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摘 要 ,S-t-&同评分与项 目全集的相似度未甄别近邻的推荐影响力，导致推荐质量低 ，可扩展性差。为此，提出了 

一 种基于推荐影响度的并行协同过滤算法。该算法通过非共同评分项 目、共l-g评分项类以及用户访问次数来计算用 

户推荐新颖度与兴趣重合度以度量用户推荐能力，并融入相似性计算来抑制相似度高但推荐力不强的用户，避免在项 

目全集上计算相似度，从而提高推荐质量；通过 MapReduce并行化，使其具备良好的实N-性和可扩展性。实验结果表 

明，该算法在海量数据集上的推荐质量更高，可扩展性更强。 
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Abstract The similarity based on common scores and full item sets has failed to identify the nearest neighbor recom— 

mendation influence，which brings about lower recommend quality and poor scalability．Through non-common rating 

items，common score item categories and user visited times，this paper proposed a parallel collaborative filtering algo— 

rithm based on user recommendation influence．It computes the user recommended novelty degree and interest coinci 

dence to measure user recommendation influence ability．By adding it to calculate similarity，the algorithm can effectively 

restrain the highly recommended users with high similarity，avoid similarity computation on full item sets and improve 

the quality of recommendation．Further more，by using MapReduce parallelization，this algorithm has good real—time per— 

formance and scalability．The experimental results show that the parallel algorithm is of higher recommendation quality 

and better scalability on big data． 

Keywords Recommendation influence degree，Recommendation novelty degree，Interest coincidence degree，MapReduce 

paralleliation 

随着移动互联网、物联网的迅猛发展，Web用户及应用 

的规模爆发式增长，而传统基于关键字的搜索引擎难以提供 

个性化信息服务，“信息过载”现象严重。推荐算法通过用户 

信息并基于网络群智思想预测用户偏好，能较好地解决该问 

题。其中，协同过滤推荐算法最为成功且应用广泛。但是，由 

于用户缺少评分习惯，且用户、项 目数量的大规模化，导致评 

分矩阵越来越稀疏 ，产生的近邻往往与实际不符 ，而且 ，传统 

的单节点计 算模式也难 以满足算法的实时性与可扩展性 

需求。 

针对于此，研究人员从提高评分密度及优化相似度计算 

的角度提出了诸多改进算法。文献[1—3]利用项目并集来增 

加评分数量和项目类别，缩小了评分范围，提高了评分密度， 

克服了数据稀疏导致的相似性计算不准确的问题；文献[4—5] 

基于云模型计算用户或项 目整体特征的相似性，避免了当前 

严格匹配对象属性的相似度因数据稀疏而不准确的问题，并 

通过用户双重聚类计算进一步提高了推荐准确度，降低了时 

间开销；文献[6—8]利用概率矩阵分解模型降低评分矩阵维 

度，减少数据稀疏性 ，预填充未评分项 ，提高了推荐精度与效 

率；文献[9—112通过社会网络中用户问的信任或朋友关系、对 

象问的关联关系来弥补评分信息的不足，并利用复杂网络分 

析、矩阵分解、最小二乘法等优化相似性计算，提高推荐准确 

度，这些研究在一定程度上降低了评分数据的稀疏度 ，提高了 

算法的推荐质量。但是，它们忽视了相似度很高的用户的推 

荐能力却不一定强的客观事实。如图 1所示 ，目标用户与其 

“粉丝”相似度很高，但“粉丝”却不一定能为其提供新颖可接 

受的推荐信息。另一方面，不同近邻与目标用户的兴趣重合 
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程度也不尽相同，但现有研究在计算相似度时未区别对待，弱 

