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基于粒关联规则的冷启动推荐方法 
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摘 要 推荐系统已被广泛应用于电子商务等多个领域。冷启动问题是推荐 系统的一个难点。基于粒关联规则的冷 

启动推荐方法，运用粒来描述用户和产品，通过满足粒关联规则的 4个指标，挖掘出用户和产品之间的关联规则，匹配 

合适的规则，最后根据这些规则向用户做出相应的推荐。在公开有效的数据集MovieLens上进行了实验，结果表明， 

用粒关联规则所挖掘出的规则可以有效地用于训练集和测试集上的推荐，并且具有较好的准确性。 
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Abstract Recommendation systems have been widely used in many fields such as e-commerce．The col&start problem 

is,one of difficulties on recommendation systems．This paper designed a cold-,start recommendation approach based on 

granular association rules．First，we used granules to describe users and items．Then we generated rules between users 

and items through satisfying four measures of granular association rules．Finally，we matched the suitable rules to 

commend items to users．Experiments were undertaken on a publicly available dataset MovieLens．Results show that 

granular association mining rule can be used for the recommendation on training and testing sets effectively and accu— 

rately． 
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1 引言 

推荐系统是向用户推荐感兴趣的产品，随着数据量的逐 

渐增加，它已成为电子商务的一个重要组成部分。目前，越来 

越多的推荐方法被提出，主要有以下几种类型：基于内容 

(Content-based)推荐_】0]，即知道用户和产品的属性信息以及 

用户选择产品的历史数据，向当前用户推荐其过去比较偏好 

的产品；协同过滤(Collaborative Filtering)推荐[3]，即结合当 

前用户和其他兴趣相仿用户所选择产品的历史数据，根据总 

体的偏好程度向用户推荐产品；混合方法(Hybrid-based)推 

荐[ ．5]，即综合了基于内容推荐和协同过滤推荐两种方法的 

优点，向用户做出推荐。 

冷启动问题_6]是推荐系统的一个难点。主要分为 3类： 

第一类是对新用户推荐已有的产品；第二类是对老用户推荐 

新的产品；第三类是对新用户推荐新的产品。第一类和第二 

类冷启动问题是对称的，所以可以用类似的方法来解决，目前 

已经采用了许多不同的方法，例如上述提到的基于内容推荐 

和协同过滤推荐等方法。然而，第三类冷启动问题却很少被 

考虑，因为新用户选择产品和新产品被选择的历史数据都是 

未知的，研究这种情况下的问题更具挑战性。 

粒关联规则_7 ]是一种新 的多关系数据挖掘方法，用于 

寻找隐藏在多关系数据表中的模式。目前，粒度关联规则已 

经开展了一些工作，比如粒关联规则概念的提出Ⅲ7 ]、基于粗 

糙集设计的一种更有效挖掘规则的算法『g]、对数值型数据的 

离散化处理研究_1。_以及属性多值问题_1l_的研究。 

本文提出了一种基于粒关联规则的冷启动推荐方法来处 

理上述3类冷启动问题，特别是对新用户推荐新产品。首先， 

通过信息粒来描述用户和产品。例如，“男生”、“喜剧电影”和 

“2013年上映的冒险电影”，这些都是信息粒。然后建立多对 

多实体关系系统，通过信息粒来挖掘用户和产品之间的关联 

规则。例如，在用户与电影构成的多对多实体关系系统中，可 

以挖掘到下面这条关联规则：“6O 的男生观看了4O 上映 

于2013年的动作电影；用户信息表中2O 的对象是男生，电 

影信息表中5 的对象是上映于 2013年的动作电影。”这里 

2O 、5 、6O 和 4O 分别是源覆盖、目标覆盖、源置信度和 

目标置信度，它们是粒关联规则的4个度量指标。通过恰当 

地设定这4个指标的阈值，可以得到一些有意义的关联规则。 

接着，针对不同用户进行合适的规则匹配。最后，根据匹配的 
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规则向用户做出相应的推荐，并通过计算推荐准确率来评价 

