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基于人口统计学的改进聚类模型协同过滤算法 
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摘 要 针对传统基于用户的协同过滤推荐算法在大数据环境下存在评分高维稀疏性、推荐精度低的问题，提 出一种 

基于人口统计学数据与改进聚类模型相结合的协同过滤推荐算法，以提高推荐系统精度和泛化能力。该方法首先通 

过用户人 口统计学数据属性，结合用户一项 目评分矩阵计算各个用户间的相似度；然后对用户、项目进行分层近邻传播 

聚类，根据用户对项 目的评分数据计算用户或项 目之间的相似性，产生 目标用户或项 目的兴趣近邻；最后根据兴趣最 

近邻进行推荐。对 Epinions，MovieLents等数据集进行仿真实验 ，仿真的结果表明，与传统的协同过滤算法相比，提出 

的算法提高了推荐精度 ，为传统的协同过滤推荐算法提供 了参考。 
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Study on Improved Clustering Collaborative Filtering Algorithm Based 011 Demography 
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Abstract The traditional user based collaborative filtering recommendation algorithm in large data environment has the 

problem of high dimensional sparse and low recommendation accuracy．A collaborative filtering recommendation algo— 

rithm based on the combination of demographic data and improved clustering model was proposed to improve the accu— 

racy and generalization ability of the recommendation system．Firstly，this method calculates the similarity among diffe- 

rent users through the user demographic data attributes and the user-item score matrix．Secondly，hierarchical neighbor 

clustering of user and project，calculates the similarity between users or items by the user’s score data for the project， 

and generates interest in a neighbor of a target user or project．Finally，according to the recent interest in the nearest 

neighbor to recommend．Simulation experiments on Epinions and MovieLents data set，the simulation results show that 

the proposed algorithm  improves the recommendation accuracy compared with the traditional collaborative filtering  al— 

gorithm，provide reference for the traditiona1 collaborative filtering recommendation algorithm． 

Keywords Collaborative filtering ，Demography，Clustering，Recommender systems 

推荐系统(Recommender Systems)是一种根据用户历史 

数据建立用户兴趣模型，协助用户过滤不相关信息，可为用户 

提供最佳的数据以满足用户个性化需求的信息系统Ⅲ。推荐 

技术近几年已成为国内外研究和应用的热点，在电子商务、在 

线影视、新闻媒体等各领域均有广泛应用，如亚马逊购物 

(Amazon)、淘宝网(Taobao)、优酷视频 (Youku)、搜狐新闻 

(Sohu)等。推荐系统可以辅助企业实现个性化营销，提升服 

务质量和产品销量，为企业创造最大的利润。 

根据所使用的推荐算法，推荐系统主要分为以下几类：基 

于用户行为的推荐系统、基于项 目内容的推荐系统 、基于语境 

感知的推荐系统以及基于人 口统计学的推荐系统等E13。其 

中，基于用户行为推荐算法中的基于用户的协同过滤作为比 

较成功的推荐算法受到了最广泛的关注|2]。随着移动应用的 

迅速发展，信息数据量呈指数级增长[3]，在大数据环境下，推 

荐系统一般会涉及社会网络数据、人 口统计学数据、语境感知 

等多方面数据，这些多源数据一般为高维稀疏性数据，数据存 

在噪声和高冗余。研究表明：大数据环境下使用混合推荐算 

法的推荐准确度高于单独使用一种推荐算法的[4]。 

传统推荐系统的输入数据规模、冗余度及噪声较小，数据 

稀疏性容易解决，使用协同过滤算法推荐效果较好；大数据环 

境下的数据规模更大，数据稀疏性、冗余度、噪声更强[ 。本 

文提出使用人口统计学方法统计聚类计算用户间相似度，解 

决大数据环境下的数据稀疏性问题，从而提高推荐准确度。 
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1 相关问题 2·1 

