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感知用户年龄的 Item-based 协同过滤推荐算法

张彩廷,祝永志
(曲阜师范大学 信息科学与工程学院,山东 日照 276826)

摘摇 要:随着大数据时代的到来,推荐系统为人们寻找自己感兴趣的物品或事件提供了捷径。 协同过滤推荐算法分为

User-based 协同过滤算法和 Item-based 协同过滤推荐算法。 传统 Item-based 协同过滤推荐算法只关注 Item 间的相似度,
与目标用户特征无关,因此传统算法相似度不能有效反映 Item 间的相似程度,推荐准确率低。 并且传统 Item-based 协同

过滤算法需要基于所有用户的历史行为数据进行计算,随着数据量的快速增长计算量不断增大,推荐时效性差。 针对以

上问题,提出了一种感知用户年龄的 Item-based 协同过滤推荐算法,基于用户年龄特征对用户进行分类,在类内采用加权

相似度对 Item 间的相似度进行计算,并且在 Spark 分布式计算平台上运行测试。 实验结果显示,该算法不仅保证了推荐准

确率,而且大幅度提高了推荐效率,提升了推荐系统的实时性。
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User爷s Age-aware Item-based Collaborative Filtering
Recommendation Algorithm

ZHANG Cai-ting,ZHU Yong-zhi
(School of Information Science and Engineering,Qufu Normal University,Rizhao 276826,China)

Abstract:With the advent of the big data era,the recommendation system provides a shortcut for people to find objects or events that they
are interested in. Collaborative filtering recommendation algorithms are divided into user-based collaborative filtering algorithm and item-
based collaborative filtering recommendation algorithm. The traditional Item-based collaborative filtering recommendation algorithm only
pays attention to the similarity between the items and has nothing to do with the characteristics of the target user. And the similarity of
traditional algorithms cannot effectively reflect the degree of similarity between items,which leads to inaccurate recommendations. The
traditional Item-based collaborative filtering algorithm needs to be calculated based on all users爷 historical behavior data. With the rapid
increase of the amount of data,the amount of calculation continues to increase and the recommendation timeliness is poor. For this,we
propose a user爷s age-aware item-based collaborative filtering recommendation algorithm. Users are classified based on user age charac鄄
teristics. The similarity between items is calculated by weighted similarity within the class and the running test is implemented on the
Spark distributed computing platform. Experiment shows that the proposed algorithm can greatly improve the recommendation efficiency
and the real-time performance of the recommendation system while ensuring the accuracy of the recommendation.
Key words:user爷s age;real-time;Item-based collaborative filtering;Spark

0摇 引摇 言
在被称之为“大数据时代冶 [1] 的今天,电子商务琳

琅满目的商品、休闲娱乐软件数不尽的电影和音乐、每
天大大小小的新闻事件以及社交网站中充满的无限可

能,使得人们的生活丰富多彩,但如何从如此大量的信

息中快速找到自己需要的或感兴趣的信息成为互联网

平台的挑战。 当前,推荐系统成为人们互联网生活中

的“引路人冶,其在电子商务中的主要功能有:吸引新

用户,即向潜在的新客户推荐物品将访客转换为购买

者;激励老用户,即根据他们之前购买的物品向老客户

推荐更多他们可能喜欢的物品;改善客户服务,提高系

统与用户的交互[2]。 目前,在推荐系统中应用最广泛
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的是协同过滤推荐算法。
文中首先简要介绍了相关研究,在对传统算法的

基本思想和相关技术进行简单描述的基础上提出了一

种改进算法,并通过实验进行了验证。

1摇 相关研究
对于推荐算法,已经有不少学者针对其各方面存

在的问题提出了各种各样的改进方法。 例如,文献

[3]为了缓解数据稀疏性问题,提出了综合用户特征

及专家信任的协作过滤推荐算法;文献[4]主要考虑

用户特征随时间的动态变化,进行精确相似度的计算,
并解决冷启动问题;文献[5]提出对用户评分矩阵进

行两个维度联合聚类,然后在类内进行矩阵分解预测

评分的两阶段联合聚类协同过滤算法,以提升推荐实

时性;文献[6]将基于用户的协同过滤算法运行在

Hadoop 平台,将多任务映射到不同的处理器上,以解

决算法扩展性的问题。
文中受上述文献启发,提出一种感知用户年龄的

Item-based 协同过滤推荐算法,该算法在推荐系统的

实时性、精确性和可扩展性上均有所改善。

2摇 传统 Item-based 协同过滤推荐算法
2. 1摇 相关技术

(1)相似度计算。
Item-based 协同过滤算法常用有三种相似度计算

方法[7]:
余弦相似度:

sim( i,j) =
移
u沂U ij

Rui*Ruj

移
u沂U ij

R2
ui 移

u沂U ij

R2
uj

(1)

修正余弦相似度:

sim( i,j) =
移
u沂U ij

(Rui - Ru)(Ruj - Ru)

移
u沂U ij

(Rui - Ru)
2 移

u沂U ij

(Ruj - Ru)
2

(2)
Pearson 相关性相似度:

sim( i,j) =
移
u沂U ij

(Rui - R i)(Ruj - R j)

