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摘 要 为了降低传统协同过滤算法的推荐成本，并解决该算法评分信息单一的问题，提出了一种基于协同过滤的三 

支粒推荐算法。该算法在传统协同过滤的基础上，考虑项目特征对用户评分的影响，根据项目特征、粒化用户项目评 

分矩阵，形成用户对项目粒度的评分矩阵，并以此作为用户偏好的测度依据。同时，该算法在推荐过程中引入三支决 

策,考虑了推荐过程中产生的误分类成本和学习成本，并基于用户真实的评分偏好构建三支推荐。实验结果显示，基 

于协同过滤的三支粒推荐算法与传统协同过滤算法相比，不但提高了算法的推荐质量，而且降低了推荐成本。
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1 引言

近年来，随着互联网的飞速发展，信息膨胀和信息过载已 

经成为各电商平台和用户面临的难题之一，主要表现在！）用 

户很难在海量的信息中筛选出自己感兴趣的信息& ) 电商平 

台在信息过载的境况下很难掌握用户的具体需求，无法做出 

有效的经营决策，因此各电商平台相继引人推荐系统来解决 

信息过载问题。推荐系统主要通过建立用户和项目之间的二 

元关系，根据已有的相似性关系来挖掘每个用户的潜在消费 

倾向，并针对每一个用户进行个性化推荐，其本质是在大量的 

信息基础上进行信息过滤。可以看到，推荐系统的运用给电

商平台和社交站点带来了巨大的商业利益。例如，A m a zo n  

公司的个性化推荐系统为其创造了近3 5 % 的销售额。

目前，常见的推荐算法根据其运用环境和推荐过程的不 

同可分为以下4 类:基于知识的推荐、基于内容的推荐、协同 

过滤推荐以及混合推荐[15]。其中，运用最为广泛的是协同过 

滤推荐，虽然协同过滤算法在各个领域的应用都取得了很好 

的经济效益，但是该算法依然存在数据稀疏、冷启动等问 

题*]。此外，传统的协同过滤算法主要根据用户对项目的单 

一评分来测度用户的偏好，并没有考虑项目特征对用户评分 

的影响，导致用户偏好测度不准确；同时，传统协同过滤算法 

主要根据用户对项目的预测评分来进行推荐，推荐决策只有
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推荐或不推荐，增大了推荐过程中产生的误分类成本9  %

