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摘　要：为提高协同过滤算法的可伸缩性，加快其运行速度，提出了一种基于ＧＰＵ（ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ）的并
行协同过滤算法来实现高速并行处理。ＧＰＵ的运算模式采用单指令多数据流，适用于逻辑性弱、数据量巨大的
运算，而这正是协同过滤算法所具有的特点。使用统一计算设备框架（ｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）
实现了此协同过滤算法。实验表明，在中低端的ＧＰＵ上该算法与在高端的四核ＣＰＵ上的协同过滤算法相比，其
加速比达到４０倍以上，显著地提高了算法的可伸缩性，而算法在准确率方面也有优秀的表现。
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　引言

协同过滤作为当前推荐系统中广泛应用的、最成功的推荐

算法，已经成为推荐系统的核心组成部分和学术界的主要研究

内容［１～３］。作为协同过滤算法研究的一大挑战，可伸缩性问题

是指随着用户和项目的数量急剧增加，算法运行效率变得太低

以致不能满足生产环境的需要［４］。国内外的很多学者都对协

同过滤的可伸缩性问题进行了研究，提出了很多有效的方法，

取得了不错的研究成果，但这些方法都有其不足之处。

一种方法是采用聚类技术，通过减小最近邻的搜寻空间来

提高协同过滤的可伸缩性。根据聚类对象（项目或者用户）和

聚类结构（层次聚类或者平面聚类）的不同，相应有多种基于

聚类的协同过滤算法，主要采用 Ｋｍｅａｎｓ聚类，也有采用 ＫＮＮ
聚类［５］、人工鱼群聚类［６］、ＭｉｎＨａｓｈ等其他聚类方法。但总体

来说，聚类技术的个性化推荐质量偏低。

另一种采用数据集缩减方法。通过对用户评分数据集进

行人为缩减，可以降低数据集规模，提高运算速度，从而改善可

伸缩性。最简单的方法就是对除目标用户之外的所有用户进

行随机抽样作为候选邻居用户集。Ｌｉ等人［７］采用信息论的互

信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）来计算项目之间的依赖，提出基于从
整个用户评分数据集中选出一个小子集来产生推荐的思想。

由于数据集缩减技术略去了大量用户信息，从而影响到算法推

荐质量。

还有人使用奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）降低数据集的维度［１］。维度降下来了，但在精度方面做

了妥协。Ｋａｔｏ等人设计了一个并行的 ＳＶＤ算法，使得对偏好
矩阵的奇异值分解可以在ＧＰＵ上运行。Ｋａｔｏ还提出了一个使
用ＧＰＵ计算 ＫＮＮ（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）的算法，结合并行的
ＳＶＤ算法，可以形成完整的 ＧＰＵ并行的协同过滤。但这个方
法的本质还是ＳＶＤ方法，它以牺牲计算的准确率为代价，来换
得运算速度的提升。

综上所述，协同过滤算法的可伸缩性问题主要是数据的维

度太过于庞大而硬件的运算性能有限。本文将结合ＧＰＵ的编
程模式和软件体系特点，改进传统的协同过滤算法，使其对数

据的运算转换为矩阵运算，提出了基于 ＧＰＵ的并行协同过滤
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算法。
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　问题定义与算法框架

协同过滤算法［５］针对的是推荐问题，这里对推荐问题进

行了定义。

假设有一个给定的用户集合 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ｝，一个项
目集合Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ｝。ｍ为用户的数量，ｎ为项目的数量。
用户对项目的评分用一个ｍ×ｎ的矩阵Ｒ来表示，其中矩阵元
素Ｒｕ，ｉ表示用户ｕ对项目 ｉ的评分，若用户 ｕ对项目 ｉ没有评
分则此元素值为０。也称矩阵Ｒ为偏好矩阵，因为它表示了用
户对项目的偏好情况。Ｕｉ表示评价了项目 ｉ的所有用户的集
合。Ｉｕ表示被用户ｕ评价过的所有项目的集合。

