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基于Hadoop 平台协同过滤推荐算法① 
杨志文, 刘 波 
(华南师范大学 计算机学院, 广州 510631) 

摘 要: 针对协同过滤推荐算法在数据稀疏性及在大数据规模下系统可扩展性的两个问题, 在分析研究 Hadoop
分布式平台与协同过滤推荐算法后, 提出了一种基于 Hadoop 平台实现协同过滤推荐算法的优化方案. 实验证明, 
在 Hadoop 平台上通过 MapReduce 结合 Hbase 数据库实现算法, 能够有效地提高协同过滤推荐算法在大数据规模

下的执行效率, 从而能够进一步地搭建低成本高性能、动态扩展的分布式推荐引擎.  
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Hadoop-Based Collaborative Filtering Recommendation Algorithm 
YANG Zhi-Wen, LIU Bo 

(School of Computer Science, South China Normal University, Guangzhou 510631, China) 

Abstract: In order to solve data sparsity and scalability of the Collaborative Filtering (CF) recommendation algorithm 
when the volume of the dataset is very large. After deeply analyzing the Hadoop distributed computing platform and the 
characteristic of Collaborative Filtering recommendation algorithm, the paper propose a optimization scheme on Hadoop 
platform. The experimental results show that it can effectively improve the execution efficiency of Collaborative 
Filtering recommendation algorithm in large data size, when it is realized by MapReduce with Hbase database on the 
Hadoop platform.And then, it contribute to build one recommendation system which is low cost, high-performance and 
dynamic scalability. 
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随着互联网的迅速发展, 人们如何在繁多的信息

获取自己需要的内容成为了一个越来越重要的问题. 
至 20 世纪 90 年代提出推荐系统概念以来, 对于推荐

系统的研究得到了广泛的关注和飞速的发展. 其中, 
Goldberg 等人提出的协同过滤算法以其很强的普适性

在各类个性化推荐系统中得到了广泛的重视和应用.  
目前的大部分协同过滤推荐算法主要是通过计算

某一用户对未评分项目的预测评分并以此作为主要依

据向该用户进行推荐[1]. 根据算法采用最近邻对象的

不同可分为基于用户(User-based)的协同过滤、基于项

目(Item-based)的协同过滤和基于模型(Model-based)的
协同过滤三种算法. 但协同过滤推荐算法存在着与生

俱来的稀疏性问题、冷启动问题和可扩展性等缺陷, 
一直无法得到有效的解决[2]. 迄今为止很多学者致力 
 
① 收稿时间:2012-12-16;收到修改稿时间:2013-01-14 
 

 
 
于采用各种方法对基本的协同过滤算法本身进行改进. 
如文献[3]利用神经网络预测用户未评分项的评分从而

降低数据的稀疏性, 文献[4]提出基于项目间相似性提

高协调过滤推荐算法的可扩展性. 然而随着评分数据

规模的急剧扩大, 庞大的计算量将严重影响协同过滤

推荐算法的执行效率与推荐效果.  
针对协同过滤推荐算法数据稀疏性和可扩展性问

题, 本文将跳开对推荐算法本身的改进, 在实现机制

上提出一种基于 Hadoop[5,6]分布式平台实现协同过滤

推荐算法的改进方案, 即使用对稀疏数据具有良好支

持的分布式数据库 Hbase 来保存用户评分矩阵作为数

据源, 在此基础上实现 MapReduce 框架下协同推荐算

法的分布式计算, 将计算任务分配给Hadoop集群内的

每台机器, 从而有效地提高荐算法的执行效率.  
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1 协同过滤推荐算法与Hadoop平台 
1.1 协同过滤推荐算法 

传统的基于项目(Item-based)的协同过滤推荐算法

为例, 它基于这样一个假设[7]: 如果用户对一些项目

的评分比较相似, 则他们对其他项目的评分也比较相

似. 通过统计技术搜索目标用户的若干最近邻居, 然
后根据最近邻居对项目的评分预测目标用户对项目的

评分, 产生对应的推荐列表. 其具体算法的工作流程

一般可以分为三步:  
1) 数据表述 
输入数据一般被表述为一个 m×n 的用户-项目评

估矩阵 R, 如图 1 所示, m 是用户数, n 是项目数, 矩阵

元素 Rij 表示第 i 个用户对第 j 个项目的评估值.  
 
