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摘 要：为了克服协同推荐系统中的用户评分数据稀疏性和推荐实时性差的问题，提出了一种高效的基于粗集的 

个性化推荐算法．该算法首先利用维数简化技术对评分矩阵进行优化，然后采用分类近似质量计算用户间的相似 

性形成最近邻居，从而降低数据稀疏性和提高最近邻寻找准确性．实验结果表明，该算法有效地解决用户评分数据 

极端稀疏情况下传统相似性度量方法存在的问题，显著地提高推荐系统的推荐质量． 

关键词：推荐系统；最近邻；用户相似性；维数简化 

中图分类号：TP39 文献标识码：A 文章编号 ：1000--7180(2012)03--0069--04 

A New C0Uab0rative Recommendation Algorithm Research 
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(1 Department of Computer Science，Huaihai Institute of Technology，Lianyungang 222002，China； 

2 Department of Information Engineering，Nanjing University，Nanjing 110004，China) 

Abstract：In order to overcome the problem of traditional collaborative filtering algorithm faces severe challenge of 

sparse user ratings and real—— time recommendation，a high efficient personalization recommendation algorithm 

based on rough set is proposed．The algorithm refine the user ratings data using dimensionality reduction，then uses 

the quality of approximation of classification to find the target users’neighbors．Thus the sparsity can be decreased 

and the accuracy of searching nearest neighbor can be improved．The experimental results show that this method can 

efficiently improve the extreme sparsity of user rating data， and provide better recommendation results than 

traditional collaborative filtering algorithms． 
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1 引言 

随着互联网的膨胀和电子商务的出现，信息迷 

航困扰着每个用户，为了帮助用户获取真正所需的 

信息，必然会出现一种推荐系统．最近邻协同过滤推 

荐是当前最成功的推荐技术【1]，目前主要有两类协 

同过滤推荐算法：基于用户的协同过滤推荐算法 ] 

和基于项 目的协同过滤推荐算法l3]．基于用户的协 

同过滤推荐算法根据目标用户的最近邻居(最相似 

的若干用户)对某个项 目的评分逼近 目标用户对该 

项 目的评分_2]．基于项目的协同过滤推荐算法认为， 

用户对不同项目的评分存在相似性，当需要估计用 
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户对某个项 目的评分时，可以用用户对该项 目的若 

干相似项目的评分进行估计_3]等．在此基础上，研究 

人员提出了一些改进方法，例如基于项 目的协同过 

滤及其改进算法l4]、基于矩阵降维的协同过滤l5]、基 

于神经网络的协同过滤l6]等． 

然而，随着电子商务站点用户和商品项数量的 

不断增加，协同过滤面临严峻的用户评分数据稀疏 

性和推荐实时性挑战，导致推荐质量迅速下降．针对 

这种情况，本文提出了一种新颖的基于粗集的协同 

推荐算法：该算法首先利用维数简化技术对评分矩 

阵进行优化，在此基础上，采用分类近似质量计算目 

标用户的最近邻居，使得最近邻搜索更加准确，使推 
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荐系统的实时性和准确性得到改善．实验结果表明 

本方法在用户评分项 目较少的情况下，推荐效果优 

于传统的协同过滤方法，显著提高了推荐质量． 

2 问题描述与相关定义 

2．1 问题描述 

协同过滤推荐基于这样一个假设：如果用户对 
一

些项 目的评分相似，则他们对其他项 目的评分也 

较为相似．基于该思想可以将给定的用户项目矩阵 

映射为一个不完备信息系统，下面先给出不完备信 

息系统的概念． 

四元组 S一<U，A，V，_厂>称为信息系统，其中 

L，为非空对象集合；A—CUD为非空的属性集合， 

( 表示条件属性，D表示条件属性；V为属性值的集 

合； ：U×A—V为信息函数，它指定 U中每一个对 

象,2-的属性值．对象 - ，，在属性以上的取值用 a(z．) 

表示．若信息系统 S中至少存在一个对象其属性值 

缺省，则称 S为不完备信息系统．对于对象 i在属 

性“的缺省值，表示为“(．t，，)一*． 

将给定的用户项目矩阵映射为一个不完备信息 

系统 S一<U，A，V， ，U { ， 2，．一， ， }为用户 

组成的论域(不包括 目标用户 )；A一{“ ，以，，⋯ 

“
一  
}U{以 }，{n }为决策属性，表示 目标用户z。未 

评分的项 目，{以 ，“，，⋯以一 }为条件属性，表示 32 

已评分的项目集合；V— U Vo是评分值的集合， 
“

．

∈A 

表示项目“ 评分值的范围；信息函数 ’：U×A— 

指定每一个用户对项目的评分，a (z )表示用户 

对项 目 的评分．若 目标用户 ．．对项 目a 未评 

分，则令 “．(z。)一0．然后运用粗集理论中分近似质 

量，计算用户项 目分类问的近似质量，度量用户问的 

相似性，形成最邻居集． 

2．2 相关定义 

粗集理论是一种处理不精确、不一致、不完备信 

息问题的方法．这里先简要的介绍一下与本文相关 

的粗集概念． 

定义 1 近似空间：二元序对 K一<U，R>称 

为近似空间．这里 有限的非空对象集合，称为论 

域；R是 U上的一个等价关系，将 U划分为若干个 

等价类．对于Vz∈U， ] 表示包含z的尺的等价 

类． 

定义 2 近似集：给定知识表达系统 S一<U， 

A。V，厂>，U是一个有限的非空对象集合，称为论 

域，对于每个子集 X U和不分明关系尺，X的上近 

似集和下近似集可以定义如下： 

R (x)一{ ∈u：[ ] X} (1) 

