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摘　要　形式概念分析作为知识发现的方法,在理论分析和实际应用中已经取得很多成果.随着三维数据的涌现,许多学者开

始了对三元形式概念分析的研究.但是,目前该领域的研究和应用较少,尤其还没有被应用到推荐系统.文中介绍了三元概念

的构建及其社会化推荐应用.首先设计启发式信息,构造覆盖所有用户的三元概念集合,启发式信息旨在生成外延和内涵均有

一定规模的强概念;然后根据拟推荐项目的属性来筛选用户合适的社会关系,并结合项目在概念中的流行度实现推荐预测.文

中分别在真实数据集和抽样数据集中进行了３个实验.实验１对比了启发式方法和∨oc运算构造的三元概念数量及其运行时

间,其中∨oc运算构造的概念数量少、耗时长且对推荐的提升效果不明显;实验２对比了推荐效果的精确度、召回率和 F１值,揭

示了增加条件可以有效提升推荐效果;实验３的结果表明,基于三元概念的推荐算法的推荐效果优于 KNN及 GRHC.
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Abstract　Formalconceptanalysisisaknowledgediscoverymethodthathasgreatachievementsintheoryandapplication．ReＧ

cently,withtheemergenceofthreeＧdimensionaldata,triadicformalconceptanalysishasbeendeveloped．However,therearefew

researchesandapplicationsinthisfield,especiallyithasnotbeenappliedtorecommendationsystems．ThispaperproposesanefＧ

ficienttriadicconceptsetconstructionmethodandappliesittosocialrecommendation．Firstly,theheuristicinformationisdeＧ

signedtogenerateasetoftriadicconceptscoveringallusers．HeuristicinformationaimstoconstructstrongconceptswithacerＧ

tainscaleofextensionandintension．Then,appropriatesocialrelationsarescreenedthroughtheattributesoftheproposeditems,

andtherecommendationpredictionisrealizedbycombiningthepopularityoftheitemsintheconcept．ThreeexperimentsarecarＧ

riedoutinrealdatasetandsampleddatasetrespectively．Inthefirstexperiment,thenumberoftriadicconceptsandrunningtime

constructedbytheheuristicmethodand∨ocoperationarecomparedrespectively．Theconceptsconstructedbythe∨ocoperation

donotsignificantlyimprovetherecommendationeffect．Thesecondexperimentcomparestheaccuracy,recallrateandF１ofthe

recommendationeffect．Itrevealsthatincreasingthenumberofconditionscaneffectivelyimprovetherecommendationeffect．The

resultsofthelastexperimentshowthattherecommendationeffectofthenewalgorithmisbetterthanthatofKNNandGRHC．
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１　引言

形式概念分析(FormalConceptAnalysis,FCA)[１]主要探

讨二维数据中对象、属性的二元关系以及概念的层次结构,可
以很好地对概念进行聚类、排序和分类,因此在机器学习、数
据挖掘和知识发现等[２Ｇ４]领域已有广泛研究和应用.

FCA的主 要 研 究 方 向 包 括 形 式 概 念 的 构 造[５Ｇ７]和 约

简[８]、形式概念和粗糙集[９]的结合、形式概念与粒计算[１０]的

结合、基于形式概念的推荐应用[１１Ｇ１３]等.例如,基于树结构的

概念格增量构造算法[７]可以快速找到父子节点范围,缩短搜

索时间,降低概念格构造的时间复杂度;文献[１０]将形式概念

分析与粒计算相结合,证明了多粒度标记形式背景和多粒度



标记信息系统在语义上等价;文献[１１]以概念格为基础,在概

念格中提取关联规则以实现推荐算法;文献[１２]利用概念的

父子关系寻找用户的邻居,通过相似度计算达到推荐效果;文

献[１３]针对概念格构造效率低、难以应对电子商务大规模数

据的问题,通过启发式方法构造概念集合来实现组推荐.

