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摘  要 

为解决推荐系统在处理超大规模数据集时计算复杂度高、资源消耗大，以及推荐性能与可扩展性之间的

矛盾，本文设计了一种融合用户相似性网络社团特征的快速并行梯度下降矩阵分解算法。首先，通过计

算用户相似性，基于高相似度用户关系构建相似性网络，并采用模块度优化算法将用户划分为若干社团。

同时，设计了一种用户补偿机制，在社团划分中引入指定数量的活跃用户，降低基于用户相似性社团划

分的用户群内部数据的过度相似性。随后，针对每个用户群，采用并行梯度下降矩阵分解算法学习用户

与物品的隐因子，以预测用户对未知物品的评分。该模型通过社团分组和并行计算，不仅减少了计算复

杂度和资源消耗，还有效提升了推荐系统的准确性和算法学习效率。与现有领先算法相比，该模型在多

个数据集上有效提高了推荐精度和召回率，降低了均方根误差和平均绝对误差。 
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Abstract 
To address the challenges of high computational complexity and resource consumption in recom- 
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mendation systems when handling ultra-large datasets, this study proposes a fast parallel gradient 
descent matrix factorization algorithm that integrates user similarity network community features. 
First, by calculating user similarities, a similarity network is constructed based on highly similar 
user relationships, and a modularity optimization algorithm is employed to partition users into sev-
eral communities. Additionally, a user compensation mechanism is designed to introduce a specified 
number of active users into the community division, thereby reducing the excessive similarity of data 
within user groups based on similarity community partitioning. Subsequently, for each user group, a 
parallel gradient descent matrix factorization algorithm is utilized to learn the latent factors of us-
ers and items, enabling the prediction of user ratings for unknown items. This model reduces com-
putational complexity and resource consumption through community grouping and parallel com-
putation, while effectively enhancing the accuracy of the recommendation system and the efficiency 
of algorithm learning. Compared to existing leading algorithms, this model significantly improves rec-
ommendation precision and recall across multiple datasets, while also lowering root mean square 
error and mean absolute error. 
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1. 引言 

推荐系统能够有效应对科技快速发展和信息爆炸带来的信息过载问题[1] [2]。其是一种主动提供个性

化信息的服务，它通过用户与内容的交互历史建模用户的偏好，进而为用户推荐感兴趣的内容，满足信

息过滤需求，提升用户获取信息的效率[3]。 
协同过滤(CF)是推荐系统中应用最为广泛的一种方法，而矩阵分解(MF)是其中最为常用的技术之一，

在解决可扩展性问题方面取得了显著进展[4]。矩阵分解算法将用户对物品的评分矩阵分解为用户的潜在

因子矩阵和物品隐因子矩阵，用户对物品的评分预测值由用户潜在因子矩阵和物品潜在因子矩阵的内积

求得[5]。 
矩阵分解技术在推荐系统领域广受关注和应用，目前流行趋势主要体现在以下三个方面： 
在矩阵分解推荐算法中引入时间因素在提高推荐的精准度方面发挥了重要作用。例如，时间权重的

矩阵分解算法(Matrix Factorization with Time Weight Collaborative Filtering, MFTWCF) [6]通过时间衰减函

数调整信息权重，基于 OTT 视频的个性化时间感知推荐算法(Time-Aware Matrix Factorization, TAMF) [7]
则利用矩阵分解分析观看时间对用户兴趣的影响。这些算法结合时间信息，能更准确地捕捉用户随时间

变化的偏好。然而，引入时间因素也显著增加了计算复杂度，对处理大规模数据集的实时性和可扩展性

提出了挑战[8]。 
跨领域知识迁移与矩阵分解结合。为克服数据稀疏和冷启动问题，将迁移学习与矩阵分解技术相结

合成为一种有效策略[9]，这类方法通过引入用户的内容偏好或地理位置等信息，提升推荐精度，扩展了

矩阵分解的应用范围。然而，有效迁移往往依赖于高质量的跨领域数据，其获取成本较高。此外，不同

领域间的数据分布差异可能导致模型适应性降低，甚至引入噪声，最终影响推荐系统的性能[10]。 
为了提升大规模数据集上的计算效率和模型精度，研究者们采用并行化、自适应学习率和混合计算
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架构来优化矩阵分解算法。例如，快速并行随机梯度下降算法(FPSG) [11]-[13]减少线程锁竞争，CCD++ 
算法[14]高效处理稀疏数据，混合 CPU 和 GPU 架构[15] [16]提升计算效率。然而，单机或非分布式架构

在面对持续增长的数据规模时存在资源瓶颈，因此分布式架构成为提升推荐系统可扩展性和实时性的关

键[17]。 
尽管基于矩阵分解的推荐算法研究已经取得一定进展，但目前仍面临诸多挑战： 
1) 单一随机梯度下降算法(SGD)的内存和计算成本显著增加[18]。 
2) 共享内存环境中存在锁竞争，导致计算资源浪费。 
3) 当数据规模过大或数据过于稀疏时，计算成本急剧增加，模型的预测准确性也会下降，这在大规

模推荐系统、用户个性化推荐和实时数据分析中尤为明显，显著影响系统的整体性能和用户体验。 
深度学习在推荐系统中应用广泛，研究集中于提高效率、准确性和可扩展性。例如，LightGCN [19]

