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大数据中基于混合协同过滤的动态用户个性化推荐

刘珊珊
(广州华南商贸职业学院，广东 广州 510650)

摘  要：为了提高大数据中动态用户个性化推荐的准确性和效率，采用基于混合协同过滤的方法来完成用户感

兴趣数据的筛选，从而实现个性化推荐。先将用户数据及项目数据通过协同过滤算法来完成建模并评分，然后结合

XGBoost模型的树形结构和正则学习的特点进行预测评分，接着将两种算法混合来求解最优目标函数，得到候选的推荐

数据集合。最后通过实例仿真，混合算法精确度高，在大数据平台有较强的适用性。
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Abstract:In order to improve the accuracy and efficiency of personalized recommendation for dynamic users in big 
data,a hybrid collaborative filtering method is used to filter the data of interest to achieve personalized recommendation.
Firstly,user data and project data are modeled and scored by collaborative filtering algorithm,then predicted and scored by 
combining the tree structure of XGBoost model and the characteristics of regular learning.Then the two algorithms are mixed 
to solve the optimal objective function,and candidate recommended data set is obtained.Experiments show that the hybrid 
collaborative filtering recommendation algorithm has high accuracy and strong applicability in big data platforms.
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1   引言(Introduction)
大数据作为互联网高速发展的产物，其服务器可以将来

自于不同用户端的数据进行融合，并有效利用这些数据进行

数据挖掘与数据分析，以便根据用户使用习惯为不同用户提

供差异化的推荐服务。对于大数据平台的使用者来说，能够

动态地接受自己感兴趣内容，可以有效节省在平台进行资源

搜索的时间，提高用户访问大数据平台的舒适度，也反映了

大数据平台的智能性。当前这种动态用户个性化推荐的服务

在很多平台上都得到了有效应用。比如社交平台的个性化好

友推荐、资讯平台的个性化新闻推荐，电子商务平台的商品

个性化推荐，服务类平台的个性化服务推荐等[1,2]。

2  大数据平台的动态用户个性化推荐研究现状

    (Research status of personalized recommendation 
     for dynamic users in big data platform)

当前，大数据平台的动态用户个性化推荐方法主要有两

种模式，一种是以大数据提供的项目为参照点，以项目作为

数据主关键字，将所有访问过该项目的用户主要数据记录到

该项目的数据表中；另外一种是以访问大数据平台的用户为
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参照点，以用户作为数据作为主关键字，将该用户访问所有

项目的数据记录到该用户的数据表中。两种方法各有优劣，

前者的优点是数据结构较简单，耗费的存储资源少，后者的

优点是用户分类更清晰，推荐服务更细化。在大数据平台的

个性化推荐服务中，根据用户量的需求和用户对推荐服务的

精细化程度，两种推荐模式各有优势。

当前采用协同过滤算法完成动态用户的个性化推荐服务

研究较多。比如Lim等人将该算法运用于旅游推荐系统[3]，根

据用户的偏好提供有效的旅游路径和旅游景点，并以用户形

象标签作为有效推荐的辅助[4]。王重仁等人利用XGBoost算法

对互联网客户流失情况的预测分析[5]，这两种算法在预测推荐

系统中均有应用，但将两种算法结合的相关研究较少，本文

将两种算法混合，将XGBoost算法的效率和协同过滤算法的有

效性相结合，完成大数据平台的动态用户个性化推荐。

3  大数据中基于混合协同过滤的动态用户个性化

    推荐(Personalized recommendation for dynamic
    users based on hybrid collaborative filtering in
     big data)
3.1   混合协同过滤

为了提高协同过滤结果的有效性及精准度，提高个性

化推荐系统的适用性，将传统的协同过滤算法的评分值与

XGBoost推荐算法的评分值进行权重分配，根据两者共同的评

分结果高低作为大数据中动态用户个性化推荐的有限次序。

XGBoost算法是一种基于树形结构的学习系统。相比常用的高

级算法，比如蚁群算法、鱼群算法等，XGBoost算法具有很好

的伸缩性和扩展性[5]，在大数据的分布式计算中，面对数千万

级别的用户数据量对应关系，在相似度计算的耗时环节，较

好地解决了内存限制和算法速度慢等问题。下面对用户数据

进行评分建模，具体方法如下：

首先，建立用户user和项目item列表，每一个用户u对应

一条数据库记录，这条记录中存储了用户u在大数据平台中访

问项目的情况，在这条记录中，可以挖掘出用户u对某些项目

i的访问次数，根据访问次数来了解用户偏好，在大数据平台

中，当两个用户访问项目i的次数达到设定的阈值，就判定为

这两个用户为相邻用户，在大数据平台中，将所有项目根据相

似度进行分类，根据用户在上一时间段内访问项目i的情况，动

态地为下一时间段用户访问平台推荐类似于项目i的内容。

推荐系统中用户u对项目i的预测评分是根据用户u的k个

相邻用户对项目i的评分求均值得到的[6,7]，若用户u的相邻用

户对项目i未曾有过任何评分，则将该用户剔除相邻用户。

                                
(1)

其中， 表示所有访问过项目i的用户， 表示用户v对项

目i的预测评分。

                          

(2)

其中， 表示目标用户u和相邻用户集合 中用户v的相

似度[8]，通过相似度计算方法得到。

                

(3)

                                  
(4)

和 分别表示用户u和v的评分均值，计算方法如公式

(5)所示。

                              (5)