为了解决传统协同过滤算法评分信息单一的问题，本文 

将粒计算思想引人协同过滤算法中。粒计算[812]是信息处理 

中的计算范式和概念，其目的是通过合适的粒度划分和粒层 

选择来对问题进行求解。粒计算凭借着自身的优势在数据挖 

掘中得到了广泛的应用[1;" 。粒化是粒计算基础单元的构 

建，是问题求解空间的一个构造性过程，粒化方法有自顶向下 

通过分解粗粒子得到细粒子的方法和自底向上将细粒子合并 

为粗粒子的方法[16]。合理的粒度划分是进行问题求解的

。

同时，为了降低推荐成本，本文在推荐过程中还引人了三 

支决策思想。作为决策粗糙集理论[1718]的一种延伸，三支决 

策[19$°]主要被用于处理考虑延迟决策的不确定性问题。目 

前，三支决策已在很多领域都得到成功应用，如垃圾邮件的过 

滤[21]、政策制定[22]、聚类算法[23]等。同时，三支决策在推荐 

系统中也得到了很好的应用，Z H A N G 等9 根据推荐过程中 

产生的误分类成本以及学习成本，提出了三支推荐模型，实验 

结果证明，三支推荐产生的推荐成本优于二支推荐。之后他 

们在该模型的基础上提出了基于回归的三支推荐[24]，并通过 

调整评分阈值使得推荐成本最小。

本文在已有研究的基础上，首先将协同过滤与粒计算相 

结合，在预测评分过程中考虑项目特征对用户评分的影响，根 

据项目的特征，采用自顶向下的方法粒化用户对项目的评分 

信息，将其细分为用户对项目各粒度的评分信息，并以此作为 

用户偏好的测度依据，提高用户偏好测度的准确性;其次，将 

三支决策引人粒推荐系统，提出一种基于协同过滤的三支粒 

推荐算法;最后，利用大众点评成都市的美食数据对模型进行 

验 。

2 相关概念

本节首先对协同过滤算法、粒度划分和三支决策等基本 

概念作简要的回顾。

2 9 协同过滤算法

协同过滤算法是目前使用最为广泛的推荐算法，主要有 

两种形式:基于用户的协同过滤算法[25]和基于项目的协同过 

滤算法[26]。本文主要讨论基于用户的协同过滤算法，该算法 

主要根据用户群过去的评分信息，筛选出与当前用户具有相 

同喜好特征的最近邻用户，并通过最近邻之前的评分记录来 

预测目标用户对未评分对象的可能评分。

2 9 粒度划分

传统协同过滤算法的数据依据是用户-项目评分矩阵(见 

表 1)。其 中 ，…，4 )代表项目集合，U = ( M1，M2，…， 

〜)代表用户集合， 代表用户《对项目 z 的评分 

所构成的评分集合。协同过滤算法主要通过用户《对项目（ 

的评分 r «,(来测度用户的偏好，计算用户之间的相似性。但 

是，用户购买某个商品或者对某商品给出较高的评分，通常是 

因为该项目的某些特征满足了用户的偏好需求。例如，用户 

给予某家餐厅较高的评分的原因可能是这家餐厅的服务好，

也可能是这家餐厅的口味佳，用户对餐厅的评分取决于餐厅 

的口味、环境、服务、位置等多项因素。如果甲和乙都给予某 

家餐厅好评，而甲是因为喜欢该餐厅的用餐环境，乙是因为喜 

欢这家餐厅的菜品口味，虽然两人的评分一致，但是偏好并不 

一致，因此仅根据用户对项目的单一评分并不能准确地测度 

用户的兴趣偏好，这会降低算法预测评分的准确性。

表 1 用户-项目评分矩阵 

Table 1 U ser-Item ra ting m a trix

为了准确地测度用户的偏好特征，提高预测评分的准确 

性，本文在用户偏好测度过程中考虑项目特征对用户评分的 

影响，将用户对项目的评分粒化为用户对项目各粒度的评分， 

以此作为测度用户偏好的依据。其中，项目粒度的选取主要 

取决于项目特征中影响用户偏好的特征。例如，对于某家餐 

厅，影响用户满意度的因素主要包括餐厅的环境、菜品的口 

味、服务态度、平均消费以及地理位置等。因此，可以将一家 

餐厅划分为环境、口味、均价、服务以及位置等粒度，将用户项 

目评分矩阵转化为用户项目粒度评分矩阵。

2 9 三支决策

的协 滤算 主要根据预测评分的 低进行

荐，推荐状态一般考虑“推荐”或“不推荐”的二支决策模型。 

本文在二支推荐的基础上引人三支决策思想，由于推荐过程 

中的误推荐和延迟推荐会产生误分类成本和学习成本，因此 

以总成本最小为目的进行推荐。在表 2 中，P (X |[：r ])表示某 

一对象的等价类|>]属于某一概念 X 的先验概率。

表 2 二 支推荐系统

Table 2 Tw o-w ay recommendation system

数学条件 决策区域 用户偏好 决

P(X |[-x])1 r 正域 喜欢 推荐

P(X \[x]< j 负域 不喜欢 不推荐

三支决策是决策粗糙集理论的一个延伸，主要用于处理 

边界域的不确定性决策问题。在决策粗糙集理论中，决策者 

将概念近似地分成3个域:正域、负域和边界域。不同域对应 

不同的决策规则，从而得到三支决策的一种语义:接受正域产 

生的规则，拒绝负域产生的规则，对边界域产生的规则做延迟 

决策。在传统决策中，人们往往采用二支决策，即只考虑接受 

或拒绝两项选择;然而在信息不足或者证据不充分的情况下， 

无法实时做出接受或拒绝的判定。换言之，此时无论做出上 

述任何一种决策，造成的决策代价可能都比不做决策高。因 

此，三支决策在二支决策的基础上提出了延迟决策的选项，以 

此来规避错误接受或错误拒绝所带来的决策成本。

所谓的三支推荐(见表3),即在二支推荐的基础上，引人 

延迟 ， 并根据 分类 本和学 本决 各决

域的划分阈值a 和 ^。在三支推荐过程中，为了降低误分类
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成本，对处于边界域的预测评分采取延迟推荐策略。与此同 