可以把推荐算法问题定义如下：对于一个给定的偏好矩阵

Ｒ和用户ｕ评分过的所有项目的集合Ｉｕ，求出一个项目集合 Ｉ^ｕ
推荐给用户ｕ，使得｜Ｉ^ｕ｜≤ｎ（数量小于等于ｎ）并且 Ｉ^ｕ∩Ｉｕ＝
（两个集合没有相同项目）。

本文使用ＣＵＤＡ编程技术实现此算法，然后对算法的准确
率和性能进行了测试和分析。从测试中可以看出，此算法的准

确率与传统的协同过滤算法相近，但性能上却提高了５０倍左
右。算法的流程框架如图１所示。
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　基于
B/C

的并行协同过滤算法

研究提出的算法包含四个具体步骤，如图２所示。
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　构建相关性矩阵算法

要构建一个 ｎ×ｎ的矩阵 Ｃ，行或列的数量都是项目的个

数，元素Ｃｉ，ｊ的值是项目ａ和项目 ｂ之间的相关性。这里的相
关性，是使用同时评价了这两个项目的用户数量来表示。即项

目ａ和项目ｂ，有ｘ个用户在评价了项目ａ的同时评价了项目

ｂ，元素Ｃａ，ｂ的值就是ｘ，如果没有用户同时评价这两个项目，那
它的值就是０。两个项目出现在一起的次数越大，证明它们的
相关性越强，它们之间的相似性越大。该矩阵是一个对称矩

阵，而且对角线表示项目被评价过的次数。矩阵的形式如式

（１）所示。

Ｃ＝

Ｃ１，１ … Ｃ１，ｎ
 

Ｃｎ，１ … Ｃｎ，













ｎ

（１）

矩阵Ｃ的每一行就是一个向量，反映了这个项目与所有

其他项目之间的相关性。

为了求得矩阵 Ｃ，可以让 ＧＰＵ上的每一个线程一次负责
计算两个项目之间的相关性，比如项目 ａ和项目 ｂ，线程从用
户偏好矩阵Ｒ中分别读取这两个项目的评分列向量，由式（２）
计算两个向量之间的相关性，得到的值作为矩阵Ｃ的元素Ｃａ，ｂ
的值。

Ｃａ，ｂ＝ｏｎｅ（ａ）·ｏｎｅ（ｂ） （２）

其中，ｏｎｅ（）函数将其参数向量的所有非零元素转换为１，并
返回这个向量。

要构建一个 ｎ×ｎ的矩阵 Ｃ，行或列的数量都是项目的个
数，元素Ｃｉ，ｊ的值是项目ａ和项目ｂ之间的相关性。

ａ）以ＣＯＯ形式读入数据矩阵；
ｂ）使用 ｃｕｓｐａｒｓｅＸｃｏｏ２ｃｓｒ函数，把数据矩阵转换为 ＣＳＲ

形式；

ｃ）使用ｃｕｓｐａｒｓｅＳｃｓｒｍｍ函数，计算出矩阵乘积。
ＣｕｓｐａｒｓｅＳｃｓｒｍｍ函数计算Ｃ＝ａｌｐｈａ×ｏｐ（Ａ）×Ｂ＋ｂｅｔａ×

Ｃ，这里把ｂｅｔａ设置为０，而ａｌｐｈａ设置为１，并且在读入偏好矩
阵的时候，让其行代表项目、列代表用户，ｏｐ（Ａ）选择为倒置。
这样应用这个函数运算，可以轻易地得到相关性矩阵。算法如

