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摘  要：使用朴素贝叶斯分类算法，结合Spark内存计算框架，对用户观看视频及次数信息进行分析，建立用户性

别和年龄区间的分类模型；然后利用特征项的权重优化模型，考虑到每个特征项在各个类别中的权重对分类结果的影

响，提出了一种基于特征项与类别间相关性的TFC-IDFC权重计算方法，并与传统的TF-IDF权重计算方法进行比较，

通过正确率和F1值两个指标，证明考虑到特征项与类别的相关性所提出的TFC-IDFC权重使得分类模型的分类能力更

好。

关键词：Spark；用户特征；贝叶斯；分类；TF-IDF

中图分类号：TP391           文献标识码：A

User Characteristic Analysis Based on Spark and the Improved TF-IDF Algorithm

ZHANG Shuya,WANG Zhangang
( School of Computer Science and Software Engineering ,Tianjin Polytechnic University ,Tianjin 300387,China)

Abstract:Applying Naive Bayes classification algorithm and integrating Spark memory computing framework,the 
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Then the paper optimizes the model through the weights of characteristic items.Considering the influence of weight of 
each characteristic item in its own category on the classification results,the paper proposes a TFC-IDFC weight computing 
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1   引言(Introduction)
随着互联网的快速发展，用户的数量飞速增加，用户

属性更加多元化，大数据的应用与创新成为一个重要的关注

点。通过用户的网络行为，分析用户的特征，无论在理论研

究中还是实际应用中，都是一个热门话题。大数据用户特征

分析，整合海量用户数据，将用户标签化，使得计算机能够

程序化处理与人相关的信息，通过机器学习算法、模型能够

“理解”人。深度分析用户特征，在理论研究上可以更好地

挖掘事件关联及预测事件；对于企业而言，无论是搜索引

擎、推荐系统、广告投放等各种应用领域，都可以进一步提

高获取信息的精准度和效率。

而Spark作为一种基于内存计算的分布式计算框架，正受

到越来越多大数据研究者的关注。它提供了一个更快、更通用

的数据处理平台，通过将大量数据集计算任务分配到多台计算

机上，并且将中间过程的输出结果保存在内存中，不再需要读

取和写入HDFS，以提供高效内存计算，因此Spark可以更好的

应用于大数据挖掘和机器学习等算法[1-3]。同时Spark引入了弹

性分布式数据集(RDD，Resilient Distributed Dataset)。RDD

是不可变的、容错的、分布式对象集合，用户可以利用RDD的

操作函数并行地操作该集合，以提高计算速度。

目前国内用户特征分析的研究主要是对社交网络、微博

评论、日志数据等进行特征分析，少部分人则对视频数据进

行分析。张岩峰等人通过用户在微博上的言论、行为和社交

圈等公开数据信息，提出了对该用户的个性化维度进行分类

分析的方法[4]；张宏鑫等人从海量移动终端日志数据中挖掘用

户特征，提出了一种基于日志数据的用户特征分析方法[5]；李

冰利用用户观看新闻类视频数据，并通过用户行为分析和建

模处理，挖掘用户在类别、国别、年代、热度值、评分等维

度的兴趣偏好[6]；冯婷婷通过用户浏览视频的行为，利用支持

向量机、逻辑回归等分类器进行性别推理[7]。

国际上，Das S等人通过终端用户的特征标签，提出了

基于权重的逻辑回归算法的监督和半监督学习的用户特征分

析[8]；Kim H L等人提出通过分析用户标签，实现以用户兴

趣为中心的聚类[9]；Gulsen E等人利用网络日志数据，使用

url、DMOZ和文本内容三个特征数据集，预测性别[10]。

目前利用用户观看视频信息分析用户特征的研究成果还
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比较少。本研究利用用户观看视频及次数信息，基于朴素贝