1．1 协同过滤算法 

协同过滤算法由 Goldberg等l6 于 1992年提出，该算法 

主要考虑用户和项 目协同过滤，根据用户对各项 目的评分数 

据，使用算法分析用户兴趣特征，搜索与特定用户有相似兴趣 

的邻居用户，分析相似用户评价，生成指定用户喜好物品的推 

荐值。基于用户行为的传统协同过滤推荐算法过分依赖历史 

数据，对历史数据质量的要求较高，若缺少新用户和新项目的 

评分信息，则对新用户的信息推荐准确率较低。 

另外在大数据环境中，用户以及项 目的评分数据相对较 

少，导致评分矩阵具有稀疏性，因此目前大数据环境下使用传 

统协同过滤推荐算法推荐的准确度不理想E 。目前 ，国内外 

学者提出了很多为克服评分矩阵稀疏性并提高推荐准确性的 

改进算法，主要有以下的改进组合思路[8]：混合 、加权、特征组 

合、变换、特征扩充以及元级别等方式。例如，文献1-9]提出了 

用户人 口统计结合专家评分的协同过滤算法，但是有些数据 

集中不存在专家评分数据，专家与用户的背景知识可能有区 

别，所以专家的评分数据存在准确性的问题；文献Elo]提出使 

用人口统计信息分析技术融合 EM 算法进行用户聚类；文献 

[11]利用社交网络中的好友信任关系缓解 了评分数据的稀疏 

性；文献[12]提出使用划分聚类改进推荐算法；文献[13]提出 

高维无参数的分裂层次聚类技术；文献E14]提出对多次提取 

的大规模的样本进行聚类处理 ，进而确定 自然簇质心的初始 

位置对推荐算法进行改进；文献[15]提出一种基于边缘度密 

度距的聚类方法。 

1．2 基于人口统计学数据的推荐 

基于人口统计学的推荐是根据人 口统计学数据(一般包 

括人的年龄、性别、国籍、民族、工作、学历、出生地等)对每个 

用户建立一个用户剖面(User Profile)进行聚类 ，系统通过聚 

类计算用户间相似度，得到当前用户的最近用户邻集并以这 

些用户作为协同过滤的计算用户集，最后系统将邻集中评分 

较高的项目推荐给当前用户l1 。 

本文使用用户人口统计学数据计算用户之间必要相关属 

性的相似度，再使用文献[17]提出的改进的分层近邻传播 

(Hierarchical Affinity Propagation，HAP)算法对用户进行聚 

类处理，最后将组内所有的用户的推荐结果进行聚合，按照推 

荐评分数据推荐给指定用户。 

2 算法设计 

使用传统的协同过滤算法计算用户相似度，一般不考虑 

与用户、项 目相关的其他属性。本文使用用户的人171统计学 

数据属性对用户之问的相似度进行判断，再使用改进的分层 

近邻传播算法对用户进行层次聚类，以达到更好的推荐效果。 

1)使用联合聚类预测评分矩阵中的未知项； 

2)使用用户人口统计学数据属性，并结合联合聚类结果 

计算各个用户间的相似度； 

3)根据上一步的结果对用户、项目进行分层近邻传播聚 

类，由用户对项目的评分数据计算用户或项目之间的相似性， 

产生 目标用户或项 El的兴趣近邻 ； 

4)根据兴趣最近邻预测目标用户对待推荐项目进行目标 

推荐 。 

联合聚类预测未知项 

使用联合聚类预测评分矩阵中的未知项，详细步骤如下： 

1)初始化评分属于某类别的概率 p(kl U， ， ， )，满足： 

∑ (愚I“，口， ， )一1。 

p(kI“， ， ，。)一 

[ 垒j ± [垒!垒l ± ! ： l鱼 ± 
[户(愚 l“)+口]×[户(忌 I )-I-冈×[户( ， l忌 )+ 

其中 卢，0为超参数，为避免分母为 0，均一化为0．000000001， 

p(kI“)为用户属于某类别的概率，p(kf )为项 目属于某一类 

别的概率。 

∑ p(kl“， ， ， ) 

p(k 一 厢  

∑ p(k1“，口， ， ) 
p(kl 一 (3) 

2)由式(2)、式(3)重新计算 p(kI“)和 p(kl )。 

3)计算评分值概率 ( ． l愚)。 

胪袁 端 ㈩ 
4)选择概率最大的k作为此评分的类别，循环步骤 2)至 

收敛。 

2．2 基于人口统计学数据计算用户相似度 

用户间的相似性计算是目前推荐算法的关键，其准确性 

直接影响到推荐的准确性。传统协同过滤推荐算法计算用户 

相似性的主要方法有基于 Spearman相关系数的相似度、基于 

夹角余弦的相似度、基于 Jaccard相关系数的相似度、基于 

Tanimoto相关系数的相似度、修正余弦相似度以及绝对指数 

相似性等计算方法m]。但是这类方法在大数据环境 中的数 

据稀疏概率较高，本文结合人口统计数据计算相似度。 

用户相关的人口统计数据可以反映用户偏好，结合此类 

信息计算用户相似度的准确性更高m]。文献[19]的研究发 

现用户的人口统计数据属性如性别、年龄、职业、文化程度、地 

理位置、收入水平等特征信息对用户的兴趣偏好有影响。本 

文根据上述特征维度属性进行用户聚类。用户人口统计属性 

向量为(dl，d2，⋯， ，⋯， )，先计算用户在每一维属性上的 

相似度，再结合需要使用的属性计算最后的相似度。文本考 

虑在数据稀疏情况下使用文献[19]提出的相似度计算方法： 

sim(p，q)一Z[-sim(p战，％)]× (dk) (5) 