化了具有强推荐能力的用户的作用。 

针对上述问题，本文提出了一种基于推荐影响度的并行 

协同过滤算法。该算法在现有基于评分交集的相似度的基础 

上，通过准近邻与目标用户的非共同评分项目及其所属类别 

定义用户推荐新颖度，以度量准近邻的推荐影响力；结合共同 

评分项类及不同用户对相同项 目的访问次数，定义用户兴趣 

重合度，以度量不同用户与 目标用户兴趣的一致性 ；将用户推 

荐新颖度和兴趣重合度作为推荐影响力约束因子融入相似性 

计算中，抑制相似度虚高用户的负面推荐作用，并利用项目类 

别避免在项 目全集上计算相似度时存在的大量不必要的运 

算，提高计算效率。另一方面，利用 MapReduce实现算法的 

并行化，克服海量推荐数据环境下单节点计算模式实时性与 

可扩展性差的问题。 

1 相关工作 

协同过滤推荐算法一般分为 3步 ：建立用户一项目评分矩 

阵、计算相似度并产生近邻列表、依据近邻预测用户对项 目的 

评分并产生推荐。其中，相似性计算的准确度直接关系到推 

荐质量的优劣，成为了研究热点。 

1．1 传统相似度计算方法 

用户一项 目评分矩阵是传统协同过滤算法计算相似度的 

依据，一般使用启发式模糊聚类统计方法进行计算，主要包括 

余弦相似度、修正余弦相似度和相关相似度3种[1 。 

1)余弦相似度。将用户对项目的评分作为n维空间的向 

量，表示用户的兴趣特征。用户间的相似度通过向量间夹角 

的余弦来计算，如式(1)所示： 

∑ r · ， 
s iEIuN Iv 

2)修正余弦相似度。余弦相似度没有考虑用户评分标准 

的不同，即用户倾向评高分还是低分。为此，修正余弦相似度 

通过减去评分均值来弥补余弦相似度的不足，计算公式如 

式(2)所示： 

∑ (Fu． 一 )(t"v． 一 ) 
s iE luNlv

焉  

3)相关相似度。两用户兴趣特征向量的线性相关性用 

Pearson相关系数来计算，如式(3)所示 ： 

∑ ( ． 一 )( ． 一 ) 
s iEluf ]lv 

与修正余弦相似度不同，相关相似度仅计算用户评分交 

集中的项 目。 

由上述 3种常用的相似度计算方法可知，它们均以评分 

交集为计算依据，在数据稀疏时存在分母为零而不能计算的 

问题 。 

1．2 改进的相似性计算及存在的问题 

与用户和项 目规模的指数级增长相反，用户评分不超过 

1 Ⅲ，共同评分则少之又少，评分矩阵极其稀疏。对于依赖 

共同评分计算相似度的传统相似性计算方法而言，即使余弦 

和修正余弦相似度通过缺省值填充，但因其不能反映用户的 

真实偏好，产生的近邻往往与实际情况不符，使得算法的推荐 

质量急剧下降[ ]。 

针对于此，文献I-1]提出利用用户对相似项目的评分来预 

测评分并集中未评分项 目分值的方法，提高了近邻计算的准 

确度。但是，评分项目并集中存在与目标用户偏好毫不相关 

的用户，而文献[1]并未将其剔除，浪费了大量的计算时间。 

文献[13]对此做了改进，将评分并集用户区分为无推荐能力 

和有推荐能力两种，并通过“领域最近邻”计算有推荐能力用 

户的相似性，提高了算法效率。但文献1-13]中的用户推荐能 

力通过设定的评分阈值来度量，评分虚高而无实际推荐能力 

的“粉丝”、“跟风”用户等仍难以滤掉 。此外，选取能客观鉴别 

用户推荐能力的评分阈值也比较困难。文献[14]通过准近邻 

评分项 目中目标用户未评分项目的个数定义其推荐贡献度， 

消除了“跟风”类用户对相似性计算的影响。然而，这些准近 

邻评过分但 目标用户未评分的项 目本身就可能不是 目标用户 

的兴趣对象，基于这些项 目定义的推荐贡献度因子一般为 0， 

反而削弱了准近邻的与目标用户间的实际相似性。 

针对上述问题，本文通过 目标用户与准近邻的非共同评 

分项目、共同评分项类及访问次数等偏好差异，定义准近邻推 

荐新颖度与兴趣重合度来度量其 推荐影响力，并利用 Ma— 

pReduce并行化，使算法满足海量推荐数据环境下的实时性 

和可扩展性要求。 

2 基于推荐影响度的并行协同过滤算法 

具有相同兴趣的用户间的不同偏好能够为彼此提供新颖 

的、有价值的推荐参考对象，反映了用户的推荐影响力 ，可辨 

别出基于共同评分的相似度高但推荐能力不强的用户，扩展 

了相似度计算 的用户及项 目范围，缓解 了数据稀疏情况下共 

同评分不足导致相似度无法计算的困境。 

准近邻非共同评分项目反映了具有相似兴趣的用户间的 

偏好差异。以此为切入点，结合项目类别，提出用户推荐新颖 

度计算公式，以度量近邻的推荐影响力；通过共同评分项类及 

不同用户对相同项目的访问次数提出用户兴趣交叉度及计算 

公式，以度量不同近邻与目标用户的兴趣的差异度；将二者融 

人相似性计算，抑制相似度虚高用户的负面推荐作用，避免在 

项 目全集上计算相似度时存在的大量不必要的运算。最后， 

实现算法的 MapReduce并行化，并使其适应推荐数据 日趋大 

数据化的实时性与可扩展性要求 。 

2．1 用户推荐新颖度及计算方法 

如图 1所示 ，准近邻 的非评分交集 I⋯ 中的项 目可能 

为目标用户 “推荐新颖且感兴趣的对象，体现了用户 的推 

荐影响力。但是 ，L 中也可能存在用户 “根本不感兴趣的 

项 目，它们不会为用户 增加任何推荐影响度。因此，如何从 

L 中将这些项 目甄别出来，直接关系到用户 对 “的推荐 

影响力。 

图1 用户 “与 的评分情况示意图 
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一 般地，如果 J一 中存在能为用户 U推荐感兴趣对象的 