随着大数据的发展,越来越多的三维数据被采集,如何有

效利用这些数据进行知识发现变得日益重要.三元概念分析

(TriadicConceptAnalysis,TCA)[１５]在FCA基础上增加了第

三元“条件”,使对象与属性的联系更加具体和多元化,为数据

处理和分析提供了新的思路.该方向的理论进展迅速,主要

研究包括三元格的构造及简化[１６Ｇ１７]、三元概念的认知系统研

究及三元决策形式背景下的信息融合[１８Ｇ１９]、三元概念的角色

访问控制[２０]、文本分类等.Wang等[１６]提出了一种三元概念

的构造方法,通过∨oc运算在已有三元概念的基础上构造新

的三元概念;Tang等[１８]对三元形式概念分析下的认知系统

进行了研究,提出了充分信息粒、必要信息粒及充分必要信息

粒等概念,并分析了它们之间的转换方法;Wei等[２１]对三元

概念的理论、方法及应用进行了综合阐述;Li等[２２]将三元概

念和模糊集相结合,通过三元概念来实现文本分类算法.

然而,TCA在实际应用中面临时间及空间复杂度高的问

题.传统形式概念分析的常用数据结构为概念格,而构造概

念格的时间复杂度为指数型.三元形式背景比二元形式背景

复杂,因此三元格构造的时间复杂度更高,增加了将三元概念

应用到大数据分析和知识发现的难度.

本文采用启发式方法构造三元概念集合,降低了构造的

时间复杂度,同时根据形式概念的特点实现了社会化推荐,主
要贡献包括以下两个方面:

(１)利用启发式方法构造三元概念集合.通过内涵阈值

和概念面积的约束构造覆盖用户集的三元概念集合,降低了

时间复杂度.

(２)利用三元概念集合实现社会化推荐.将包含用户的

三元概念视为其社会关系,通过待推荐项目的属性筛选可用

的社会关系,再结合项目的流行度实现推荐.

实验结果表明:本文方法可以在大数据集上实现三元概

念的构造;项目的条件个数增加能够提升推荐效果;基于三元

概念的社会化推荐效果优于k近邻(k NearestNeighbors,

kNN)[２３]算 法 和 GRHC(Group Recommendation withthe

ConceptofHeuristicConstruction)[１３]算法.

２　相关工作

本节主要介绍FCA和 TCA 的相关定义和知识,以及推

荐系统的相关研究.本文仅针对推荐系统进行研究,因此使

用“用户”和“项目”代替一般形式概念分析中的“对象”和

“属性”.

２．１　相关定义

定义１[１](二元形式背景)　二元形式背景是一个三元组

T＝(U,A,R),其中U 为用户集,A 为项目集,R 为U 和A 之

间的二元关系,R⊆U×A.r(u,a)＝１表示用户u拥有项目

a,也可以表示为uRa.

用户集X⊆U 和项目集B⊆A,分别定义运算:

X■ ＝{a∈A|∀u∈X,uRa} (１)

B◇ ＝{u∈U|∀a∈B,uRa} (２)

定义２[１](二元形式概念)　在二元形式背景T＝(U,A,

R)中,令E⊆U,I⊆A,当二元组C＝(E,I)满足E■ ＝I,I◇ ＝E
时,则称C＝(E,I)为二元形式概念,也称二元概念.E(C)＝

E表示二元概念的外延,I(C)＝I表示二元概念的内涵.

定义３[１７](三元形式背景)　三元形式背景是一个四元组

T＝(U,A,D,Y),其中U,A,D 为非空集合,分别称为用户

集、项目集和条件集.Y 为U,A,D 之间的关系,Y⊆U×A×

D.y(u,a,d)＝１表示用户u在条件d 下具有项目a,也可以

表示为(u,a,d)∈Y.

表１列出了三元形式背景 T＝(U,A,D,Y),其中U＝
{u０,u１,u２,u３,u４},A＝{a０,a１,a２,a３,a４},D＝{d０,d１,d２}.

表１　三元形式背景T＝(U,A,D,Y)

Table１　TriadicformalcontextT＝(U,A,D,Y)

d０

a０ a１ a２ a３ a４

d１

a０ a１ a２ a３ a４

d２

a０ a１ a２ a３ a４

u０ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １ ０
u１ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １ ０
u２ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ １ １
u３ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １
u４ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １

在三元形式背景中,若E⊆U,I⊆A,M⊆D,定义诱导算

子如下:

E(I)＝{d∈D|∀(u,a)∈E×I,(u,a,d)∈Y} (３)

E(M)＝{a∈A|∀(u,d)∈E×M,(u,a,d)∈Y} (４)

I(M)＝{u∈U|∀(a,d)∈I×M,(u,a,d)∈Y} (５)

定义４[１５](三元形式概念)　在三元背景 T＝(U,A,D,

Y)中,令E⊆U,I⊆A,M⊆D,若E(I)＝M,E(M)＝I,I(M)＝E,

则称C＝(E,I,M)为三元形式概念,简称三元概念.E,I,M
分别为该三元概念的外延、内涵和方式.