该推荐系统的性能。 

本文是粒关联规则的一个很好的应用方向，同时也进一 

步推广了粒计算的相关研究工作[12-15]。我们设计了一个公 

开的软件Gralel1 进行实验，在 MovieLens数据集上的实验 

结果表明，运用粒关联规则方法挖掘到的规则在训练集和测 

试集上表现相似，都很稳定，通过合适的阈值设置，该方法可 

以向用户做出良好的推荐。 

2 基本概念 

本节介绍一些基本概念，包括信息系统及粒的相关概念、 

多对多实体关系系统以及粒关联规则等方面的内容。 

2．1 信息系统及粒的相关概念 

定义 1[7 信息系统 s一(u，A)，其中，U一{z ， z，⋯， 

Xn)表示所有的对象集合，A一{a ，。z，⋯，n }表示所有属性 

集合， (丑)表示对象Xi在属性n 下的值( 一1，2，⋯， 以及 

一 1，2，⋯，m)。 

在信息系统中，任意一个属性集合的子集A A都满足 

下面的等价关系[17,18]： 

ElA，一{(z， )EU~Ul Vn6A ，口(z)一口( )} (1) 

将对象集合u划分成若干个子集合，我们称之为块或者 

粒。每个粒 z满足： 

E ，(z)一{Y∈Ul VⅡEA ，0( )==n(z)} (2) 

定义 2E“] 粒是一个三元组 

G一 (g， (g)，P(g)) (3) 

其中，粒标记为 g，该粒的特征记为 (g)，即粒的内涵，该粒所 

对应的对象集合记为 (g)，即粒的外延。 

在信息系统中，(A ， )决定一个粒， (g)表示该粒所包 

含的各属性值对的结合，即： 

i(g(A ，z))一 A (0：口(z)) (4) 
n∈ 

(g)表示粒所对应的对象集合，所表达的含义和式(2)相 

同，但是可以被更加形象地刻画，故有： 

e(g(A ，z))一ElA，( ) (5) 

粒的置信度是 (g)所含的对象个数和全部的对象个数 

的比值，定义式如下： 

supp(g(A ， ))=supp(^
．

(口：a( )>) 

p夕(EA ))一幽  (6) 
lu I 

2．2 多对多实体关系系统 

定义3m 两个对象集合U一{．z ，zz，⋯，z )和V一{Y ， 

，⋯ ， }，任意的R ×V，且R是 到 的二元关系，X 

∈L，的领域满足： 

R( )一{yEVI( ， )ER} (7) 

当U—V时，R就表示等价关系，R( )就表示对象 的 

等价类。同样地，我们也可以得到yEV的领域满足： 

R ( )一{z∈U1( ， )∈尺} (8) 

定义4[ 多对多实体关系系统(MMER)包含 5个元 

素，E5一(U，A，V，B，R)，其中，U和 是对象集合，A和B是 

属性集合，(U，A)和(V，B)构成两个信息系统，R~UXV是U 

到 的二元关系。 

由定义可知，构建多对多实体关系系统需要两个信息系 
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统和一个关系表，如表 1一表 3所列，其中表 1和表 2分别表 

示用户和电影的信息，表 3是一个关系表，即用户评价了哪些 

电影。 

表 1 用户信息 

表 2 电影信息 

用户编号＼电影编号 

2．3 粒关联规则 

现在我们讨论联系用户和产品关系的方法。文献[7]提 

出了粒关联规则的基本形式： 

八 (口：a( )>=>A(b：6( )) (9) 

其中，A CA，B B。 

在介绍评价指标之前，我们观察这样一条粒关联规则 ： 

“6O 的男生观看了4o 上映于2013年的动作电影；用户信 

息表中2O 的对象是男生，电影信息表中5 的对象是上映 

于 2013年的动作电影。”这里 2O 、5 、6O 和 4O 分别是 

源覆盖、目标覆盖、源置信度和目标置信度，下面分别给出它 

们的定义。 

首先根据式(4)、式(5)和式(9)，给出对象集所满足粒关 

联规则的左手边和右手边的定义： 

LH(GR)一EA，(z) (10) 

RH(GR)一EB，( ) (11) 

接着，给出粒关联规则的 4个度量指标的定义式，即源覆 

盖、目标覆盖、源置信度和目标置信度。 

源覆盖定义式如下 ： 

姗  (GR)一 (12) 

目标覆盖定义式如下： 

∞口(GR)一 (13) 

因为源置信度和目标置信度是相互影响和相互制约的， 

所以二者的值都不能单独地通过一个式子来得到，计算任何 

一 个，都需要确定另一个的阈值。在这里，我们设定了目标置 

信度的阈值 tc，则粒关联规则的源置信度可以定义如下： 

、 

∈LH(G R)l ≥ l 

S(GR， c)一— — — — — 丽  一  

一一一一一一是 

否 否 否 ～ 是 

是 否 否 ～ 否 

否 是 否 一 否 

l  2  3 一

鸲 

． 9  



 

