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摘  要 

虽然互联网快速进步发展，但也带来了大量的网络数据流，随之而来的是数据的综合存储，数据的综合

计算和数据分析等诸多问题，各种业务系统的复杂多样化，数据分析的实效性要求也变得越来越高，先

前常用的离线分析很多已经不适用于当今的生产需要，如今对数据的推荐系统在实时性方面有了更高的

需求。基于矩阵分解的推荐算法作为目前较为流行的推荐算法，不论从预测的准确度还是预测的精确度

都要明显地优于其它的算法。但传统的矩阵分解方法在处理大规模数据时存在计算速度慢和计算资源不

足的问题。Flink大数据框架作为当前热门的流数据处理框架，在迭代计算与流数据处理上有明显的优势。

本文将矩阵分解方法与Flink处理相结合，在原有的矩阵分解推荐算法的基础上，提出一种基于Flink的
矩阵分解算法的优化模型，解决了矩阵分解在大数据环境下的瓶颈。 
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Abstract 
Although progress and rapid development of the Internet also brought a lot of network data flow, 
the following is the comprehensive storage of data, data comprehensive calculation and data 
analysis and many other problems. With the complexity and diversification of various business 
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systems, the requirements for the effectiveness of data analysis have become increasingly high. In 
the past, most offline analysis commonly used is no longer applicable to today’s production needs. 
Now the data recommendation system is requested to have a higher demand in real time. As a 
popular recommendation algorithm at present, the recommendation algorithm based on matrix 
decomposition is obviously superior to other algorithms in terms of accuracy and accuracy of 
prediction. However, the traditional matrix decomposition method has the problems of slow 
computation speed and insufficient computation resources when dealing with large-scale data. As a 
popular streaming data processing framework, Flink big data framework has obvious advantages in 
iterative computation and streaming data processing. In this paper, matrix decomposition method is 
combined with Flink processing. On the basis of the original matrix decomposition recommendation 
algorithm, an optimization model of matrix decomposition algorithm based on Flink is proposed 
to solve the bottleneck of matrix decomposition in the big data environment. 
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1. 引言 

“大数据”技术近几年来快速发展，它不仅是一个企业发展趋势，也是一个改变了人类日常生活的

重大技术创新。大数据对整个行业以及用户的整合重要性也日益突出，进行高度智能化商业决策，已成

为企业脱颖而出的重要关键，越来越多的中国企业已经开始针对企业大数据技术进行企业战略整合布局，

重新正确定义自己的企业核心战略竞争力。 
在高速发展的信息社会里，科技发达，信息广泛流通，人们之间的信息交流越来越密切，大数据与

人们的生活日益紧密地联系在一起，大数据技术就是这个高科技信息时代的必然产物。生活的许多方面

都可以涉及应用到企业大数据，这些企业大数据的应用属性都是直接呈现了企业大数据不断变化增长的

信息复杂性，所以，大数据的应用分析方法在企业大数据分析领域已经显得尤为重要。简单地说，它是

作为决定最终企业信息分析是否有价值的一个决定性考量因素[1]。 

2. Flink 的选择 

Apache Flink 是大数据时代下的一个的产物——基于流式数据计算模型的实时计算平台。与 Flink 同

样优秀的实时计算框架还有 Apache Flink Streaming 和 Apache Storm。在众多优秀的实时计算框架的选择

上，阿里巴巴研究员蒋晓伟曾对该问题做出解答：“我们觉得在流处理方面 Flink 在功能，延迟，一致性

和性能上综合来看是目前社区最优秀的，所以我们决定采用它来实现流和批的一体化方案。” 
Flink 是把批当作一种有限的流，而 Flink Streaming 却与之相反，Flink Streaming 是把流转化成一个

个小的批来处理，因此，在流数据处理上，需要的延迟越低，额外的开销就越大，这就导致了 Flink Streaming
很难做到秒级甚至压秒级的延迟。因此如果要用一套引擎来解决流和批处理，那就必须以流处理为基础。 