时，系统需要付出一定的学习成本，对该决策区域的内容进行 

再学习。

表 3 三支推荐系统

Table 3 T h r e ^ w a y  recommendation system

数学条件 决策区域 用户偏好 决

p(X| [G])1 a 正域 喜欢 推荐

%<p(XI [g])<) 边界域 不确定 延迟推荐

p(X| [ G ]—% 负域 不喜欢 不推荐

3 基于协同过滤的三支粒推荐算法

为了提高传统协同过滤算法的推荐质量，降低其推荐成 

本，本文提出了三支粒推荐算法。该算法主要包括以下两步! 

1 )在预测评分过程中，通过基于协同过滤的粒推荐算法计算

预测评分;2)在推荐过程中，根据预测评分、推荐成本以及用 

户评分偏好实现三支推荐。本节将从粒推荐算法和三支粒推 

荐模型两个方面对三支粒推荐算法进行详细的阐述。

3 . 1 粒推荐算法

首先，为了提高用户偏好测度的准确性，解决传统协同过 

滤算法评分信息单一的问题，三支粒推荐算法将通过基于协 

同过滤的粒推荐算法来计算预测评分。粒推荐算法的核心是 

根据项目特征，将 表 1 中的用户-项目评分矩阵转化为用户- 

项目粒度评分矩阵。该算法主要通过用户对项目粒度的偏好 

程度来判断用户间的相似性，具体步骤如下。

步骤 1 计算用户间的相似性。根据用户-项目粒度评分 

矩阵来计算用户之间的P e a rs o n系数。P e a rs o n系数在[一 1 ， 

1]内取值，值越趋近于# 说明用户间的偏好越一致。具体公 

式如下！

s im (u yv)
$

%K{u)8K{v)

$  "u，s，i—bu)
%〇")n〇(v)

bu) b u，，一bu)

$  " v&l —b+Y
")

其中,O U ) 和 O ( v )分别代表）和 v 各自的粒度评分集合； 

= ，i % O " )  n 〇( v )代 表 ）和 v 共同的粒度评分项;b)，&，i 代表 

用户）对第&个项目的第 l 个粒度的评分b v &i代表用户 v 对 

第&个项目的第 l 个粒度的评分代表用户）对所有项目粒

度的平均评分;代表用户 v 对所有项目粒度的平均评分; 

%m (M，v )表亦用户）和用户 v 之间的 P e a rs o n系数，用来测 

度 ）和 v 之间的相似程度。

步骤 2 选取最近邻。本文采取固定数量的邻居原则来 

选取最近邻。根据用户之间的P e r s o n 系数,选取与当前用 

户 P e a rs o n系数最高的O 个用户作为最近邻用户。

步骤3 预测用户对未评分对象的评分。根据近邻用户 

和当前用户之间的P e a rs o n系数以及近邻用户之前的评分记 

录来计算当前用户对其未评分对象的可能评分。以用户的平 

均评分作为基准,相似度作为权重来计算目标用户的预测评 

分。具体公式如下：

R*
$ s im(u，v) & " v%—rv)
v%k___________________

r v)
"2)

其中，R *s代表用户）对项目 S 的预测评分，v 表示用户）的

最近邻中对s 进行过评分的前O 个最近邻，r „和r v 分别代表 

用户）和 v 对项目的评分均值。

与传统的协同过滤算法相比，粒推荐算法最大的特点在 

于它考虑了项目特征对用户评分的影响，通过细分评分粒度 

形成了用户-项目粒度评分矩阵，并以此作为用户偏好的测度 

据， 计算用户 的 。

3 . 2 三支粒推荐模型

时， 为 降低 程 的 本， 本文在粒 的

基础上引人了三支决策，并构建了三支粒推荐模型。三支粒 

推荐的核心思想是在推荐过程中根据预测评分、推荐成本以 

及用户的评分偏好决定推荐、不推荐还是延迟推荐。其中推 

荐成本主要包括错误推荐所产生的误分类成本，以及延迟推 

荐所产生的学习成本。具体推荐成本如表4 所列。

表 4 推荐成本矩阵 

Table 4 Recommendation cott matrix

决
用户的偏好

喜欢(L) 不喜欢(D)