 
 
 

图 1 用户-项目矩阵 
 

2) 最近邻搜索[8](Nearest neighbor search, NNS) 
得出目标项目的最近邻集合, 即计算项目 I 与其

它项目的相似度, 根据相似度的大小进行排序从而确

定目标项目的最近邻, 比较常用的方法有余弦相似度

或者皮尔逊相关系数等, 以余弦相似性为例.   
 

(1) 
 

在评分矩阵中, 每个项目的所有评分可以视为这

个矩阵的一个列向量, 计算两个项目的相似度就可以

通过计算两个项目对应的两个列向量之间的余弦值, 
用这个余弦值来表示这两个项目的相似度. sim(ix,iy)表
示项目 ix和项目 iy之间的相似度, Uxy表示评价过 ix与 iy

的用户集合, Ux和 Uy分别表示评价过项目 ix和项目 iy

的用户集合, Rix和Riy分别表示 ui对项目 ix和 iy的评分.  
3) 得出目标用户的推荐结果 
根据目标用户的最近邻用户的所有评分项, 预测

其对项目 iy的评分Pay, 其中Ny表示目标项目的最近邻, 
rai表示目标用户对项目 ii的评分.  
 

(2) 
 

得出用户对所有项目的预测评分后, 根据Pay的大

小顺序排列选择最佳的推荐结果给目标用户.  
1.2 Hadoop 平台[9] 

Hadoop 是当前热门的云计算解决方案之一, 是
Apache 组织的一个开源的分布式计算平台 , 以
Hadoop 分布式文件系统(HDFS)和 MapReduce 为核

心为用户提供了系统底层细节透明的分布式基础架

构. 从而用户可以利用 Hadoop 轻松地组织计算机资

源, 搭建自己的分布式计算平台, 并且可以充分利

用集群的计算和存储能力 , 完成海量数据的处理 . 
现在 Hadoop 已经发展成为包含了多个子项目的集

合, 它们提供互补性服务或在核心层上提供了更高

层的服务.  
MapReduce 是 Google 提出的一个软件编程框架, 

用于大规模数据集的并行运算. 如图 2 所示: 一个

MapReduce 作业执行时会被拆分为 Map 和 Reduce 两

个阶段, Map 阶段对输入数据进行分布式处理映射成

一组新的键值对<key, value>, 经过一定处理后交给

Reduce阶段, Reduce对相同 key下的所有 value进行处

理后再输出键值对作为最终的结果.  
 
 
 
 
 
 
 

图 2 MapReduce 作业流程图 
 
2 推荐算法的实现 

如上所述, 对于基于项目的协同过滤推荐算法的

主要计算集中在项目相似度计算和预测评分计算两个

阶段. 因此, 下面分别给出这两个阶段的算法过程描

述和 MapReduce 框架下实现方法.  
2.1 相关 Web 页面获取 

算法 1 项目间的相似度计算 
输入: 项目集合 I、用户集合 U、评分矩阵 RU×I 
输出: 项目间的相似度矩阵 SIMI×I 
第 1 步: 设 i=1;  
第 2 步: 若 i>=|I|, 结束;  
第 3 步: i++, 若 i>|I|, 则跳转至第 2 步;  
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第 4 步:  从评分矩阵里面找到表示评价过 ix与 iy

的用户集合Uxy, 分别表示评价过项目 ix和项目 iy的用

户集合 Ux和 Uy, 分别表示 ui 对项目 ix 和 iy的评分 Rix

和 Riy;  
第 5 步: 根据公式(1)计算项目 ix 与 iy 的相似度

sim(ix,iy);  
第 6 步: i++, 跳转至第 3 步;  
算法 2 预测评分计算 
输入: 目标用户 ua、目标项目 iy、选取的最近邻

数量、评分矩阵 RU×I、项目间相似度矩阵 SIMI×I 
输出: 用户 ua对项目 iy的预测评分 
第 1 步: 从项目相似度矩阵中选择 K 个与项目 iy

相似度最高的项目组成最近邻集合 Ny;  
第 2 步: 根据公式(2)计算用户 ua对项目 iy的预测

评分 Pay;  
2.2 MapReduce 

以 Grouplens 网站 [10] 下载的数据视频数据

MovieLens 1M 为例, 包含的 3 个文件(movies.dat、
ratings.dat 和 users.dat)分别存储了电影信息、评分信息

以及用户信息. Rating.dat 的数据格式如下所示:  
UserID::MovieID::Rating::Timestamp 
● UserID 表示用户 ID, 从 1 至 6040.  
● MovieID 表示电影 ID, 从 1 至 3952. 
● Rating 表示用户对电影的评级, 从 1 到 5 共 5