在流式计算上，Flink 的流式处理引擎和 Storm 很相似，然而 Storm 只能处理流数据，没有批处理的

能力。在语义处理上，Storm 支持“At Most Once”和“At Least Once”，而 Flink 在此基础上还支持

“Exactly Once”。同时，Flink 还提供了很多高级的 API，而 Storm 需要使用者自己去实现这些功能。 
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因此，在综合推荐系统的实时性、数据的精确性以及计算引擎的易用性等方面而言，Flink 是一个更

加合适的选择。 

3. 矩阵分解 

基于系统矩阵模型分解的综合推荐分析算法，其从本质上来说是一种基于矩阵模型的用户协同特征

过滤综合推荐分析算法，它是通过分析提取用户评分系统矩阵分解中的各种影响推荐因素，从而构成特

征向量，分解并得出推荐用户间的特征向量和推荐物品间的特征向量，由得出用户和推荐物品间的向量

高度交互相关性从而产生综合推荐。该评分方法一方面可以实时得到了评分用户的各个偏好和每件评分

物品的各个特性，另一方面可以降低了原有的评分指标矩阵的各个维度。假设用户的物品评分矩阵为 R，
矩阵中有 m 个用户和 n 个物品，每个元素表示用户对物品的评分。评分矩阵 R 中有很多缺失值，每位用

户只对其中很少一部分的物品有评分[2]，因此，R 是一个非常大的稀疏矩阵。此时需要做的工作是补全

这些缺失值。对于评分矩阵的补全，有一个最重要的原则是补全后的值对原矩阵的扰动最小，一般判断

的标准是补全后的矩阵和原来矩阵的特征值相差最小。 
最早使用的矩阵分解方法是奇异值分解。奇异值分解是线性代数中一种重要的矩阵分解，奇异值分

解则是特征分解在任意矩阵上的推广。在信号处理、统计学等领域有重要应用。对于评分矩阵 R，首先，

补全 R 中的缺失值，得到 R'；然后，使用奇异值分解方法将 R’；分解为如下形式： 
TR U S V′ = ⋅ ⋅                                         (1) 

其中， m kU R ×∈ ， k nV R ×∈ 是两个正交矩阵， k kS R ×∈ 是对角矩阵。 
对角线上每个元素的值就是该评分矩阵特征值的平方。对于矩阵 S，保留最大的前 f 个奇异值组成对

角矩阵 fS  [3]，就是舍弃了权重较低的奇异值和所对应的特征向量，即去除了一部分噪音，并且保留 f
个奇异值在 U 和 V 中对应的行和列，得到 fU 和 fV  [4]。将这三个矩阵再次相乘，可得到降维后的评分

矩阵 fR′ ： 

( ) T,f f f fR u i U S V′ = ⋅ ⋅                                     (2) 