叶斯分类算法[11-15]和Spark内存计算框架，训练用户性别与

年龄区间的分类模型，其中年龄区间分为19岁以下、19—30

岁、31—40岁、41—50岁和50岁以上，通过计算每个特征项

在各个类别中的权重优化模型，提高分类结果的正确率。

2  用户特征分析算法(User characteristics analysis
     algorithm)
2.1   贝叶斯定理

贝叶斯定理是一则关于随机事件A和B的条件概率的定

理。p(A|B)表示事件B发生的条件下，事件A发生的概率，其

基本公式为

 

                                

(1)

贝叶斯定理为

                          

(2)

2.2    朴素贝叶斯分类算法

朴素贝叶斯分类算法的基本思想是：对于给定的待分类

样本，求得该样本出现的条件下各个类别出现的概率，取得

最大概率的类别，就认为该样本属于这个类别。

朴素贝叶斯分类的定义如下：

(1)设x={a1,a2,...,am}为一个待分类项，每个a是x的一

个特征项。

(2)有类别集合C={c1,c 2,...,cn}，计算各类别的先验概

率，计算公式为

                       

(3)

式中，p(ci)为类别ci的先验概率，numSamplesLable(i)为类别

ci的样本数，sumSamples为样本总数。

(3)计算每个特征项在各个类别下的条件概率，分为两种

模式：

①多项式模型

          

(4)

式中，p(aj|ci)为特征项aj在类别ci下的条件概率，numFreqs(j,i)

为特征项aj在类别ci中出现的次数，numFreqsLabel(i )为类别

ci中所有特征项的总次数，numFeatrues是特征项数，lambda

是平滑因子。

②伯努利模型

              

(5)

式中，p (a j | c i ) 为特征项a j在类别c i下的条件概率，

numSamp l e s (j ,i )为类别c i中包含特征项a j的样本数，

numSamplesLable(i)为类别ci的样本数，lambda是平滑因子。

为防止分子为0，以上平滑因子lambda均取值为1。

(4)计算p(c1|x),p(c2|x),...,p(cn|x)

每个特征项是条件独立的，根据贝叶斯定理公式(2)推

导为

                           

(6)

  
(7)

(5)因为p(x)对于所有类别为常数，只需要将p(x |ci)p (ci)

最大化，即p(ck|x)=max{p(x|c1)p(c1),p(x|c2)p(c2),...,p(x|cn)

p(cn)}，则x∈ck。

2.3   基于特征项权重的改进

在传统的基于空间向量模型的特征项表示中，特征项对

样本类别的代表能力，通常会利用某一种计算方法赋予相应

的权重，用来表示他们区分样本类别的重要程度。特征项的

权重可以综合反映出该特征项对识别样本的贡献程度以及区

分样本类别的能力，选择不同的特征项权重计算方法将对分

类模型的分类效果产生较大程度的影响。在传统的TF-IDF权

重计算方法的基础上，将特征项和类别的相关性因素加入到

权重计算方法中，提出一种改进的特征项权重计算方法。

2.3.1   传统的TF-IDF权重计算方法

TF(Term Frequency)是特征项频率，表示某个特征项

在样本集中出现的次数除以样本集中所有特征项出现的总次

数。TF的计算公式为

 

                      

(8)

式中，numFreqsFeature (j )是特征项aj在样本集中出现的总

次数，sumFreqs是样本集中所有特征项出现的总次数；考

虑到特征项的频率信息，使得每个特征项的权重有了很大差

异，但是单纯考虑特征项的频率会对高频特征项产生过大的

依赖，并且有可能会抛弃一些仅在某个类别中出现的低频特

征项，因此只考虑词频，不足以表示一个特征项对样本类别

的有用程度；如果TF值高的特征项比较均匀的出现在样本集

中，这样的特征项很难说可以代表哪个类别，因此需要计算

IDF值。

IDF(Inverse Document Frequency)是反文档频率，它是

用包含特征项的样本数来计算特征项的权重，即一个特征项

的样本频率越高，说明该特征项出现在大部分样本中，其代

表类别的能力就越弱，也就是说该特征项的重要程度越低。

IDF的计算公式为

                