推荐(P) ， pl ， pd

延迟推荐（B) ， bl ， bd

不推荐(N) ， nl ， nd

其中，Ap l ，Abl 和 Anl 分别代表将用户喜 欢 (L :L k e ) 的项

目推荐、延迟推荐以及不推荐给用户时所产生的成本。apd， 

Ab d和 An d分 别 代 表 将 用 户 不 喜 欢 的 项 目 推 荐 、延 

迟推荐以及不推荐给用户时所产生的成本。 和 为 误 分  

类成本，A a 和 Ab d为学习成本。

当给定推荐成本矩阵时，需要通过式(3)来计算最小化决 

策成本，以确定三支决策各决策域的划分阈值，即 a 和卢。

T C (a ，/5) = CF (a ，％) + CB (a ，％)十Cn (a ，％) (3)

其中，T C ( ，/3)代 表 阈 值 为 时 所 产 生 的 总 成 本 ，CP ( % )  

代表推荐产生的成本，C b ( , %)代表延迟推荐产生的成本， 

CN (  %)代表不推荐产生的成本，其计算方式如下：

! p (a%) = AplN pl 十ApdN pd

)Cb (.a，）= AelN bl 十AbdN bd ()

IC jy (a %) = Aj\l N nl 十AjvdN nd

其中,N pl ,N b l，N n l分别代表将用户喜欢的项目推荐、延迟 

推荐、不推荐给用户的数量，N p d，N b d，N n d分别代表将用户 

不喜欢的项目推荐、延迟推荐、不推荐给用户的数量，即在不 

同条件下组合4  % 〉的数量，具体计算公式如下！

*Npl =\{<u ,i) IR'^f 1 R)，p u„ (X. I [x ]) 1 a } |

N p d=  I { 4 % >  |0< R S < R ),p «,,(C |[G])1 a } |

< N bl =  I {4 % >  |R ' f  1 R ) (X | [G] ) < a } \

< N bd =  I {4 % >  10< R ' i < R ) % < p „,i X | [G] ) < a } \

N nl =  | { 4 %> | R ' i  1 R ), 0 < p „ , i ( X  | [G])<%} |

.N ad =  I { 4 % >  10< R 'i < R )，0< p „%X I [G])<%} |

")

其中，|{<)，s> I & } I 代 表 条 件 下 组 合 <)，s>的数量； 

p „ , i ( X I [G])代表用户）对项目 i 的喜好程度，即用户）喜欢
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项目 z 的概率;把，代表用Q  « 对项目 z 的真实评分;记代表 

用户喜欢某项目的评分阈值，若 则 代 表 用 户 喜 欢 项  

目z ,反之则不喜欢。

由此可见，在三支粒推荐过程中，推荐决策取决于阈值 

a、阈值P 以及用户对项目的喜好程度 ( X  | 。

在推荐过程中，误分类成本通常高于延迟推荐所产生的 

学习成本，学习成本通常高于正确推荐所产生的成本，基于以 

上情况提出以下假设！

(pl —(b l ;(nd —(ed4(pd (6)

为了使总体推荐成本C ( ，/5)最小，根据贝叶斯决策过 

程，寻找最优阈值a 和心基于式（6)中的假设，可计算最优阈 

值(a ，/5)为：

* —______ (pd —(bd_______
I ( pd —(b d)十（bl —(pl )
) 一 （) 

r，_ ______ (<D —(ND_______
+ ( (ed —(nd) C  ( nl —(el )

同时，考虑一种特殊的情况：

((nl —(bl ) ((pd —(bd ) /  ((bd —(nd ) ((el —(pl ) (8)

可得，0— 1。

特别地，二支推荐过程只考虑了错误推荐所产生的误分 

类成本，因此其最优阈值y 为：

$ ( ( pd —(n d )十（nl —(pl )