个等级.  
● Timestamp 表示用户给电影评分的时间戳.  
Hadoop 是用 JAVA 语言实现, 然而它的基本数据

类型不是标准的 JAVA 对象, 而是对它们的一个封装, 
序列化 . 根据第二节对协同过滤推荐算法的分析 , 
org.apache.hadoop.io 包中提供了一套可用于序列优化

的 Writable 基本类型并不能满足需求. 所以首先需要

通过实现 Writable 接口和 WritableComparable 接口定

制灵活合适的 Writable 类型.  
然后根据算法实现的三个步骤如图 3 所示对应地

分成三个 MapReduce 任务进行联合计算. 这里需要将

Reduce 默认的 TextOutputFormat 纯文本格式输出改成

SequenceFileOutputFormat 二进制输出格式. 以便直接

通过它里面存放的键值对的数据格式读取数据, 而不

需要像纯文本文档输入时对每行数据进行格式分析, 
减少了大量中间数据的存储, 适合多个 MapReduce 任

务组成一个作业链, 提高执行效率.  

 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 算法流程图 
 

Step1: 得到用户-项目评分矩阵. 针对 MapReduce
并行程序设计原则可知, 输入数据的切分步骤与数据

不相关, 可以并行化处理, map 阶段接收输入的<key, 
value>(key 是当前输入的行号, value 是对应行的内容), 
然后对此行内容进行切分工作, shuffle 排序聚集分发

都是按照 key 值进行的, map 的输出设计有 UserID 作

为 key, MovieID和Rating作为 value输出. Reduce阶段

接收到用户对每个 MovieID 的评分后合成用户-项目

评分矩阵.  
Step2: 根据算法 1 计算出所有项目 MovieID 间的

相似度. map 阶段接收到用户项目评分矩阵后, 对每个

用户下的项目评分进行提取, 以项目对(MoiveID(i), 
MovieID(j))作为 key, 项目对应的(Rating(i), Rating(j))
作为 value 输出给 reduce 阶段进行项目间相似度的计

算, 并将计算结果保存输出.  
Step3: 根据所有项目 MovieID 间的相似度, 得出

每个项目 MovieID 相似度最高的 N 个项目定义最近邻

居. 而后, 根据算法 2 计算出每个用户 UserID 对未评

分的项目 MovieID 的预测评分, 通过对评分的排序, 
得出推荐项目结果返回给用户.  
 
3 数据源的优化 

Hadoop 平台支持文本数据以及 RDBMS 数据库

(如 MySQL)作为输入数据源. 但文本输入时需要对数

据进行格式分析和序列化处理, 占用了大量的计算时

间. 而传统的 RDBMS 数据库在数据量过大时会出现

读写分离策略. 考虑到协同过滤推荐算法计算数据评

分矩阵的稀疏性(一般用户评价信息所涉及的项目只

能占总数的 1%～2%左右), 本文引用 Hadoop 平台项

目组下对稀疏性数据具有良好支持的 HBase 分布式数

据库作为数据源.  
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HBase[11]是一个分布式、面向列的开源数据库, 在
Hadoop 之上提供类似 Bigtable 的能力. 不同于一般关

系数据库的数据模型, 用户将数据存储在一个表里, 
一个数据行拥有一个可选择的键和任意数量的列. 主
要用于需要随机访问、实时读取的大数据. 相比文本

数据及 RDBMS 数据库, HBase 数据库有以下优势.  
HBase 是一个基于列模式的映射数据库, HTable

为 null的Column不会被存储, 这样既节省了空间又提

高了读性能, 很适宜存储松散型数据. 
HBase 架构在 Hadoop 上, 不仅具有很好的可收缩

性, 当数据越来越大时, 只要扩展Hadoop集群, HBase
会自动水平切分扩展, 跟Hadoop的无缝集合保障了其

数据库可靠性和海量数据分析的高性能.  
HBase 能够结合使用 MapReduce 编程框架并行处

理大规模数据, 使得数据存储与并行计算完美地结合

在一起[12].  
如表 1, 使用 HBase 数据库需要对原先 MapReduce

程序进行修改. 扩展(继承)MapReduce 里面的相关类

(如 Mapper 和 Reducer, InputFormat 和 OutputFormat)来
方便 MapReduce 直接读写 HTable 中的的数据.  