定义５[１５](∨oc运算)　在三元形式背景T＝(U,A,D,Y)

中,设C１＝(E１,I１,M１),C２＝(E２,I２,M２)为T 的两个三元概

念,则(E,I,M)＝(E１,I１,M１)∨oc(E２,I２,M２)也为 T 的三

元概念,其中:

I＝E１
(M１)∩E２

(M２) (６)

M＝E１
(I)∩E２

(I) (７)

E＝M(I) (８)

定义６[１３](概念面积)　三元形式概念C＝(E,I,M)的面

积为:

S(C)＝|E|×|I| (９)

其中,|􀅰|表示集合中的元素个数.

定义７[１３](强概念)　令C＝(E,I,M)为一个用户u∈E
的三元概念且|I|≥β,若不存在C′＝(E′,I′,M′),u∈E′,使

S(C)＜S(C′),则称 C 为用户u 的强概念,其中β为内涵

阈值.

定义８[１３](项目流行度)　三元形式背景 T＝(U,A,D,

Y),C＝(E,I,M)为T 的一个三元概念.已知用户u∈E,项

目a∈A,则a在概念C 上的项目流行度为:

p(C,a)＝|{u∈E|∃d∈D,(u,a,d)∈Y}|
|E|

(１０)
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２．２　基于形式概念分析的推荐系统

推荐系统已经成功应用到电子商务、信息检索和社交网

络等领域.传统的推荐系统主要包括基于内容的推荐、协同

过滤和组合推荐[２４].基于内容的推荐通过待推荐项目和用

户喜欢的项目之间的匹配程度来实现推荐;协同过滤主要包

括基于模型的方法和启发式方法,前者利用概率统计模型或

机器学习方法来构建用户特征模型,后者通过寻找用户的相

似邻居用户来实现协同推荐;组合推荐是将基于内容的推荐

和协同过滤相结合的推荐方法.

目前,社会化推荐系统逐渐成为研究热点[２５].其在传统

推荐系统的基础上,把用户社会关系信息(如亲属关系、朋友

关系等)作为重要影响因子引入到推荐系统中,更符合人类生

活的社会化特征且具有可解释性.社会化推荐系统根据用户

之间的社会化关系构建社会化关系网络,然后利用这种社会

关系对用户进行推荐.与传统推荐系统一样,社会化推荐系

统分为３种:基于内容的社会化推荐系统、基于协同过滤的社

会化推荐系统和组合的社会化推荐系统.其中应用最普遍的

是基于协同过滤的社会化推荐系统[２６].

传统的基于形式概念分析的推荐是一种协同过滤推荐方

法.２００５年,BoucherＧryan等[２７]将形式概念分析与协同过滤

算法相结合,提出了基于概念格的推荐算法.该算法基于概

念格,利用概念之间的偏序关系,从父子概念和兄弟概念中获

得推荐候选项目.Cheng等[１１]通过构建概念格,利用概念的

偏序关系获得与用户偏好相似的邻居用户,并从这些邻居用

户中提取目标用户的推荐项.

目前,基于形式概念的推荐可被视为一种基于协同过滤

的社会化推荐方法.根据评分信息和社交信息构造概念,其

外延互为相关性用户,推荐时将相关性用户感兴趣的项目推

荐给目标用户.Liu等[１３]通过构建概念集合,利用包含了社

交信息的概念实现推荐.

３　问题描述

本文旨在通过构建三元概念来实现用户的社会化推荐,

因此需要解决构造三元概念和通过三元概念实现推荐的问

题.本节将对这两个问题逐一进行分析.

３．１　三元概念构造

第一个子问题讨论三元概念应该具有怎样的特性以及如

何构造三元概念集合.借鉴文献[１３]的思路,我们希望构造

的三元概念在外延和内涵上具有一定规模,以保证社会关系

的稳定性,并且概念集合需要覆盖用户集,确保每个用户都有

能用于推荐的社会关系.基于这两点,三元概念应该具有强

概念的特点.