简化图卷积网络，SGL [20]利用自监督学习提升性能，基于深度强化学习(DRL)模型[21]通过异质信息网

络捕捉复杂协同信号。虽然这些模型有所改进，但由于结构复杂、参数众多，训练时间长且缺乏增量计

算能力，每次更新需重新训练整个模型。相比之下，矩阵分解算法具有增量计算优势，可有效降低成本

并提升效率。 
因此，本文对基于矩阵分解的推荐模型进行研究，针对模型在可扩展性和分类准确性上的不足，本

文做出了如下贡献： 
1) 本文构建了一个基于用户相似性的复杂网络，并采用模块度优化的社团检测算法将用户分组到社

团中，形成小的用户群落。这一分组机制有效降低了每个社团的用户处理规模，使得用户群体能够在不

同计算设备上实现分布式并行处理，从而显著提升了算法在大规模数据集上的处理效率，并增强了系统

的可扩展性。 
2) 本文设计了一种用户补偿机制，通过在每个基于社团划分的用户群体中引入指定数量的活跃用户，

增加了数据的丰富性，从而缓解了数据稀疏性问题。 
3) 本文进一步设计了一种结合用户相似性网络社团检测的快速并行梯度下降的矩阵分解推荐模型，

进一步提升了推荐系统的可扩展性，并提高了推荐结果的准确性。 
本文第 2 节将介绍与本文研究相关的重要工作、原理及应用场景；第 3 节提出基于用户相似性社团

检测的快速并行矩阵分解模型；第 4 节通过实验对模型进行分析与讨论，并与现有领先算法进行比较；

第 5 节总结本文工作并提出未来展望。 

2. 相关工作 

本文采用复杂网络、Louvain 社团发现以及快速并行矩阵分解算法(Fast Parallel Stochastic Gradient De-
scent, FPSG)等技术，研究在用户相似性网络中进行社团划分后，如何在每个社团内进行快速分布式并行

矩阵分解，以提升模型在大规模数据下的可扩展性。 
复杂网络的社团结构可以标识网络中节点之间的内在联系和相似性特征，从而揭示节点之间的距离

特征。这些特性在推荐系统中尤为重要，因为推荐系统本身可以被视为一个复杂网络，其中节点代表用

户或物品，边则代表用户与物品之间的交互关系。通过对推荐系统进行复杂网络建模，本文可以深入研

究推荐系统中用户间的网络结构特征，从而提升推荐的准确性和个性化程度[20]。 
文献[22]提出基于模块度优化的社团发现算法(Fast Newman-Girvan Algorithm, FN)。这是一种凝聚式

社团发现算法，首先将每个节点初始化为一个社团，算法的每一步按使模块度函数值增加最多或减少最

少的方法合并两个社团，重复上述步骤直到划分出最后的社团。尽管 FN 算法降低了复杂度，但在处理大

规模复杂网络时仍然需要消耗大量时间。为了解决这一问题，Blondel 等[23]提出了基于模块度优化的社
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团发现算法(Louvain)。该算法基于层次聚类和局部优化算法，每个节点只需考虑其邻居的社团，从而减

少计算量，显著提高计算效率，尤其在处理大规模网络时表现尤为出色。本文采用 Louvain 社团发现算

法对用户相似性网络进行划分，形成较小规模的用户群体，并将其用于后续的预测阶段，从而提升模型

的计算效率和推荐性能。 
快速并行矩阵分解算法[24]，这是一种专为共享内存系统设计的高效并行随机梯度下降算法，用于矩

阵分解任务。FPSG 算法引入了部分随机方法，在块内顺序选择评分实例，块间随机选择评分块，保证了

内存访问的连续性，同时确保算法快速收敛。这种方法显著减少了缓存未命中率，提升计算效率。此外，

FPSG 采用灵活的任务调度机制，动态分配任务给空闲线程，避免线程锁定的问题。调度器根据块的更新

次数和当前空闲状态，选择适当的块分配给线程，确保所有线程始终保持忙碌。FPSG 通过将评分矩阵分

割成较小的块，并在块间随机选择，避免了线程间的负载不平衡问题。这种设计使得 FPSG 能够高效利

用多核 CPU 的计算能力，减少线程等待时间。因为该算法能够快速收敛、优化内存访问，并显著缩短训

练时间，本文选择了此矩阵分解算法用于后续的学习和预测任务。 
总之，本文通过构建复杂网络对用户相似性关系进行建模，利用 Louvain 算法对用户相似性网络进

行社团划分，从而将大规模用户网络分解为多个更具相似性的社团。最后，在每个社团内使用 FPSG 算

法对评分矩阵进行分解与预测，从而提升整体推荐系统的可扩展性和效率。 

3. 模型 

3.1. 问题定义 

推荐系统规模的持续增长使得在处理超大规模数据集时，面临深度学习分批训练和矩阵分解同步学

习隐因子的问题，消耗大量时间和资源。这种情况下，如何将用户–物品评分数据集 D 合理地分割为若

干较小的用户数据子集 1 2, , , nD D D 成为用户群，并将其分布在多台计算机上进行训练和预测，以确保每

个子集 iD 训练顺序有序，并在降低数据稀疏性的同时提升预测准确性，是本研究需要解决的关键问题。 
本文所用到的符号及说明如表 1 所示。 

 
Table 1. Key symbols and their descriptions 
表 1. 关键符号及其说明 

符号 说明 

D  整个数据集 

1 2, , , nD D D  将数据集 D 分割成的若干较小的子集 

C  整个社团 

1 2, , , kC C C

 将数据集C 分割成的若干较小的子集 

uvA  用户 u 和用户 v 之间的边权重 

T  由相似性网络提取的最小生成树 

( ),Q u v  模块度函数 

R  评分矩阵 

activeU  最活跃的用户群体 

up  用户 u 的潜在特征向量 

vq  用户 v 的潜在特征向量 

uvw  社团 uC 与社团 vC 之间边的权重 
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续表 