下所示：

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＣａｌｃＲｅｌａｔｉｏｎａｌＭａｔｒｉｘ（Ｒ）
　＃Ｒ是ＣＯＯ形式的偏好矩阵
　ｃｕｄａＭｅｍｓｅｔ（Ｒ，１．０，ｍｎ）＃把元素值都设置为１．０
　ＣｏｐｙＲｆｒｏｍｈｏｓｔｍｅｍｏｒｙｔｏＧＰＵｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙ
　ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｃｕｓｐａｒｓｅｌｉｂｒａｒｙ
　ｃｒｅａｔｅａｎｄｓｅｔｕｐｍａｔｒｉｘｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ
　ｃｕｓｐａｒｓｅＸｃｏｏ２ｃｓｒ（Ｒ）
　＃把矩阵从ＣＯＯ形式转换为ＣＳＲ形式
　ｍａｌｌｏｃＧＰＵｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙｆｏｒｎｅｗｍａｔｒｉｘＢ
　ｃｕｓｐａｒｓｅＳｃｓｒ２ｄｅｎｓｅ（Ｒ，Ｂ）
　＃把Ｒ转换为实矩阵Ｂ
　ｍａｌｌｏｃＧＰＵｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙｆｏｒｎｅｗｍａｔｒｉｘＣ
　＃计算ＲＢＴ，结果在于矩阵Ｃ
　Ｃ＝ｃｕｓｐａｒｓｅＳｃｓｒｍｍ（Ｒ，Ｂ，ＣＵＳＰＡＲＳＥ＿ＯＰＥＲＡＴＩＯＮ＿ＴＲＡＮＳ

ＰＯＳＥ）

&


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　构建预测向量算法

把用户偏好矩阵 Ｒ的每一行作为一个偏好向量 Ｖ，它表
示的是用户对所有项目的偏好程度。偏好向量的维度刚好就

是项目的数量，每一个项目就是向量的一个维度，维度的值就

是用户对项目的偏好值。用户偏好矩阵是本文算法的一个输

入，当需要为某一个用户推荐项目的时候，只要从偏好矩阵中

取出相对应的行作为此用户的偏好向量。偏好向量的形式如

式（３）所示。
Ｖ＝［Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ］ （３）

为用户ｉ推荐项目的时候，使用此用户的偏好向量Ｖ与用
户的偏好矩阵Ｃ相乘，得到此用户的预测向量 Ｐ。计算方法
如式（４）所示。

Ｐ＝Ｃ×Ｖ＝

Ｃ１，１ … Ｃ１，ｎ

 

Ｃｎ，１ … Ｃｎ，













ｎ

×

Ｖ１



Ｖ













ｎ

＝

Ｐ１



Ｐ













ｎ

（４）

预测向量的维度与项目的数量相等，每个维度代表一个项

目。维度的值越大，表示它对应的项目越值得推荐给这个

用户。

为了计算所有用户的预测向量，可以先把用户偏好矩阵Ｒ
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进行倒置，得到倒置的偏好矩阵 ＲＴ，ＲＴ的每个列向量就是一
个用户的偏好向量。接下来，只要把相关性矩阵 Ｃ乘以用户
偏好矩阵Ｒ，得到矩阵Ｐ。矩阵Ｐ的每一个列向量就是用户的
预测向量。在并行计算上，可以使用一个 ＧＰＵ线程来计算矩
阵Ｐ的一个元素，即矩阵Ｃ中的一行乘以矩阵Ｒ中的一列。

&


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　推荐结果向量构建算法

对于上一个步骤计算出来的用户预测向量，要使用 ｔｏｐＮ
算法，获得最大的前 Ｎ个元素对应的项目，作为用户推荐项
目集。

在ＧＰＵ中，每个线程负责一个用户的推荐计算。ＧＰＵ线
程从偏好矩阵Ｒ和预测矩阵 Ｐ中分别读取一个列向量，即一
个用户对所有项目的偏好向量和预测向量，这两个向量长度一

样，元素一一对应。然后对预测向量进行如下操作：对于预测

向量的每个元素ｅ，如果偏好向量的对应元素的值不为０，则把
元素ｅ的值设为０，否则不改变。然后，遍历修改后的预测向
量的ｎ个元素，遍历时使用大小为 Ｎ的小根堆保留 Ｎ个当前
最大的元素，当遍历结束时，堆中元素对应的项目就是所求。

