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摘 要： Ｔｏｐｎ推荐技术是近年来信息服务领域的一个研究重点和热点．针对云环境下的ｔｏｐｎ推荐算法进行了
深入研究，提出了适合ｔｏｐｎ推荐的多层分布式存储架构ＭＤＳＡ（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｔｏｒａｇｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ），并从降低网络
传输代价出发，设计了基于ＭＤＳＡ架构的数据编码模式，进而利用ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ分布式编程模型来快速实现 ｔｏｐｎ推荐．
此外，为了满足实际的需求，给出了三种ｔｏｐｎ推荐的应用扩展．理论分析和实验结果表明，本文所提的方法具有有效
性和实用性．
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１ 引言

目前，ｔｏｐｎ推荐技术成为信息服务领域的一个研
究重点和热点［１］．给定有限项集合 Ｍ，其中每个项具有
ｋ个属性，每个属性衡量它的一个子特征（如价格、保质
期等），ｔｏｐｎ推荐就是根据用户偏好函数 ｆ，选择出 ｆ取
值最高的ｎ个项作为推荐集合．

近年来，国内外学者对 ｔｏｐｎ推荐技术进行了深入
研究．文献［２］利用关联规则发现算法来完成 ｔｏｐｎ项的
推荐．文献［３］通过分析不同项间的相似度，然后基于相
似对象来识别需要推荐的 ｎ个项．文献［４］利用可信网
络来提高 ｔｏｐｎ推荐的质量，基于可信网络的随机漫步
算法来精确预测离散项间的相似度，从而有效提高 ｔｏｐｎ

推荐的效果．文献［５］针对数据稀疏问题，提出了一种能
够提高ｔｏｐｎ推荐质量的有效方法，该方法首先识别先验
预测的错误率，然后构造“用户项”错误矩阵来进行 ｔｏｐ
ｎ推荐．文献［６］考虑在维持 ｔｏｐｎ推荐质量的基础上，
进行优化推荐对象的多样性，从而使得用户能够获得更

为丰富的推荐集合．文献［７］将用户和项间的购买关系
建模为一张双向图，并且利用信任传播来计算用户对购

买项的偏好，从而提高 ｔｏｐｎ推荐的效果．针对新用户问
题，文献［８］提出了一种基于 ｎ序访问解析逻辑的冷启
动消除方法．该方法首先通过 ｗｅｂ日志来获取项序，进
而定义了 ｎ序访问解析逻辑将其分解为用户访问子序
集，并在此基础上设计了项序相似性计算框架来搜寻新

用户的最近邻集合，进而生成面向新用户的 ｔｏｐｎ推荐．
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文献［２～８］主要考虑集中式处理ｔｏｐｎ推荐．
随着云计算技术的深入应用，大多数电子商务企

业将数据分布式存储于云架构下，这主要是因为云环

境能使推荐系统具有高可用性、容错性和现场迁移能

力［９］．文献［１０］基于Ｒ树和ＫＤ树混合索引来组织云数
据，并通过索引树的局部遍历来获取满足用户偏好的

前 ｎ个项．文献［１１］在 Ｒ树和 ＣＡＮ（ＣｏｎｔｅｎｔＡｄｄｒｅｓｓａｂｌｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）路由协议的基础上，提出了 ＲＴＣＡＮ多维索引
来组织云数据，并通过 Ｒ树节点和 ＣＡＮ节点的映射来
有效支持ｔｏｐｎ推荐．文献［１２］将云架构中的计算机节
点组织成一个结构化的 Ｐ２Ｐ分布式网络 ＢＡＴＯＮ（Ｂａｌ
ａｎｃｅｄＴｒｅｅＯｖｅｒｌａｙＮｅｔｗｏｒｋ），并且基于 Ｂ＋树索引来组
织云数据，从而实现有效的ｔｏｐｎ推荐．文献［１３］提出了
更新和查询平衡的ＵＱＥ（ＵｐｄａｔｅａｎｄＱｕｅｒｙＥｆｆｉｃｉｅｎｔ）树来
组织云环境下的键值型数据，并通过索引树的局部遍
历来进行 ｔｏｐｎ推荐．文献［１４］给出了 ＫＲ树来有效组
织云数据，并设计了 ＣＴＣ１＋采样评估器来近似获取满
足用户偏好的前 ｎ个项．同时，作者证明了ＣＴＣ１＋采样
评估器的近似下界为１－１／ｅ≈６３．２％．然而我们发现现
有的分布式方法在处理ｔｏｐｎ推荐时需要大量的网络传
输代价、Ｉ／Ｏ开销和 ＣＰＵ计算时间，特别当云数据容量
较大时，这三方面的负荷更为突出，从而影响了云环境

推荐系统的 ｔｏｐｎ推荐效率．
为了提高ｔｏｐｎ推荐的效率，本文首先提出了一种

全新的多层分布式存储架构 ＭＤＳＡ（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＳｔｏｒａｇｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ），该架构将云环境下的网络节点组
织成一棵层次索引树，并将数据按照特定的规则分割

存储于层次索引树的各节点上．其次，基于ＭＤＳＡ架构，
本文设计了适合 ｔｏｐｎ推荐的数据编码模式，来有效降
低网络传输代价和 Ｉ／Ｏ开销．最后，为了降低系统响应
时间，利用目前成熟的 ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ分布式编程模型［１５］

