
第 44卷第 11 期
2017 年 11 月

计算机科学
COMPUTER SCIENCE 

Vo1. 44 No. 11 
Nov.2017 

基于随机森林算法的推荐系统的设计与实现
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摘 要 如今随着推荐系统势头的加强，如何对用户行为进行快速而准确的预测变得愈加重要。通过分析网上社区

帖子的点赞和点踩数据，实现了基于随机森林的推荐系统。该系统将实际问题转化为分类模型，并实现了数据处理、

特征才是取和参数调整。同时，该系统还对用户浏览帖子后是否产生交互行为进行了预测。最后，通过实验仿真并利用

F1 值对实验结果进行评估。实验结果证明了系统的有效性和效率。
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Design and Implementation of Recommender System ßased on Random Forest Algorithm 
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Abstract As the recommender system is gaining momentum nowadays , how to quickly and accurately predict users' 

behavior is becoming increasingly important. We implemented a recommendation system based on the random forest al­

gorithm through analyzing the praise and stamp data collected from Internet forurn. The system transforms the practical 

problem into a classification model , and it realizes data processi吨， feature extraction and parameter tuning. Moreover , 

the system determines whether there is a further interaction behavior after a post has been viewed. Finally, we conduc 

ted experiments to evaluate the system in terms of F1-measure. Our experimental results demonstrate the effectiveness 

and efficiency of our syste皿

Keywords Random forest , Recommender system , Feature extraction , Machine learning 

引言

推荐系统是一种与计算机学科和数据挖掘联系紧密的技

术，在我们的日常生活中发挥着愈加重要的作用[IJ 。随着互

联网的发展，如今信息已经处于过载的状态。推荐系统被用

于向用户推荐用户可能感兴趣的物品和信息，提高了信息提

供商信息推送的效率，也提高了商品提供商的广告效率，使得

特定信息能传递给特定的人，从而实现商家与用户的双赢。

推荐系统领域的研究现已成为各大商务公司和研究机构的发

展趋势，具有非常高的应用价值和研究意义。推荐系统已经

成为现今电子商务应用固有的一部分[2J 。推荐系统还可以在

慢性疾病诊断方面提供准确和可信的预测和用药建议町，在

控制疾病方面发挥着重要作用。

本文分析了随机森林算法在推荐系统中的应用，实验数

据来自于中国电信学院(China Telecom College) 2016 年数据

分析与挖掘精英挑战赛[町，实现了原始数据从数据分析、特征

工程、数据处理、模型建立、结果预测的过程。本文专注于研

究随机森林在实际环境中的应用，结合真实数据，对应用过程

进行了改进。

2 相关工作

刘红霞研究和分析了当前推荐系统的主要构成:基于内

容的推荐、协同过滤、提合方法[5J 。其主要对协同过滤推荐算

法进行了分析，并指出了其存在的挑战。但是，由于单一的方

法往往并不能很好地解决问题，因此更多时候需要数据挖掘、

机器学习等多种方法泪合使用。

推荐系统中算法的改进主要有 z 高卫华[6J 使用马尔科夫

模型来预测用户行为，有效提高了网站的服务质量，最大限度

地留住客户。但是该模型的指数型复杂度大大影响了实际应

用，而现在面对大数据，寻找一种方便且快捷的算法是非常关

键的。 Gupta 等[2J 提出基于层次聚类的算法来减小误差，并

将该算法与 K-means 算法做了对比实验以证明该算法的有
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效性。 Mustansar 和 Adarn[7J 提出了一种级联混合的推荐方