(9)

式中，sumSamples为样本总数，numSamplesFeature(j )为出
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现特征项aj的样本数。

IDF计算方法的核心思想是，只在小部分样本中出现的特

征项要比在大部分样本中都出现的特征项重要，也就是说可

以增强出现在小部分样本中的特征项的有用程度，削弱出现

在大部分样本中的特征项的有用程度。

因此特征项aj在样本中的权重wj的计算公式为

                           (10)

考虑到特征项aj在样本集中的权重(TF-IDF)，将公式(7)

更新为

                 
(11)

2.3.2   改进的权重计算方法(TFC-IDFC权重)

通过公式(8)和公式(9)发现TF-IDF权重只考虑特征项在

整个样本集中的TF值和IDF值，并没有考虑到特征项与类别

的相关性；如果一个特征项在某个类别中频繁出现，却很少

出现在其他类别中，该特征项区分类别的能力可以说是很强

的，因此将权重计算方法改进为TFC-IDFC权重计算方法。

TFC-IDFC权重是计算特征项aj在类别ci中的权重方法，

用wj,i来表示。TFC表示特征项aj在类别ci中出现的次数除以样

本集中所有特征项出现的总次数。TFC的计算公式为

             

 (12)

式中，numFreqs (j ,i )是特征项aj在类别ci中出现的次数，

sumFreqs是样本集中所有特征项出现的总次数。

IDFC是指类别ci中包含特征项aj的样本数与除类别ci以外

的其他类中包含特征项aj的样本数的比值。如果某个特征项

在某个类别中的IDFC值越高，表明特征项在类别间出现越不

均匀，其代表类别的能力越强，也就表示该特征项越重要。

IDFC的计算公式为

(13)

式中，numSamplesFeature(j)为样本集中出现特征项aj的样本

总数，numSamples(j,i)为类别ci中包含特征项aj的样本数；为

了防止分子、分母为0和IDFC值为负数，以上lambda均取值

为1，L取值为1。

改进后的权重计算为

                   (14)

不同类别的样本中，如果特征项aj在类别ci中出现的频率

很高，并且在其他类别中很少出现，则该特征项aj的TFC-

IDFC权重很大，也就是说通常wj,i值较大的特征项，表示在该

类样本中具有较高的权重。

考虑到特征项aj在类别ci中的权重(TFC-IDFC)，将公式

(7)更新为

                 (15)

通过公式(15)对测试样本进行分类，对比标注标签和分类

结果，评价分类模型。

3  实验过程及结果分析(Experiment process and
    result analysis)
3.1   实验环境

实验中采用6个节点、31核的分布式集群和spark分布式

计算框架、通过RDD的转换操作函数和行动操作函数计算类

别先验概率和每个特征项在各个类别下的条件概率，得到分

类模型。

3.2   实验数据

实验过程中通过YouTube数据集网站获取了一个100万

条、2万维的样本数据集，训练用户性别与年龄区间的分类

模型，进而可以利用该模型预测待分类样本数据。其中70万

条为训练样本，30万条为测试样本。每条样本为用户观看视

频信息的数据，数据内容包括用户观看的视频及次数信息的

2万维的特征信息；数据格式定义为label,feature1feature2…

feature20000，每一个feature为一个视频，值为观看的次数，

label为性别或年龄区间的标注标签。

3.3   实验系统架构

实验中将100万条样本数据分别进行性别标注和年龄区间

标注，作为2个样本集，将2个样本集分别进行如下过程：取

70万条样本作为训练数据，30万条样本作为测试数据；读取

70万条训练样本，利用贝叶斯分类算法和RDD的操作函数，

计算类别的先验概率和特征项在类别条件下的条件概率，得

到分类模型；再读取30万条测试样本，加载分类模型，对测

试样本进行分类；将分类结果与标注标签进行对比，计算正

确率和F1值，对分类模型进行评价。

考虑到特征项在样本集中的权重(TF-IDF)和特征项在类

别中的权重(TFC-IDFC)，则在计算每个特征项在各个类别下

的条件概率时，乘以相应权重因子；实验中的系统架构如图1

所示。

 