其中， 为用户属性个数 ，sim(p,~，％ )为用户 P和q在d 属 

性的相似度 ，w(d )是 以 属性的权值。用绝对指数相似性计 

算 sim(po~，‰)[。 ，公式如下： 

弓 ． 
sire( ，钕 )一e =1’ ’ Tm,q (6) 

相对权值 (dk)是 dk属性区别不同用户的能力，那么用 

户在 属性两个维度之间评分最高的 t个项 目不相同的平 

均个数是 “ (以)，权值 训(dk)为： 

w(dk)一 (7) 

口ve(dk) 

结合以上 3个公式计算任意两个用户在人口统计学数据 

中的用户相似度值。 
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2．3 HAP用户聚类算法 

HAP聚类方法主要是分层获取数据集的聚类中心。首 

先在各个数据子集中分别执行 AP 聚类，得到子集的聚类中 

心后再对子集的聚类中心执行聚类，最终得到原数据集的聚 

类中心 ；然后以各聚类中心为初始类，将数据元素重新划分至 

与其相似度最大的聚类中心所在的类，最终实现聚类l2 。 

对于任意用户属性 ，计算其他用户对其的吸引度 r(i， ) 

和归属度 a(i， )。HAP 算法的核心是 r(i， )和 “(i， )两个 

值的不断更新，公式为： 

r(i， )一s(i， )一max{a(i， )+ (i，是)) (8) 
≠j 

a(i， )=min(0，r(j， )+ ∑ max(0，r(k，J)))， ≠ (9) 

2．4 基于人口统计学数据的用户聚类 

在基于人 口统计学数据计算用户相似度值的基础上，使 

用分层近邻传播聚类算法对用户进行聚类 。结果显示，同类 

用户比异类用户之间的属性更接近。 

1)输入用户集 U与用户相似度矩阵D。 

2)根据 2．1节中的公式计算相似度 ，并从相似度矩阵中 

求出最大相似度 ： 

5 ‰  一 max(sire(U， )) (10) 

其中，U和 为任意用户集中的任意两个对象。 

3)若任意两个用户对象 U和 的 sim值相 同，则将两个 

用户对象划分为同类，再使用2．3节中的方法进行用户聚类。 

执行上述步骤，直到聚类数量达到实际应用系统的要求， 

再进行预测结果推荐。 

2．5 预测推荐 

经过基于人 口统计数据的相似度计算以及分层近邻传播 

用户聚类，系统根据式(7)预测某类用户对项 目的评分并按分 

值排序推荐给指定用户。 

一  

sim(p，q)rq， 

pred(p )= l_丽  (11) 
口∈neigh(户) 