同时，为了测度用户偏好的所属论域，还需要确定用户对 

项目的喜好程度，即 P M，z(X ||>])。预测评分的高低是反映 

用户对项目喜好程度的依据，一般而言,预测评分越高说明用 

户喜欢该项目的概率就越高。但是用户对项目的评分不但取 

决于用户对项目的喜好程度，还受用户评分偏好的影响。由 

于用户的评分基准不同，为了避免用户评分偏好对用户偏好 

测度产生影响，本文采用最小最大值法对预测评分进行标准 

化处理,处理过程如式（0)所示：

P)Z ( X |[: r]) =

R t Z—MrnR) 
M a x R u — M inRu

0 ，

R * Z  > M a x R w

M in R w —R * Z  — M a x R w

R/，< M m Ru

(1 0)

其中,R /，代表用户）对项目 z 的预测评分,M a x R w 代表用户 

) 的最大评分，M rn R w 代表用户）的最小评分。

因此，在三支粒推荐算法中，可以根据用户对项目的喜爱

程度(即P )z ( X I [ + 和阈值戽)将用户划分在不同的决策 

区域，即正域、边界域和负域，并对不同的域采用不同的决策

评分预测准确 通 算 产生的预测评分和用户 评分

间的误差来反映算法的推荐质量。预测准确度主要包括4 个 

指标:平均绝对误差(M A E )、平均平方误差(M S E )、均方根误 

差 (R M S E )以及标准平均误差(N M A E )。本文主要采用平均 

绝对误差(M A E )和均方根误差（R M S E )来衡量算法的预测 

准确度，具体计算方法如式（11)和式（12)所示 。 M A E 和 

R M S E 越小说明评分预测越准确，算法的推荐质量越高。

M A E = 丄 $ | R S —R * i I (11)n z=1

R M S E= J —槡# I —R*,\2 (12)
V n i=1

4  1 . 2 评分阈值的测度

为了计算算法的推荐成本，首先需要测度用户对项目真 

实的喜好，并通过评分阈值R ) 来判断用户是否喜欢某项目， 

若 R Z 1 R )则ij代表用户喜欢项目z,反之则不喜欢。由于每 

个用户的评分标准不同，某些用户偏好给出较高的评分，某些 

用户偏好给出较低的评分，因此需要根据用户的评分标准设 

置评分阈值R )。为了消除用户评分标准对用户真实偏好测 

度的影响，本文在三支推荐过程中通过用户历史评分偏好对 

预测评分进行归一化处理，为了保证偏好测度的一致性，我们 

在用户真实评分偏好测度中也需要消除用户评分偏好对用户 

真实偏好测度的影响，因此本文根据用户的历史评分偏好和 

评分规则来设置用户的评分阈值R )，具体如式(1 3)所示：

R ) =  M a xR)—*& Step (13)

其中，M a R « 代表用户）的历史最高评分。S' / 代表评分规 

则中的评分步长。5分制评分规则中，评分可以是(1,2,3,4，

5),评分步长为1; 10分制评分规则中，评分可以是(2,4,6 ,8 ， 

10)，评分步长为2 。* 为评分步长的参数值。

4 1. 3 推荐成本测度

在计算推荐成本时，主要考虑错误推荐所产生的误分类 

成本以及延迟推荐所产生的学习成本，因此认为正确的推荐 

决策不产生推荐成本，卩（pl =  ( nd =  0 。根据以上假设，可以 

得到总推荐成本和平均推荐成本分别为：

T C (a %) =  Cp ( %) C C b ( %) C C n ( %)

= (pdN pd C (blN bl C (bdN bd C (nlN nl (14)

a c =
____________ T C ( a,0)____________
N  pl C  _N  pd C  _N  bl C  _N  bd C  _N  亂 C  _N  N

4 . 2 数据集

15)