来快速获取满足用户偏好的前 ｎ个项．理论分析和实
验结果表明，本文所提的方法具有有效性和实用性．

２ ＭＤＳＡ分布式存储架构

在这一节中，我们给出用于 ｔｏｐｎ推荐的多层分布
式存储架构ＭＤＳＡ，如图１所示．

在ＭＤＳＡ架构中，我们将推荐系统的数据分割存储
于 ｕ＋１层的索引树上．第０层为根节点 Ｒ，它存储推荐
系统中用户偏好属性 ＰＡ＝（ＰＡ１，…，ＰＡｍ）上的数据集

ΩＰＡ＝｛ｒ１，…，ｒλ｝，ΩＰＡ中的每条记录对应一个项的所有
偏好属性；索引树上其余的 ｕ层对应ｕ个特征属性抽
象层次，第一层具有 ｋ１个子节点，每个子节点 Ｎ（１，Ｒ，
ｉ），ｉ∈［１，ｋ１］，存储 ｔｉ个具有最高抽象层次的特征属性
ＣＡｉ＝（ＣＡ１Ｒｉ，１，…，ＣＡ１Ｒｉ，ｔｉ）上的数据ΩＣＡｉ＝｛ｒ１，…，ｒ｝；

而第 ｕ层具有ｋｕ个子节点，每个子节点 Ｎ（１，Ｐｕ－１，ｊ），
ｊ∈［１，ｋｕ］，存储 ｗｊ个具有最低抽象层次的特征属性
ＣＡｊ＝（ＣＡｕＰｕ－１，１，…，ＣＡｕＰｕ－１，ｗｊ）上的数据ΩＣＡｊ＝｛ｒ１，…，
ｒ
η
｝．为了便以描述，我们称该 ｕ＋１层索引树为 ＭＤＳＡ
索引树．

假定用户对项的偏好属性 ＰＡ′ＰＡ以及第 ｉ个抽
象层次的特征属性 ＣＡ′ＣＡｉ感兴趣，那么推荐系统首
先从根节点 Ｒ上抽取与偏好属性ＰＡ′相关的数据；然后
从第 ｉ层与特征属性 ＣＡｉ对应的节点上抽取出与 ＣＡ′
相关的数据，并将它传送到根节点 Ｒ上；最后在 Ｒ上，

对这两类数据进行连接，以及按照用户偏好函数 ｆ（珔Ａ）
进行聚合操作，并将取值最高的 ｎ个项作为推荐集合
返回给用户．

值得注意的是，ＭＤＳＡ索引树属性抽象与 ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ属性抽象的区别：ＭＤＳＡ索引树的特征属性抽象
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与偏好属性相对应，每个特征属性抽象表示推荐项的

一个子特征（如价格、保质期等），这些子特征是已知

的，并是准确的；而 ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ是包含多隐层感知器
的一种深度学习结构，通过组合低层特征形成更加抽

象的高层特征，主要是利用深度学习的方法来获取能

够描述文本、图像等的特征，并最终进行正确的分类，

这些特征是未知的，且是不准确的．
不难发现，在ＭＤＳＡ架构中，根节点 Ｒ的ｋ１棵子树

上的网络节点不必相互数据传输，他们只需与根节点

交互即可，这样可以节省大量的网络传输代价．

３ 数据编码模式

为了进一步缩减网络传输代价以及降低 Ｉ／Ｏ和
ＣＰＵ开销，本节给出适合云数据 ｔｏｐｎ推荐的数据编码
模式．

定义１（项成员簇） 假定推荐系统项的集合为 ＲＳ
＝｛ｉ１，…，ｉｗ｝，其上的 ＭＤＳＡ索引树 ＭＤＳＡＴｒｅｅ具有
ｕ＋１个层（第０层为根节点），则它有 ｕ个特征属性抽
象层次，与之对应的特征属性组为 ＣＡＣ＝｛ＣＡ１，…，
ＣＡｕ｝．如果 ＩＧ＝（ｉｇ１，…，ｉｇφ）满足下列条件，那么我们
称ＩＧ为ＭＤＳＡＴｒｅｅ的第 ｈ（１≤ｈ≤ｕ）层特征属性 ＣＡｈ
的项成员簇：

（１）ｄｅｐｔｈ（ｉｇｘ）＝ｈ，（１≤ｘ≤φ）；
（２）ｉｇｘＲＳ，（１≤ｘ≤φ）；
（３）ＣＡｈ＝∪φｙ＝１（ＣＡ（ｉｇｙ））；
（４）ｉｇｘ，ｉｇｙ∈ＩＧ，ｉｇｘ∩ｉｇｙ＝ （１≤ｘ，ｙ≤φ）；
其中 ｄｅｐｔｈ（ｉｇｘ）为 ｉｇｘ所在的特征属性抽象层次，

ＣＡ（ｉｇｘ）为 ｉｇｘ的特征属性．
不失一般性，我们把第 ｈ特征属性层的第ｘ项成

员记为ｉｇｈｘ．不难看出，ＲＳ＝∪ｕ
ｈ＝１∪ｘ＝１（ｉｇｈｘ）．另外，由

定义１可知，处于同一特征属性层上的各项成员所表示
的项集不相互重叠．

定义２（项成员家族） 具有 ｕ个特征属性抽象
层次的 ＭＤＳＡ索引树 ＭＤＳＡＴｒｅｅ上的项成员构成了 ｕ
代家族，其中对于家族中第 ｈ代项成员 ｉｇｈｘ，它的子项
成员集 Ｃ（ｉｇｈｘ）和父项成员集 Ｐ（ｉｇｈｘ）可分别表示为：