其中， ( ),fR u i′ 是用户 u 对物品 i 的预测评分。 
奇异值分解模型的推荐效果优于传统的基于邻域的推荐算法，该模型也是早期推荐系统中矩阵分解

算法较为常用的方法[5]。但是该方法存在存储空间的耗费特别大和时间复杂度较高的缺点，以致于很难

应用在实际的应用中。 
奇异值分解方法的不足有目共睹[6]，为了解决以上问题，许多研究人员提出了各种应对方案。比如，

张宇等人提出了基于 MapReduce 的矩阵分解算法，解决了大批量的评分矩阵在多节点上的资源共享问题

[7]。但是，该算法使用的 MapReduce 框架，在迭代计算的过程中，节点间的通信和 I/O 操作影响了算法

的执行效率[8]；杨洋等人提出了一种基于矩阵分解与用户近邻模型的推荐算法，该算法实现了两种推荐

模型的融合，一定程度上提高了推荐系统的推荐准确度[9]。但是，其忽略了物品或用户间的相似性对推

荐系统推荐准确度的影响。 
综上，本文针对矩阵分解算法展开研究。在原有的矩阵分解模型基础上，做进一步优化，然后，将优化

后的矩阵分解模型与最近邻模型融合，从而提出一种基于 Flink 的矩阵分解和 K 近邻融合的推荐算法[10]。 

4. 问题分析 

在上文对这种矩阵向量分解特征算法的详细介绍中，本文发现在矩阵求解物品用户和其他物品的两

个特征向量时，矩阵分解 p 和 q 可能会同时丢失一些物品用户和其他物品的特征信息，比如物品用户间
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的特征相似性和用户物品间的特征相似性。在精确求解不同用户或其他物品间的相似度时，采用皮尔逊

相关系数和采用评分概率矩阵方法求得的分析结果可能存在一定的概率差异。因此，本文首先引入了一

种新的训练目标计算函数，在该目标函数中分别引入了与用户或其他物品间的绝对相似性，保证了对模

型进行训练前后相似度的相对一致性。 

5. 算法优化 

5.1. 具体步骤 

5.1.1. 相似度计算 
采用皮尔逊相关系数，计算其与虚拟用户或其他虚拟物品间的相似度。计算公式基本列表内容如下： 

( )
( )( )

( ) ( )
, ,

22
, ,

, ij

i j

i C i j C jc I

i C i j C jc I c I

R R R R
sim i j

R R R R

∈

∈ ∈

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                      (3) 

皮尔逊相关系数的变化范围为−1 到 1。系数的值为 1 意味着 iI 和 jI 可以很好的由直线方程来描述，

所有的数据点都很好的落在一条直线上，且两集合呈正相关。系数的值为−1 意味着所有的数据点都落在

直线上，两集合呈负相关。若系数的值为 0，那么意味着两个集合之间没有线性关系。 

5.1.2. 设计目标函数 
为了确保持设计模型运动训练前后练习用户间或训练物品间的相似度计算一致性，本文在分析设计

模型目标计算函数时，融合了上式两种计算方法得到的相似度计算结果，目标计算函数定义如下： 

( ) ( )
( )

( )

( )

( )

( )
( )

2

2T

,

2

2 2

, i pp i

j i pp i

i pq j

i i pq j

u u kpu KNN u
ij i j ki

i j I i I u uu KNN u

m m kpm KNN m
kj u i

j I m mm KNN m

sim u
f U M r u m u

sim

sim m
m p q

sim
λ

∈

∈ ∈ ∈

∈

∈ ∈

 
 = − + −
 
 

 
 + − + +
 
 

∑
∑ ∑ ∑

∑
∑ ∑

               (4) 

上式中，( ),i j I∈ 表示一个训练数据集中的用户评分项， jI 表示用户集合， iI 表示物品集合， ( )iKNN u 表

示用户 ui的前 K 个最近邻居集合， ( )jKNN m 表示物品 mj的前 K 个最近邻居集合，
i pu usim 表示两个用户

间的相似度，
i pm msim 表示两个物品间的相似度，k 表示某一个物品特征或者的隐含相关因子。 

本文在矩阵分解模型的基础上增加了物品间的相似度和用户间的相似度计算，使模型既可以处理用

户对物品的评分信息，又考虑了用户或物品间的相似度，有助于推荐准确度的提高[11]。本文在最近邻模

型中选取邻居数目时，只选取了前 K 个邻居，一方面是为了减少计算时间，另一方面，大部分用户或者

物品的信息包含在前 K 个邻居中，其余邻居对于相似度影响很小。 

5.1.3. 求解目标函数 
我们通过 Flink 在迭代式计算方面的优势求解特征矩阵 ui和 mj。本文采用交替最小二乘法(ALS)，利

用最小二乘法可以简便地求得未知的数据，并使得这些求得的数据与实际数据之间误差的平方和为最小。

即，首先固定 ui求解 mj，然后固定 mj求解 ui，依次迭代。具体过程如下： 

1

2
0, ,

ki

f
u i k∂
∂ = ∀ ⇒ ( ) ( )