本文从大众点评网上采集了四川省成都市2004年 12月 

到 2014年 1 月期间2205个用户对2052家餐厅的79274条

规则，即推荐、延迟推荐和不推荐。

4 实验结果及分析

为了验证三支粒推荐算法相比传统协同过滤算法在推荐 

质量和推荐成本上得到改善，本节将对在大众点评网站上采 

集的真实评分数据进行实验分析。

4. 1 实验测度标准

4. 1 . 1 推荐质量测度

算 的 质量主要通 评分预测准确 来 量。

评分数据作为实验数据》。其中每个用户至少评论过15家 

餐厅，并且每个餐厅至少被15个用户评论过，评分数据主要 

包括用户对餐厅的总体评分以及对每家餐厅的环境、服务以 

及口味这3 个粒度的详细评分，将其作为项目评分依据和粒 

度评分依据。本文保留了 69364条评分数据作为训练集，将 

其余9910条数据作为测试集。

4 . 3 实验结果

为 验 三 粒 算 在 质量和 本 到 

了改善，本文根据大众点评网获取的评分数据构建三支粒推

h ttp ： //w w w. dianping. com/chengdu
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荐模型。我们可以获取该网站上用户对餐厅的直接评分，也 

可以根据标签评分 文本 来 用户对餐厅各特征粒

度的偏好。 数据 的 ，本文主要采集了用户对餐

的 评分 用户对餐厅的 、口味、服务3 签的

评分，以此作为三支粒 算法的数据依据。

根据 数据，本文将用户对餐厅的直接评分作为用户-

项目评分矩阵的数据依据，并根据采集的标签评分，将用户对 

餐厅的评分粒化为用户对餐 、口味 服务 3 个粒度

的评分，以此作为用户-项目粒度评分 的数据依据；同时

根据 两个数据集构建三支粒 模型。

4  3 . 1 推荐质量

首先，为了测度三支粒推荐算法的推荐质量，本文对比了 

粒 算法和 协 滤算法在最近邻分别为1 0 ,2 0 ,…，

8 0时，基 集产生的预测评分和测试集 评分之间的

平均绝对误差(M A E )和均方根误差 (R M S E )，实验结果如图 

1 。

实验结果表明，在保持最近邻个数取值不变的情况下，粒 

推荐算法的平均绝对误差和均方根误差均低 协同过滤

算法。 可见，与 协 滤算 比，粒 算法的预

测准确度更高，推荐质量更好，该算法通过细分项目的评分粒 

可以更准确地测度用户的偏好特征，提高算法的 质量。

4. 3. 2 推荐成本

为了测度各算法的推荐成本，本文首先根据训练集产生 

的预测评分进行 决策，然后根据测试集中的 评分和

评分阈值来判断用户对项目的 好，计算 本。由

于本文从大众点评网上获取的评分是5 分制的，因此令记=  

M a x 凡一 1 ，即用户 项目的评分阈值为该用户历史最

高评分减 1。

为了验证基于协同过滤的粒推荐算法相比传统协同过滤 

算法的 本得到改善，本文对比了两种算法在 本

条件下基于三 产生的平均 本。 C F 代 =

统协同过滤算法，G _C F 代表基于协同过滤的粒推荐算法。 

表 5列 出 了 当 =  8 0时，两种算法在不同的An l ，Abl和 

下产生的平均推荐成本;表=列 当 A i  = 8 0 时，两种算法

在不同的A ro，A a 和A 下产生的平均推荐成本。

根据表5 和表 6 可知，在三 下，当成本条件相

同时，粒 算法产生的平均 本均低 协 滤

算法。另一方面，与传统协同过滤算法相比，粒 算法的预

测准确度更高，减少 的误分类数量，降低 程中

产生的推荐成本。同时，根据表5 和 表 6 可知：当 A™ 和 Anl 

保持不变时，A a 越小，平均推存成本越小；当 Ap d和A a 保持不 

变时，Ajvl越小，平均推存成本越小；当 Ajvl和 A a 保持不变时， 

Apd越小，平均 本越小。

此外，在表5 和表 6 的实验基础上，进一步考虑了不同成 

本环境下三支粒 算法基于8724条预测评分产生的误推

荐数和延迟推荐数，如表9 和表 8 所列。其中， 代表将不

的项目 给用户的个数，N i 代 的项目不推

给用户的个数，N B 则代表延迟 的个数。

表 5 固定A D 时平均推荐成本的比较

Table 5 Comparisons of average recommendation cost w h e n  Apd is fixed

Abl =A bd =35 Abl =， bd =30 Abl =， bd =25 Abl = ， bd =20 Abl =， bd = 15
pd AnL) CF G_CF CF G_CF CF G_CF CF G_CF CF G_CF
(80,120) 29. 83 28.61 27.73 26.52 24 83 23.76 21. 41 20.25 17.13 16.21