问题１　三元概念集合的构建

输入:三元形式背景T＝(U,A,D,Y),内涵阈值β
输出:三元概念集合C
约束条件１: ∪

(E,I,M)∈C
E＝U;

约束条件２:∀(E,I,M)∈C,|I|≥β;

优化目标:min|C|.

其中,三元形式背景表示在所有条件下用户对项目的行为数

据.内涵阈值β控制三元概念中内涵的项目个数.第一个约

束条件表示三元概念集合覆盖形式背景的所有用户,确保每

个用户至少与一个概念建立联系.第二个约束条件表示所挖

掘的三元概念的内涵规模不小于阈值β,从而控制概念的规

模和三元概念集合中概念的个数.优化目标为最小化概念集

合,其目的是获得更简洁的表示,提高模型的泛化性.

３．２　基于三元概念的推荐

第二个子问题是如何利用三元概念实现推荐.每个用户

至少被一个三元概念包含,因此需要选择与用户和待推荐项

目都有紧密联系的概念.

问题２　基于三元概念集合的社会化推荐

输入:三元形式背景T＝(U,A,D,Y),三元概念集合C,

内涵阈值β
输出:预测矩阵L
约束条件:∀C＝(E,I,M)∈C,∀u∈E,a∈A－∪d∈D

{u}(d),M∩(∪u∈U{u}(a))≠Ø,p(C,a)≥γ.

其中,C为问题１构造的三元概念集合.输出结果L 是

一个二元矩阵.约束条件根据待推荐项目a的条件,在三元

概念集合中选择方式 M 和与其有交集的概念C,然后在概念

C中计算项目a的项目流行度.γ(０＜γ＜１)是用户自定义参

数,当项目流行度大于等于γ时推荐该项目.

４　算法实现

本节设计了基于三元概念集合的推荐算法(RecommenＧ

dationBasedonTriadicConceptSet,RTCS),用于解决问题１
和问题２,并描述了一个 RTCS的运行实例.

４．１　三元概念构造算法

三元概念构造分为两个部分:算法１采用启发式方法构

造三元概念集合;算法２利用算法１生成的三元概念,采用

∨oc运算构造新的三元概念.所有三元概念在算法３中用于

推荐.

算法１　启发式方法构造三元概念集合

输入:三元形式背景 T＝(U,A,D,Y),内涵阈值β
输出:三元概念集合C

１．C＝Ø;

２．for(eachd∈D)do

３．P＝U;

４．while(P≠Ø)do

５．s＝０,E＝Ø,I＝Ø,M＝Ø;

６．u＝argmax
p∈P

|{p}(d)|;

７．a＝argmax
i∈{u}

(d)
|{i}(d)|;

８．I＝I∪{a};

９．while(true)do

１０．a＝ argmax
i∈({u}

(d)
－I)

|(I∪{i})(d)|;

１１．s′＝S((I∪{a})(d),I∪{a});

１２．if((s′＞s)∨(|I|＋１＜β))then

１３．I＝I∪{m};

１４．s＝s′;

１５．　　else

１６．break;

１７．　　endif
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１８．　endwhile

１９．E＝I(d),M＝E(I);

２０．C＝C∪{(E,I,M)};

２１．P＝P－E;

２２．　endwhile

２３．endfor

２４．returnC．

算法１根据强概念的定义设计启发式方法,生成的每一

个概念满足内涵阈值的约束.第４－２２行对三元形式背景构

造强概念集合.选择一个包含项目最多的用户作为概念构造

的起点(第６行),第６－２０行对这个用户构造强概念.概念

的初始化内涵为用户的项目中覆盖用户最多的项目(第７
行),然后依次添加覆盖较多用户的项目(第１０行),每次添加

后都更新概念面积(第１１行).当内涵达到阈值并且概念面

积最大时,确定概念的内涵(第１２－１７行).第１９行通过

式(５)和式(３)来确定概念的方式和外延,将新概念添加到三

元概念集合中.将新概念的外延从用户候选集P 中删除(第

２１行),以避免重复构造相同的概念.

算法２　∨oc运算构建三元概念集合

输入:三元形式背景 T＝(U,A,D,Y),强概念集合C
输出:三元概念集合C

１．C＝C;

２．for(eachC１,C２∈C)do

３．　C′＝C１∨ocC２;

４．　if(C′∉C)then

５．　C＝C∪C′;

６．　endif

７．endfor

８．returnC．

算法２在算法１的基础上,通过∨oc运算构造新的三元概

念.在集合C中,任意两个不相等的概念进行∨oc运算(第３
行),若构造的概念为集合C中不存在的新概念,则将其添加

到三元概念集合中(第４－６行).