R一(x)一{ ∈U：[z] nX≠ } (2) 

R (X)是根据知识 R，U中一定能归入X 的元 

素的集合，R一(X)是根据知识 R，L，中可能归入 X 

的元素的集合，[z] 表示包含z的R的等价类． 

定义3 分类近似质量：设集合簇 F={X ，X ， 

⋯

，X }，(U—U X )为论域上的知识，U是一个有 

限的非空对象集合，称为论域，尺为一个属性子集， 

F在尺 下近似集簇R (F)一{R(X。)，R(X )。⋯ 

R(X )}，则定义R在分类F的分类近似质量r (F) 

为： 

∑ J R(x )I 
rR(F)一 ]  —广  (3) 

3 基于粗集的协同推荐算法 

为了解决用户评分数据的极端稀疏性，有必要 

对这种矩阵表示方式做优化，维数简化是其中较好 

的一种方法，本文应用单值分解技术对用户评分矩 

阵进行维数简化．而且为了有效地解决用户评分数 

据极端稀疏情况下传统相似性度量方法存在的不 

足，本文提出了一种新颖的算法来产生 目标对象的 

最近邻居，使得最近邻搜索更加准确． 

下面详细介绍基于粗集的协同推荐算法．算法 

主要分为 步：维数简化、寻找最近邻居和产生推 

荐． 

3．1 维数简化 

单值分解(singular value decomposition，SVD) 

是一种矩阵分解技术[7]，它可将一个 × 的矩阵 

R分解为 3个矩阵． 

R— ToSoD ，S0=diag(a ，⋯ ，dr) (4) 

其中， ≥⋯≥ ≥0，To 和 D。分别是 m×，一和 

n×r的正交矩阵，r是矩阵R 的秩(r≤nub(m， ))． 

S。是一个 r×r的对角矩阵，所有的 大于 0并按 

照大4,／l~序排列，称为单值(singular value)．通常对 

于矩阵R ToS。D ，To ，S。，D。必须是满秩的．但单 

值分解有一个优点，它允许存在一个简化的近似矩 

阵．对于 s。，保留 是个最大的单值，将其余的用 0来 

替代，这样，就可以将 S。简化为仅有 志个单值的矩 

阵(走<r)．因为引入了 0，可以将 S。中的值为 0的 

行和列删除，得到一个新的对角矩阵 S，如果矩阵 

，D。据此简化得到矩阵 T，D，那么有重构的矩阵 
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R 一TSD ，R ≈R．单值分解能够生成初始矩阵R 