( )

2T 0, ,i pp i

i i pp i

u u kpu KNN u
i j ij ki ui ki

j I u uu KNN u

sim u
u m r u n n i k

sim
λ

∈

∈ ∈

 
 − + − + = ∀
 
 

∑
∑ ∑

         (5) 
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( )( ) ( ) ( )

( )

1T T1 , ,i pp i

I I i
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sim u
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sim
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− ∈
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 
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∑
∑

           (6) 

以上，迭代计算求得 ui，同理，对于 mj： 

( )( ) ( ) ( )

( )

1T T1 , ,
j qq j

I I i
j qq j

m m kpm KNN m
j I I ui I j

m mm KNN m

sim m
m M M n E M R j I i

sim
λ

− ∈

∈

 
 = + + × + ∀
 
 

∑
∑

          (7) 

该算法的主要过程是：通过交替最小二乘方法不断迭代，寻求最优解。若算法达到迭代的次数或者

计算结果收敛，可得到用户特征向量 ui和物品特征向量 mj，最终使用特征向量产生推荐结果。 
在上述特征算法的分析设计中，本文首先考虑到全面性并考虑到对用户或其他物品的特征相似性，

然后将其算法融入应用目标特征函数求解计算中的特征向量，具有偏导性函数的特征求解算法过程复杂，

计算量大的缺点。因此，本文通过计算相关用户或其他物品的前后 k 邻和近邻的前后相似性，将相关用

户或其他物品的前后相似性进行融合后得到一个损失矩阵函数，在损失矩阵进行分解后，可大大减少相

关用户或其他物品相关信息的大量丢失，提高用户推荐管理系统的用户推荐结果准确度。 

6. 实证分析 

6.1. 数据来源及说明 

该数据取自于：https://grouplens.org/datasets/movielens/。  
这个数据集(ratings.csv 和 movies.csv)涵盖 9742 部电影。这些数据由 610 名用户在 1996 年 3 月 29 日

至 2018 年 9 月 24 日期间创建。该数据集于 2018 年 9 月 26 日生成。用户是随机选择的。所有选定的用

户都对至少 20 部电影进行了评分。不包括人口统计信息。每个用户都由一个 id 表示，不提供其他信息。 

6.2. 实验涉及 

针对本文提出的矩阵分解算法的研究，设计实验对文中提出的矩阵分解优化模型的性能进行验证。

本文主要对算法的预测评分准确度进行验证，即计算矩阵分解优化模型、传统的矩阵分解。 
本文除了使用 Flink 计算框架之外，Flink 相关的一些组件也有所应用，比如 Flink SQL，在推荐列表

的查询中，比较 Flink SQL 查询方案与传统的 MySQL 查询方案，验证查询速度的提升，从而得出在 Flink
框架下一种更加高效的查询方案，应用在推荐系统中有助于提升系统的实时性。 

6.3. 测评结果 

1) 基于 Flink 的实时推荐系统框架与传统推荐系统框架的模型训练时间对比实验，具体结果如图 1
和图 2 所示。 

图 1 可以看出，对于不同的算法类型，基于 Flink 的实时推荐系统框架相比于传统推荐系统框架，其

性能都有所提升。因此，在基于 Flink 的实时推荐系统框架中，其性能的提升具有很高的幅度。 
图 2 是矩阵分解算法在不同的迭代次数下，Flink 和 Hadoop 两种框架下的模型训练时间对比情况，