４．２　社会化推荐算法

在社会化推荐中,将包含了用户的三元概念视为其社会

化关系,而推荐过程是对特定条件下社会关系的筛选和应用.
算法３　基于三元概念集合的社会化推荐算法

输入:三元形式背景 T＝(U,A,D,Y),三元概念集合C,推荐阈值γ
输出:推荐预测矩阵L

１．L|O|×|A|←０;

２．for(eachu∈U,a∈(A－∪d∈D{u}(d)))do

３．　for(eachu∈C(E,I,M)∈C)do

４．　　if((∪u∈Uu(a))∩M≠Ø)then

５．　　　if(p(C,a)≥γ)then

６．l(u,a)＝１;

７．　　　endif

８．　　endif

９．　endfor

１０．endfor

１１．returnL．

算法３是利用算法２构造的三元概念集合进行推荐,其
中待推荐项目为用户在任何条件下都不包含的项目(第２
行).在包含目标用户的三元概念集合中,对待推荐项目的条

件与概念的方式求交,若结果不为空,则该概念可用于预测

(第３－４行);若待推荐项目在概念中的流行度超过推荐阈

值,则将其推荐给目标用户(第５－７行).

４．３　算法时间复杂度分析

假设三元形式背景有n个用户、m 个项目和q个条件,则
算法１的时间复杂度为:

O((n＋m)nmq) (１１)
假设算法１构造了k个三元概念,且k≤nq,则算法２的

时间复杂度为:

O(n３q３m) (１２)
三元概念集合构造的时间复杂度为式(１１)与式(１２)之

和.实际情况下,条件个数较少,与用户和项目的规模相比可

忽略不计,因此构造三元概念集合的时间复杂度可以化简为:

O((n２＋n＋m)nm) (１３)
算法３实现推荐的时间复杂度为:

O(n２m) (１４)

４．４　运行实例

为了通俗地表示 RTCS算法的执行流程,下面描述该算

法对表１所列的三元形式背景进行三元概念构造和推荐的运

行实例.设置内涵阈值为２,推荐阈值为０．６.
(１)构造三元概念集合

构造的三元概念集合如表２所列,其中０－８号概念通过

启发式方法构造,９号概念由５号、６号概念通过∨oc运算生成.

表２　三元概念集合

Table２　Triadicconceptset

编号 三元概念

０ ({u０},{a０,a２},{d０})

１ ({u２},{a２,a４},{d０})

２ ({u３},{a０,a４},{d０})

３ ({u０,u１,u２},{a２},{d０,d１})

４ ({u２,u３,u４},{a４},{d０,d２})

５ ({u０,u１,u２},{a２,a３},{d１})

６ ({u０,u１},{a１,a３},{d２})

７ ({u２},{a３,a４},{d２})

８ ({u４},{a１,a４},{d２})

９ ({u０,u１,u２},{a３},{d１,d２})

(２)通过三元概念实现推荐

１)用户u０对待推荐项目a４的预测情况

待推荐项目a４的条件为d０,d１,因此筛选与这些条件有交

集的概念０,３,９为可用的社会关系.通过项目流行度与推荐

阈值的比较结果可知,所有社会关系的预测为不喜欢,因此不

向用户u０推荐项目a４,如表３所列.

表３　u０的预测

Table３　Predictionofu０

概念编号 项目流行度 预测 结果

０ 不判断 －
３ １/２＝０．５ 小于０．６不喜欢 不推荐

９ １/２＝０．５ 小于０．６不喜欢

２)用户u２对待推荐项目a１的预测情况

待推荐项目a１的条件为d２,因此筛选与该条件有交集的

概念４,９为可用的社会关系,通过项目流行度与推荐阈值的

比较,９号概念的社会关系预测结果为喜欢,因此向用户u２推

荐项目a１,如表４所列.