( ),u v  用户对 

uvpcc  用户 u 和用户 v 之间的相似值 

uk  用户 u 的度数 

m  网络中的总权重数 

3.2. 算法整体结构 

本文提出的算法结构如图 1 所示。首先，在分布式计算模块中，算法将完整数据集分割为若干较小

的数据子集，模拟实际环境中的多台服务器处理。尽管所有计算均在单台机器上模拟完成，但这种方式

能近似实现分布式系统的工作效果，确保各子集的独立处理与实际情况相符，从而验证算法并保证分布

式系统各节点的计算一致性。详细结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 1. Overall algorithm structure 
图 1. 整体算法结构图 

 
首先，用户相似性建模模块通过计算用户之间的相似性，构建加权邻接矩阵，并提取最小生成树，

以简化网络结构，同时保留关键用户连接，最终形成用户相似性网络。 
然后，基于相似性网络，社团划分模块使用 Louvain 算法，将用户相似性网络划分为多个社团，形成
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用户组群。尽管这些用户之间的品味和偏好各不相同，以这些用户为核心进行隐因子学习和预测更为有

效，但此阶段生成的用户评分数据仍存在稀疏性问题。 
为进一步减少数据稀疏性，数据补全模块挑选全体数据中最活跃的用户作为共享数据，分配到每个

用户群体中，增加评分数据的数量。 
最后，在每一个补全数据后的用户种群中通过快速并行矩阵分解模块，进行用户和物品的隐因子特

征学习。通过快速并行随机梯度下降(FPSG)算法，该模块在多台服务器上并行执行整个算法的处理过程。

在理论上应用任何类型的矩阵分解类算法在多台服务器上进行学习。 
 

 
Figure 2. Structure of fast parallel matrix factorization based on user 
similarity network community features 
图 2. 基于用户相似性网络社团特征的快速并行矩阵分解结构图 

3.3. 基于用户相似性的社团网络发现方法 

3.3.1. 构建用户相似性网络 
用户对相同物品的行为产生相似性，评分物品越多，相似性越高。一般来说，用户相似性越大，评

分相似性越强，其邻居在预测中的重要性越高。低相似性邻居价值有限，且会干扰其他用户评分。 
度量相似性的方法众多，本文选择了皮尔逊(Pearson)相似性度量方式。其公式如式(1)： 

 ( )
( )( )

( ) ( )2 2
, uv

uv uv

ui u vi v
i I

uv

ui u vi v
i I i I

r r r r
PCC u v pcc

r r r r

∈

∈ ∈

− −
= =

− −

∑

∑ ∑
 (1) 

其中 uvI 集合代表用户 u 和用户 v共同评过分的物品集合， uir 和 vir 分别表示用户u 和用户 v对物品 i 的评分，

ur 和 vr 分别表示用户 u 和用户 v对所有相关物品的平均评分。 
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根据计算得到的 Pearson 相关系数，构建加权网络的邻接矩阵 S ，每个元素 uvS 表示用户u 和用户 v
之间的边权重： 

 
if nodes  and  are connected

0, otherwi
,

se
uv

uv

pcc u v
S 

= 


 (2) 

其中 uvpcc 是用户 u 和用户 v之间的相似值。基于该矩阵，可以构建反映用户相似性关系的复杂网络，为

后续的社团划分和矩阵分解提供基础。 
本文选择过滤掉权重小于等于 0 的边，仅保留权重大于 0 的边，一方面为了简化网络结构，另一方

面负权重在用户相似性网络中无法有效反映正相关性和推荐价值。其公式如(3)： 

 
if pcc 0

0 otherwise
uv uv

uv

pcc
S

>
= 


 (3) 

由于构建的相似性网络过于密集，信息冗杂，因此需要对其进行简化处理。在这种情况下，最小生

成树作为复杂网络模型的一种基本结构，可以有效过滤冗余信息，简化网络结构。因此，本文通过采用

Prime 算法从相似性网络中提取最小生成树，其步骤如下： 
1) 选择任意一个起始用户节点，将其加入到最小生成树(MST)集合T 中，初始化一个空的边集合 TE ，

用来存储 MST 边，使用一个最小堆来存储当前可用的边，按边的权重从大到小排。 
2) 从最小堆中取出权重最小的边 ( ),u v 加入到 MST 集合中，即 { }T T v= ∪ 和 ( ){ },T TE E u v= ∪ ，将

用户节点 v的所有的边加入最小堆中，只保留连接到树外用户节点的边，更新最小堆，继续选择下一条边。 
3) 重复步骤 2，知道所有用户节点都被包含在 MST 中，即 T n= ，其中 n 图中用户总数。 

3.3.2. Louvain 社团发现 
为了能够更好地挖掘用户间的紧密度，本文将对得到的最小生成树进行社团划分。Louvain 算法是基

于模块度优化的社团发现算法，其优化目标是最大化社团网络的模块度函数值[25]。模块度函数被用来定

量描述网络中的社团结构，衡量网络社团结构划分的质量，其定义如(4)： 

 ( ) ( )1, ,
2 2

u v
uv u v

uv

k kQ u v C C
m m

S δ = − 
 

∑  (4) 