Ｃ（ｉｇｈｘ）＝
， ｈ＝ｕ

｛ｉｇｈ＋１ｘ ｉｇｈｘ｜ＣＡ（ｉｇｈ＋１ｘ ）∈ＣＡｈ｝， ｈ＜{ ｕ
，

Ｐ（ｉｇｈｘ）＝
， ｈ＝１

｛ｉｇｈ＋１ｘ ｉｇｈｘ｜ＣＡｈ∈ＣＡ（ｉｇｈ－１ｘ ）｝， ｈ{ ＞１
定义３（子项成员映射） 假定项成员ｉｇｈｘ的子项成

员集Ｃ（ｉｇｈｘ）中包含 ｇｈｘ个子项成员，那么定义双射函数
ＢＦｈｘ：Ｃ（ｉｇｈｘ）→｛０，１，…，ｇｈｘ－１｝．ＢＦｈｘ为项成员ｉｇｈｘ的每个
子项成员 ｉｇｈ＋１ｘ ∈Ｃ（ｉｇｈｘ）赋予一个互不相同的有序码
位，从而定义了一种映射模式．

定理 １（映射时空间复杂度） 假定推荐系统的

ＭＤＳＡ索引树ＭＤＳＡＴｒｅｅ具有 ｕ个特征属性抽象层次，
第 ｈ（１≤ｈ≤ｕ）层具有 ｍｈ个项成员ｉｇｈ１，…，ｉｇｈｍｈ，而对于

每个ｉｇｈｘ（１≤ｘ≤ｍｈ），它的子项成员集 Ｃ（ｉｇｈｘ）包含 ｇｈｘ个
子项成员，那么 ＭＤＳＡＴｒｅｅ完成映射的时间复杂度 Ｔ

和空 间 复 杂 度 Ｓ分 别 为 Ｏ（∑
ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１
ｇｈｘ）和

Ｏ∑
ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１

ｇｈｘ·ｌｏｇｇ( )( )( )ｈ
ｘ ，从而可知，定义１成

立．
证明 从定义３可知，对于 ＭＤＳＡＴｒｅｅ的一个项成

员ｉｇｈｘ，双射函数ＢＦｈｘ为Ｃ（ｉｇｈｘ）中子项成员完成映射的时
间 为 Ｏ （ｇｈｘ）， 因 此 时 间 复 杂 度 等 于

∑
ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１
Ｏ ｇ( )ｈｘ ＝Ｏ∑

ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１
ｇ( )ｈｘ ．另一方面，

由于 Ｃ（ｉｇｈｘ）包含 ｇｈｘ个子项成员，因此需 Ｏ（ｌｏｇ（ｇｈｘ））个
码位来完成映射，即需 Ｏ（ｇｈｘ·ｌｏｇ（ｇｈｘ））的存储空间，所

以空间复杂度等于∑
ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１
Ｏ ｇｈｘ·ｌｏｇｇ( )( )ｈ

ｘ ＝

Ｏ∑
ｕ

ｈ＝１∑
ｍｈ
ｘ＝１

ｇｈｘ·ｌｏｇｇ( )( )( )ｈ
ｘ ．

定义４（项成员编码） 假定推荐系统的 ＭＤＳＡ索
引树具有 ｕ个特征属性抽象层次，对于第 ｈ－１（２≤ｈ
≤ｕ＋１）层的每个项成员 ｉｇｈ－１ｘ ，Ｃ（ｉｇｈ－１ｘ ）包含 ｇｈ－１ｘ 个

子项成员｛ｉｇｈ１，…，ｉｇｈｇｈ－１ｘ
｝，令 Ｃ（ｉｇｈ－１ｘ ）→｛０，１，…，ｇｈ－１ｘ －

１｝的双射函数等于 ＢＦｈ－１ｘ ，那么我们可以获得 ＭＤＳＡ
Ｔｒｅｅ上每个项成员ｉｇｈｊ（１≤ｊ≤ｇｈｘ）的编码值：

ＣＶ（ｉｇｈｊ）＝
０， ｈ＝１

ＢＦｈ－１ｘ （Ｃ（ｉｇｈ－１ｘ ））⊥ＣＶ（ｉｇｈ－１ｘ ）， ｈ{ ＞１
其中，″⊥″为字符串连接符．

根据定义４可知，同一层的所有项成员编码长度是
一样的，因此，我们可以用长度一致的二进制编码值来

表示各项成员．
从定义３和４不难知道，ＭＤＳＡ索引树上的各项成

员均对应一个编码值．接下来我们从理论上证明项成
员编码值的唯一性．

定理２（项成员编码值唯一性） ＭＤＳＡ索引树上的
各项成员编码值是唯一的．

证明 首先根据定义３可知，从第１层节点开始，
每个项成员ｉｇｈｘ均赋予子项成员集Ｃ（ｉｇｈｘ）一个唯一的双
射函数ＢＦｈｘ，而ＢＦｈｘ为Ｃ（ｉｇｈｘ）中的每个子项成员 ｉｇｈ＋１ｘ 指

