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融合用户和区位资源特征的混合房源推荐方法

朴　勇 朱锶源 李　阳
大连理工大学软件学院　辽宁 大连１１６６２０
　
摘　要　随着时代的发展,用户购买房屋的观念也在发生改变,在决策过程中更加注重房屋的区位资源.文中给出一种融合用

户和区位资源特征的混合推荐方法,通过层叠式的方式将基于内容的推荐算法和基于用户的协同过滤算法相组合,通过用户兴

趣偏好与区位资源的融合,提供更准确的房源推荐.通过整合１７万余条房源交易数据和上千条区位资源数据,实验结果表明,

该方法相比传统模型具有更好的推荐效果.

关键词:混合推荐模型;区位资源;用户兴趣偏好
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HybridHousingResourceRecommendationBasedonCombinedUserandLocationCharacteristics
PIAOYong,ZHUSiＧyuanandLIYang
SchoolofSoftware,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６６２０,China

　

Abstract　Withthedevelopmentofthetimes,theideaofuserstopurchasehouseshasalsochanged,payingmoreattentiontothe

locationresourcesintheirdecisionＧmakingprocess．ThispaperproposesahybridrecommendationmethodbasedonuserandlocaＧ

tionresourcecharacteristicstoprovidemoreaccuratepurchasingsuggestions,wherethecontentＧbasedrecommendationalgorithm

anduserbasedcollaborativefilteringalgorithmarecombinedinacascadeway．Byintegrating１７００００＋housingtransactionwith

１２００＋locationresourcedata,experimentresultshowsthattheproposedhybridmodelhasbetterrecommendationeffectthanthe

traditionalones．

Keywords　Hybridrecommendationmodel,Locationresources,Userinterestpreference
　

１　概述

在过去的二十年里,我国的房地产高速发展,但是房地产

信息产业却较为滞步,在辅助房地产发展上作用发挥不够,用

户也很难获得有效的房源数据.另一方面,互联网的大力发

展使得用户的购房观念也发生巨大变化,用户购房时更加注

重房源的区位资源.利用用户数据中蕴含的用户偏好以及区

位资源,可以为用户进行更为准确的个性化房源推荐,实现决

策支持和精准营销[１].

推荐系统起源于２０世纪９０年代,是一个通过挖掘海量

数据来寻找数据之间关联的智能系统.经过多年的研究和发

展,推荐技术已经相对成熟并且得到广泛应用.对于房源推

荐问题,Feng等提出一种基于时间衰减因子的梯度提升回归

树房源推荐算法,通过采用提升算法和 CART树相结合的方

式,得到梯度提升回归树模型,并通过类网格搜索法进行模型

参数选择和加入时间衰减因子来模拟用户兴趣随时间的变

化,最终提高房源推荐准确率[２];Das等提出一种 MCDM 方

法,把 房 屋 重 要 因 素 与 用 户 关 于 房 屋 的 兴 趣 偏 好 通 过

PROMETHEE的方法处理,产生一个基于综合用户意愿和

房屋性价比的房源推荐排名,以进行房源推荐,从而对购房者

和房地产商都能够提供极大的帮助[３].Liu等基于推荐系统

中的冷启动和数据稀疏性问题,提出一种网络嵌入法的房源

个性化推荐,基于用户行为构建用户网络,通过网络映射法计

算用户相似度矩阵,最终进行房源推荐,不仅可以解决冷启动

问题和数据稀疏性问题,而且实验验证该方法相比基于用户

的协同过滤算法在评价指标F１和 MAP上均有很大提升[４].

但是这些方法都没有将区位资源同房源相结合进行推荐,难

以满足购房用户对区位资源的考虑.

本文从用户购房的实际情况出发,提出一种融合用户和

区位资源特征的混合房源推荐方法,并结合 KＧMeans算法、

优化矩阵和灰色关联分析,从而提高推荐结果的准确性和稳

定性,为购房或营销提供决策支持.