3 实验结果与分析 

3．1 实验数据集 

选取 Epinions，MovieLen(1M)，MovieLen(100k)以及 

MovieLen+ 4个真实数据集进行实验。 

Epinions数据集(http：／／ epinions．corn)包含了在 

l i l蓬l蠢i l 
(a)epinions，train=0．60，D=8 

l蠢l i蠢i l l 
(c)epinions，train=O．80，D=8 

线服务网站 epinions．corn上的 49290个用户、139783个物 

品、664824个评分以及 487181个朋友关系数据。 

MovieLens数据集由美国Minnesota大学计算机科学与 

工程学院 GroupLens项 目组收集 MovieLens网站 (http：／／ 

movielens．unln．edu／)上大量用户 的电影评分得到，评分等 

级为 1—5，5表示最喜欢，1表示最不喜欢 ，用户通过评分 

的数值表达了 自己的兴趣爱好，数据集下载地址 ：http：／／ 

grouplens．org／node／73。本实验 中选 取了 MovieLens 

(1M)，MovieLens(1OOk)以及 MovieLens+ 3个不同规模 的 

数据集作为实验数据 ，其中 MovieLens(1M)包含了 1 million 

ratings from 6000 users on 4000 movies；MovieLens(100k)包 

含 了 100000 ratings from 1000 users on 1700 movies；Movie 

Lens+包含了 855598 ratings from 2113 users on 10197 mo- 

Vles。 

3．2 实验计算框架 

本文实验采用 目前流行的大数据计算框架 MapReduce， 

该框架可以实现对大型数据矩阵进行快速计算 ，也为个性化 

推荐系统提供计算支持 。实验中在服务器上搭建 3台虚拟 

机 ，第一台虚拟机用作 NameNode节点，第二台虚拟机用作 

SeeondNameNode节点，第三台虚拟机用作 JobTracker节点； 

3台虚拟机同时也是 DataNode节点，模拟 Hadoop集群的负 

载均衡环境。实验采用 MapReduee和Java代码实现。 

3．3 推荐实验结果对比 

实验中选用 )C 船](Normalized Discounted Cumula- 

tive Gain)排名和 ERR[24 253(Expected Reciprocal Rank)作为 

评价指标。训练数据集随机选择 6O 和80 两种比例，项 目 

特征维度 D取 8和 16两种维度。为了比较所提出的 I)(二CF 

方法的性能 ，选用 WRM ]，BPRM~。 ，Weighted BPRMF 

(WBPMF)[0 ，Soft Margin Ranking MF (SMRMF) 以及 

Quadratic Matrix Faetorization(QMF)5种方法做比较，同时 

选 用 Matrix Faetorization(MF) ，Biased Matrix Faetoriza— 

tion(Biased MF)[“]作为基准线。 

从图 1一图4、表 1一表 4中可以看出，本文提出的 DCCF 

方法在 NDCG和 ERR 两种评价指标中排序准确率均较高， 

取得了较好的结果。 

i i l 耋~I,Htl 

i蠢 落l蠢i l i 
图 1 Epinions数据集比较结果 
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表 1 Epinions数据集比较结果 

l j 委 l l 
NDCG5 NDCG10 ND( 20 ERR5 ERR10 ERR20  

(a)Movielens(1M)。tra／r／=0．60．D=8 

NDCC~ NDCG10 NDCG20  ERRS ERR10 ERR20  

(c)Moviehns(1M)，train=O．8O．D一8 

毫 
鏊 
强 QMF~,OS 

辩QMI,"一PI． 
SMRMF 

嚣WBPRMF ■WR
M F 

豪 鋈 
QMF~3OS 

雅QMF-PL 
SM RM 

壤WBPRMF 
■WRMF 

j l l 耋 i 
NDCG5 NDCG10 NDCG20 ERRS ERR10 ERR20 

毫 B m蹦~xlM 
喾 
QMFCOS 

数QMF—PI． 
SM RMF 

嚣 WBPRMF 
—WRMF 

(b)Movielens(IM)，train=0．60．D一16 

NDCGS N／X~．G10 NDCG20  ERRS ERRl0 ERR20 

SM RMF 

W BPRMF 

■WRMF 

(d)Movielens(1M)．train=0．8O。D一16 

图 2 Movielens(1M)数据集比较结果 

表 2 Movielens(1M)数据集比较结果 

NI)c‘ NDCG10 N1)CLT~20 ERRS ERR10 ERR20 

(a)Movielens(10ok)，train=0．60，D一8 

NDCGS NDCG10 NDcG20 ERR6 ERR10 ERR20 

(c)Movielens(100lO，train=O．8O．D 8 

毫 
翟 
QMF~()S 

凝QMF—PL 
Shn【MP 

辩 WBPRMF 

iWRMF 

墓 蓄 
。

强 QM E．．COS 

鞣 QMF—PL 
SM RMF 

莲 WBPRMF 
■ WRMF 

NI)cGS NDCGIO NI}CG2~} ERRS ERRIO ERR20  

童 
DCCF 

■MF 
QMF．CC避 

鞭QⅦ 一PL 
SMRMF 

蕊WBPRMF ■
W RM F 

(b)Movielens(100k)，train=O．6O，D=16 

NⅨ ：GS NDCG10 NDCG20 ERRS ERR10 ERR20  

一BiasedMF 

誊 
QMF．COS 

瓣qMF—PI 
S~tRM F 

嚣WBPRMF 
—WRMF 

(d)Movielens(100k)，train=0．8O。D一16 

图 3 Movielens(100k)数据集比较结果 
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表 3 Movielens(100k)数据集比较结果 
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图 5和图6是 NDCG@10以及 ERR@10在 Epinions， MovieLens(1M)数据集上的迭代过程数据。 
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(a) (b) 

图3 并行算法时间折线图 

而通过图 3(b)可以看出，优化并行算法执行时间比基本 

并行算法短 。 

结束语 经过验证，通过对算法进行分解，采取多线程处 

理数据的处理方式，而提取 ROI用其余的线程并行运行的方 

式。在此基础上对线程进行分组，每 8个线程一组，每组共享 
一 个缓存队列，减少共享缓冲队列的线程数和每个缓冲区锁 

定的次数 ，以达到减少线程等待数据时间的目的。优化后的 

算法运行时间相比串行时间能达到大约 13．1倍的加速。 
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