项目，即使用户“因缺少评分习惯等因素未给该项目评分，该 

项 目也应该包含在用户 的兴趣范围内。而用户 “已评分的 

项类能够体现其兴趣范围。因此，本文基于准近邻非评分交 

集与目标用户项 目类别来定义用户推荐新颖度以度量用户的 

推荐影响力。 

定义 1(用户推荐新颖度) 设用户 “的评分项类集合 

G={C Cu。，⋯， }， 为用户 评分项目所属项类总数；用 

户 与 “的非共同评分项目交集 圳，中项 目类别集合为G ．一 

{C⋯ ～C ，⋯～C⋯}，I"1为 ⋯，中项 目所属项类总数，则 J⋯． 

中所有项 目隶属于项类C 的总数与其在项类 J⋯ 中总项 目 

数的比值称为用户 对用户 U的推荐信新颖度，记为N 。 

即设 q为用户 的非评分交集 J⋯ 中项 目的个数 ，则对 

于V L∈J⋯，(1≤j≤q)，Q』 为项 目 L隶属于项类 (1≤ 

≤m)的个数，Q 为项目 隶属于项类C (1≤ ≤ )的 

个数。则 M 的计算方法如式(4)所示 ： 

q 

∑ ∑Q， ， 
Ni一 二L L—一 (4) 