２　混合推荐模型

２．１　算法整体流程设计

基于内容推荐和基于用户协同过滤的混合推荐模型属于

层叠式的混合推荐模型,即将一种推荐算法产生的输出或模

型作为另一种推荐算法的输入[５].本文提出的混合推荐模型

通过基于用户的协同过滤算法计算出用户间的相似度,并依

据相似度大小提取出最匹配的购房用户特征信息和房源特征

信息,并将提取出的用户特征和房源特征信息作为基于内容

的推荐算法的输入,通过 KＧMeans算法对房源数据进行分

类,然后通过优化矩阵计算出用户兴趣偏好,并作为权重

值结合灰色关联分析得到基于用户偏好的房源间的总相

关联度,并将该相似度作为基于内容的推荐算法的输入,

最后采用 TopＧN 的推荐方式进行房源推荐.算法整体的



层次结构如图１所示:

(１)使用KＧMeans聚类算法对所有房源数据进行分类,

使用轮廓系数进行聚类效果评估,并进行参数调整,从而使聚

类效果达到最好.

(２)采用基于用户的协同过滤算法,使用用户特征数据,

通过余弦相似度计算得到用户与用户之间的相似度,按照用

户与用户之间的相似度大小进行排序,找出与注册用户相似

度最高的交易用户的交易数据.

(３)由于不同的用户对房源特征和区位资源特征的兴趣

偏好程度不同,通过优化矩阵计算出用户对房源和区位资源

各个特征的兴趣偏好程度.

(４)通过灰色关联分析,计算出房源与房源各个特征之间

的相关联度.将通过优化矩阵计算出的用户对各个房源特征

的兴趣偏好值作为计算房源之间特征相关联度的权重值,最

后计算出房源间基于用户兴趣偏好的总相关联度.

(５)将上一步计算得出的房源之间的相关联度作为输入,

结合基于内容的推荐算法,得到房源推荐列表.并采用 TopＧ

N 的推荐方式进行房源推荐.

图１　推荐算法整体层次结构图

Fig．１　Hierarchicalstructureoftheproposedrecommendationmethod

２．２　房源聚类

房源聚类采用 KＧMeans聚类算法,通过输入 K 值和样

本集,实现样本集的分类[６].聚类过程类似于 BP神经网络

的思想,通过分析分类误差,然后对模型进行调整,通过不断

迭代直到满足停止条件为止,实现流程如下.

(１)假设数据样本 X{x１,x２,􀆺,xn}共有n个房源数据,

其中每个房源都具有m 维属性,属性包括房价、房源面积、各

类区位资源特征等.首先确定k值,即数据划分的类别数,然

后初始化k个类簇中心点{y１,y２,y３,􀆺,yk},k值的取值范围

是１≤k≤n,接着计算每个对象到类簇中心点的距离,通常使

用欧氏距离公式来计算距离[７].

R(Xi,yj)＝ ∑
m

t＝１
(Xit－yjt)２ (１)

其中,Xi表示第i个对象,yj表示第j个类簇中心点,Xit表示

第i个房源的第t个属性,yit表示第j个房源的第t个属性.

(２)依次比较每一个对象到每一个类簇中心点的距离,并

将其分入到距离最短的类簇中去,重新得到k个簇{s１,s２,

s３,􀆺,sk}.

(３)接着计算新的k个簇{s１,s２,s３,􀆺,sk}的类簇中心,即

类簇中所有对象在所有维度上的均值,计算式如式(２)所示:

Ct＝
∑

Xi∈Sj
Xi

|Sj|
(２)

其中,|Sj|表示簇中样本点个数,Xi表示簇中第i个样本点值.

(４)依次判断上述计算得到的新的类簇中心点与初始类

簇中心点是否发生改变,若发生改变,则重复执行上述(２),

(３)步骤;若没有发生改变,则分类已经完成,算法结束.

因为K 值的选择会直接影响最终的分类结果,通过对其

进行调整和试验,并通过最终分类的结果确定 K 值.在 KＧ

Means算法中通常使用轮廓系数作为聚类效果的评估标

准[８],轮廓系数的取值范围为[－１,１],其值越大,表明聚类效

果越好;反之,聚类效果越差.轮廓系数的具体计算如下.

１)计算样本点a到同一个簇的其他样本点之间的平均距

离da,平均距离计算公式如式(３)所示,其值越小,越说明该点

分类正确:

da＝１
n ∑

n

i＝１
(a－xi)２ (３)

其中,(a－xi)２表示样本点a到簇内其他点的欧氏距离,n表

示簇内其他样本点的个数.