具体算法如下所示：

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＧｅｔｔｏｐＮ（ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｖｅｃｔｏｒ）
　ｆｏｒｉ：＝０ｔｏｍ－１ｄｏ＃对于ｍ个项目中的每一个
　　ｉｆｉｔｅｍ（ｉ）ｉｓｒａｔｅｄｂｙｔｈｅｕｓｅｒｔｈｅｎ＃已经被用户评分过
　　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ＃则忽略它
　　ｅｎｄｉｆ
　　ｉｆｍｉｎＨｅｅｐ．ｓｉｚｅ＜ｋ＃推荐数量未达到指定个数ｋ
　　ｏｒ
　　＃或者，此项目更加值得推荐
　　　ｍｉｎＨｅｅｐ．ｒｏｏｔ．ｖａｌｕｅ＜ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｖｅｃｔｏｒ［ｉ］
　　ｔｈｅｎ＃则把此项目加入到推荐堆栈中
　　　ｅｌｅｍｅｎｔ．ｉｎｄｅｘ：＝ｉ
　　　ｅｌｅｍｅｎｔ．ｖａｌｕｅ：＝ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｖｅｃｔｏｒ［ｉ］
　　　ｍｉｎＨｅｅｐ．ｓｅｔＲｏｏｔ（ｅｌｅｍｅｎｔ）
　　　ｍｉｎＨｅｅｐ．ｈｅｅｐｔｉｆｙ（）
　　 ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎｍｉｎＨｅｅｐ＃返回获得的ｋ个推荐项目

"

　实验结果和分析

在本章中设计实验从两个方面对算法进行比较验证。首

先，从准确率方面比较基于 ＧＰＵ的并行协同过滤算法与传统
的基于项目的协同过滤算法，验证算法具有可靠的准确率。然

后，从运行效率方面比较基于 ＧＰＵ的并行算法与其 ＣＰＵ版
本，验证算法在性能上得到的极大提高。

实验所使用的 ＣＰＵ是 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２Ｅ７５００，频率是 ２．９
ＧＨｚ，二级缓存是 ３ＭＢ，外加 ２ＧＢ内存；所使用的 ＧＰＵ是
ＮｖｉｄｉａＧｅｆｏｒｃｅＧＴ２２０，核心频率是４７５ＭＨｚ，显存是５１２ＭＢ，ＳＰ
数量是４８。在实验中，算法使用 Ｃ＋＋语言实现，使用 Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ７３２位操作系统。开发环境是 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ
２００８，使用了ＣＵＤＡ３．０。

"
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　算法评估指标

本文将使用一个被广泛运用的评价方法，称为 ｌｅａｖｅｏｎｅ
ｏｕｔ方法［８］。它针对于每个用户会去掉一个评分项目，然后利

用剩下的评分项目对这个去年的项目作预测评分。之后比较

这个预测评分和用户的实际评分之间的差别来评分推荐质量。

本文将这个方法作了修改。对于去掉了某个项目的用户Ａ，如

果最终为他推荐的结果集中包含了这个项目，就认为命中

（ｈｉｔ）了。然后，计算召回率（ｒｅｃａｌｌ），方法如式（５）所示。

ｒｅｃａｌｌ＝ｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｔｓＮ （５）

在式（５）中，Ｎ表示本文评估用的所有用户—项目评分对
的数量。因为本文为每一个用户选择一个评分对进行评估，所

以Ｎ等于测试集中用户的数量。在为用户选择评估用户的评
分对时，本文选用用户给出最高分的评分对。

下面比较算法的 ＣＰＵ实现和 ＧＰＵ实现的运行效率。计
算加速比的方法如式（６）。

Ｓｐｅｅｄｕｐ＝ＴｉｍｅＣＰＵＴｉｍｅＧＰＵ （６）

在公式中，ＴｉｍｅＣＰＵ表示算法在ＣＰＵ上的平均运行时间，
ＴｉｍｅＧＰＵ表示算法在ＧＰＵ上的运行时间。

"
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　性能对比

本文使用数据集Ａ和 Ｂ来进行性能测试，前者数据量较
小，后者较大。分别在 ＣＰＵ上和 ＧＰＵ上实现算法的运算过
程。然后多次在ＣＰＵ和ＧＰＵ上进行，最后取平均值。将这个
平均值作为本文的实验结果。在算法运算过程的计时上，忽略