∑ ∑QJ 
J一 1 k— l 

从式(4)可见，M，越大，表明 J⋯ 中隶属于 目标用户 “的 

兴趣领域的项 目越多，越能给 “推荐感兴趣的新颖项 目，用户 

对用户 “的推荐影响力越强。值得注意的是， ．有效过滤 

了直接使用 ，⋯ 中的项 目数量度量用户 的推荐能力时用户 

“毫不感兴趣的无效项目。另一方面，当用户 为用户 的 

“粉丝”用户时(见图 2)，用户 的非评分交集 I 为空集 ， 

ⅣL 一0，即用户 与用户 “虽然有很高的评分交集相似度，但 

用户 对“的推荐新颖度为 0，表明用户 不会为“推荐任何 

有价值的项目；而那些对几乎所有项目都有评分的用户或几 

乎被所有用户评过分的项 目，也不能为 目标用户提供任何个 

性化的推荐。这类用户与目标用户的非评分交集中的所有项 

q m 

目的类别都不包含在 目标用户的兴趣领域内，即∑ ∑QL，一 

0，故 ，一O，此类相似度虚高但推荐能力不强的用户也能被 

有效过滤掉。 

o 
图 2 用户 为用户“的“粉丝”用户 

2．2 用户兴趣重合度及计算方法 

一 般地，不同近邻与目标用户主观行为的差异反映了用 

户间兴趣重合程度的不同，而传统的单一评分相似度使用相 

同的权重同等地度量不同用户间的相似性，忽略了这些主观 

行为的差异所蕴含的用户偏好取向问题，也使偶然评分相似 

性[ j有了存在的可能性 ，导致传统相似性计算产生的近邻往 

往与事实不符。 

共同评分项类中既包含用户问共有的评分项 目，也包含 

各 自单独的评分项 目，体现 了用户兴趣的最大交叉领域。例 

如，表 1列出了用户一项 目评分表，表 2列出了项 目一项类隶属 

表 ，其中，U， ，叫，⋯，2表示用户；，l，』2，⋯， 表示项 目；Cl， 

， ⋯ ，G 表示项目类别；“-．／”用于标识用户对项目有评分或 

项 目属于某一类别。由表 1可知，用户 “的评分项目集合为 

I 一{J ，I2，J。，I }，用户 的评分项 目集合为 J ，一{， ，Jz}； 

结合表 2可知，， ∈{C ，G， }，J ∈{C ， ，G}，f。∈{ }， 

故用户 “的项类集合 C 一{C。，Ce，Ca，C }，用户 的项类集 

．

一 {C ， ，G ， }，“和 的共同评分项类 CC ，一{C ， 

，G ，G}。CC． 包含了用户 和用户 共同感兴趣的所有 

项 目，项类数、项目个数越多，表明用户 “和用户 t 的兴趣交 

叉度越大，他们之间单一评分相似度所占权重就越大。 

表 1 用户一项目评分表 

jl J2 

表 2 为项 目一项类隶属表 

Cl C2 

另外，用户对项 目的访问频度体现了用户对项 目的偏好 

度，不同用户对同一项目的访问次数也反映出用户间关于该 

项目兴趣一致性的程度。为此，本文通过用户兴趣交叉度来 

度量用户兴趣重合程度，并将其作为相似度性约束因子 ，以弥 

补单一评分相似度忽略用户行为所蕴含的兴趣偏好取向的不 

足 。 

定义 2(用户兴趣交叉度) 设用户 “的评分项类集合为 

C 一{c一 ，⋯，c }，用户 的评分项类集合为 Cv一{ ， 

Cv a，⋯， )，“， 共同评分项类集合为CC— n C．．，K 为 

CC中项 目数 ，N 为项类CC中项目类别数， 为项 目类别 

总数； ． 为用户对 CC 中项 目 的访问次数 ，则用户 “ 

与用户 c，的兴趣交叉度 CI5 ，的定义如式(5)所示： 

K⋯ 一  

‘言 盎  ㈤ 
从式(5)可以看出，任意两用户的共同评分项类及项 目越 

多，其对相同项目访问越频繁且次数越接近，用户兴趣交叉度 

越大，这客观反映了评分项类、访问次数等用户主观行为所蕴 

含的用户偏好一致性程度。 

2．3 融合用户推荐新颖度与兴趣交叉度的近邻选择与推荐 

为避免使用相同的权重度量 目标片j户与准近#1~fuq的相似 

性 ，进而导致计算的近邻往往与实际不符，本文提 用户推荐 

新颖度、用户兴趣交叉度及其计算方法，并将用户推荐新颖度 

和兴趣交叉度作为相似度权重约束因子融入用户问相似性计 

算 ，使推荐新颖度高、与目标用户兴趣交叉度大的用户有更高 

的优先级成为近邻。 

Pearson相关系数以平均评分来区分用户评分的差异，较 

余弦相似度和修正余弦相似度有更高的准确度。本文以 
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Pearson相关系数为基础，融入用户推荐新颖度与用户兴趣交 

叉度作为权重约束因子 ，提出相似性计算方法，如式(6)所示： 

Sire (“， )一N ·C ． · 

( ．f一 )(Vv． 一 ) 

—  = = =兰 竺兰=三；=-_========； (6) 

√ 蔷Iv “一 √ 磊k ， 一 )2 
通过相似度 计算产生 目标 用户 U的 K 最近 邻列表 

NH(“)后，使用式(7)预测目标用户对项目的评分，以产生推 

荐列表。 

一  
∑ Sire (M， )·(Yv． 一 ) 

P(“， )一 + (7) 

vENH(“) 