式中模块度函数 ( ),Q u v 的值大小反应了社团结构的质量， ( ),Q u v 的值越接近 1 说明网络的社团结构越明

显。 uvS 是邻接矩阵元素，表示用户节点 u 和用户节点 v之间的边权重， uk 和 vk 分别表示用户节点 u 和用

户节点 v的度数，m表示网络中的总边权重， uC 表示用户节点所在的社团，若 u 和 v在同一个社团中，则

( ), 1u vC Cδ = ，否则 ( ), 0u vC Cδ = 。其定义如(5)： 

 ( ) 1, if 
,

0, otherwise
u v

u v

C C
C Cδ

=
= 


 (5) 

该算法主要分为顶点移动和社团聚合两个阶段，逐步优化社团划分，并最终得到模块度最大的社团

结构。第一阶段，针对上文构建的相似性网络 S ，Louvain 算法首先将每个用户节点视为单独的社团，初

始化时每个社团只包含一个顶点，并初始化模块度 ( ),Q u v 。接着对每一个用户节点 u ，计算将其从当前

社团 uC 移动到邻居社团 vC 时的模块度增量 Q∆ ，对所有邻居社团计算出的 Q∆ 进行比较，选择最大的邻

居社团，若 Q∆ 大于 0，则将用户节点u 移动到该邻居社团 vC ，否则，用户节点继续保持在当前社团 uC ，

其定义如(6)： 

 ( ) ( )
( )

, if max 0
, if max 0

v

u

C Q
f u

C Q
 ∆ >=  ∆ ≤

 (6) 
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( )f u 表示用户节点u 最终所在的社团。重复上述过程，直到所有用户节点不再发生移动，第一阶段

停止。其中模块度增量 Q∆ 计算公式如(7)： 

 
2 2

,in
in tot in to

2

t

1 1 1 1
2 2 2 2 2

u
uu

kQ k k
m m m m m

          ∆ = + − + − − −                 



  


 

∑ ∑ ∑ ∑  (7) 

其中
in
∑ 表示社团 vC 内部边权重之和， ,u ink 表示用户节点 u 与社团 vC 中其他用户节点的边权重之和，

tot
∑

表示社团 vC 的所有边权重之和， uk 表示用户节点 u 的度数。 
第二阶段，将第一阶段得到的每个社团视为一个新的用户节点，此时新用户节点的权重为社团内部

用户节点权重之和，社团内部用户节点之间的边的权重之和作为新用户节点的环的权，社团间的连边的

权转化为两个新用户节点之间的边的权，通过上述步骤可以得到一个新的网络，重复上述两个过程直到

整个社团模块度不再发生变化，算法结束。其中社团 uC 与社团 vC 之间边的权重 uvw 的计算公式如(8)： 

 
u v

uvuv
u C v C

w A
∈ ∈

= ∑ ∑  (8) 

其中
u vu C v C∈ ∈

∑ ∑ 表示对所有属于社团 uC 的用户节点 u 和所有属于社团 vC 的用户节点 v进行求和， uvS 表示原

始网络中，用户节点 u 和用户节点 v之间的边权重。图 3 展示了 Louvain 算法实现具体流程。 
算法步骤如下： 
1) 首先将图中每个用户节点都看成独立的社团，此时社团的数目与用户节点的个数相同。 
对每个用户节点 u 计算将其移动到邻居社团 vC 后的模块度增量 Q∆ ，并记录 Q∆ 最大的邻居用户节

点。如果max 0Q∆ > ，则将 i 移动到增量最大的社团，否则保持不变。 
2) 重复迭代 2 过程，直到所有结点的社团划分稳定。 
3) 将同一社团内的用户节点压缩为新用户节点，并将社团内和社团间的权重更新为 uuW 和 uvW 。 
在压缩后的图上重复上述步骤，直到整个图的模块度 ( ),Q u v 不再发生变化。 

 

 
Figure 3. Flowchart of the Louvain algorithm [26] 
图 3. Louvain 算法流程图[26] 

3.3.3. 数据补偿模块 
经过上述用户相似性建模和 Louvain 社团划分之后，各个社团 jC 内可能仍然存在稀疏性问题，为了
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解决这一问题，本文提出了数据补偿模块，通过选择数据集中评分次数最多的活跃用户，按数据集大小

调整选取比例，平均分配到各社团中，以填补稀疏部分，提升数据完整性和模型预测性能。 
首先，对每个用户 u 在评分矩阵 R 中的评分次数 countu 进行统计。接着，根据数据集的大小选择最

活跃的用户群体 activeU 。具体而言，当数据集总用户数 1N x≥ 时，选择评分次数最多的前 1%y 用户；而当

2N x≤ 时，选择前 2 %y 的用户作为活跃用户。这些用户集合 activeU 的定义如下(9)： 

 

{ }
{ }
{ }

1 1

active 2 2

3 1 2

count % ,

count % ,

count % ,

u

u

u

u y N x

U u y N x

u y x N x

 ≥ ≥
= ≥ ≤
 ≥ > >

前 高频用户 如果

前 高频用户 如果

前 高频用户 如果

 (9) 

其中 1x 和 2x 数据集中用户数量阈值， 1y 、 2y 和 3y 表示活跃用户选择比例。 
然后，将活跃用户评分数据合理分配到各个社团 jC 。为确保每个社团获得足够补充，分配比例主要