定一个互不相同的有序码位，因此对于同一层，项成员

的编码是唯一的．其次，根据定义４可知，从第１层节点
开始，组合各层的编码而得到的全局编码值也是唯一

的，从而可知，定理２成立．
定义５（层辐射量） 假定推荐系统的 ＭＤＳＡ索引

树ＭＤＳＡＴｒｅｅ具有 ｕ个特征属性抽象层次，第 ｈ（１≤ｈ
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≤ ｕ）层具有 ｍｈ个项成员ｉｇｈ１，…，ｉｇｈｍｈ，对于项成员ｉｇ
ｈ
ｘ（１

≤ｘ≤ｍｈ），Ｃ（ｉｇｈｘ）包含 ｇｈｘ个子项成员，那么第 ｈ层的

层辐射量可表示为ＬＲＣｈ＝ｌｏｇ２ｍａｘ
ｍｈ
ｘ＝１
（ｇｈｘ）．

根据定义５可知，如果项成员ｉｇｈｘ和ｉｇｈｙ处以 ＭＤＳＡ
索引树的同一特征属性抽象层，那么它们所对应的层

辐射量是相同的．
定义６（ＭＤＳＡ索引树路径编码） 假定推荐系统

的ＭＤＳＡ索引树具有 ｕ个特征属性抽象层次，路径
ＰＡＴＨ遍历ＭＤＳＡ索引树ζ个层的项成员 ｉｇ

１，…，ｉｇζ，对
于ＰＡＴＨ上的各节点ｉｇｉ（１≤ｉ≤ζ），它赋予子项成员集
Ｃ（ｉｇｉ）的双射函数为ＢＦｉ，那么ＰＡＴＨ的编码值为：

ＣＶ（ＰＡＴＨ）＝ＢＦ０（ｉｇ１）＋ＢＦ１（ｉｇ２）·２ＬＲＣ
１

＋ＢＦ２（ｉｇ３）·２ＬＲＣ
１
＋ＬＲＣ

２

＋
…

＋ＢＦζ－１（ｉｇζ）·２ＬＲＣ
１
＋ＬＲＣ

２
＋…＋ＬＲＣζ

－１

＝ＢＦ０（ｉｇ１）＋∑
ζ－１

ｉ＝１
ＢＦｉ（ｉｇｉ＋１）·２∑

ｉ
ｊ＝１ＬＲＣ

ｊ

．

由定义６可知，ＭＤＳＡ索引树上两条长度相同的路
径，它们的编码长度也是一样的，因此，我们同样可以用

长度一致的二进制编码值来表示所有长度相同的路径．

４ 基于ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ的ｔｏｐｎ推荐算法

在这一节中，我们在ＭＤＳＡ存储架构和数据编码模
式的基础上，利用目前成熟的 ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ分布式编程
模型［１５］来高效实施 ｔｏｐｎ推荐．

当用户提交偏好函数 ｆ（珔Ｃ，珔Ａ，Ｄ）到 ＭＤＳＡ索引树
ＭＤＳＡＴｒｅｅ上的根节点 Ｒ时，其中珔Ｃ＝（ｃ１，…，ｃｅ）为 ｅ
个项特征属性，珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ）为 ｗ个项偏好属性，Ｄ
为项推荐条件，根节点 Ｒ将参数珔Ｃ和Ｄ传递给与珔Ｃ相
关的第一特征属性抽象层的 ｒ个节点Ｎ１，…，Ｎｒ．此时，
第 ｉ个（１≤ｉ≤ｒ）节点抽取 Ｄ中与它相关的项推荐条
件Ｄｉ，并搜索项成员和路径编码文件来获取与 Ｄｉ对
应的编码值 ＣＶ，然后将与 ＣＶ相关的最大特征属性抽
象层所包含的 ｘｉ个项编码值 ＣＶ１，…，ＣＶｘｉ传输给根节
点Ｒ．记这 ｘｉ个项编码值所构成的列表为Ｌｉ．当 Ｒ收到
ｒ个节点回送来的项编码值列表Ｌ１，…，Ｌｒ后，Ｒ在它的
集群上调用ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ分布式编程模型来获取满足偏
好的前 ｎ个项．具体过程如下：Ｒ将ｒ个项编码值列表
分别分割成Ｍ份，然后每一台工作计算机分配 ｒ个子
项编码值列表，ｍａｐ函数的输入参数为项编码值构成的
键值对，它将输出每个项和它在偏好属性数据上的标

志位所构成的中间键值对；而ｒｅｄｕｃｅ函数将依据用户的
偏好对各项进行聚合操作，并返回前 ｎ个项给用户．

为了提高 ｍａｐ函数的操作效率，我们提出了项知
识格概念，定义７给出其形式化描述．

定义７（项知识格） 假定与项特征属性珔Ｃ＝（ｃ１，
…，ｃｅ）相关的第一特征属性抽象层的 ｒ个节点为Ｎ１，
…，Ｎｒ，Ｎｉ返回给根节点 Ｒ的项编码值列表为 Ｌｉ＝
｛ＣＶ１，…，ＣＶｘｉ｝，而 ｘｉ个项编码值的标识符为 Ｆ１，…，
Ｆｘｉ，令偏好属性数据表 个项记录为 ＰＤ１，…， ，那