其中，P(u， )为用户 U对项目i的预测评分； ， 为用户 ，口 

基于共同评分项类的评分均值。 

2．4 基于推荐影响度的协同过滤算法及其MapReduee并行化 

设 (“， )为用户一项 目评分矩阵， 表示用户 “对 

项目i的评分；MT(u， )为用户一项目访问次数矩阵，MT．， 表 

示用户 “对项 目i的访问次数；IC(i，c)为项 目一项 目类别矩 

阵，IC(i，c)=1表示项 目 属于项 目类别 C ，IC(i，c)：0表 

示项 目L不属于项 目类别 C 。基于推荐影响度的协同过滤 

算法表述如下： 

1)由 (“， )计算用户 U和用户 共 同评分项 目交集 

， 、用户 中与用户 的非共同评分项 目J ； 

2)由M兄(“， )和 ( ，c)分别计算用户“和用户 的评 

分项类集合C ，G 及f⋯ 中的项类集合C～ ； 

3)由 和J⋯ ，依据式(4)计算用户 对用户 U的推荐 

新颖度N ； 

4)由 ， 及 j ，计算用户 “和用户 的共同评分项目 

类别集合 CC． 

5)由 (“， )及 CC． 依据式(5)计算用户 U和用户 

的兴趣交叉度CS⋯； 

6)由M ，CC， 及L．，依据式(6)计算用户 U和用户 之 

间融合推荐新颖度与兴趣交叉度的相似性 Sire ( ， )； 

7)重复步骤 3)一步骤 6)，产生用户 U的 Top-K最近邻 

NLST ； 

8)由NLST~及MR(“， )，按式(7)预测目标用户 “对预 

推荐项目i的评分，并产生推荐列表。 

MapReduce[ 是 Google提出的处理海量数据的并行编 

程模型，其成功应用在 Google新闻推荐系统上。MapReduce 

过程分为 Map和 Reduce两阶段 ：首先，按块分割大数据集， 

Map阶段负责将这些数据块分发到各节点，并由用户 自定义 

的map函数执行相应操作并产生一个(key，value)队列；当完 

成所有 Map任务后 ，MapReduce主控进程按 key对输出进行 

分组，并作为特定Reduce任务的输入，由相应的reduce函数 

对其进行组合并输出。在这个过程中，用户只需编写 map及 

reduce映射函数，实现输入输出键值对间的转换，而任务的装 

载、调度和节点间的通信则由 MapReduce自动完成。 

作为 MapReduce的开源实现，Hadoop平台可由上千台 

廉价的 PC组成大规模集群，为其上开发的应用程序提供可 

靠且兼容的PB级大数据并行处理能力。基于 Hadoop平台 

实现推荐系统的并行化，能够较好地解决 目前大规模用户及 

项目数据量环境下推荐系统实时性低、可扩展性差的问题。 

本文算法的MapReduce并行化流程如图3所示。 

原始数据)—叫获取用户、项目、项目类别及访问次数数据 

瓣鍪 {f 
计算用户新颖度 计算用户兴趣交叉度 

计算融合推荐新颖度与兴趣交叉度 
的用户相似性并产生T卵 匠邻 

产生推荐列表 

图3 本文协同过滤算法的 MapReduce并行化流程 

依据算法的MapReduce并行化流程，本文提出的并行协 

同过滤算法由4个 MapReduce作业(Job)实现，如图 4所示。 

Jobl 

I UseresListRateltern l Use咆Item l CategoriesListOfltem l Category@Item 
+ ● 

l CamgodesListOfUseres I(Item，Category)@(Item，User) 
● 

Job2 

l Qk IItemlD@(UserlD，CategorylD)I I CC l tpserio，tSateg。ry “L 

． 

● 
r I r， l “ r、 ，、一 ⋯ ，Tn  

I IltemlD@(UserlD，CategorylD) 审 

l l CategorylD@Category 
r 

1 jUserlD@UserlD I Nc l CategorylD@Category 
● 

I ， l ItemlD@UserlD 

● 

l ， l UserlD@UserlD 
F + 

Job3 

1 Sim。 ，v) l UseriD@UserlD 

I Top KNN List l Users@UserlD 

● 

f PredictingRate I UnratedltemlDList@UserlD 

图4 基于推荐影响度的协同过滤并行算法设计 

1)Jobl：计算用户、项 目、项 目类别特征向量，包括用户一 

项目评分向量、项 目一项 目类别 向量及用户一项 目类别 向量 3 

个计算子任务，该过程由 3个 MapReduce程序完成。 

2)Job2：计算用户推荐新颖度及兴趣交叉度，通过 9个 

MapReduce程序完成。 

3)Job3：计算用户相似度、用户 Top-K最近邻并预测未 

评分项目评分，通过3个 MapReduce程序完成。 

4)Job4：计算用户推荐列表，通过 2个 MapReduce程序 

完成 。 

在 Hadoop分布式计算环境下，上述 MapReduce过程中 

各计算任务相互独立地分散在不同节点上并行执行，并且一 
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些基于历史数据的计算任务可离线完成，从而有效地解决了 