(80,110) 29.56 28.37 27.53 26.38 24.55 23.62 21.10 20. 1 4 16.91 16.09

(80100) 29.19 28.09 27.23 26.27 24.40 23.52 20.87 20.04 16.71 15.93

(80,90) 29.02 27.73 26.98 26.02 24.19 23.41 20.54 19.88 16.55 15.73
(80,80) 28.34 27.25 26.81 25.65 23.95 23.22 20.37 19.80 16.25 15.64
(80,70) 27.38 26.51 26.18 25.21 23.61 22.93 20.16 19.66 15.97 15.51
(80,60) 一 一 25.26 24.51 23.26 22.47 19.87 19.46 15.76 15.40
(80,50) 一 一 23.43 22.96 22.34 21.84 19.56 19.07 15.52 15.27
(80,40) 一 一 一 一 20.47 20. 16 18.73 18.45 15.30 14.96

:一-  满足式(6)和式⑵的本条，即二决的 ，下

表 6 固定Anl 时平均推荐成本的比较

Table 6 Comparisons of average recommendation cost when ANl is fixed

Abl =，bd =35 Abl =，bd =30 Abl =，bd =25 Abl =，bd =20 Abl =，bd = 15
pd AnL)

CF G_CF CF G_CF CF G_CF CF G_CF CF G_CF
(120,80) 32.73 31.90 29.63 28.83 25. 61 25.09 21. 20 20.66 16.65 16.00
(110,80) 32.03 31. 16 29.24 28.43 25.29 24.80 21.05 20.58 16.56 15.92
(100,80) 31.23 30.23 28.54 27.68 25.02 24.45 20.90 20.41 16.48 15.85
(90,80) 29.96 28.90 27.88 26.78 24.61 23.98 20.65 20. 1 2 16.39 15.74
(80,80) 28.34 27.25 26.81 25.65 23.95 23.22 20.37 19.80 16.25 15.64
(70,80) 26.31 25. 13 25.20 24.06 23.08 22.31 19.93 19.28 16.05 15.43
(60,80) 23.46 22.03 23.28 22.05 21.53 20.79 19.20 18.44 15.77 15.09
(50,80) 一 一 20.50 19. 18 19.72 18.80 17.93 17.22 15.22 14.51
(40,80) 一 一 一 一 16. 88 15.89 16.14 15.28 14.35 13.50
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(c)Xbl = $〇 (K)Xbl =15

图2 各算法在不同成本条件下的平均推荐成本 

F ig. 2 Average recommendation cost of algorithm s under condition 

of different cost

成本改善越明显。因此，与二支推荐相比，三支推荐通过延迟 

决策减少 的误分类数量，降低了系统的平均 本;

时，与 协 滤算 比，粒 算法的预测准确度更

，减少 的误分类数量，降低 的 本。

4. 3 . 3 实验结果分析

通过上述实验分析，可以得到以下结果！

( 1 )基于协 滤的粒 算法与 协同过滤算法相

比，能够更好地测度用户的偏好特征，在提高算 质量的

同时，减少了算法的误分类成本，从而降低 的 本。

"2 ) 比 二 ， 三 通 延迟 减少

荐数量，降低 的 本。

(3)由表7 和表 8 可知，三 结果偏向决 本较小

的决 域(An l和 A r o 域），降低 的 本。

， 比 协 滤算 ， 三 粒 算

决了评分信息单一的问题，提 算法的 质量。与

时，在 程中，三支粒 算法通过三支决策降低了系统

的 本。

考虑到 协同过滤 算法中存在评分信息

单一 本较高的不足，本文提 基于协 滤的

表7 固定A ro时不同成本条件下三支粒 产生的 数和延迟 数

Table 7 Numbers of misclassification and delay recommendation generated by three-way granular recommendation

under condition of different cost when Apd is fixed

Abl =Abd = 30 Abl =Abd =25 Abl =Abd = 20 Abl =Abd = 15
FD，人 NL) " Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl
(80,120) 665 4568 343 323 5914 280 137 6933 225 58 7593 191
(80,110) 665 4476 388 323 5870 304 137 6899 243 58 7566 202
"80 00) 665 4364 451 323 5803 343 137 6849 269 58 7528 214
(80,90) 665 4197 532 323 5689 402 137 6796 295 58 7491 225