表 1 Hbase 扩展包 

根据数据源 MovieLens 1M 的数据特性, 设计基

于HBase数据库的数据模型如表2. 将数据写入HBase
后作为底层“存储结构”, MapReduce 在上进行调用处

理数据, 可以有效提高程序的执行效率.  
 
4 实验结果与分析 
4.1 实验环境 

Hadoop 集群: 4 台普通 PC 机搭建 Hadoop 组成集

群, 命名为 hd0～hd3, 其中 hd0 作为 NameNode 同时

作为 JobTracker, 其它 hd1～hd3 作为 DataNode 和

TaskTracker.  

软件环境: Ubuntu10.10; JDK1.6; Hadoop0.20.203.0 
 表 2 数据模型 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
4.2 实验数据 

本文使用的是 Grouplens 网站上提供的视频评分

数据包:  
ml-1M: 数据包括了 6040 个用户对 3900 部电影.  
ml-10M: 数据包括了 71567个用户对 10681部电影.  
试验过程中, 根据节点数量分别启动 1～4台 Task 

Tracker 节点, 构成不同规模的分布式集群环境. 对不

同级别的数据量进行分组实验, 每次测试重复进行三

次取平均值. 获取不同的数据量在不同规模Hadoop集
群下所需要的计算时间 T. 由于计算时间受到集群各

节点自身硬件水平及网络状况等影响, 并不具有稳定

客观的参考价值 , 而本文实验是为了验证通过对

Hadoop 集群的扩展能有效地提高超大数据规模下协

同过滤推荐算法的执行效率 , 所以我们采用参数

f=T1/Tn 作比较. T1 是 TaskTracker 节点为 1 时算法的

执行时间, Tn 是 TaskTracker 节点为 n 时算法的执行时

间. 通过比较 f 参数可以得出 Hadoop 节点数量对算法

执行效率的影响状况.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 

Hbase MapReduce Hadoop MapReduce 

org.apache.hadoop.hbase.map

reduce.TableMapper 

org.apache.hadoop.mapreduce

.Mapper 

org.apache.hadoop.hbase.map

reduce.TableReducer 

org.apache.hadoop.mapreduce

.Reducer 

org.apache.hadoop.hbase.map

reduce.TableInputFormat 

org.apache.hadoop.mapreduce

.InputFormat 

org.apache.hadoop.hbase.map

reduce.TableOutputFormat 

org.apache.hadoop.mapreduce

.OutputFormat 
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从实验结果图 4, 可以看出, 对于同一数据集, 增
加 TaskTracker 节点数量, 可以有效地提高推荐算法的

效率. 而且相比较下计算数据集较大, Hadoop 集群的

大小影响越明显. 因为对Hadoop集群进行扩展只需要

将新的 TaskTracker 节点地址添加到 Hadoop 的 slaves
列表中, 所以在 Hadoop 平台实现协同过滤推荐算法, 
能够有效地克服算法本身数据稀疏性和可扩展性问题. 
通过实验, 发现 MapReduce 框架下实现协同过滤推荐

算法存在着一个缺点, 即在每次的计算中, 多需要对

数据源进行初始化, 这个过程耗费一定的计算时间, 
从而影响了推荐算法的实时响应性.  
 
5 总结 

本文提出了一种基于 Hadoop 平台对协同过滤推

荐算法实现的研究, 试图通过云计算平台实现推荐算

法的分布式计算, 从而克服算法本身数据稀疏性及可

扩展性问题. 与基于单机实现协同过滤推荐算法的方

法相比, 应用 Hadoop 云计算平台, 不仅可以使用更适

合存储稀疏性数据的分布式数据库 HBase 代替传统关

系数据库 RDBMS, 还能结合 MapReduce 编程框架实

现算法的并行计算. 实验数据表明, 在采用多台 PC 机

组成的 Hadoop 集群通过增加计算节点能够有效减少

计算时间. 随着计算数据规模的增加, 可以廉价动态

地扩展集群的计算能力.  
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