当前用户、项日大规模数据集趋势下传统推荐算法的效率瓶 

颈，满足了对推荐系统实时性、可扩展性越来越高的要求。 

3 实验结果与分析 

3．1 实验数据集与环境 

为了满足本文算法所需的数据稀疏性和大数据环境测试 

条件，实验采用 Minnesota大学 的 Groupl ens研究组提供的 

MovieI ens公开数据集上 3组不同规模的电影评分数据，数 

据集情况如表 3所列。 

表 3 实验数据集概况 

此外，为了测试算法的性能，本文使用 MovieI ens白带的 

脚本程序将数据集按照一定 比例随机划分为测试数据集和训 

练数据集两部分。训练数据集作为用户访问电影的历史记 

录，测试数据集则用于比对算法的计算结果 ，并且训练数据集 

和测试数据集中不能有重复的记录。 

实验单机配置为 Intel Core i5双核处理器、8GB内 

存、1TB硬盘。Hadoop分布式计算环境为 Hadoop2．7．1。为 

_r使实验节点性能略低于当前 主流 PC的配置，以便更好地 

说明算法的性能，使用 VMwarel0．0．1在实验单机上创建 9 

个虚拟机来搭建 MapReduce集群。其 中，一台虚拟机作为 

NameNode和JobTracker服务 Master节点，剩余 8台虚拟机 

作为DataNode，负责具体计算任务的 Slave节点。操作系统 

为 Ubuntnl2．04，开发环境为 idk-7u80一linux x64。 

3．2 评 价标 准 

本文主要从推荐准确性 、可扩展性和实时性 3个方面对 

算法 进 行 评 价。平 均 绝 对 偏 差 (Mean Absolute Error， 

MAE)[71 7j通过计算项 日实际评分与预测值间的偏差来直观 

度量算法的}伟荐准确性 ，是当前评价推荐质量最常用的方法， 

其值越小，推荐质量越高。本文也采 I=fj MAE来度量算法的 

推荐 确性。 

设 r·， ，⋯， }为用户实际评分集，{p ， ：，⋯， )为预 

测评分集， ， 为用户对项 目， (1≤ ≤”)的评分，则 MAE 

定义 为： 

∑ ～r 
』 4E一 L—～  (8) 

在 Hadoop分布式计算环境下，加速比是衡量推荐系统 

扩展性与实时性的主要性能指标。本文采用加速比来测试算 

法在 MapReduce集群下运行时的可扩展性和计算时效性。 

3．3 实验结果与分析 

本文算法通过柞荐影响度来优化传统相似性计算方法。 

为了验证其推荐的准确度，通过 Hadoop分布式计算平台，将 

Moviel ens中的 ml一1M数据集按 4：1的比例随机分为 5组 

训练数据集和测试数据集，对本文基于推荐影响度的相似性 

汁算方法 、Pearson相关相似度、修正余弦相似度进行 5次实 

验，以避免单次实验可能存在的不确定性对推荐效果的影响。 

5次实验中 MAE的平均值随用户邻居数量 的变化情况如 

图 5所示。 

5 3种相似度算法的 MAE随用户近邻个数的变化情况 

由图 5可知，近邻个数的增多使得评分数据密度增大，导 

致 3种相似度算法在 Hadoop平台』-的 MAE平均值随之减 

少，与客观实际相符合。同时，南于本文存相似性计算方法融 

合了用户推荐新颖度和兴趣重合度，消去了传统相似度计算 

中相似性较高而实际推荐影响力较弱的近邻 ，使得推荐更准 

确，并且本文算法具有最小的 MAE值(在 5中得到了证 

明)。值得注意的是，近邻个数的增加能够提高算法的推荐准 

确度，但也降低了算法的计算效率。实验表明，在本文计算环 

境下近邻个数为 8o时较为合适。 

另一方面，为了测试本文算法 同数据规模及不同稀 

疏程度环境下的性能，在 ml 1M，ml 10M两个数据集上，用 

户最近邻固定为 6O个 ，通过调整训练数据集与洲试数据集的 

比例 ，埘比本文算法与文献[13]算法的 MAE值，实验结果如 

图 6、图 7所示 。 

图 6 ml一1M训练集比例对 MAE的影响 

网 7 ml 10M 上训练集比例对 MAE的影响 

图 6、图 7表明，在 ml一1M，ml 10M 两组不同规模 的数 

据集上，两种推荐算法的 MAE值都随着训练数据集所 r与比 

例的增大而减小，推荐准确性更高。当训练数据集所占比重 

为 8O 时，推荐最为准确，并且本文算法较文献[13]算法在 

Hadoop集群上拥有更高的推荐质量。 

为了验证本文的推荐算法在 MapReduce J}行化后 大 

数据环境下实时性和可扩展性的优势，分别在单机及 Hadoop 

集群上将 ml 100K，ml 1M，ml一10M 数据集按 4：1的比例 

分为训练集和测试集，对本文算法进行实验。在单机及 Ha 

doop平台上的实验结果如表 4所列。 
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表 4 单机及 Hadoop集群平台上算法计算性能的比较 