依据社团大小确定：用户数量较多的社团分配更多活跃用户评分数据，反之则较少，从而均衡满足各社

团需求，缓解稀疏性问题。分配公式如(10)所示： 

 

1

j
j m

k
k

C
B

C

=

=
∑

 (10) 

其中， jB 表示分配给社团 jC 的比例， jC 表示社团 jC 的用户数量，
1

m

k
k

C
=
∑ 表示所有社团的用户数量总

和，m表示社团的总数量。 
最后，经过上述步骤，更新原来的社团集合，生成了包含补充数据社团集合C 。 

3.4. 基于用户相似性网络社团划分的快速并行矩阵分解模型 

为描述使用快速并行矩阵分解模型训练过程。在上一小节中，本文已经构建了社团网络C ，其中C
代表所有社团的集合。这一节中将详细介绍如何在每个划分出来的社团上进行快速并行矩阵分解。该模

型分为选取社团、定义优化目标、随机梯度下降优化(SGD)四个阶段。在选择目标社团时，本文从划分出

的社团集合中选择一个社团 iC ，并构建该社团的邻接矩阵 iS 。矩阵 iS 是一个维度为 i iC C× 的方阵，用

于表示社团 iC 内所有用户节点之间的连接权重。邻接矩阵 iS 的每个元素 uvpcc 表示社团 iC 内用户节点 u
和用户节点 v之间的相似度。 

接下来，在邻接矩阵 iS 上建立快速并行矩阵分解模型，目标是找到两个低秩矩阵 iP 和 iQ ，使得 iS 可

以近似表示为 i iP Q ，其公式如(11)： 

 i i iS P Q≈ 
 (11) 

其中 k 表示预先指定的潜在因子数，通常选择 ik C 以减少模型的复杂性。矩阵 iP 和 iQ 分别表示社团中

每个用户节点的潜在特征。在模型初始化时，通常使用随机初始化的方法为 iP 和 iQ 的每个元素赋初值。

为了防止模型过拟合，需要在目标函数中加入正则化项，正则化参数 Pλ 和 Qλ 用于限制模型的复杂性。 
在定义优化目标时，本文的目标函数旨在最小化模型的预测值与实际观测值之间的误差，同时引入

正则化项来防止过拟合。具体形式为(12)： 

 ( )( )2 2 2
,

( , )
min

i i
i

P Q uv u v P u Q v
u v C

pcc p q p qλ λ
∈

− + +∑   (12) 

其中， uvpcc 表示社团 iC 内用户节点u 和用户节点 v之间的相似度，而 u vp q 是社团中对用户节点u 和用户
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节点 v预测的相似度。误差项 uve 表示实际相似度与模型预测值之间的差异，定义为(13)： 

 uv uv u ve pcc p q= − 
 (13) 

此外，正则化项
2 2

P u Q vp qλ λ+ 可以防止模型在训练过程中对数据过度拟合，从而确保模型在未见

数据上的稳定表现。 
为了进一步提高计算效率和模块收敛速度，采用了无锁调度和部分随机方法实现 SGD 算法对模块进

行优化。在处理社团 iC 的矩阵分解时，将评价矩阵 iS 划分成多个数据块，并将这些快分配给不同的线程

进行并行处理。每个线程处理数据块时，通过无锁调度机制，确保计算任务高效分配。同时，采用部分

随机方法，在块的选择上引入随机性，以保证模型收敛的稳定性。而在块内 SGD 按顺序选择样本 ( , )u v

进行梯度计算，以优化内存访问效率。对于每个块中的样本，逐步优化目标函数的公式如(14)： 

 
( )
( )

u u uv v P u

v v uv u Q v

p p e q p

q q e p q

γ λ

γ λ

← + −

← + −
 (14) 

其中，γ 是学习率，决定每次迭代中参数调整的步长。选择合适的学习率能够确保模型的快速收敛。对于

社团 iC 中所有用户对执行上述更新操作，直到达到预设的最大迭代次数或收敛条件。每次迭代的迭代过

程都会逐步减小目标函数的值，从而逐步逼近最优解。在完成对一个社团的矩阵分解后，对其他社团

1 2, , , kC C C 依次执行上述所有步骤，确保每个社团都能通过矩阵分解得到其内部的用户和物品潜在特征。

所有社团的预测结果将被汇总，计算整体的 RMSE 和 MAE，以评估整个模型在整个数据集上的表现。 
算法步骤： 
遍历社团集合C ，为每一个社团 iC 建立邻接矩阵 iS ，并计算用户节点之间的相似度。为每个社团的

矩阵分解模型随机初始化潜在因子矩阵 iP 和 iQ 。 
将邻接矩阵 iS 划分成多个数据块，并使用无锁调度机制将这些块分配给不同的线程进行并行处理。 
每个线程在分配到的数据块上执行随机梯度下降优化，更新潜在因子矩阵 iP 和 iQ 。 
在模型上进行预测评分，计算均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)来评估模型。 
保存训练好的模型。 

3.5. 评分预测 

通过对每个划分出来的社团进行独立的快速并行矩阵分解，不仅能提取用户和物品的潜在特征，还

能深入捕捉到社团内部的复杂关系，提高预测评分的准确性，其评分公式如： 

 ˆ T
ui u ir p q=  (15) 