图1 实验系统架构图

     Fig.1 Experiment system architecture
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3.4   实验过程

从公式(4)和公式(5)可以看出：伯努利模型考虑的是特征

项是否在样本中出现，而多项式模型则考虑特征项出现的次

数，两种模式侧重不一样。McCallum对比大量的研究发现，

当特征项维度比较大的时候，多项式模型的误差总小于伯努

利模型[16-25]，由于实验中采用2万维的特征项，并且考虑到用

户观看每个视频的次数，因此本文采用多项式模型。实验步

骤如下：

( 1 ) 对数据进行处理，将数据向量化，并处理成

label,feature1feature2…的格式。

(2)对(label,features)格式的样本数据采用combineByKey

进行聚合操作，聚合同一个label的features，得到所有label的

统计(label，(numSamplesLabel(i)，features_sum_vector))，

记为aggregation_one。

(3)对(label,features)格式的样本数据采用combineByKey

再次进行聚合操作，聚合同一个label的features，但此次聚

合操作中，将features向量中大于0的数置为1进行聚合，得

到所有label的统计(label，(numSamplesLabel(i)，features_

normal_sum_vector))，记为aggregation_two。

(4)特征维度numFeatures和训练样本总数sumSamples事

先定义，分别为2万和70万。

(5)循环aggregation_one，利用numSamplesLabel (i )，

求得所有label的数组记为labelArray，并根据公式(3)计算

每个label的先验概率p(ci)；同时计算features_sum_vector.

values.sum，求得类ci中的总特征数numFreqsLabel (i )，遍

历features_sum_vector的每一个索引值，求得特征项aj在类

ci中出现的次数numFreqs(j,i )，根据公式(4)计算每个feature

在每个label中的条件概率；累加每个label的features_sum_

vector，求得的向量为特征项aj在所有样本中出现的总次数

numFreqsFeature(j)；累加numFreqsLabel(i)求得所有样本中

所有特征项的总次数sumFreqs，根据公式(8)计算TF(aj)，根

据公式(12)计算TFC(aj,ci)。

(6)循环aggregation_two，遍历features_normal_sum_

vector的每一个索引值，求得类c i中包含特征项a j的样本

数numSamples (j ,i )；累加每个label的features_normal_

s um_v e c t o r，求得所有样本中出现特征项a j的样本数

numSamplesFeature(j )，根据公式(9)计算IDF(aj)，根据公式

(13)计算IDFC(aj,ci)。

(7)根据公式(11)和公式(15)计算每个feature在各个label中

的加权条件概率。

(8)利用labelArray、类别的先验概率和特征项在类别下

的条件概率生成分类模型。

(9)根据生成的分类模型，对测试样本进行测试。

(10)测试过程中对测试样本的标注label和预测label进行

计数，分别计算正确率、精度和召回率。

(11)通过正确率和F1值两个指标，对比TF-IDF权重分类

模型和TFC-IDFC权重分类模型。

3.5   实验结果

3.5.1   评价标准

实验通过正确率和F1值两个指标进行评估。

对于给定测试样本数据集的分类情况如表1所示。

表1 测试集分类情况

         Tab.1 Test set classification

项目名称 实际属于该类 实际不属于该类

预测属于该类 a b

预测不属于该类 c d

那么正确率(accuracy)、精度(precision)和召回率(recall)

的计算公式分别为公式(16)—公式(18)。

                          

(16)

                                

(17)

                                   

(18)

正确率是实际类别与预测类别相同的样本的占所有测试

样本的比例；精度是实际类别与预测类别相同的样本占预测

为该类样本的比例；召回率是实际类别与预测类别相同的样

本占实际为该类样本的比例；精度和召回率分别从不同的角

度反映了分类器的分类质量，一些情况下这两个指标是互补

的，因此可以将两者综合起来考虑，如公式(19)