移
u沂U ij

(Rui - R i)
2 移
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2

(3)
其中, sim( i,j) 表示项目 i 和项目 j 的相似度; Uij

是参与评分的所有用户集合; Rui 是用户 u 对项目 i 的

评分; Ruj 是用户 u 对项目 j 的评分; Ru 是用户 u 打分

的平均分; R i 和 R j 分别表示 Uij 中全部用户对项目 i和
j 的评分均值。

(2)项目邻居选择。
将所有 Item 对的相似度组成一个项目相似度矩

阵,每行为一个项目 i 的相似度向量,将每行的相似度

都从大到小降序排列,选出相似度最高的前 k 个项目,
作为该行项目 i 的邻居项目,所组成的集合标记为

KNNI( i) 。 集合之外的相似度不用于目标用户预测

评分的参考[8],根据需求可以调整 k 的大小来控制算

法计算量和精度。
(3)评分预测。

Pui = R i +
移

j沂KNNI( i)
sim( i,j)(Ruj - R j)

移
j沂KNNI( i)

sim( i,j)
(4)

其中, Pui 表示用户 u 对项目 i 的预测评分; R i 为

所有用户对项目 i 评分的平均值; KNNI( i) 表示项目 i
的邻居项目集合,与预测评分相关的项目 j 都包含于

该集合; sim( i,j) 为项目 i , j 之间的相似度; Ruj 为用

户 u 对项目 j的评分; R j 为所有用户对项目 j的评分平

均值。
该评分预测算法是在该项目评分平均值的基础

上,利用相似度和目标用户对其他项目的评分的加权

平均值来计算预测评分[6]。
2. 2摇 算法描述

Item-based 协同过滤算法的基本思想为:根据用

户的历史行为信息计算项目间的相似度,从而预测用

户的其他喜好以及喜好程度,根据预测为其进行推荐,
算法主要步骤[9]如下:

(1)利用原始数据生成用户-项目评分矩阵;
(2)选择相似度计算方法,计算所有项目之间的

相似度,并筛选出每个项目相似度最高的 k 个邻居

项目;
(3)依据目标用户对该项目的邻居项目的历史评

分,利用评分预测算法来预测目标用户对该项目的

评分;
(4)将对目标用户预测出评分的项目进行排序,

从高到低选择一定数量对目标用户进行推荐。

3摇 感知用户年龄的 Item-based 协同过滤推

荐算法
3. 1摇 算法改进

(1)冷启动问题是指新加入的用户和项目因为没

有相关历史数据而导致无法进行相似度的相关计算,
因此不能对其进行推荐。 相对于新项目冷启动问题,
新用户冷启动问题在现实的推荐系统中表现得更为突

出。 为解决用户冷启动问题,文中在传统的用户评分

数据集的基础上加入用户特征数据集。 用户特征数据
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集包含的用户特征有:年龄、性别、职业和邮政编码,相
关专家给出四个特征的权重比值为 4 颐 3 颐 2 颐 1[4],可
以看出年龄特征所占比重最大。 因此,首先根据用户

年龄特征对用户评分数据集进行预处理,将不同年龄

段的用户分成不同的组。 在组内进行项目间的相似度

计算,这些局部项目间的相似度的计算大大减小,提高

了推荐实时性[10]。
(2)传统 Item-based 协同过滤算法的相似度计算

并不能准确反映项目间的相似程度,针对该问题,文中

使用加权相似度。 共同评分的用户数量越多,则该相

似度有效度越高,故权重选取为同一 Item 对打分的用

户数量[11],加权相似度计算公式如下:
加权余弦相似度:

sim( i,j) = n
移
u沂U ij

Rui*Ruj

移
u沂U ij

R2
ui 移

u沂U ij

R2
uj

(5)

加权 Pearson 相关性相似度:

sim( i,j) = n
移
u沂U ij

(Rui - R i)(Ruj - R j)

移
u沂U ij

(Rui - R i)
2 移

u沂U ij

(Ruj - R j)
2

(6)
其中, n 为项目 i 和项目 j 共同打分的用户数量;