２)计算样本点a到其他簇的所有样本点的平均距离db,

其值表示样本点a的簇间不相似度的大小,其值越大,说明该

点不属于其他簇的可能性越高.

３)接着计算样本点a的轮廓系数值,计算式如式(４)所示:

S＝ db－da

max(da,db)
(４)

其中,da表示样本点a的簇内不相似度,db表示样本点a 的簇

间不相似度.
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４)最后计算剩余所有样本点的轮廓系数,并求取计算得

出的所有样本点的平均轮廓系数值.

２．３　基于用户的协同过滤

本文采用基于用户的协同过滤算法计算出用户的相似度

大小[９],并 找 寻 最 相 似 用 户 的 用 户 信 息 和 购 买 的 房 源 信

息[１０].具体步骤如下.

(１)对用户数据进行特征提取,并进行数据预处理,使用

户特征数据处于同一量纲上,本文使用均值化的处理方式提

取出用户属性,包括用户年龄、职业、学历等.

(２)找出与目标用户兴趣相似的用户集合.通过相似度

计算公式,将用户特征年龄、职业、购房类型、购房地区等作为

输入,来得到用户之间的相似度大小,从而判断用户是否相

似.这里使用余弦相似度表示用户之间的相似度,其计算式

如式(５)所示:

Wuv＝ |N(u)∩N(v)|
|N(u)||N(v)|

(５)

其中,u和v分别代表任意两个用户,N(u)表示用户u所具有

的用户特征,N(v)表示用户v所具有的用户特征.

(３)将用户之间的相似度按照从大到小的顺序进行排序,

并将相似度值最大的用户特征数据和其购买的房源数据进行

保存.后面在计算房源间相似度时,将使用这些数据.

２．４　用户偏好计算

因为不同人群对于区位资源和房源的重视情况是不同

的,本文使用优化矩阵计算各个房源和区位资源属性的用户

兴趣偏好程度.下面是通过优化矩阵计算用户对房源的兴趣

偏好程度的计算流程,因为用户兴趣偏好是基于房源特征数

据,所以对于用户的初始兴趣偏好值均取值为０.

(１)假定房源特征数据集 X 有m 个房源数据样本,每个

数据样本有n个属性,包括房源属性和区位资源属性,如房价

特征、房屋面积特征、学区、医疗、交通和娱乐资源特征等.将

数据进行ZＧscore标准化处理,使数据符合均值为０、方差为１
的标准正态分布[１１].将经过标准化处理后的数据用矩阵形

式表示,标准化处理计算式如式(６)所示:

x∗ ＝x－μ
σ

(６)

其中,μ表示所有数据样本的均值,σ表示所有数据样本的标

准差.

(２)利用二进制表示方法,将经过 ZＧscore标准化后的

数据在经过矩阵化转变后的结果进行目标优化计算,即对所

有结果值进行比较[１２].若房价属性的值大于学区资源属性

的值,则可认定用户认为房价属性的重要程度高于学区资源

属性的重要程度,将房价属性对于学区资源属性的位置的值

置为１,学区资源属性对应于房价属性的位置的值置为０.

(３)将上一步的结果按照属性行依次对每个属性下的所

有值进行求和,因为有的属性求和后结果值为０,但是该属性

依然是用户重视的属性之一,因此在属性列求和之后,对于每

一个属性的和值都加１.经过计算,得到了用户对于每个属

性的偏好值.

(４)将上述求出的每个属性的偏好程度值进行求取比值

计算,得到最终用户对于某一房源特征的兴趣偏好程度值.

２．５　房源关联分析

房源关联分析采用传统的灰色关联分析方法[１３],其基本

思想是通过确定参考数据列与若干个数据列的几何形状相似

程度来判断其联系是否紧密.若两个数据列的几何相似程度

高,则认为其联系紧密,反之认为两个数据列之间联系不紧

密.参考数据列一般使用行业里标杆数据列或者参考数据列

中每一个值都是该值代表的对象的最优数据[１４].房源关联

的计算步骤如下.