７３２刘忠慧,等:三元概念的启发式构建及其在社会化推荐中的应用



表４　u２的预测

Table４　Predictionofu２

概念编号 项目流行度 预测 结果

４ １/２＝０．５ 小于０．６不喜欢

９ ２/２＝１ 大于０．６喜欢
推荐

５　实验与结果

５．１　数据集

实验数据集包括两个原始数据集 MovieLensＧ１００K 和

MovieLensＧ１M,以及３个从豆瓣电影数据抽样得到的数据集

Douban１,Douban２,Douban３.这５个数据集均为用户对电影

的评分数据集,数据集中的用户集合、电影集合和电影类型集

合分别对应形式背景中用户集、项目集和条件集.数据集的

具体信息如表５所列.

表５　数据集信息

Table５　Datasetinformation

数据集 用户个数 项目个数 条件个数

MovieLensＧ１００K ９４３ １６８２ １９
Douban１ ２９６５ １８９７ ２４
Douban２ ２９６５ １８９７ ２４
Douban３ ２９６５ １８９７ ２４

MovieLensＧ１M ６０４０ ３９５２ １８

５．２　评价指标

本文使用３种评价指标对算法进行评估.令L(U)为算

法对所有用户的推荐矩阵,T(U)为所有用户在测试集中的行

为矩阵.精确度(precision)、召回率(recall)和F１这３个评价

指标的计算式如下:

precision＝|L(U)∩T(U)|
|L(U)|

(１５)

recall＝|L(U)∩T(U)|
|T(U)|

(１６)

F１＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(１７)

５．３　∨oc运算对推荐的影响

∨oc运算涉及到所有三元概念的两两计算,每一对概念

计算需要３次遍历三元形式背景,时间复杂度较高.我们单

独设计实验以观察∨oc运算对概念构造和推荐效果的影响.

表６中,|CHCS|表示启发式方法构造的三元概念个数,|C∨oc|
表示∨oc运算构造的三元概念个数,t∨oc/tHCS 表示∨oc运算与

启发式方法分别构造三元概念集合所用时间的比值.实验参

数为β＝２,γ＝０．５.

表６　概念数量与运行时间比较

Table６　Numberofconceptvsrunningtime

Dataset |CHCS| |C∨oc| t∨oc
/tHCS

MovieLensＧ１００K ２０７６ ８７ ４５．１５
Douban１ ６９４０ １１２ ６９．１５
Douban２ ６９９３ １２３ ６６．６６
Douban３ ６９７８ １０５ ５７．５３

表６所列的实验结果显示,∨oc运算得到的概念个数远

小于启发式方法构造的三元概念个数,且耗费的时间是启发

式方法的几十倍.同时,在３个评价指标下,∨oc运算构造的

概念对推荐效果的提升有限,未超过０．５％.

５．４　条件个数对推荐的影响

项目通常有多个条件,如某一部电影具有多种类型,一个

和多个条件对推荐是否有影响? 为了回答这个问题,我们单

独设计实验来比较条件个数对推荐效果的影响.图１给出了

在４个数据集上,概念生成、推荐性能与项目条件个数的关

系.随着条件个数的增加,三元概念数量增多,推荐精确度降

低,召回率增大,F１值保持恒定或有明显提升.因此,可以通

过增加条件个数来提高整体的推荐效果.

(a)概念数量对比 (b)精确度对比

(c)召回率对比 (d)F１对比

图１　条件个数对推荐的影响

Fig．１　Influenceofnumberofconditionsonrecommendation
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５．５　RTCS算法与两种推荐算法的对比

将 RTCS算法与基于领域推荐的 KNN 算法[２３]、基于

群组推荐的 GRHC算法[１３]进行对比.从表７所列的实验

结果可以 看 出,在 精 确 度 上,除 了 Douban１和 MovieLensＧ

１M 数据集,RTCS比 KNN和 GRHC算法的效果更好.在

召回率上,３种 算 法 在 实 验 数 据 集 中 的 差 别 不 大.在 F１
上,RTCS 算 法 优 于 KNN 和 GRHC 算 法.数 据 集 MoＧ

vieLensＧ１M 的实验参数β＝３,γ＝０．７,其他数据集的实验参

数β＝２,γ＝０．６.