法。李欣海[8J分析了随机森林模型在分类和回归中的应用，

并认为随机森林算法通过大量分类树的汇总提高了预测精

度，是取代神经网络等传统机器学习方法的新模型，其运算速

度快的特点在处理大数据时表现优异。

在实际场景应用方面，Fang 等[9J 利用 Tmail. com 的真实

数据分析了用户的在线行为，并提出了一种基于情景的分类

方法将用户分为两组:一组是有明显的购买意图的，而另一组

没有。当推荐系统使用了这种用户分类特征后，能在预测性

能上有显著提高。但这只是用户诸多特征中的一种，若要使

得推荐系统能有更好的效果，就需要更深入地挖掘其他用户

及商品的特征。如j宁等口OJ 基于智能交通数据使用 Elman 神

经网络算法设计并实现了实时交通系统中的流量预测，该方

法能有效地对交通流量进行预测，但不能满足实时需求。玉

宇恒[l1J 在推荐系统中应用了随机森林算法，分析了该算法在

推荐系统中精度高、训练过程快速等优势，还针对特征选择和

不平衡分类等问题提出了解决方案，并利用电商购物网站数

据进行了实验。该系统对电商购物数据比较适用，而对于网

络社区赞睬数据则需要重新设计和实现预测流程。

3 基于随机森林算法的推荐系统设计

3. 1 随机森林算法

随机森林(random forest)是一种基于分类树( classifica 

tion tree) 的算法〔12] ，该算法需要模拟和选代，被归类为机器

学习方法中的一种。分类树算法通过反复三分数据来进行分

类或回归，但是会产生过拟合等问题。随机森林是一种集成

学习方法，通过产生多个分类树来生成结果，即在特征的选取

和数据的选取上进行随机化，生成许多分类树，再汇总分类树

的结果。随机森林在复杂度没有显著提高的情况下，提高了

预测精度，且对多元线性不敏感，因此对缺失数据和非平衡数

据比较稳健。

随机森林是以 K 个决策树{h(X ， e的 ， k= 1， 2 ， … ， K}为

基本分类单元，进行集成学习后得到的一个组合分类器。随

机森林通过随机选择样本和随机选择特征子集来生成大量的

树，称之为"随机森林，，[叫，如图 1 所示。

图 1 决策树以及随机森林的生成

在得到随机森林之后，当有一个新的测试样本进入随机

森林时，其实就是让每一棵决策树分别进行投票抉择，最终取

所有决策树中输出类别最多的那类为分类结果。最终的分类

决策可用式(1)表示:

H(工)=arg max2..;I(hi (x)=Y) 
y 

其中 ， H(x)表示分类组合模型 ， hi 是单个决策树分类模型，

I( • )为示性函数(示性函数是指一个函数使得当集合内有此

数时值为1，当集合内无此数时值为 O) ， Y 表示目标变量(或

称输出变量)。

3.2 问题描述

本文的实验数据提供了"中华万年历"部分用户在 2015

年 11 月前 27 天的帖子浏览记录、交互行为及帖子内容，目标

是预测 11 月 28 号到 30 号 3 天用户在 APP 内的点赞、点踩

等交互行为。

数据包括一系列网上社区的帖子中被浏览和点击的事

件。其中一些用户在浏览或点击详情后会评价事件，评价包

括点赞或点睬。问题的目标是预测一次浏览或点击事件是否

会产生评价行为，如果产生，具体是点赞还是点踩?点赞意味

着用户对该帖子感兴趣并支持其观点，点踩则意味着用户对

该帖子感兴趣并反对其观点。这些信息在广告系统中很有价

值，信息提供商能给用户推送其感兴趣的文章或是产品。对

实验数据进行数据清洗、问题分析、特征提取与建模，最后通

过随机森林算法进行结果的预测。

数据共有 3 种。数据 1 :用户从 11 月 1 日至 30 日的浏览

记录，主要记录项包括用户 id、帖子 id、记录时间、浏览次数和

点击次数。数据 2:用户从 11 月 1 日至 27 日的交互行为，主

要记录项包括用户 id、帖子 id、记录时间、点赞或是点踩。数

据 3 :1 1 月 1 日至 30 日的帖子内容，主要记录项包括帖子 id、

帖子发表时间、帖子内容。而日的是根据这些数据预测用户

在 11 月 28 日至 30 日是否对帖子有交互行为，如果有，则需

指出是点赞还是点踩。

3.3 系统设计

针对该问题，可从数据分析、特征提取、数据处理、模型建

立、结果预测几个阶段给出解决方案，具体过程如图 2 所示。
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----1 输出结果