(１)确定分析数据和最优数据,假定分析数据是一个 m
条数据n个属性的数据集,则样本数据的矩阵形式如式(７)所

示.样本数据是通过基于用户协同过滤算法计算得到最相似

用户的购买房源聚类算法后,与该房源一个类别的其他房源

数据.x１表示第一条房源数据,一共有n个属性,包括房价、

面积等.并且使用最相似用户购买的房源属性作为对应的最

优属性,最优数据的矩阵形式如式(８)所示:

x＝[x１,x２,x３,􀆺,xm]＝

x１(１) 􀆺 xn(１)

⋮ ⋱ ⋮

x１(m) 􀆺 xn(m)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(７)

x０＝[x０(１),x０(２),􀆺,xn(m)] (８)

(２)进行数据的无量纲化,因为房源数据属性的意义不一

致,所以无法用于比较,经过无量纲化后的数据如式(９)所示:

x′＝[x０′,x１′,x２′,􀆺xm′]＝

x０′(１) 􀆺 xm′(１)

⋮ ⋱ ⋮

x０′(n) 􀆺 xm′(n)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(９)

(３)计算关联系数,其公式如式(１０)所示:

φi(k)＝
min

s
　min

t
|x０(t)－xs(t)|＋ρmax

s
　max

t
|x０(t)－xs(t)|

|x０(k)－xi(k)|＋ρmax
s
　max

t
|x０(t)－xs(t)|

(１０)

其中,ρ是分辨系统,取值范围是[０,１].ρ值越大,分辨率越

大,即对数据区分的能力越强,通常取值为０．５,通过计算可

以得到房源与房源之间某属性的相关联度.

(４)最后计算整条数据与最优数据的关联程度,即对整条

数据的所有属性进行加权求平均,计算式如式(１１)所示:

Ri＝１
n ∑

n

k＝１
Wk∗φi(k) (１１)

其中,Wk表示权重值,指对各个属性的重视关注程度.在房

源数据中,该权重值就是用户兴趣偏好,即用户对房源特征和

资源区位特征的偏重程度.计算结果Ri也就是房源间基于用

户偏好的关联程度,这样我们便可以通过最终的结果值判断

两个房源数据序列之间的联系的紧密程度.

２．６　基于内容的推荐

基于内容的推荐算法的核心是根据用户过去的兴趣偏

好,为用户推荐和他过去兴趣偏好相似的产品[１５].算法流程

可以分为以下３个步骤.

(１)需要提取出物品特征(属性),并将非结构化数据转化

为结构化数据后进行数据预处理.数据归一化后,提取出房

源特征,包括房价、房源面积、学区资源、交通资源、医疗资源

和娱乐资源.

(２)在提取到物品特征后,需要进行用户兴趣偏好的特征
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学习,通过用户相关信息计算用户对不同物品属性的兴趣偏

好,并将其表示为特征向量[１６].通过将物品特征与用户的兴

趣偏好的特征向量进行等量匹配计算,将最终用户兴趣度高

的物品放入推荐列表中.这里将上一节计算得到的房源间的

总相关联度作为用户兴趣偏好与物品特征之间的关联值,并

依据关联度大小进行排序,随后放入推荐列表中进行推荐.

(３)通过将推荐列表中的物品去重排序,并根据排序结果

采用 TopＧN 的推荐方式为用户进行房源推荐.

３　实验结果

３．１　数据来源

本文实验研究主要依据某市国土资源局提供的房产交易

脱敏数据.区位资源数据则是通过百度地图 API接口爬取

的POI点数据,POI点包括学校、医院、车站、公园、商场.房

源数据通过爬取安居客等平台上的相关房产数据获得,房源

的经纬度坐标数据是通过交易数据中房源地址从百度地图

API接口爬取获得,为房源数据和房产交易数据提供索引融

合.数据集中共包括２４３２８５条房源数据,１２１７条资源区位

数据,１７１１５５条房源交易数据.