可以看出，随着迭代次数的增加，Hadoop 框架下的模型训练时间增加明显，而 Flink 框架下随着迭代次

数的增大，模型的训练时间相对稳定，其原因在于，HadoopMapReduce 在每次计算之后，需要重新访问

HDFS，增加了数据 I/O 的时间，从而也极大的降低了计算的性能[12]。因此，Flink 是一种极其适合在具

有多次迭代计算的数据挖掘的场景中应用，这得益于 Flink 是基于内存计算的，即在计算过程中，所得到

的中间计算结果不落地，直接存储在内存中，这样减少了数据的 I/O 操作，从而很大的提升了计算速度，

提高了系统的性能[13]。 
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Figure 1. Comparison of model training time 
图 1. 模型训练时间对比 
 

 
Figure 2. Comparison of training time of matrix decomposition model in different iteration times 
图 2. 矩阵分解模型在不同迭代次数下模型训练时间对比 
 

2) 基于 Flink的实时推荐系统框架与传统推荐系统框架的性能提升对比实验，具体数据如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of Flink SQL and MySQL data query time 
图 3. Flink SQL 与 MySQL 数据查询时间对比 
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由图 3 可以看出，采用 Flink SQL 查询推荐的方式，相比传统的 MySQL 查询方式，极大的提升了

查询的速度，也因此极大的提升了推荐系统的实时性。并且可以发现，随着推荐列表规模的不断增大，

传统的查询方式的查询时间增加明显，Flink SQL 则增加缓慢，这说明了 Flink SQL 在面对大量数据的

查询时仍然具有优异的表现。Flink SQL 具有大量数量快速查询的能力，其主要得益于 Flink SQL 的表

数据在内存中存储采用的是内存列存储的方式，这种存储方式不管是在空间的占用量还是在读取吞吐

率上都有优异的表现[14]。因此，在实时推荐系统中应用 Flink SQL 查询技术，极大的提高了推荐系统

的实时性。 
3) 在 Flink 环境下，分别对传统的矩阵分解的推荐算法以及优化后的矩阵分解这两种的评分预测正

确度值的 RMSE 值进行对比实验，验证本文中提出的矩阵分解优化算法的性能。实验结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. RMSE values of different implicit eigenvalues 
图 4. 不同隐含特征值个数 RMSE 值 
 

对于以上两种推荐模型，从图 4 的信息可以优化后的矩阵分解推荐算法在传统的矩阵分解模型的基

础上很大程度的提高了推荐的准确度，说明了本文设计的优化模型的在算法的准确度上有所提升，其关

键就在于引入了用户和物品的相似度计算；其次，随着隐含特征个数的增加，传统矩阵分解模型的 RMSE
值下降速度变缓，这也从侧面说明，传统的矩阵分解模型每次计算出的结果都是包含了显著特征的用户

特征向量。 

7. 结论 

本章首先简要介绍了各种矩阵中的分解函数模型的基本原理，分析了各种矩阵中的分解函数模型可

能存在的不足。针对系统矩阵信息分解系统模型信息丢失影响用户或其他物品信息相似性的复杂问题，

本文提出了一种基于 Flink 的矩阵分解优化模型。该综合模型在之前原有的一个矩阵数组分解综合模型的

研究基础上，引入了对用户和一个物品的前身和 k 个最近最远邻居的数据相似性综合计算，即是将融合

了最多附近邻居的模型引入到矩阵数组分解的综合模型中，增强了推荐系统的推荐准确度。前 k 个最近

邻居的选取，在考虑了相似度的同时，减少了计算特征矩阵的时间，有助于提高系统的实时性。 
最后设计实验，对文中提出的矩阵分解优化模型的性能以及本文设计与实现的实时推荐系统的性能

进行验证。实验结果验证了基于 Flink 平台搭建的实时推荐系统在性能上比传统的 Hadoop 框架好；并且，

本文设计 Flink SQL 查询技术的使用，极大地提高了推荐系统的实时性；同时，本文提出的矩阵分解优

化模型在推荐准确度、计算速率方面与当前传统的推荐算法相比要有优势。 
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