其余元素与式 1 ~ 3 中含义相同。
(3)随着推荐系统使用时间的增长和用户数量的

增多,系统数据规模会快速扩展,传统的单机推荐算法

对于海量的用户和项目历史数据是无能为力的,不论

是存储还是计算无疑都成为了难题。 分布式计算平台

的出现解决了推荐系统可扩展性的难题。 文中利用

Spark 分布式计算平台和 HDFS 分布式存储系统相结

合的方式,Spark 基于内存计算,HDFS 具有高容错性、
适合批处理等特点,能够满足大数据计算和存储的

需求[12]。
Spark 是基于内存的分布式计算框架,通过对弹性

分布式数据集(RDD)的操作来进行计算,这些计算会

在集群上自动并行执行[13]。 每个应用需要一个驱动

器程序来发起,它通过一个 SparkContext 对象来访问

Spark,这个对象代表对计算集群的一个连接[14],驱动

器程序一般要管理多个执行器节点,计算会被分配到

所有的节点上执行。 Spark 在集群上的运行如图 1
所示。
3. 2摇 算法描述

输入:用户评分数据集,用户特征数据集,目标用

户年龄标识;
输出:对目标用户的预测评分集。
(1)用户特征矩阵提取年龄特征列,数据集已对

年龄进行分段标识;
(2)用户评分矩阵提取 User ID,Movie ID,评分对

应的列,不使用时间戳数据;
(3)根据目标用户年龄段,提取该类别用户的评

分数据,并格式化为非嵌套元组,并将数据按 4 颐 1 分

为训练集和测试集;
(4)计算类内训练集项目相似度矩阵,记录各个

Item 的最近邻集;
(5)预测评分算法对训练集的空缺数据进行

预测。

图 1摇 Spark 运行原理
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4摇 实验及结果分析
4. 1摇 实验数据集与实验环境

实验采用 MovieLens 网站提供的 1 MB 数据集,文
中使用了其中的 ratings. dat 和 users. dat 两个数据集,
ratings. dat 是一百多万条用户电影评分数据,users. dat
是参与评分的六千多名用户特征信息。

实验环境为虚拟机上架设的三个节点的 Hadoop
集群,系统为 Ubuntu16. 04,Spark 为 2. 1. 0 版本,运行

在 Hadoop 集群,其依赖于 Yarn,HDFS 作为存储平台,
采用 Python 语言进行实验编程。
4. 2摇 实验设计与结果分析

首先用传统 Item-based 推荐算法,分别用余弦相

似度和 Pearson 相关性相似度对数据集进行实验。 实

验数据共 1 000 209 条评分数据,按 4 颐 1 分为训练数

据和测试数据,由于数据量过大,仅取邻居数为 10,对
此数据集进行了三次实验,运行时间都在 3 000 s 以

上,每次实验都需要耗费大量时间。 MAE(平均绝对

误差)如表 1 所示。
表 1摇 传统算法实验结果

MAE 第一次实验 第二次实验 第三次实验

余弦相似度 1. 020 2 1. 018 1. 019 2

Pearson 相关

性相似度
1. 020 6 1. 022 8 1. 022 9

摇 摇 如表 1 所示,两种相似度推荐算法测试出的 MAE
都大于 1,可见传统推荐算法推荐效果并不理想。

感知用户年龄的 Item-based 协同过滤推荐算法中

分类标识规则为:18 岁以下、18 岁 ~ 24 岁、25 岁 ~ 34
岁、35 岁 ~ 44 岁、45 岁 ~ 49 岁、50 岁 ~ 55 岁、56 岁以

上,分别标识为 1、18、25、35、45、50 和 56。 每组用户数

量与总数量相比大大减少,比例最大的不到 40% ,最
小的为 2. 7% 。 实验结果显示不同用户组实验运行时

间最长为 2 934 s,最短为 82 s,可见改进算法在很大程

度上提高了推荐的实时性。
利用改进算法同样进行了两组实验,实验结果如

图 2 ~ 图 5 所示。
图 2 和图 3 是第一组采用传统相似度的各年龄段

实验结果,18 岁以下和 18 ~ 24 岁这两组用户的 MAE
在 0. 7 ~ 0. 9 之间,其余用户组实验的 MAE 结果可以

控制在 0. 7 ~ 0. 8 之间,比 18 岁以下和 18 至 24 岁两

组用户的推荐结果更为精确。 这说明,24 岁以下用户

爱好并不稳定,该分组数据质量不高,随着年龄增长用

户兴趣逐渐趋于稳定,推荐准确度也相应提高[15]。 从

项目邻居数的选取角度来看,随着邻居数目的增大,
MAE 变化率不断减小。 与传统推荐算法相比,MAE
都在 1 以下,而且最小达 0. 706 0,精确度有大幅提高。

图 2摇 第一组实验结果(1)

图 3摇 第一组实验结果(2)
图 4 和图 5 是第二组实验结果,相似度采用

Pearson 相关性相似度,实验结果同样显示 18 岁以下

和 18 ~ 24 岁这两组用户 MAE 偏高,其余用户组使用

该算法 MAE 控制在 0. 65 ~ 0. 8 之间,推荐精度大大

提高。

图 4摇 第二组实验结果(1)
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图 5摇 第二组实验结果(2)
由上述实验结果可以说明该算法能够保证推荐精

度,提高推荐实时性,并且运行在分布式集群上具有可

扩展性。 该算法适用于计算资源有限,需要减少计算

量,能够与用户有效交互,为用户提供精准个性化推荐

的推荐系统。

5摇 结束语
针对传统 Item-based 协同过滤算法存在的相关问

题,提出一种感知用户年龄的 Item-based 协同过滤推

荐算法。 新用户进入系统时根据年龄信息,利用相应

组内的用户历史信息为其推荐,降低了计算相似度阶

段的计算量;采用加权相似度提高了推荐准确度;并且

该算法运行在 Spark 分布式集群,具有可扩展性。 通

过实验表明,该算法在计算效率和推荐精度方面都有

一定程度的改善。
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