的所有秩等于k的矩阵中与矩阵R最近似的一个． 

本文将单值分解应用到推荐系统中，首先将矩 

阵R中评估值为 0的稀疏项用相关列的平均值代 

替，即项的平均评估值．接着将矩阵每行规范化为相 

同长度，用 r 一 代替原来的r ( 是相关列的项 

的平均评估值)．进行规范化的目的是因为选择不同 

数量项的用户对相似度计算结果的影响不同，容易 

造成偏差，规范化为相同长度后，选择项数 目较多的 

用户对相似度计算结果的影响降低了．经过这样的 

处理，得到矩阵R 并将其做为之后近邻计算与产生 

推荐的评分矩阵． 

应用单值分解技术对用户评分矩阵进行维数简 

化后，大大降低了它的数据稀疏性． 

3．2 寻找最近邻居 

经过评分矩阵优化后，不完备信息系统转化为 

完备信息系统 S 一< ，A ， ， >．为了计算用户 

间的相似性，寻找 目标用户 的最近邻居，具体步 

骤如下 ： 

第一步：将 { )加入用户集 中，即 U 一U + 

{ }； 

第二步：并将 z 未评分的项 目a 从项 目集合 

A 中删除； 

第三步：将信息系统 s 对应的用户项目矩阵转 

置生成新的完备信息系统 S一<U，A，V，_厂>，其中 
— A 一{a }一 {a1，a，，⋯a 一1}，A一 U{ }一 

{z。}U{ ， ，⋯，z }，其中{ }为决策属性集合， 

{z ，z 一，．72， }为条件属性集合．为了统一，用户 

对项 目的评分仍记作a ( z )． 

第四步：对于新生成的完备信息系统 S，z ，z， 

根据项目评分对项 目集 【，进行分类，令 z 在 的 

分类为F，F一{Y ，Y。，⋯， )，32，在 U的分类为 

R ，R 一{X1，X2，⋯，X )，则根据R ，F的近似质量 

∑ f R 一( )f 
做为r 一 L]了丌～ ，并且把用户 z。， 的 

l V  I 

相似性 sim(x0， )定义为：sim(x[)，z。)一r ． 

第五步：生成最近邻居集依次计算出目标用户 

与用户空间中其他用户的相似性，然后取相似性 

从大到小排列的前 K个用户作为z 的最近邻居集 

NBS={．171，z2，⋯， K}． 

3．3 产生推荐 

通过 3．2节中提出的产生近邻的方法得到目标 

用户的最近邻居，下一步需要产生相应的推荐．设用 

户 的最近邻居集合用NBS 表示，则用户 对项 

目i的预测评分 P 可以通过用户 对最近邻居集 

合 NBS 中项 目的评分得到，计算方法如下： 

∑ sire(u， )×(R ， 一 ) 
I R“+ ) 

NBS
“ 

sim(u， )表示用户 与用户72之间的相似性， 

R 表示用户 对项 目i的评分，R 分别表示用户 

和用户 对项目的平均评分．然后按 P值从大到小 

取前N个项目组成 top—N 推荐集 rec一{i ，i ，⋯， 

i ，}并推荐给目标用户 ，从而完成整个推荐过程． 

4 实验结果与分析 

4．1 数据集与度量标准 

MovieLens(http：／／movielens．1ima．edu)是一 

个基于 Web的研究型推荐系统，其中包含 943位用 

户对 1682部电影的 100000条评分数据，每位用户 

至少对 20部电影进行了评分，所有电影分属于 19 

种电影类别．为了分析实验数据集的样本量成倍增 

加时对算法性能的影响，本文从这个数据集中随机 

抽取 100，200，300名用户的评分数据组成 3个数据 

集，分别记为 DB100，DB200，DB300，表 1给出了这 

3个数据集各 自的用户数量、电影数量和评分数量 

等信息．实验采取 All but one协议将实验数据集每 

个用户的评分数据随机隐藏 1个组成测试集，然后 

基于其他评分数据(即训练集)来预测这些被隐藏评 

分． 

表 1 实验数据集 

本文采用平均绝对偏差 MAE作为度量标准． 

平均绝对偏差 MAE通过计算预测的用户评分与实 

际的用户评分之间的偏差度量预测的准确性，MAE 

越小，推荐质量越高．设预测的用户评分集合表示为 

{P ，P 一，P )，对应的实际用户评分集合为{g ， 

q 一，q }，则平均绝对偏差 MAE定义为： 

∑ l P 一q l 
MAE===型 ]  一 一 (6) 
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4．2 实验结果与分析 

本组实验基于稀疏等级最小的 DB100数据集 

进行．实验以传统的协同过滤推荐算法作为对照，在 

传统的协同过滤推荐算法中，分别以余弦相似性和 

相关相似性作为相似性度量标准，计算其 MAE，邻 

居个数从 4增加到 2O，间隔为 4，然后与本文的 

rough-based CF作比较，实验结果如图 1所示． 

图 l 推荐算法推荐精度比较 

实验结果表明，采用相关相似性这种相似性度 

量方法的推荐质量最低．如果采用余弦相似性，则用 

户对所有未评分项 目的评分均相同，这显然是不精 

确的．在本文提出的基于粗集的协同过滤推荐算法 

中，首先通过维数简化技术对用户评分矩阵进行补 

齐，使得用户之间拥有更多的其同评分项目，从而降 

低用户项目矩阵的稀疏性．然后利用近似分类质量 

进行最近邻居的计算，使得推荐系统中邻域的计算 

更加准确．实验结果证明，本文提出的协同过滤推荐 

算法推荐质量最高． 

南表 1可知，DB100，DB200，DB300评分数量 

分别为 10143，19255，29826，其 比例约为 l：2：3． 

本组实验在这 3个数据集上运行本文算法并计算相 

应的 MAE．实验结果如图2所示． 

图 2 数据集大小对算法的影响 

从图2可以看出，本文提出的基于粗集的协同 

推荐算法 rough—based CF在 DB300上的 MAE最 

小，而在 DB100上的 MAE最大，在最近邻数量增 

加到 20时，算法在三个数据集上的 MAE最为接 

近．由此可知，当实验数据集的样本量成倍增加时 

rough—based CF的推荐质量随样本量增加而得到 

小幅度提高．因此当实验数据集变大，而用户及评分 

数量随之增多时，本文的 rough—based CF算法更容 

易找到相似性高的邻居集，从而预测用户评分项更 

准确，使用户能够得到更加满意的推荐． 

5 结束语 

针对用户评分数据稀疏问题，本文提出的结合 

维数简化和基于粗集的个性化推荐方法，不仅减少 

了计算耗费，同时使最近邻寻找更加准确．实验结果 

表明，本文提出的基于粗集的协同过滤推荐算法有 

效地解决数据稀疏问题，能有效提高推荐质量，具有 
一 定的有效性和可行性． 
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