取前N项预测评分较高的项目推荐给用户[9,10]。设协同过

滤算法推荐为 ，采用XGBoost模型的推荐算法为 ，则混合

推荐算法T的评分结果计算方法为：

                                 (6)

设用户u对项目i的评价，协同过滤算法权重为 ，

XGBoost模型的推荐算法权重为 ，设干扰为e，则有：

                            (7)

由 和 组成的数据集合是稀疏集合，大部分数据值为

0，在进行算法求解数据拟合过程中，可以将 和 写为 和

。

则式(7)可写为式(8)：

                            (8)

根据式(6)，可知 。

最后求解动态用户个性化推荐评分最高值，变为求解实际

评分值与预测评分均值的最小差值，计算方法如公式(9)所示。

                        (9)

衡量推荐算法的标准主要有四个，即，准确率(Precesion)、

召回率(Recall)、平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)[11-13]。

其计算方法分别如公式(10)—公式(13)所示。

                            
(10)

                               
(11)

其中，公式(9)和公式(10)中 表示采用混合算法评分预测值最
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高的集合， 表示在训练样本里对于用户u评分最高的项目

集合。 

                (12)

                       

(13)

其中，公式(12)和公式(13)中 表示用户u对项目j的实际评

分值， 表示采用推荐算法后用户u对项目j的评分值，

表示用户评分集合的总个数。

3.2   实例仿真

为了验证本文算法的性能，采用Matlab对推荐算法进

行实例仿真。实验仿真平台硬件采用Intel Core i5处理器，

内存为8GB，操作系统为Windows 7旗舰版，Matlab版本为

R2010b。

实验数据样本集合相邻用户数量最大为50个， 的个数

为100，用户评分集合总数为1000个，项目总数为10000个，

为了验证混合算法的有效性，分别将协同过滤算法和基于

XGBoost模型的推荐算法及两种算法的混合算法进行性能比

较，比较它们的Precesion、Recall和MAE，考虑到MAE和

RMSE有类似之处，在此只对MAE进行仿真。

从图1可以看出，随着相邻用户数量的增加，准确率逐渐

上升，表明算法对大数据的适用程度高，在海量数据中能找

出对于目标用户评分高的项目集合，且有较高的准确度。三

种算法中基于XGBoost模型的推荐算法准确率相比较低，本文

算法的准确率最高，当相邻用户数量达到15个时，准确率迅

速攀升，当相邻用户数量达到47个时，推荐准确率达到了90%

以上。具体准确率指标见表1所示。

 

图1 准确率比较

Fig.1 Accuracy comparison

从表1可以看出，在相邻用户数量够多的情况下，三种算

法均能取得较好的准确率数值，对于大数据平台的个性化推

荐服务均有一定的应用价值，特别是混合协同过滤算法，实

验中的准确率最高达到了94%；当相邻用户数量较少时，三种

推荐算法准确率都较差，这表明三种算法的实现均是基于大

数据平台下大数据量的条件下训练而来的，若某用户在大数

据平台下的关联数据少，这无法完成用户个性化数据的有效

推荐，这也符合数据挖掘的特点，当用户相关特征数据较少

时，难于挖掘出针对该用户有价值的数据，更加无法根据用

户偏好和习惯实现有效推荐。

表1 三种算法的准确率统计表

Tab.1 Statistical table of the accuracy of the three algorithms

相邻用户数量

准确率

XGBoost 协同过滤 混合算法

2 0.2 0.25 0.30

7 0.24 0.31 0.38

12 0.37 0.39 0.44

17 0.44 0.46 0.51

22 0.58 0.62 0.68

27 0.67 0.72 0.77

32 0.71 0.77 0.82

37 0.77 0.81 0.86

42 0.81 0.85 0.90

47 0.83 0.88 0.94

从图2可以看出，随着相邻用户数量的增加，召回率逐

渐增加，表明算法对大数据用户的个性化推荐是有效的，三

种算法比较，本文算法的性能突出，在相邻用户数量达到

45时，推荐的有效性能达到75%以上，准确率和召回率相互

制约，因此在算法训练时，选择的相邻用户数量应适当，保

证两个性能能够均衡。大部分情况下，协同过滤算法的召回

率性能要优于XGBoost算法，当相邻用户数量为5时，基于

XGBoost算法相比与协同过滤算法性能更优，当相邻用户数量

为30时，两者召回率相同，这表明两种算法在召回率方面，

优劣并不明显。

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



 

图2 召回率比较

Fig.2 Comparison of recall rate

从图3可以看出，随着相邻用户数量的增加，MAE逐渐减

小，算法的预测评分值与实际评分制更接近，在相邻用户数

为5—15个，MAE迅速下降，当相邻用户数量达到47时，混合

协同过滤算法的MAE下降至0.4以下。

 

图3 MAE比较

Fig.3 MAE comparison

4   结论(Conclusion)
大数据平台的个性化推荐服务增强了用户使用体验，用

户可以高效地获取平台有效数据，避免在海量数据里去搜索

和寻找。这种个性化服务的良好体验是建立在精准的推荐算

法基础上的，若推荐算法适用性不强，给用户推荐的服务与

用户不相关，就会给用户造成垃圾数据负担，降低用户的体

验感。本文将XGBoost算法和协同过滤算法相结合，提高了大

数据平台个性化推荐的性能。经实验证明，本文算法在准确

率和召回率等方面，表现出色，具有较强的推广应用价值。
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