，80) 6 3956 649 32 525 483 37 716 343 5 442 252
(80,70) 665 3505 880 323 5294 598 137 6578 414 58 7371 287
(80,60) 6 2511 1421 32 4872 806 37 6345 52 5 24 343
(80,50) 665 540 2618 323 3746 1421 137 5931 735 58 7070 451
(80,40) — — — 323 1235 2979 137 4659 1421 58 6662 649

表 8 固定An l时不同成本条件下三支粒推荐产生的误推荐数和延迟推荐数 

Table 8 Numbers of misclassification and delay recommendation generated by three-way granular recommendation

under condition of different cost when Anl is fixed

( ， ）_ Abl =Abd = 30 Abl =Abd = 25 Abl =Abd = 20 Abl =Abd = 15
FD，人 NL) Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl Npd Nb Nnl
(120,80) 137 6104 649 73 6858 483 42 7389 343 25 7763 252
(110,80) 199 5808 649 91 6708 483 56 7296 343 26 7726 252
(100,80) 271 5414 649 137 6438 483 67 7197 343 33 7656 252
(90,80) 423 4789 649 208 6858 483 85 7023 343 42 7557 252
(80,80) 665 3956 649 323 6708 483 137 6716 343 58 7442 252
(70,80) 1048 2821 649 565 6438 483 230 6234 343 79 7262 252
(60,80) 1618 1445 649 961 6858 483 423 5401 343 137 6884 252
080) 2204 173 649 168 6708 483 844 4028 343 271 6194 252

(40,80) — — — 2291 6438 483 1618 2057 343 665 4736 252

综合表5—表 8 的实验结果可知，三支推荐产生的推荐 

结果偏向 本较小的决 域，降低 的平均

本。

为了进一步验证三支粒 算法在 本上的改善情

况，本文对比了粒推荐算法和 协同过滤算法在不同决策

(即二支决策和三支决策)和成本条件下产生的平均 

成本(见图 2)，其中 Apd = 8 0。

2 可得，在相同的成本条件和算法下，三支推荐产生 

的 本均低于二 ；在 的 成 本 条 件 和 决 ：境

下，粒 产生的 本均低 协 滤算法；同时，

系统的学 本越低，即 Ab l越低，三 比二 的

7 和表 8 可知，在 Ap d和 An l分别保持不变的 ，

下，Ab l越小，N p d和 N n l越小，N b 越大。 可见，随着学习

本的减小，三支粒 算法产生的两 数量均减小，

延迟 数量增加。同时，在 Ap d和 Ab l保 变的 下，

An l越小，N nl 大;在 An l和 Ab l分别保 变的 下，Apd

小，N p d 大，即随着误分类成本的减少， 数量增加，

延迟推荐数量减小。根据 验结果可知，三 程

中某一决 域的决 本越小，该区域的决策数量 大。

可见，三 结果偏向 本较小的决 域。
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三支粒推荐算法。为了提高算法的推荐质量，三支粒推荐算 

法在预测评分过程中，考虑了项目特征对用户偏好的影响，并 

根据项目特征细分评分粒度，解决了传统协同过滤算法评分 

信息单一的问题。同时，为了降低系统的推荐成本，该算法在 

推荐过程中引人了三支决策思想，并根据预测评分、推荐成本 

以及用户真实的评分偏好实现了三支推荐。实验结果显示， 

相比于传统协同过滤算法，三支粒推荐算法在推荐质量和推 

荐成本上都得到了改善。

由于数据获取的限制，本文在三支粒推荐模型构造中只 

考虑了餐厅的环境、口味以及服务3 个粒度对用户偏好的影 

响，在实际运用过程中，可以考虑更多的粒度和粒层，从而可 

以更准确地测度用户的偏好，提高算法的推荐质量。在未来 

的工作中，一方面将优化粒度和粒层选取的过程，进一步提高 

用户偏好测度的准确性;另一方面，将通过更完备的数据集来 

测试三支粒推荐算法的有效性。
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