图 2 数据挖掘解决推荐系统问题的主要流程

3.3.1 评价指标

衡量分类模型的常用指标是准确率和召回率。准确率的

定义是 P=TP/(TP十FP) ，是在分类结果中对正类的正确

分类的衡量。而召回率 R=TP/(TP十FN) ，是用来衡量正

确分到正类数据占所有正类的指标。但是，单独使用这两个

指标进行评价是不够全面的。实际上，两者的调和平均数

F1=2RP/(R+P)能较好地反映模型的好坏。

3.3.2 数据分析

(1)数据预处理

由于原始数据中存在大量的脏数据，因此在之后的分析

前必须对数据进行预处理。在数据分析中发现，其存在多次



踩赞，需要去重。对于未浏览踩赞等交互记录，需要将这些数

据删除。

(2)数据统计分析

数据中共有 9000 多万条浏览记录， 47 万条发生交互的

踩赞记录，其中用户有 11 万，帖子有 8 万条。

通过分析可以发现，绝大部分用户对浏览过的帖子几乎

无交互行为，即他们只会浏览帖子但不会对帖子进行点赞或

点睬。因此可以不分析这部分用户的数据，大大减少数据量，

并提高精度。这样只保留交互率(赞睬占浏览的比例)大于

0.12%的用户，共 7000 多个。对其分析后发现，用户呈现两

种类别，一种是点赞较多，另一种是点踩较多，图 3 给出了用

户根据点赞占比进行的分类(赞的数量占交互数量的比例)。

2017 年

用户 ai 仨A 的点击帖子总数为 IKI ， H={xlxEB ， (a"

工)巨~D) 。
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用户浏览点击转化率为 γ=IKI/IHI 。

(3)交互特征

选取的交互特征有用户对该帖子的浏览总数、用户对该

帖子的点击总数、用户首次对该帖子的浏览数、用户首次对该

帖子的点击数、用户首次看到该帖子的时间特征，其中时间特

征为是否在周末以及节假日。

(4)帖子特征

选取的帖子特征有帖子长度等级(1 :1~50 个字， 2:51~

200 个字， 3:201~800 个字， 4:800 个字以上)、帖子是否包含

标题、帖子的主题类型。

3.3.4 模型建立

该问题是一个兰分类问题，即最终的分类结果有 2元交

互、点赞、点踩。可以将此问题分成两个二分类问题，即模型

1 先判断用户对帖子有无交互行为，再将有交互行为的结果输

入模型 2 来判断其是点赞还是点踩。问题建模如图 4 所示。
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代码实现

实验平台采用的是 Canopy，它是 Python 的集成开发环

境，其上集成了超过 450 种科学计算的 Python 包，实验使用

到了 scikit-learning 包。其中有很多机器学习的工具函数，能

有效地减少实验实现的难度。实验采用了 Win10 系统， Core

i3 处理器 2.27G 主频，4GB 内存的实验环境。

实验将 11 月 1 日至 27 日的数据作为训练集，将 28 日至

30 日的数据作为测试集，由于推荐系统中存在类不平衡问

题，因此需要在实验室采用欠抽样方法来控制正样本和负样

本的比例。

实验的主要代码如下。

创建随机森林分类器，其中基分类器的个数为 20:

from sklearn. ensemble import RandomForestClassifier 

estimator = RandomForestClassifier (n estimators = 20 , min 

samples_leaf= 10 , max_features= ‘ auto') 

对训练集进行训练 z

estimator. fit(X ,y. ravelO) 

对测试集进行预测:

y_pred二 estimator. predict(X_test) 

得到训练集上交叉验证的准确率:

from sklearn. cross_ validation import cross_ val_score 

score二 cross_val_score(estimator ， X ， y. ravelO). meanO 

结果集的 F1 值、准确率、召回率的代码如下:

from sklearn. metrics import pre口sion score , recall score , f1 

score 

print ‘ F1 score:' ,fl_score(y_true ,y_pred) 

pnnt ‘ Recall:' , recall_score(y_true ,y_pred) 

pnnt ‘ Precision: ' , precision_score(y _true , y_pred ) 

图 4

实验结果及分析4 

4. 1 

根据点赞占比分类的用户人数直方图

3.3.3 特征工程

(1)特征提取

在认清数据特征的基础上，根据浏览、交互、时间等因素

提取可能有用的特征。所谓特征提取就是将原始特征转换为

一组具有明显物理意义或统计意义的特征，从而发现更有意

义的潜在的变量，帮助人们对数据产生更深入的了解。

(2)用户特征

选取的用户特征有用户点赞帖子总数、点踩帖子总数、交

互帖子总数、浏览帖子总数、点击帖子总数、用户对帖子的点

赞率、用户对帖子的点踩率、用户对帖子的交互率、用户对帖

子的平均浏览数、用户对帖子的平均点击数、用户的行为特

征、用户赞踩数量比、用户浏览点击转化率。

设用户集合为 A ，帖子集合为 B ，用户对帖子浏览的集合

C豆AXBXNXT，其中 N为次数 ， T为时间，用户对帖子点

击的集合DCAXBXNXT，用户对帖子交互的集合ECAX

BX {1，到 XT，其中 1 表示点赞， 2 表示点踩。

用户 ai εA 的点赞帖子总数为 IFI ， F={xlxε B ， (ai' 