表７　RTCS与两种算法的对比

Table７　ComparisonofRTCSandtwoalgorithms

Dataset Evaluationindex KNN GRHC RTCS

MovieLensＧ１００K

precision ０．１６２３ ０．２０４０ ０．２１１０

recall ０．３７７１ ０．２１１４ ０．３０７６

F１ ０．２２６９ ０．２０７６ ０．２５０３

Douban１

precision ０．１４５１ ０．２０１６ ０．２１１３

recall ０．１５８０ ０．１４７２ ０．１５０１

F１ ０．１５１８ ０．１７０２ ０．１７５５

Douban２

precision ０．１５１８ ０．２０３５ ０．２１７６

recall ０．１５６３ ０．１４６０ ０．１５１９

F１ ０．１５４３ ０．１７００ ０．１７８９

Douban３

precision ０．１４９６ ０．０９５２ ０．２１３２

recall ０．１５９９ ０．２８９８ ０．１５２４

F１ ０．１５４６ ０．１４３３ ０．１７７７

MovieLensＧ１M

precision ０．１３７５ ０．３０１５ ０．１８９３

recall ０．３９２３ ０．０６３１ ０．２３７３

F１ ０．２０３６ ０．１０４４ ０．２１０６

结束语　本文研究了三元概念的启发式构造与社会化推

荐应用,提出了 RTCS算法,通过启发式方法和∨oc运算构造

三元概念集合,根据待推荐项目筛选社会化关系来实现推荐.

在实验中分析了通过∨oc 运算生成的三元概念对推荐的贡

献,讨论了项目条件个数对概念生成数量和推荐效果的影响,

最后将 RTCS算法与 KNN 和 GRHC进行了比较,结果显示

RTCS算法的推荐效果有较为稳定的提升.本文的研究对三

元概念的第三元赋予了与项目相关的语义,拓展了三元概念

的应用领域,今后还可以通过赋予三元概念不同的语义来解

释更多的现实问题.利用启发式方法构造三元概念集合依然

是一个值得拓展的方向,由于概念格构造的复杂度很高,因此

还可以根据应用场景的需求采用不同的启发式方法.

参 考 文 献

[１] WILLE R．RestructuringLatticeTheory:AnApproachBased

onHierarchiesofConcepts[J]．Springer,１９８２,８３:３１４Ｇ３３９．

[２] GANTERB,STUMMEG,WILLER．FormalConceptAnalyＧ

sis:TheoryandApplications[J]．JUcs,２００４,１０(８):９２６．

[３] LIJH,MEICL,LVYJ．KnowledgereductionindecisionforＧ

malcontexts[J]．KnowledgeＧbasedSystems,２０１１,２４(５):７０９Ｇ

７１５．

[４] ZHIHL,LIJH．GranuleDescriptionBasedonNecessaryAtＧ

tribute Analysis[J]．ChineseJournalof Computers,２０１８,

４１(１２):２７０２Ｇ２７１９．

[５] GODINR,MISSAOUIR,ALAOUIH．IncrementalconceptforＧ

mationalgorithmsbasedonGalois(concept)lattices[J]．ComＧ

putationalIntelligence,１９９５,１１(２):２４６Ｇ２６７．

[６] LI Y,LIU Z T,CHEN L,etal．AttributeＧbasedIncremental

FormationAlgorithmofConceptLattice[J]．JournalofChinese

ComputerSystems,２００４(１０):１７６８Ｇ１７７１．

[７] XIEZP,LIUZT．AFastIncrementalAlgorithmforBuilding

ConceptLattice[J]．ChineseJournalofComputers,２００２(５):