实际上 ，源覆盖和 目标覆盖表明所挖掘规则的一般性，即 

这部分规则占所有规则的比重，而源置信度和目标置信度表 

示的是所挖掘规则的强度。 

3 基于粒关联规则的冷启动推荐方法 

冷启动问题l_5]是推荐系统的一个难点，主要分为3类：第 

一 类是对新用户推荐已有的产品；第二类是对老用户推荐新 

的产品；第三类是对新用户推荐新的产品。第一类和第二类 

是对称的，所以可以用相同的方法来解决，目前已有一些比较 

经典的方法，例如基于内容推荐 和协同过滤推荐嘲等方 

法。而对于第三类，由于所能掌握的信息比较少，因此目前研 

究很少，显然它具有一定的挑战性。 

基于粒关联规则的冷启动推荐方法不仅可以用来处理只 

有新用户或者新产品的冷启动问题，也可以用来解决同时存 

在新用户和新产品的情况。通过粒关联规则挖掘到的许多规 

则集，我们需要在一组相对小的规则集上进行测试，现在有一 

个关键的问题：在规则集上，哪些规则可以被用于推荐?其解 

决方法就是首先设置合适的4个指标阈值，然后挖掘出所有 

满足这些阈值的规则用于推荐。 

问题 1 粒关联规则挖掘问题 

输入：一个多对多实体关系系统 ES=(【，，A，V，B，R)，最 

小源覆盖阈值 删 ，最小目标覆盖阈值DI!，最小源置信度阈值 

c和最小目标置信度阈值tc。 

输出：一组规则集，其中每条规则都满足：源覆盖值≥ 

DIS，目标覆盖值≥ ，源置信度≥ ，目标置信度≥tc。 

问题 1通过算法1来实现，算法首先挖掘出两个信息系 

统(U，A)和(【，，B)中满足源覆盖值≥Yn$、目标覆盖值≥Dit的 

粒的集合，然后由二元关系R得到候补规则，最后输出满足 

源置信度≥SC、目标置信度≥tc的规则集。由于整个过程从 

式(9)的两端开始，再向中间运行，因此该算法称为 Sandwich 

算法。在文献[7]中还做了相应的改进，提出了Forward算法 

和 Backward算法，进一步提高了运算的效率。在本文，研究 

的是粒关联规则产生推荐的准确性，所以在此不对改进的算 

法做深入的探讨。 

通过算法 1获得了一组粒关联规则集。针对每个用户， 

我们通过这个规则集向他们推荐感兴趣的产品。由于只向用 

户推荐相匹配的规则，因此一些用户可能会有许多推荐，而另 

一 些可能会很少。该推荐系统的性能主要是由推荐的准确性 

来评价的。假设向用户推荐的产品个数为M个，其中成功的 

推荐个数为N个，则推荐的准确率为 N／M。 

算法 1 粒度关联规则挖掘的Sandwich算法 

输入：ES=(U，A，V，B，R)，ms，mt，SC，tc 

输出：一组规则集 

方法：Sandwich算法 

1．SG(ms)一{(A ，x)∈2 ×U}lE (x)l／lUl≥ms)； 

／／信息系统(U，A)中满足最小源覆盖阈值 ms的粒的集合。 

2．TG(mt)={(B ，y)∈2 ×VI lEB'(x)l／lVl≥ms}； 

／／信息系统(u，B)中满足最小源覆盖阈值mt的粒的集合。 

3．for each gESG(ms)do 

4． for each g ∈TG(mt)do 

5． GR=(i(g)一>j(g ))； 

6． if sconf(GR，tc)≥SC then 

7． addGR tothe rule set； 

8． end if 

9． endfor 

10．endfor 

在本文实验中，我们把用户选择过的产品按一定比例随 

机划分为训练集和测试集，通过训练集 的数据预测用户的喜 

好，再利用测试集对预测结果进行评估。我们比较以下4组 

训练集和测试集的方案： 

(1)随机推荐，即向不同用户随机推荐产品。在这里不需 

要训练的步骤，随机推荐的结果可以用于初步判断推荐的好 

坏。如果某个推荐方法的准确率 比随机推荐的准确率还低， 

那么这种方法就失去研究的价值。 

(2)将用户划分成训练集和测试集。这种方案适用于处 

理第一类冷启动问题，即对新用户推荐已有的产品。 

(3)将产品划分成训练集和测试集。这种方案适用于处 

理第二类冷启动问题，即对老用户推荐新的产品。 