其中 ûir 表示用户 u 对物品 i 的预测评分， up 是用户 u 在模型中的潜在特征向量， iq 是物品 i 在模型中的特

征向量。 

4. 实验设计 

4.1. 数据集 

本文实验数据集为 MovieLens 25M、Movies_and_TV、TripAdvisor、Yelp。完整数据集信息如表 2 所

示。 
MovieLens 25M。该数据集是由 GroupLens Research 实验室提供的一个大规模电影评分数据集，包含

大约 162,000 个用户、62,000 部电影以及 2500 万条评分记录。 
Movies_and_TV。该数据集是 Amazon Product Review 数据集中提取的一个子集，主要包含用户对电
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影和电视节目的评分和评论数据，包含 7506 个用户、7360 部电影或电视以及 441,783 条评分记录。 
TripAdvisor。该数据集是关于旅游数据的数据集，包含 9765 个用户，6280 个酒店、餐厅或景点以及

320,023 条评分记录。 
Yelp。包含用户对各种商家的评分，包含 27,147 个用户、20,266 个商家以及 1,293,247 条评分。 
为了提高处理效率，本文从每个数据集中随机抽取了 3000 个用户的完整评分记录，作为本次实验的

抽样数据集。这一抽样策略不仅有效降低了计算复杂度，还确保了实验的代表性和可靠性。此外，本文

采用了折五验证方法，以验证所提算法的科学性和有效性。抽样数据集的统计信息如表 3 所示。 
 
Table 2. Complete dataset statistics 
表 2. 完整数据集统计信息 

数据集 用户数量 物品数量 评分数量 

MovieLens 25M 162,000 62,000 2500 万 

Movies_and_TV 7506 7360 441,783 

TripAdvisor 9765 6280 320,023 

Yelp 27,147 20,266 1,293,247 

 
Table 3. Sample dataset statistics 
表 3. 抽样数据集统计信息 

数据集 用户数量 物品数量 评分数量 

MovieLens 25M 3000 36672 484,422 

Movies_and_TV 3000 7360 180,163 

TripAdvisor 3000 6280 97,828 

Yelp 3000 19,766 142,265 

4.2. 对比算法 

本文通过对比实验评估 CDMF 模型的计算成本，关注其处理大规模数据集时的效率和资源利用，以

及其在大规模稀疏数据处理上的表现，验证其在提高覆盖率和减少稀疏性方面的效果。因此，选择推荐

系统中广泛应用且研究深入的经典算法 LIBMF、概率矩阵分解(Probabilistic Matrix Factorization, PMF)和
奇异值分解扩展 SVD++ (Singular Value Decomposition Plus Plus, SVD++)作为基准算法。以下是几种基准

算法的介绍。 
PMF [27]：一种概率矩阵分解方法。PMF 假设用户–物品评分矩阵可以近似表示为两个潜在因子矩

阵的乘积，基于高斯噪声假设，通过最大化后验概率来求解潜在因子矩阵。 
SVD++ [28]：一种经典 SVD 方法的扩展算法。它在传统 SVD 的基础上增加了对隐式反馈信息的建

模能力，从而改进预测性能。 
LIBMF [13]：一种优化的并行随机梯度下降算法，能够在多线程环境下高效训练模型。通过优化数

据存储结构和计算流程，LIBMF 显著减少了内存访问的开销，提升模型的收敛速度。 

4.3. 时间性能分析 

为保证统计结果稳健可靠，本文选取五折交叉验证中每折计算的最大运行时间作为最终统计值。这

更贴近真实应用用户体验，反映系统应对高负载情况，并避免低估算法时间消耗，确保性能分析的全面
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性和准确性。 
表 4 展示了四种算法在四个不同数据集上的运行时间和相对于 CDMF 算法的性能表现。CDMF 的运

行时间显著低于其他算法，尤其在 Movielens25m 上优势明显。CDMF 相比 LIBMF 缩短了 20%到 78.26%
的运行时间。PMF 运行时间约为 CDMF 的 5 到 48 倍，性能提升 95%到 97.5%。SVD++运行时间远高于

CDMF，在大规模数据集上是 CDMF 的数百倍，性能提升达 96.31%至 99.7%。PMF 和 SVD++计算复杂

度高，LIBMF 虽表现较好但仍不及 CDMF。 
 
Table 4. Algorithm running times on various datasets 
表 4. 各数据集上的算法运行时间 

 Movielens25m Yelp TripAdvisor Movies_and_TV 

LIBMF 120 s (+77.5%) 37 s (+75.68%) 23 s (+78.26%) 10 s (+20%) 

PMF 540 s (+95%) 260 s (+96.54%) 200 s (+97.5%) 240 s (+96.67%) 

SVD++ 150min (+99.7%) 35 s (+74.29%) 22 s (+77.27%) 217 s (+96.31%) 

CDMF 27 s (3 个社团) 9 s (7 个社团) 5 s (8 个社团) 8 s (4 个社团) 

4.4. 误差分析 

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)和均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)是评价推荐

系统预测准确性的两个常用指标，用来衡量预测评级与实际评级的距离。 

 ,
,

1MAE
test u i

u i
r N

r r
∈

= −∑  (16) 

 
( )

,

2
,

1RMSE
test u i

u i
r N

r r
∈

= −∑  (17) 