了数据从文件中读取的时间。

在算法构建相关性矩阵时，加速比情况如表１所示。
表１　构建相关性矩阵时的加速比

比较项 方法 数据集Ａ 数据集Ｂ

ＧＰＵ／ｓ
本文方法 ０．９３ １１．１６
文献［５］方法 １．３１ ２０．４２

ＣＰＵ／ｓ
本文方法 ２５．８ ２９８．６
文献［５］方法 ３１．５ ４３５．７

Ｓｐｅｅｄｕｐ
本文方法 ２７．７４ ２６．７６
文献［５］方法 ２４．０５ ２１．３４

　　在算法构建预测矩阵时，加速比情况如表２所示。
表２　构建预测矩阵时的加速比

比较项 方法 数据集Ａ 数据集Ｂ

ＧＰＵ／ｓ
本文方法 ０．１４ ３．３６
文献［５］方法 ０．２３ ４．０４

ＣＰＵ／ｓ
本文方法 ２５．４ ６５５．３
文献［５］方法 ２９．５ ７２０．８

Ｓｐｅｅｄｕｐ
本文方法 １８１．４３ １９５．０３
文献［５］方法 １２８．２６ １７８．４２

　　在算法构建推荐结果矩阵时，加速比情况如表３所示。
表３　构建推荐结果矩阵时的加速比

比较项 方法 数据集Ａ 数据集Ｂ

ＧＰＵ／ｓ
本文方法 ０．０１ ０．０３
文献［５］方法 ０．０２ ０．３５

ＣＰＵ／ｓ
本文方法 ０．０２ ０．５８
文献［５］方法 ０．０３ ０．６６

Ｓｐｅｅｄｕｐ
本文方法 ２ １．９３
文献［５］方法 １．５ １．８９

　　整体算法的加速比情况如表４所示。
表４　整体算法的加速比与准确率

比较项 方法 数据集Ａ 数据集Ｂ

ＧＰＵ／ｓ
本文方法 １．０８ １４．８２
文献［５］方法 １．５６ ２４．８１

ＣＰＵ／ｓ
本文方法 ５１．２２ ９５４．４８
文献［５］方法 ６１．０３ １１５７．１６

Ｓｐｅｅｄｕｐ
本文方法 ４７．４３ ６４．４
文献［５］方法 ３９．１２ ４６．６４

召回率
本文方法 ８．１ ８．４
文献［５］方法 ７．６ ８．０５
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　　从实验结果可以看出，ＧＰＵ版本的算法在性能上明显高
于ＣＰＵ版本，整体算法的加速比达到了 ５０倍左右。可以看
到，在构建预测矩阵的时候，算法的效率得到了最大的提高。

而在最后构建推荐结果矩阵时，加速比却明显偏低，只有２倍
左右，这是因为该步骤里面使用了复杂的 ＴｏｐＮ算法，而 ＧＰＵ
的处理单元是不擅长于复杂的逻辑运算。但因为该步骤所使

用的时间在整个算法的运算时间中所占比例比较小，所以对整

个算法效率的提高影响不大。

从召回率的实验结果（表４）可以看出，无论是在计算时间
还是在准确率方面，本文的算法相比 Ｐｕｎｔｈｅｅｒａｎｕｒａｋ等人［８］在

２０１１年提出的方法有明显的优势。因为在数据集 Ａ和 Ｂ中，
某些用户对电影的评价总是偏向于给较低的分数而另一些用

户则偏向于给较高的分数。本文设计的项目相关性矩阵、用户

偏好向量、预测向量和推荐结果向量有利于得出这一特征信

息。再者，这些矩阵与向量的代数结构比较容易实现于 ＣＵＤＡ
框架中，所以，本文提出的并行协同过滤算法在推荐准确率和

处理时间上都有较优的性能。

#

　结束语

为了解决协同过滤算法的介绍性问题，本文设计了一套基

于ＣＵＤＡ的协同过滤算法。首先，定义了算法问题和参数意
义。其次，提出了算法的设计思想，本文提出的算法主要是在

基于项目的协同过滤算法的基础上进行设计的。然后，提出了

算法的详细实现步骤，主要分为构建相关性矩阵、构建用户偏

好向量、构建预测向量、构建推荐结果向量，共四个步骤。接

着，本文介绍了如何使用 ＣＵＤＡ实现这个并行算法。最后，本
文从准确率和性能两个方面对这个算法进行测试，测试结果显

示该算法有着较高的加速比。
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