么定义 Ｎｉ与Ｒ间的项知识格为 行和 ｘｉ列的二维矩
阵珔Ｚ［ａ，ｂ］，各分量计算如下：

珔Ｚ［ａ，ｂ］＝
１， ｉｆＦａ∈ＰＤｂ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

不难看出，ｒ个第一特征属性抽象层节点对应ｒ个
项知识格珔Ｚ１，…，珔Ｚｒ．我们可以将推荐条件 Ｄ在编码文
件和路径编码文件上的查询操作，归约为两个及以上

的项知识格的“位与操作”和“位或操作”，来缩减获取

每个满足推荐条件Ｄ的项的时间开销．
接下来，我们具体给出ｔｏｐｎ推荐算法ＴＲＡＭＲ（Ｔｏｐ

ｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ），如算
法１所示．
算法１ ＴＲＡＭＲ

输入：ＭＤＳＡ索引树ＭＤＳＡＴｒｅｅ；根节点 Ｒ上的偏好属性数据表 ＰＤ；α
个第一特征属性抽象层节点的项成员和路径编码文件 ＣＦ１，…，ＣＦα；
用户偏好函数 ｆ（珔Ｃ，珔Ａ，Ｄ）；
输出：满足用户偏好的前 ｎ个项；
Ｂｅｇｉｎ
１．Ｒ接收用户偏好函数ｆ（珔Ｃ，珔Ａ，Ｄ）；
２．Ｒ基于ＭＤＳＡ索引树ＭＤＳＡＴｒｅｅ，将珔Ｃ和Ｄ传输给与珔Ｃ相关的ｒ个
第一特征属性抽象层节点 Ｎ１，…，Ｎｒ，ｒ≤α；
３．ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒｄｏ
４． Ｄｉ←Ｄ中与 Ｎｉ相关的项推荐条件；
５． ＣＶ←Ｄｉ对应的项编码值；
６． ｌｅｎ（ＣＶ）←项编码值ＣＶ的二进制长度；
７． ｌｅｎｉ←项编码值文件ＣＦｉ最大编码长度；
８． ＣＶ′←ＣＶ；
９． ＣＶ″←ＣＶ；
１０． ｆｏｒｊ＝１ｔｏｌｅｎｉｌｅｎ（ＣＶ）ｄｏ
１１． ＣＶ′←ＣＶ′⊥″０″
１２． ＣＶ″←ＣＶ′⊥″１″

／″⊥″为字符串连接符／
１３．Ｌｉ←｛ＣＶｉ｜ＣＶｉ∈［ＣＶ′，ＣＶ″］｝；
１４．Ｒ接收Ｎ１，…，Ｎｒ返回的ｒ个项编码值列表Ｌ１，…，Ｌｒ；
１５．ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒｄｏ
１６． 构造输入键值对集合ＩＳｉ＝｛（Ｆ，ＣＶ）｜Ｆ是 ＣＶ的标识符 ａｎｄＣＶ

∈Ｌｉ｝；

１７． 将ＩＳｉ分割成Ｍ份｛ＩＳ１ｉ，…，ＩＳＭｉ｝；
／Ｍ为用户参数／

１８．ｆｏｒｊ＝１ｔｏＭｄｏ／并行处理／
１９． ｛（Ｉ，Ｐ－ｆｌａｇ）｝←ｍａｐ（∪ｒ

ｉ＝１ＩＳｊｉ）；
／Ｉ为项，Ｐ－ｆｌａｇ为 Ｉ在偏好属性数据表 ＰＤ上的标志位

／
２０．ｆｏｒｔ＝１ｔｏＶｄｏ
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／并行处理，Ｖ为执行ｒｅｄｕｃｅ函数的工作计算机数量／
２１． ｛（Ｉ，Ｐ－Ｖ）｝←ｒｅｄｕｃｅ（｛（Ｉ，Ｐ－ｆｌａｇ）｝）；

／Ｉ为项，Ｐ－Ｖ为根据用户偏好函数计算出的Ｉ的聚合值／
２２．返回 Ｐ－Ｖ排在前ｎ为的项给用户．
Ｅｎｄ

ＴＲＡＭＲ算法中的 ｍａｐ函数（第 １９行）和 ｒｅｄｕｃｅ函
数（第２１行）如算法２和算法３所示．
算法２ ｍａｐ函数

输入：（项编码值标识符 Ｆ，项编码值ＣＶ）组成的ｋｅｙｖａｌｕｅ输入集；
输出：（项 Ｉ，偏好属性数据标志位 Ｐ－ｆｌａｇ）组成的中间ｋｅｙｖａｌｕｅ集合；
Ｂｅｇｉｎ
１．ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒｄｏ
２． 基于项编码值ＣＶｉ和偏好属性数据表ＰＤ构造项知识格珔Ｚｉ；
３．在珔Ｚｉ中，对相同的项编码值所对应的列执行位或“∨”操作，得到新
的知识格珔Ｚｉ°；
４．ａ，ｂ←珋ｚ１°的行数和列数；

５．珔Ｚ←

１ … １
  

１ …
[ ]

}

１

ｂ

}
列

ａ行；

６．ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒｄｏ
７．珔Ｚ←珔Ｚ∧珔Ｚｉ；／∧为位与操作／
８．ｆｏｒｊ＝１ｔｏｂｄｏ
９． ｆｏｒｙ＝１ｔｏａｄｏ
１０． ｉｆ珔Ｚ［ｊ，ｙ］＝１ｔｈｅｎ
１１． Ｉ←珔Ｚ中列ｊ所对应的项；
１２． ｒｅｔｕｒｎ（Ｉ，ｙ）；
Ｅｎｄ