其中 test 为测试集的长度；r 为用户的真实评分。MAE 为预 测值与实际值的真实误差，RMSE 则是预测

值与真实值偏差的平方，更加关注较大误差间的差距。 
评分预测结果如表 5 所示。CDMF 在三个数据集上的 MAE 和 RMSE 指标优于其他算法，尤其在

Movielens25m 上表现出色。LIBMF 和 PMF 的 MAE 和 RMSE 值接近但略逊 CDMF。在 TripAdvisor 上，

CDMF 的 RMSE 为 0.8768，LIBMF 为 0.8403，差距较小。SVD++在 TripAdvisor 上 RMSE 最低，但在其

他数据集上不如 CDMF，尤其在 Yelp 上 RMSE 较高(1.1569)。 
 
Table 5. MAE and RMSE evaluation results 
表 5. MAE、RMSE 评估结果 

 Movielens25m Yelp TripAdvisor Movies_and_TV 

 MAE↓ RMSE↓ MAE↓ RMSE↓ MAE↓ RMSE↓ MAE↓ RMSE↓ 

LIBMF 0.6403 0.8521 0.8840 1.1364 0.6454 0.8403 0.7433 0.9988 

PMF 0.6628 0.8720 0.8870 1.1364 0.6377 0.8285 0.7556 0.9876 

SVD++ 0.6450 0.8562 0.9036 1.1569 0.6269 0.8166 0.7436 1.0096 

CDMF 0.6388 0.8499 0.8258 1.0559 0.6744 0.8768 0.7384 0.9811 
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4.5. 准确性分析 

准确率(Accuracy)、精确率(Precision)和召回率(Recall)是常用的分类指标之一。当对用户进行物品推

荐时，TP 说明推荐了和用户喜好相关的物品；FP 说明推荐了与用户不相关的物品；FN 组表示系统未推

荐给用户但是和用户喜好相关的物品；TN 组表示未将与用户喜好不相关的物品推荐给用户，表 6 显示了

四种指标在混淆矩阵的情况。 
 
Table 6. Classification of preference prediction results 
表 6. 分类结果混淆矩阵 

用户喜好 系统推荐 系统不推荐 

相关 True-Positive (TP) False-Negative (FN) 

不相关 False-Positive (FP) True-Negative (TN) 

其中 TP 表示真阳性，TN 表示真阴性，FP 表示假阳性，FN 表示假阴性。 

 
准确性(Accuracy)是指分类正确的样本数量与总样本数量的比例。准确性衡量了推荐系统成功推荐给

用户感兴趣物品并避免不相关物品的能力。准确性越高，表示推荐效果也好。其公式如(18)所示： 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (18) 

表 7 展示了四种算法在不同数据集上的准确率 (Accuracy)表现。CDMF 在 Movielens25m 和

Movies_and_TV 上准确率较高。LIBMF 表现稳定，但在 Movielens25m 和 Movies_and_TV 上略低于 CDMF
和 SVD++。PMF 略高于 LIBMF，但在 Yelp 和 TripAdvisor 上不如 CDMF。SVD++在 TripAdvisor 上准确

率最高(0.7866)。 
 
Table 7. Accuracy evaluation metrics 
表 7. Accuracy 评价指标 

 Movielens25m Yelp TripAdvisor Movies_and_TV 

 Accuracy↑ Accuracy↑ Accuracy↑ Accuracy↑ 

LIBMF 0.7050 0.6661 0.7698 0.7678 

PMF 0.7107 0.6715 0.7755 0.7711 

SVD++ 0.7171 0.6542 0.7866 0.7676 

CDMF 0.7174 0.6947 0.7532 0.7741 

 
精确率(Precision)衡量推荐列表中用户真正感兴趣的物品比例，越高说明推荐越精准，用户满意度越

高。公式如(19)所示： 

 
TPPrecision

TP FP
=

+
 (19) 

在表 8 中，Pre@5 表示在推荐列表的前 5 个物品中，有多少比例是用户感兴趣的。同理，Pre@10 表

示在推荐列表的前 10 个物品中，有多少比例是用户感兴趣的。 
从表 8 中可以看出 CDMF 在 Yelp、TripAdvisor 和 Movies_and_TV 数据集上表现出色，尤其在 Yelp

数据集上 Re@5 和 Re@10 分别达到 0.7603 和 0.7617，表明能有效覆盖用户感兴趣的物品。SVD++在

https://doi.org/10.12677/mos.2025.144322


艾均 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.144322 712 建模与仿真 
 

Movielens25m 数据集上 Re@5 最高(0.8478)，召回能力强，但在其他数据集上不如 CDMF。PMF 在 Mov-
ielens25m 数据集上 Re@10 最高(0.8720)。LIBMF 在所有数据集上 Recall 均未达到最高值，尤其在 Yelp
数据集上 Re@10 最低(0.7519)，表明覆盖用户兴趣范围窄。 
 
Table 8. Precision evaluation metrics 
表 8. Precision 评价指标 

 Movielens25m Yelp TripAdvisor Movies_and_TV 

 Pre@5↑ Pre@10↑ Pre@5↑ Pre@10↑ Pre@5↑ Pre@10↑ Pre@5↑ Pre@10↑ 

LIBMF 0.8336 0.8238 0.7504 0.7466 0.8850 0.8695 0.8850 0.8695 

PMF 0.8466 0.8317 0.7568 0.7426 0.8752 0.8626 0.8752 0.8626 

SVD++ 0.8472 0.8303 0.7468 0.7436 0.8830 0.8638 0.8830 0.8638 

CDMF 0.8383 0.8254 0.7601 0.7563 0.8914 0.8745 0.8914 0.8745 

 
召回率(Recall)衡量推荐系统覆盖用户实际兴趣范围的能力，越高说明推荐系统越能全面地满足用户

需求。公式如(20)所示： 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (20) 