从表4可以看出，算法在单机及 Hadoop集群环境上对 

相同数据集进行推荐的MAE值处于同一数量级，这表明本 

文算法的 MapRedece并行化在 Hadoop上保持了较好的推荐 

准确性。另一方面，在单机环境下随着数据集规模的突增，算 

法的计算时间显著增加，并且在 ml一10M 数据集上出现内存 

溢出而不能计算的情况；在MapReduce集群上计算时间变化 

不大 ，不存在因数据规模增大而出现不可计算的问题。这说 

明本文算法受数据集规模的影响不大，具有良好的可扩展性， 

并且本文算法在大数据环境下的计算效率明显优于在单机上 

串行执行的效率。值得注意的是，在较小的数据集上，本文算 

法的计算效率要低于单机上串行执行的效率，主要是因为存 

在集群启动、节点间通信的时间消耗，尤其在算法运行时间占 

整个计算时间的比例较小时这种现象更加明显。 

在 ml一1M及 ml一10M大规模推荐数据环境下，本文算法的 

时效性优势及集群节点数对算法效率的影响情况如图8所示。 

图 8 不同数据集加速比随 Hadoop集群节点数的变化情况 

加速比是衡量并行计算系统可扩展性的一个主要参数指 

标。由图8可知，在不同数据集规模下，本文算法的加速比随 

Hadoop集群节点个数的增加而增大，这表明增加节点可以明 

显提升本文算法对不同大规模海量推荐数据的处理能力，提 

高算法的计算效率。但是，当节点数到达 6时，加速比提升趋 

势减缓。另一方面，算法的计算效率也未随节点个数的增加 

而成 比例的提升，主要原因在于通过增加节点提高处理能力 

的同时，整个集群的通信消耗也随之增大。因此，不能为了提 

升系统的推荐效率，一味地增加节点数据，否则将降低系统的 

性价比，效率也得不到有效提升。 

结束语 本文利用用户非评分交集中项 目所体现的用户 

推荐新颖性及评分项类交集来反映用户兴趣最大重合度的特 

性，提出了融合用户推荐新颖度及兴趣重合度的个性化协同 

过滤算法，并在 Hadoop集群实现 了其 MapReduce并行化。 

实验结果表明，本文算法较好地解决了大数据推荐环境下协 

同过滤算法因数据稀疏导致的相似性计算不准确及单机上计 

算效率低与可扩展性差的问题。如何获取更多关联用户兴趣 

的有效数据是进一步提高推荐质量的研究方向，例如，利用社 

会网络中用户的关系数据来提高相似度计算的准确性。同 

时，推荐数据具有一定的结构特征，如何利用这些特征优化 

MapRuduce流程 ，提升算法的并行度和可扩展性，都是下一 

步的研究 目标。 
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的Spark大数据处理框架，根据中文地址的语义信息进行地 