                        

(19)

通过F1值可以综合评价分类模型的性能。

3.5.2   结果分析

基于未加权、TF-IDF权重计算方法和TFC-IDFC权重

计算方法在性别分类和年龄区间中的分类情况如表2和表3所

示。
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表2 未加权、TF-IDF、TFC-IDFC权重对性别的分类情况

       Tab.2 Gender classification of unweighted,

              TF-IDF and TFC-IDFC weight

性别

正确率 F1值

未加权 TF-IDF TFC-IDFC 未加权 TF-IDF TFC-IDFC

男 0.8512 0.8667 0.8871 0.8397 0.8518 0.8741

女 0.8512 0.8667 0.8871 0.8622 0.8788 0.8970

表3 未加权、TF-IDF、TFC-IDFC权重对年龄区间的分类情况

       Tab.3 Age classification of unweighted,

              TF-IDF and TFC-IDFC weight

年龄

正确率 F1值

未加权 TF-IDF TFC-IDFC 未加权 TF-IDF TFC-IDFC

19岁以下 0.8841 0.8983 0.9017 0.6163 0.6324 0.6482

19—30岁 0.8174 0.8313 0.8480 0.7657 0.7718 0.7919

31—40岁 0.7811 0.7950 0.8430 0.7610 0.7746 0.7931

41—50岁 0.8292 0.8450 0.8663 0.6134 0.6259 0.6678

50岁以上 0.8872 0.9033 0.9180 0.7674 0.7837 0.8100

由表中数据可以看出，考虑到每个特征项的权重可以提

高分类模型的分类能力，但是仅仅依靠特征项在样本集中的

权重，即TD-IDF权重，来优化分类模型的效果并不明显；其

原因是该权重并不能反映出在各个类别下的差异；因此基于

特征项与类别之间的相关性而改进的TFC-IDFC权重计算方

法，理论依据是当一个特征项较为平均的出现在样本集中，

其代表某个类别的能力不如频繁的出现在某个类别的样本

中，使得优化后的分类模型的分类效果较为理想。性别和年

龄区间的分类模型的F1值结果比较图如图2和图3所示。

 

图2 性别分类模型F 1值结果

Fig.2 F1 value of gender classification model

 

图3 年龄区间分类模型F 1值结果

   Fig.3 F1 value of age classification model

4   结论(Conclusion)
本文利用用户观看视频的数据，将朴素贝叶斯分类算法

应用到Spark计算框架，训练用户的性别和年龄区间的分类模

型、加载模型，对测试样本进行分类，比较分类结果与标注

标签，分析模型性能，整个过程耗时大约三分钟。在实验过

程中，未考虑特征项权重的分类效果不是很理想；在朴素贝

叶斯分类算法中加入传统的TF-IDF权重计算方法，分类效果

仅有小幅度提升；其原因是TF-IDF权重考虑的是特征项与整

个样本集的相关性，并没有考虑到特征项与类别的相关性，

给出的特征项权重并不准确，因此文本提出了一种改进的基

于特征项与类别间相关性的TFC-IDFC权重计算方法。该算

法的思想是某个特征项在各个类别间出现的越不均匀，则区

分类别的能力越强，权重越大，也就意味着每个特征项在各

个类别中的权重在很大程度上影响了朴素贝叶斯分类算法的

分类能力；另外，通过实验也证明改进的TFC-IDFC权重计

算方法，增加对类别重要程度较大的特征项的权重，有利于

提高分类模型的质量和分类结果的正确率，分类效果有了明

显的提高。

大数据背景下的用户特征分析是当前的研究热点，用户

的一切网络行为都是值得挖掘的对象。在最短的时间内，能

够对用户更加准确分析是我们的研究目标。采用更多维度、

更大量级的数据信息，对用户更多特征的分析将是下一步的

研究重点。
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