算法３ ｒｅｄｕｃｅ函数

输入：（项 Ｉ，偏好属性数据标志位 Ｐ－ｆｌａｇ）组成的ｋｅｙｖａｌｕｅ输入集；
输出：（项 Ｉ，聚合值 Ｐ－Ｖ）组成的ｋｅｙｖａｌｕｅ集合；
Ｂｅｇｉｎ
１．ｆｏｒ输入集中所有相同的项 Ｉｄｏ
２． ＰＬ（Ｉ）←｛Ｐ－ｆｌａｇ１，…，Ｐ－ｆｌａｇσ｝；

／ＰＬ（Ｉ）为项 Ｉ所对应的所有偏好属性数据标志位构成的集合

／
３． Ｓ（Ｉ）＝ ；

４． ｆｏｒＰ－ｆｌａｇｉ∈ＰＬ（Ｉ）ｄｏ
５． 基于 Ｐ－ｆｌａｇｉ获取用户偏好属性珔Ａ上的取值Ｐ－ｖａｌｕｅ；
６． Ｓ（Ｉ）←（Ｉ）∪｛Ｐ－ｖａｌｕｅ｝；
７． 根据偏好函数计算出 Ｉ的聚合值Ｐ－Ｖ；
８． 返回（Ｉ，Ｐ－Ｖ）；
Ｅｎｄ

５ ｔｏｐｎ推荐应用扩展

在实际应用中经常会碰到用户对 ｔｏｐｎ推荐集 ＮＳ
有如下要求：ＮＳ中每个项 Ｉ不会在所有ｗ个偏好属性
珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ）上的取值均差于某一个项属于 ＮＳ．这主

要是因为，如果项 Ｉ不满足该条件，那么虽然 Ｉ在 ＮＳ
中，但是 Ｔ∈ＮＳ在任何偏好属性上的取值均优于 Ｉ，即
Ｔ完全可以取代Ｉ，即没必要将 Ｉ返回给用户．根据文献
［１６］的描述，ＮＳ中的每个项必须是ｓｋｙｌｉｎｅ项，其形式化
定义如定义８和定义９所示．

定义８（支配关系） 假定 Ｉ和Ｔ是两个具有ｗ个
偏好属性的项，其偏好属性为珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ），如果它
们满足下列两个条件，那么我们称 Ｔ支配Ｉ：①ａｉ∈
珔Ａ，Ｉ［ａｉ］≤Ｔ［ａｉ］，②ａｊ∈珔Ａ，Ｉ［ａｊ］＜Ｔ［ａｊ］，其中符号
“≤”表示“不优于”．

不失一般性，我们把 Ｔ支配Ｉ，记为 ＩＴ；同时把 Ｔ
不支配 Ｉ，记为 Ｉ Ｔ．

定义９（ｓｋｙｌｉｎｅ项） 假项集和偏好属性分别为 ＩＳ
和珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ），那么项 Ｉ∈ＩＳ是 ＩＳ上的 ｓｋｙｌｉｎｅ项，
那么它必须满足如下条件：┑Ｔ∈ＩＳ，ＩＴ．

我们把项集 ＩＳ上所有 ｓｋｙｌｉｎｅ项组成的集合称为
ｓｋｙｌｉｎｅ项集，记为（ＩＳ）．

根据定义８和定义 ９，我们把 ｔｏｐｎ推荐的这类应
用扩展称为 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐．为了返回 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推
荐集，我们只需要在 ｒｅｄｕｃｅ函数（见算法２）的第６行和
第７行之间增加一条语句来过滤非ｓｋｙｌｉｎｅ项即可．

我们把项集 ＩＳ上 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐集，记为 ＴＯＰ
（（ＩＳ），ｎ）．基于ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐，我们接下来给出两
类带偏好约束的 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐．

当用户对某个特定偏好区域内的ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐
项感兴趣时，我们只需返回该区域内推荐项即可．不难
看出，根据用户的实际需求，带偏好约束的 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ
推荐有两种不同的形式，即全局约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐
和局部约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐，我们把这两种推荐形式
返回的项集分别称作全局约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项集和
局部约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项集．

定义１０（全局约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项集） 假定

ＩＳ是偏好属性珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ）上的项集，用户对 ａｉ（１≤
ｉ≤ｗ）的区域［Ｂｉ，Ｅｉ］感兴趣，即约束条件λ＝ｉ∈［１，
ｗ］（Ｂｉ≤ｐ［ａｉ］≤Ｅｉ），那么全局约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项
集ＧＣ（ＩＳ，λ，ｎ）可表示为：ＴＯＰ（（ＩＳ）∧λ，ｎ）．

根据定义１０可知，ＧＣ（ＩＳ，λ，ｎ）为满足约束条件λ
的 ｓｋｙｌｉｎｅ项集上的ｔｏｐｎ推荐集．

定义１１（局部约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项集） 假定

ＩＳ是偏好属性珔Ａ＝（ａ１，…，ａｗ）上的项集，用户对 ａｉ（１≤
ｉ≤ｗ）的区域［Ｂｉ，Ｅｉ］感兴趣，即约束条件λ＝ｉ∈［１，
ｗ］（Ｂｉ≤ｐ［ａｉ］≤Ｅｉ），那么局部约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐项
集 ＬＣ（ＩＳ，λ，ｎ）可表示为：ＴＯＰ（（ＩＳ∧λ），ｎ）．

根据定义１１可知，ＬＣ（ＩＳ，λ，ｎ）为满足约束条件λ
的项集 ＩＳ上的 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐集．