址要素解析，并提出了中文字符串、数字和字母分离的解析预 

处理方法，有效降低了匹配过程中的数据规模；其次，根据定 

义的多种距离信息构建了贝叶斯网络，结合多准则决策模型， 

给出了在预选集合中的智能匹配算法。最后，基于芜湖市 

514967条个人信息脱敏后的燃气地址与社区网格化地址库 

中的地址(共计 1770979条)进行匹配验证，主要从匹配率、准 

确率以及算法效率进行分析。实验结果显示，相比于传统匹 

配算法，本文提出的算法在匹配率和精确率上具有更好的均 

衡性。特别是在处理大规模数据时，相比于传统地址匹配算 

法，该算法在一定程度提升了性能、效率，对于实际的中文地 

名地址信息处理具有一定的应用价值。 

参 考 文 献 

[1] REMERO，BARRIGA，MOLANO．Big Data Meaning in the Ar— 

ehitecture of IoT for Smart Cities[C]∥International Confe- 

rence on Data Mining and Big Data．Springer International Pub— 

lishing，2016：457—465． 

[2] DELMASTRO F，ARNABOLDI V，C0NTI M．People-centric 

computing and communications in smart cities口]．IEEE COm— 

munications Magazine，2016，54(7)：122—128． 

r3] LIU D，PEI Y，LI C Research on Establishment of Grid-based 

Intelligent Community Synergistic Service Platform[J]．Bulletin 

of Surveying and Mapping，2015，3(12)：98—100． 

[4] Pu Z，xu L Research to the Community Resources Integration 

Under Gr试 city Management LJ]．Asian Soeial Science，2009， 

4(7)：64-68． 

[5] LI D R，CAO J J，YA0 Y．Big data in smart cities[J]．Science 

China Information Sciences，2015，58(10)：1-12． 

r6] HASHEM I A T，CHANG V，ANUAR N B，et a1．The role of 

big data in smart city[J]．International Journal of Information 

Management，2016，36(5)：748—758． 

[7] G0LDBERG D w，wISON J P，KNOBL0CK C A．From text to 

geographic coordinates：the current state of geocoding[J]．Urisa 

Journa1，2007，19(1)：33—46． 

[8] DRuMM0ND w J．Address Matching：(3IS Technology for Ma p- 

ping Human Activity Patterns[J]．Journal of the American 

Planning Association，1995，61(61)：240—251． 

[9] SUN Y，CHEN w．Address Matching Technology Based on 

word Segmentation[c]∥China Geographic Inform ation Sys— 

tern Association Annual M eeting．2007：1-12． 

[1o]MA z，LI Z，SUN W，et a1．An Automatic Geocoding Algorithm 

Based on Address Segmentation[J]．Bulletin of Surveying and 

Mapping，2011，4(2)：59—62． 

El1]TIAN Q，REN F，HU T，et a1．Using an Optimized Chinese Ad— 

dress Matching Method to Develop a Geocoding Service：A Case 

Study of Shenzhen，China[J]．ISPRS International Journal of 

Gee-Information，2016，5(65)：1-17． 

[12]WEI J，ZHONG乙An Approach to Address Matching Based on 

Confidence[J]．Science of Surveying and Mapping，2015，40(1)： 

122—125． 

[13]HUANG K，MA S Chinese Web Page Classification Based on 

Statistical Word Segmentation口]．Journal of Chinese Informa— 

tion Processing，2002，16(6)：25—31． 

[14]XIAO J．Method of Recognition and Match of Place Name Based 

on Statistic[J]．Journal of Geomatics Science and Technology， 

2014，31(4)：408—412． 

[15]SONG z．Address matching algorithm based on chinese natural 

language understanding[J]．Journal of Remote Sensing，2013， 

17(4)：788—801． 

[16]MA L，GONG J．Application of Spatial Information Natural 

Language Query Interface[J]．Geomatics and Information Scien- 

ce of Wuhan University，2003，28(3)：301—305． 

[17]ZHANG x．A knowledge-based agent prototype for Chinese ad— 

dress geocoding[C]／／Geoinformatics 2008 and Joint Conference 

on GIS and Built environment：Advanced Spatial Data M odels 

and Analyses．2008：1—1O． 

[18]JING z，QI I ．Research on the application of geocoding[J]．Gee- 

graphY and Geo~Information Science，2003，3(19)：22—25． 

[19]QINB，WANGQY，LIC．EffectiveStrategyforSensitiveAnaly- 

sis of Bayesian Networks[J]．Journal of Chinese Systems，2016， 

37(4)：732—737． 

[2O]GE S，XIA X．An Intelligence Decision Model Based on Probabi— 

listic Influence Analysis[J]．Computer Engineering，2016， 

42(6)：213—217． 

[21]PEARL J．Fusion，propagation，and structuring in belief net_ 

works[J]．Artificial Intelligence，1986，29(3)：241—288． 

r22]YAO X，LI X，PENG L．A Novel Fuzzy Chinese Address Matc— 

hing Engine Based on Full—text Search Technology[c]／／Pro— 

ceedings of Science．2015：1—9． 

(上接第 255页) 

[12]SUN G M，WANG S Compute adaptive fast recommendation al— 

gorithm statisfied user interest drift[J]．Application Research of 

Co mputers．2015，32(9)：2669—2673．(in Chinese) 

孙光明，王硕．满足用户兴趣漂移的计算 自适应快速推荐算法 

[J]．计算机应用研究，2015，32(9)：2669—2673． 

[133 LI C。LIANG C Y．MA L．A Collaborative filtering recommen— 

dation algorithm based on Domain nearest neighbor[J]．Journal 

of Computer Research and De velopment，2008，45(9)：1532— 

1538．(in Chinese) 

李聪，梁昌勇，马丽．基于领域最近邻的协同过滤推荐算法[J]． 

计算机研究与发展，2008，45(9)：1532-1538． 

[14]WANG X M，ZHANG X M．Collaborative recommendation al— 

gorithm based on contribution factor[J]．Application Research 

of Computers，2015，32(12)：3551—3554．(in Chinese) 

王兴茂，张兴明．基于贡献因子的协同过滤推荐算法_J]．计算机 

应用研究，2015，32(12)：3551—3554． 

[15]LEE H C，LEE S J，CHUNG Y J．A Study on the Improved COl— 

laborative Filtering Algorithm for Recommender System[C]?{ 

Acis Internationa1 Conference on Software Engineering Re— 

search．Management 8L Applications．IEEE Computer So ciety， 

2007：297—304． 

口6]DEANJ，GHEMAwATS．MapReduce：simplifieddata proces- 

sing on large clusters口]．Communications of the ACM，2008， 

51(1)：107-113． 

[17]ZHAO Z D，SHANG M S User-Based Collaborative-Filtering 

Recommendation Algorithms on Hadoop[c]∥ International 

Co nference on Knowledge Discovery and Data Mining．IEEE， 

2010：478—481． 