３．２　特征提取

用户在购房时,由于身份、年龄等不同,在资源区位的考

虑上也不同.例如,商人在购房时可能更多的会考虑房源附

近的交通资源;中年人在购房时可能更多的是考虑房源附近

的学区资源、娱乐资源;老年人购房可能更多的是考虑医疗资

源.由于从百度地图上爬取下来的 POI点数据无法直接表

示出区位资源特征,因此需要对爬取下来的 POI点数据进行

特征提取.根据房产交易数据可以获取用户的购房地址,通

过调用百度地图 API接口,依据购房地址获取该地址的经纬

度,这样就可以得到关于房源的经纬度坐标和区位资源 POI
点的经纬度坐标,然后由 Haversine公式计算得出房源与区

位资源POI点之间的距离[１７].Haversine公式如式(１２)和

式(１３)所示:

haversin d
R( ) ＝haversin(|β２－β１|)＋cos(β１)cos(β２)

haversin(|α２－α１|) (１２)

haversin(θ)＝sin２ θ
２( ) ＝

(１－cos(θ))
２

(１３)

其中,α１ 和α２ 表示经度值,β１ 和β２ 表示纬度值,R 表示地球

半径,一般取值为６３７１千米,d 表示即两个地点之间距离.

这里将通过范围内区位资源 POI点的数量作为用户购房时

对区位资源重视程度的依据.因此将某一类区位资源的计算

结果值作为房源的一个特征提取出来和房源数据中提取的房

源代表性的房屋的房价、面积进行特征聚合,从而确定房源的

最终特征,分别是房价、面积、学区资源、医疗资源、交通资源

和娱乐资源.

而对于用户特征的选择则依据能够影响用户购房的显式

反馈,从房产交易数据中提取出用户的年龄、职业、购房类型、

购房方式４个属性作为用户购房数据的用户特征.

３．３　结果分析

实验采用 NDCG作为算法准确率评估指标[１８],并且使用

覆盖率作为推荐结果多样性的衡量指标,两者结合对算法进

行评估.图２评估了实验中的聚类效果.当轮廓系数值取最

大值时,对应的K 值便是最合适的分类的类别数,实验中当

K 取值为４时,所有房源数据的样本点的轮廓系数平均值取

得最高值,整个房源数据的分类效果最佳.

图２　轮廓系数变化图

Fig．２　Contourcoefficientvariationdiagram

实验中通过关联分析计算出基于交易用户的购买房源与

该房源所属类别同一类的其他房源的关联程度,其中基于某

交易用户购买该市沙河口区兴工街尚品天城的房源,与该房

源所属同一簇的位于甘井子区松江路鑫汇茗苑小区的房源各

特征之间关联度如图３所示,将用户对房源特征的兴趣偏好

程度值作为权重值,通过式(１１)计算得出两处房源之间基于

用户兴趣偏好的总相关度,最后采用基于内容的推荐算法,依

据房源相似度采用 TopＧN 推荐方式生成最终推荐列表.

图３　房源关联分析结果图

Fig．３　Resultsofhouseresourceassociationanalysis

在算法的推荐过程中,N 值是对算法影响重要的参数,

表示采用 TopＧN 推荐的房源个数,最终３种推荐算法的归一

化折损累积增益平均值和覆盖率如图４、图５所示.在不同

N 值取值的情况下,可以看出,最终的结果混合推荐模型在

归一化折损增益平均值上整体高于单独的基于用户的协同过

滤算法和基于内容的推荐算法.混合推荐模型在 N 值为１０
时,平均 NDCG取得最大值４７．８％,高于基于用户的协同过

滤算法的平均NDCG最大值２３．２％,高于基于内容的推荐算

法的平均 NDCG最大值３６．５％.在图５中,随着 N 值的增

大,３种算法的覆盖率也随之提高,但是混合推荐模型上在覆

盖率总体上趋近于４３．３％,其覆盖率相比基于用户的协同过

滤算法提高了 １９．７％,相比基于内容的推荐算法 提 高 了

１３．９％.综上所述,该混合房源推荐方法在整体推荐效果上

优于其他两种传统推荐算法.
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图４　NDCG平均值结果比较图

Fig．４　ComparisondiagramofaverageNDCGresults

图５　覆盖率结果比较图

Fig．５　Comparisondiagramofcoverageresults

结束语　本文提出了一种融合用户和区位资源特征的混

合房源推荐方法,利用用户数据中蕴含的用户偏好以及区位

资源,为用户进行更为准确的个性化房源推荐,从而为购房或

营销提供决策支持.通过实验对比验证了该方法比传统的基

于内容的推荐算法和基于用户的协同过滤算法具有更好的推

荐效果.未来的工作将会进一步尝试将用户显式反馈数据和

用户隐式反馈数据相结合,提取和利用其他用户特征以及用

户购房时的其他考虑要素,提升模型的综合性能.
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