值得注意的是，我们只需要稍微修改 ｒｅｄｕｃｅ函数即
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可用于返回ＧＣ（ＩＳ，λ，ｎ）和 ＬＣ（ＩＳ，λ，ｎ）．对于 ＧＣ（ＩＳ，λ，
ｎ），我们只需在过滤非 ｓｋｙｌｉｎｅ项的基础上，进一步过滤
掉不满足约束条件λ的 ｓｋｙｌｉｎｅ项即可；而 ＬＣ（ＩＳ，λ，ｎ），
我们只需在产生ｓｋｙｌｉｎｅ项之前，过滤掉不满足约束条件
λ的项即可．不难看出，通常情况下，ＧＣ（ＩＳ，λ，ｎ）≠（ＩＳ，

λ，ｎ）．然而，定理３表明当项集 ＩＳ满足如下条件：Ｉ，Ｔ
∈ＩＳ，λ（Ｉ）∧ＩＴλ（Ｔ）时，这两个集合相等．

定理３（集合相等条件性判定） 假定项集和约束

条件分别为 ＩＳ和λ，那么下列命题成立：

Ｉ，Ｔ∈ＩＳ，λ（Ｉ）∧ＩＴλ（Ｔ）（ＩＳ，λ，ｎ）＝ＬＣ（ＩＳ，
λ，ｎ）．

证明 定理 ３的正确性等价于如下命题的成立：
Ｉ，Ｔ∈ＩＳ，λ（Ｉ）∧ＩＴλ（Ｔ）（（ＩＳ）∧λ）＝（ＩＳ
∧λ）．

（１）″″成立：由 Ｉ∈（ＩＳ）∧λ，可得 Ｉ∈ＩＳ∧λ（Ｉ）
∧┑Ｔ，（Ｔ∈ＩＳ∧λ（Ｉ）∧ＩＴ），从而有 Ｉ∈ＩＳ∧λ（Ｉ）

∧┑Ｔ，（Ｔ∈ＩＳ∧λ（Ｉ）∧λ（Ｉ）∧ＩＴ），另外，因为
λ（Ｉ）∧ＩＴλ（Ｔ）成立，所以有 Ｉ∈（ＩＳ）∧λ＝Ｉ∈
ＩＳ∧λ（Ｉ）∧┑Ｔ，（Ｔ∈ＩＳ∧λ（Ｉ）∧ＩＴ∧λ（Ｔ））＝
（ＩＳ∧λ）．

（２）″″成立：假设当（（ＩＳ）∧λ）＝（ＩＳ∧λ）成立
时，Ｉ，Ｔ∈ＩＳ，λ（Ｉ）∧ＩＴλ（Ｔ）不成立．因为λ（Ｉ）

∧ＩＴλ（Ｔ）┒（λ（Ｉ）∧ＩＴ）∨λ（Ｔ），所以有
Ｉ，Ｔ，（λ（Ｉ）∧ＩＴ∧┒λ（Ｔ））成立．此时，Ｉ，（Ｉ∈
（ＩＳ∧λ））Ｉ，Ｔ，（Ｉ∈（ＩＳ∧λ）∧λ（Ｉ）∧ＩＴ∧
┒λ（Ｔ））Ｉ，（Ｉ∈（ＩＳ∧λ）∧λ（Ｉ）∧Ｔ，（Ｔ∈ＩＳ∧Ｔ
（ＩＳ∧λ）∧ＩＴ））Ｉ，（Ｉ （ＩＳ）））Ｉ，（Ｉ
（ＩＳ∧λ）），所以可得（（ＩＳ）∧λ）≠（ＩＳ∧λ），这与

假设（（ＩＳ）∧λ）＝（ＩＳ∧λ）相矛盾，因此″″成立．
综上可知，定理３成立．

６ 实验评估

这一节通过具体的实验来评估本文方法的有效性．本
文的实验环境由２０台ＰＣ机组成三层分布式存储架构，每
台ＰＣ机的配置为四核ｉ５３４５０ＣＰＵ、４Ｇ内存和５００Ｇ硬盘，
操作系统为ＣｅｎｔＯＳＬｉｎｕｘ６．４．根节点 Ｒ包含８台ＰＣ机组
成的集群，其中１台 ＰＣ机选为控制计算机（Ｍａｓｔｅｒ），这８
台ＰＣ机构成Ｈａｄｏｏｐ平台，其版本号为１．０．３．而其余两层
为特征属性抽象层对应１２个分布式节点，共分配１２台ＰＣ
机．所有算法的代码编译采用ＪＤＫ１．６．

在实验中，我们使用综合数据集，根节点 Ｒ上的数
据表包含５×１０６条记录和１０个偏好属性，其类型均为
３２位ｆｌｏａｔ浮点型．第一特征属性抽象层的 ３个节点分
别存储具有５×１０５条记录和 ５个特征属性的数据表，
其类型均为字符串类型．第二特征属性抽象层的９个节
点分别存储具有 １×１０６条记录和 １０个特征属性的数

据表，其类型均为字符串类型．
６１ 评估节点间的数据传输量

在第一组实验中，我们评估本文 ＴＲＡＭＲ算法在
ＭＤＳＡ分布式架构节点间的数据传输量．现有方
法［１０～１４］在处理ｔｏｐｎ推荐时，没有考虑分布式节点间的
数据传输代价，所采的传输方式基本一致，即直接对索