在表 9 中，Re@5 表示在推荐列表的前 5 个物品中，成功推荐给用户的相关物品占用户所有感兴趣

物品的比例。同理，Re@10 则表示在推荐列表的前 10 个物品中，成功推荐给用户的相关物品占用户所

有感兴趣物品的比例。 
从表 9 中数据可以看出，CDMF 在 Yelp、TripAdvisor 和 Movies_and_TV 数据集上表现突出，尤其在

Yelp 上 Re@5 和 Re@10 分别高达 0.7603 和 0.7617，意味着推荐列表能有效覆盖用户兴趣。SVD++在
Movielens25m 数据集上 Re@5 最高(0.8478)，召回能力强，但在其他数据集上不如 CDMF。PMF 在 Mov-
ielens25m 数据集上 Re@10 表现最佳(0.8720)。LIBMF 在所有数据集上的 Recall 均未达最高，尤其在 Yelp
上 Re@10 仅为 0.7519，用户兴趣覆盖范围较窄。 

 
Table 9. Recall evaluation metrics 
表 9. Recall 评价指标 

 Movielens25m Yelp TripAdvisor Movies_and_TV 

 Re@5↑ Re@10↑ Re@5↑ Re@10↑ Re@5↑ Re@10↑ Re@5↑ Re@10↑ 

LIBMF 0.8343 0.8521 0.7504 0.7519 0.8850 0.8704 0.8225 0.8231 

PMF 0.8475 0.8720 0.7571 0.7479 0.8753 0.8635 0.8367 0.8351 

SVD++ 0.8478 0.8562 0.7469 0.7492 0.8830 0.8649 0.8204 0.8224 

CDMF 0.8333 0.8500 0.7603 0.7617 0.8914 0.8756 0.8393 0.8357 

4.6. 参数分析 

本文涉及的所有相关算法在相同的实验背景下进行，采用相同的编程语言。在参数设置上，本文尽

量保持与原文中对比方法的设置一致。在本文提出的模型中，图 4 展示了不同参数下 CDMF 算法准确度

的表现，由于在不同的数据集中不同参数下MAE和RMSE呈现的趋势一样，本文展示了在MovieLens25m
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数据集下的趋势图。从图 4(a)中可以看出，随着迭代次数的增加，RMSE 和 MAE 都呈现出逐渐下降的趋

势，这表明模型的误差在不断减少，模型的预测能力在不断提升。在迭代达到 5000 次后，误差趋于平稳，

因此设置迭代次数 iter 为 5000。图 4(b)展示了 RMSE 和 MAE 在潜在因子 k 值为 20 到 50 之间保持稳定，

几乎没有明显变化，因此本文选择将潜在因子 k 设置为 35。图 4(c)展示了学习率从 0.005 增加到 0.010
时，RMSE 和 MAE 误差明显下降，并在 0.01 处趋于平稳，因此学习率 eta 设置为 0.01。在图 4(d)中展示

了随着补充高频用户的数量从 10 增加到 50 时，RMSE 随之缓慢上升，趋于平稳，大致维持在 0.85 附近。

而 MAE 则保持相对较低的值，约为 0.65，没有显著的波动，尽管 RMSE 随着用户数量增加有所上升，

考虑到误差控制的需要，本文选择了最活跃的前 25%用户作为高频用户群体。这一选择在一定范围内平

衡了用户数量的增加和误差的稳定性，确保模型在可控误差范围内，能够从高频用户中获取有价值的信

息。上述所有参数值均通过网格搜索确定，达到实验的最佳效果。 
 

 
(a)                                    (b) 

 
(c)                                    (d) 

Figure 4. MAE and RMSE of CDMF under different parameters 
图 4. CDMF 不同参数下的 MAE 和 RMSE 

5. 总结 

针对现实中大规模数据集处理中的复杂度和资源消耗问题，以及深度学习模型在这一场景下的挑战，

本文设计了一种基于用户相似性网络的快速并行梯度下降矩阵分解算法(CDMF)。该方法首先构建用户相
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似性复杂网络，然后采用模块度优化的社团检测算法对用户网络分组，将高相似度用户划分到相同社团，

最后在社团网络中采用并行梯度下降算法进行矩阵分解，从而提升推荐系统的可扩展性和准确性。 
实验结果表明，CDMF 算法在多个关键指标上表现突出：1) 在推荐精度方面，CDMF 在大部分数据

集上表现最佳，成功覆盖更多用户感兴趣的物品。2) 在 RMSE 和 MAE 方面，CDMF 在 Yelp 和 TripAdvisor
数据集上误差最低，预测准确性更高。3) 在准确率方面，CDMF 在 Movielens25m 和 Movies_and_TV 数

据集上同样表现出色。4) 在可扩展性方面，处理大规模数据集时，CDMF 的运行时间显著优于其他算法。 
未来，随着推荐系统广泛普及，处理海量数据的需求日益增长。基于本文提出的融合用户相似性网

络社团特征与梯度下降矩阵分解的推荐算法，未来研究可以进一步探讨以下方向： 
一是结合复杂网络中的中心性信息，更准确地识别具有关键影响力的用户，优化社团划分和用户相

似度度量，提升分组的合理性与精确度，进而提高推荐结果的个性化和准确性。二是融合深度学习技术，

结合神经网络、注意力机制等方法，捕捉更复杂的用户行为和偏好模式，提升算法在高维数据和非线性

关系处理中的自适应性，实时调整推荐策略。 
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