工，1) EE) 。

用户 ai 巨~A 的点踩帖子总数为 IGI ， G={xlx巨~B ， (ai' 立，

2) E E) 0 

用户 aiEA 的浏览帖子总数为 I HI ,H= {xlxEB , (a;, 

工)εC) 。

用户对帖子的点赞率为 α=IFI/IHI ，用户对帖子的点

踩率为卢=IGI/IHI ，用户对帖子的交互率为 α十卢。用户的

行为特征的计算公式为:

日十卢<0.012

日十卢二三0.012 ，日〈卢

α十卢二三0.012 ， α〉卢

(2) 

图 3
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4.2 实验结果

随机森林中决策树的构建是模型建立的核心。决策树个

数的多少直接影响着随机森林分类算法的运算速度和分类效

果，因此决策树的个数对建模至关重要[13J 。如图 5 所示，随

着随机森林中决策树棵数的增加，模型交叉验证的准确率是

呈上升趋势的;但是当棵数大于 10 时，准确率随决策树棵数

增加而上升的趋势已经不明显。如图 6 所示，随着随机森林

中决策树棵数的增加，模型的 F1 值是呈上升趋势的;但是当

棵数大于 10 时， F1 值随决策树棵数增加而上升的趋势已经

不明显。如图 7 所示，随着随机森林中决策树棵数的增加，模

型的准确率上升，但召回率变化不显著。
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图 5 决策树棵数对交叉验证准确率的影响
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随机森林中决策树的棵数

图 6 决策树棵数对 F1 值的影响
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随机森林中决策树的裸数

图 7 决策树棵数对准确率召回率的影响

从图 5 图 7 中可以看出，对该数据集而言，当决策树的

棵数达到 10 时，随着决策树棵数的增加，随机森林的分类正

确率并未持续升高，反而会因为棵数增多而带来时间开销的

增加。综合考虑随机森林中包含的决策树的棵树与建模的速

度，选取随机森林分类算法中包含 10 棵决策树是比较理想

的，这使得推荐系统能快速得出准确的结果，满足推荐系统对

时间限制的需要。

为了更好地体现该模型的优点，对于上述样本数据，用 K

近邻和支持向量机进行预测，实验结果如表 1 所列。实验结

果表明，使用随机森林算法将有更好的结果，使得基于随机森

林算法的推荐系统有更好的推荐精确度。图 8 详细给出了不

同近邻数目下的 KNN算法对分类结果的影响。

表 1 随机森林与其他机器学习方法的比较

method parameters cross val Fl-measure 
KNN n二5 0.850775423 O. 152138426 
svι4 kernel二‘ rbf' O. 803593457 O. 154211257 
RF n=10 O. 951236027 O. 315708812 
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O~ 
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KNN中N_NEIGHBORS春数

图 8 KNN算法中 n_neighbors 参数对分类结果的影响

结束语 如今推荐系统在人们的生活中扮演着越来越重

要的角色，如何提高推荐的准确度成为现代各大商务公司和

研究机构的研究热点。本文介绍了对网上社区帖子交互数据

的预测应如何构建随机森林预测模型，如何分析数据及提取

特征，并在预测过程中对模型参数进行调优，从而验证方法的

有效性。当然，对于随机森林在推荐系统中的应用还有许多

可以深入研究的地方，如决策树之间的冗余问题、类不平衡问

题的解决等。
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合发表评论信息。而用户"夕阳"更侧重于针对其它类特征进

行评论，虽然其表达方式的词性组合比较多样化，但大多使用

"{v十 [dJ十aln}"的词性组合，其情感倾向程度波动比较大。

通过实验一和实验二可以看出，本文提出的用户评论模

式分析方法是有效的，可以较为准确地分析出用户评论的特

征类别、词性组合以及情感倾向程度。

结束语本文提出了一种 APP 软件的用户评论模式分

析方法，首先通过分析用户评论信息和 APP 软件信息之间的

关系，将用户评论信息分为 3 类;然后分析每类用户的评论信

息的词性组合;最后量化每条用户评论信息的情感倾向程度，

以分析出 APP 软件的用户评论模式。通过实验证明了本文

方法的有效性。但该方法也存在不足，即当用户对 APP 软件

的评论特征类别比较分散时只做了简单的频率计算，并没有

做深入分析。因此，下一步将对评论特征类别的分析、网络情

感词汇的收集以及 APP 软件的用户可信度计算等方面进行

深入研究。
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