引所指向的原始数据进行传输．在实验中，我们固定特
征属性的个数，来考察数据传输量随特征属性数据表

记录数的变化情况．图２（ａ）给出了第二特征属性抽象
层（Ｌ２）到第一特征属性抽象层（Ｌ１）的数据传输量，而
图２（ｂ）给出了第一特征属性抽象层到根节点（Ｒ）的数
据传输量．

从图２可以看出，ＴＲＡＭＲ算法数据传输量比现有
方法的数据传输量要小得多，这主要是因为 ＴＲＡＭＲ算
法采取了有效的项成员编码和索引路径编码，从而不

需要传输原始数据集，只需要将它们所对应的编码值

传输给上一层节点即可．例如在图２（ａ）中，当第二特征
属性抽象层节点的记录数为１×１０６时，现有方法的传
输量为 ９００Ｍ，而本文 ＴＲＡＭＲ算法的传输量仅为
１５２８Ｍ．另外，在图２（ｂ）中，当第一特征属性抽象层节
点的记录数为５×１０５时，现有方法的传输量为７５Ｍ，而
本文 ＴＲＡＭＲ算法的传输量仅为２９．６Ｍ．
６２ 评估产生 ｔｏｐｎ推荐项的时间

在第二组实验中，我们评估本文 ＴＲＡＭＲ算法产生
ｔｏｐｎ推荐项的时间．与 ＴＲＡＭＲ算法比较的有目前常用
的ＲＴＣＡＮ算法［１１］、Ｂ＋－ｔｏｐＮ算法［１２］和ＫＦＳＳＩ算法［１４］．
在实验中，不失一般性，我们固定 ｎ为１０，图３给出ｔｏｐ
ｎ推荐时间随记录数变化的实验结果．
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从图３可以看出，ＴＲＡＭＲ算法产生 ｔｏｐ１０推荐的
时间代价比ＲＴＣＡＮ、Ｂ＋－ｔｏｐＮ和 ＫＦＳＳＩ这三个现有算
法要低，这主要因为 ＴＲＡＭＲ算法利用项知识格上的位
操作来缩减定位偏好属性数据表记录的时间．例如在
图３中，当根节点记录数为５×１０６时，ＴＲＡＭＲ算法的时
间开销为３４．６ｓ，而 ＲＴＣＡＮ、Ｂ＋－ｔｏｐＮ和 ＫＦＳＳＩ这三个
现有算法的时间开销分别为５５．２ｓ、６５．５ｓ和４７．９ｓ．

６３ 评估 ｔｏｐｎ推荐应用扩展时间
在第三组实验中，我们评估本文给出的 ｔｏｐｎ推荐

应用扩展时间开销，包括 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐、全局约束
ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐和局部约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐三类．与
第二组实验类似，不失一般性，我们固定 ｎ为 １０，图 ４
给出这三类应用扩展的时间随记录数变化的实验结

果．为了便于对照，在实验中，我们也给出了 ｔｏｐｎ推荐
的时间代价．

从图 ４可以看出，ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐和全局约束
ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐的时间开销差不多，这主要是因为这
两类应用扩展需要对相同数据量的记录进行 ｓｋｙｌｉｎｅ操
作．例如，在图４中，当根节点记录数为５×１０６时，ｓｋｙ
ｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐和全局约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐的时间开
销分别为 １０３．８ｓ和 １００．４ｓ．另外，由于 ｓｋｙｌｉｎｅ操作是
ＣＰＵ和 Ｉ／Ｏ敏感的，因此 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐和全局约束
ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐比 ｔｏｐ１０推荐需要更多的时间，例如，
当根节点记录数为５×１０６时，ｔｏｐ１０推荐只需要３４．６ｓ
的时间开销．此外，由于局部约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐在执
行ｓｋｙｌｉｎｅ操作之前先过滤掉不满足约束条件的项，因
此这类应用扩展比 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐和全局约束 ｓｋｙ

ｌｉｎｅｔｏｐ１０推荐需要较少的 ｓｋｙｌｉｎｅ操作时间，例如，当根
节点记录数为５×１０６时，局部约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐只
需要５１．５ｓ的时间开销．

７ 结论

目前，大都数电子商务企业的业务是基于云架构

的，因此，研究云环境下的ｔｏｐｎ推荐问题是一个很有意
义的工作．本文在分析现有工作不足的基础上，设计了
一种新颖的多层分布式存储架构 ＭＤＳＡ，在该架构中，
网络节点被组织成一棵层次索引树 ＭＤＳＡＴｒｅｅ，而电子
商务数据按照特定的规则分割存储于 ＭＤＳＡＴｒｅｅ的各
节点上．为了降低网络传输代价和 Ｉ／Ｏ开销，本文提出
了适合ｔｏｐｎ推荐的数据编码模式，而为了缩减系统响
应时间，本文利用目前成熟的 ｍａｐ／ｒｅｄｕｃｅ分布式编程
模型来快速获取满足用户偏好的前 ｎ个项．此外，为了
满足实际的需求，本文给出了三种 ｔｏｐｎ推荐的应用扩
展：ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐、全局约束ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐和局部
约束 ｓｋｙｌｉｎｅｔｏｐｎ推荐．最后，本文实施大量的实验评
估，并从多个不同的角度来综合考察所提算法的实用

性和可扩展性．
本文将来的后续工作主要包括：研究新的多层分

布式存储架构和数据编码模式来进一步降低网络传输

代价和 Ｉ／Ｏ开销；根据实际的需要，设计其他形式的
ｔｏｐｎ推荐的应用扩展．
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