４９０Ｇ４９６．

[８] ZHANG W X,WEIL,QIJJ．TheoryandMethodofAttribute

ReductioninConceptLattice[J]．ScienceinChinaSer．EInforＧ

mationSciences,２００５(６):６２８Ｇ６３９．

[９] YAOYY．Conceptlatticesinroughsettheory[C]∥IEEEAnＧ

nualMeetingoftheFuzzyInformation．２００４:７９６Ｇ８０１．

[１０]LIJH,WU WZ,DENGS．MultiＧscaletheoryinformalconcept

analysis[J]．JournalofShandongUniversity(NaturalScience),

２０１９,５４(２):３４Ｇ４４．

[１１]CHENG H W,WANGL M,ZHANGZ．TopＧNRecommendaＧ

tionAlgorithmBasedonConceptualNeighborhood[J]．Journal

ofChineseComputerSystems,２０１７,３８(１１):２５５３Ｇ２５５９．

[１２]LIHT,HEK Q,WANGJ,etal．AFriendsRecommendation

AlgorithmBasedonFormalConceptAnalysisandRandom Walk

inSocialNetwork[J]．AdvancedEngineeringSciences,２０１５,

４７(６):１３１Ｇ１３８．

[１３]LIUZH,ZOUL,YANG M,etal．Grouprecommendationwith

theconceptofheuristicconstruction[J]．JournalofFrontiersof

ComputerScienceandTechnology,２０２０,１４(４):７０３Ｇ７１１．

[１４]IGNATOVDI,KUZNETSOVSO．ConceptＧbasedrecommenＧ

dationsforinternetadvertisement[J]．ComputerScience,２００９,

４３３:１５７Ｇ１６６．

[１５]LEHMANNF,WILLER．ATriadicApproachtoFormalConＧ

ceptAnalysis[C]∥InternationalConferenceon Conceptual

StructuresApplications．Springer,１９９５:３２Ｇ４３．

[１６]WANG X,JIANGS,LIJY,etal．A Construction Methodof

TriadicConcepts[J]．JournalofComputerResearchandDeveloＧ

pment,２０１９,５６(４):８４４Ｇ８５３．

[１７]WANGX,TANSW,LIJY,etal．ConstructionsandsimplificaＧ

tionsofconceptlatticesbasedonconditionalattributeimplicaＧ

tions[J]．JournalofNanjingUniversity(NaturalScience),２０１９,

５５(４):５５３Ｇ５６３．

[１８]TANGY Q,FAN M,LIJH．Cognitivesystem modelandapＧ

proachtotransformationofinformationgranulesundertriadic

formalconceptanalysis[J]．JournalofShandong University
(NaturalScience),２０１４,４９(８):１０２Ｇ１０６．

[１９]TANGYQ,FAN M,LIJH．Aninformationfusiontechnology

fortriadicdecisioncontexts[J]．Int．J．Mach．Learn．& Cyber．

２０１６,７:１３Ｇ２４．

[２０]KUMARCA,MOULISWARANSC,LIJH,etal．Rolebased

accesscontroldesignusingTriadicconceptanalysis[J]．Journal

ofCentralSouthUniversity,２０１６,２３(１２):３１８３Ｇ３１９１．

[２１]WEIL,WANQ,QIANT,etal．Anoverviewoftriadicconcept

９３２刘忠慧,等:三元概念的启发式构建及其在社会化推荐中的应用



analysis[J]．JournalofNorthwestUniversity(NaturalScience

Edition),２０１４,４４(５):６８９Ｇ６９９．

[２２]LIZ,ZHANGZ,WANGL M．ResearchonTextClassification

AlgorithmBasedon TriadicConceptAnalysis[J]．Computer

Science,２０１７,４４(８):２０７Ｇ２１５．

[２３]LUOX,OUYANGYX,XIONGZ,etal．Theeffectofsimilarity

supportinKＧNearestＧNeighborhoodbasedcollaborativefiltering
[J]．ChineseJournalofComputers,２０１０,３３(８):１４３７Ｇ１４４５．

[２４]HUANGL W,JIANGBT,LYUSY,etal．SurveyonDeep

LearningBasedRecommenderSystems[J]．ChineseJournalof

Computers,２０１８,４１(７):１６１９Ｇ１６４７．

[２５]MENGX W,LIUSD,ZHANG YJ,etal．Researchonsocial

recommendersystems[J]．RuanJianXueBao/JournalofSoftＧ

ware,２０１５,２６(６):１３５６Ｇ１３７２．

[２６]ZHANGQS,WENGLJ．ReviewofSocialRecommenderSysＧ

tems[J]．ComputerEngineeringandApplications,２０２０,５６(１):

１Ｇ１０．

[２７]BOUCHERＧRYANPD,BRIDGED．CollaborativeRecommenＧ

dingusingFormalConceptAnalysis[J]．KnowledgeＧBasedSysＧ

tems,２００６,１９(５):３０９Ｇ３１５．

LIUZhongＧhui,bornin１９８０,postgraＧ
duate,associateprofessor,mastersuＧ

pervisor,isamemberofChinaCompuＧ
terFederation．Her mainresearchinＧ
terestsincludemachinelearning,formal
conceptanalysisandroughset．

MINFan,bornin１９７３,Ph．D,profesＧ
sor,Ph．D supervisor,isa memberof
CAAIgranulecomputingandknowledge
discoverycommitteeandChinaComputer
Federaton．HismainresearchinterestsinＧ
cludegranularcomputing,recommender
systemsandactivelearning．

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１