(4)将用户和产品同时划分成训练集和测试集。这种方 

案适用于处理第三类冷启动问题，即对新用户推荐新的产品。 

这是推荐系统的一个难点，也是本文研究的重点。 

4 实验 

在本节，我们进行多组实验，主要回答了以下几个问题 ： 

(1)运用基于粒关联规则的冷启动推荐方法，处理 3类不 

同的冷启动问题，哪种的推荐性能最好? 

(2)在保持随机划分比例不变的情况下 随着指标阈值的 

变化，训练集和测试集推荐的准确率是如何变化的? 

(3)在保持指标阈值不变的情况下，随着随机划分比例变 

化，训练集和测试集推荐的准确率是如何变化的? 

4．1 数据集 

我们的实验在MovieLens数据集上进行，它来自于一个 

大型的电影推荐系统网站( movielens．org)，目前已被 

广泛应用于推荐系统。该网站由美国明尼苏达大学计算机科 

学与工程学院的GroupLens产品组创建，是一个非赢利的、 

以科学研究为目的的实验性站点。我们在MovieLens数据集 

上运用粒关联规则挖掘的技术，向用户推荐他们感兴趣的电 

影。数据表及包含的属性如下： 

· 用户(用户编号，年龄，性别，职业) 

· 电影(电影编号，上映年份，电影类型) 

· 评分关系(用户编号，电影编号) 

我们采用的数据集包含了943个用户对 1682部电影的 

100000个评分记录，每个用户至少评价了 20部电影。原来 

的关系表包括用户对 电影 的评分(评 分值：1～5分)，但是 

MMER系统考虑两个信息系统间的二元关系，即用户是否对 

某部电影进行评分，所以暂时不考虑评分体制。由于用户的 

年龄分布不均匀，同时只有少数电影上映于 1980年之前，绝 

大多数的电影上映于 1990年之后，因此为了能够挖掘到更多 

更好的规则，这里先对数据预处理，即通过对数值型数据的离 

散化处理[103，将用户的年龄划分为 5个区间：[7，22)，[22， 

27)，[27，31)，E31，39)，[39，48)和[48，73]；将电影的上映年 

份划分为 5个区间：[1922，1980)，[1980，1993)，[1993， 

1994)，[1994，1995)，[1995，1996)，[1996，1997)和[1997， 
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19983。因为电影的类型是多值属性，所以我们分别列出 18 

种不同的布尔属性，然后通过多值属性方法口l_进行处理。 

4．2 实验结果 

我们通过以下设置来回答本节开头所提出的问题。在实 

验中，我们把用户评分过的产品按一定比例随机地划分为训 

练集和测试集，为了使实验的结果更加精确，每个实验都进行 

3O次，这样可以得到 3O组不同的随机产生的训练集和测试 

集下的实验结果 ，最后求出这 3O次实验的平均实验结果。阈 

值取得不同，产生的结果也会不一样，但是反映出的总体趋势 

一 般情况下是一致的。我们通过以下几组不同的设置来进行 

实验并做出相应的分析。 

鬻捌  随机 第一粪 _第二类 -第三类 
u003 0．004 O／Rb 0．00~0．007 0,0#8 

Ⅱ培(mt) 

图1 3种冷启动问题的推荐准确率 

当随机划分比例为0．6、sc=tc=O．4时，我们比较了对新 

用户在已有产品上的推荐、对老用户在新产品下的推荐以及 

对新用户在新产品下的推荐这 3类冷启动问题的推荐准确 

率，结果如图 1所示。随机推荐的准确率为 0．062，我们观察 

到这三者都比随机推荐的效果好，说明它们的推荐都有意义， 

其中对老用户，在新产品下的平均准确率最好。虽然用户和 

产品都是新的，没有过多的信息可以参考，但是通过我们的推 

荐方法，还是可以做出较好的推荐，只是准确率相对会比较低 
一 些。推荐的个数随着ms和mt的增加而减少，如图2所示。 

0~103 n004 0．006 O．Oe~ 0．007 0／}08 

ms(toO 

图2 推荐个数 

当随机划分比例为0．6、sc—tc=O．4时，我们对新用户在 

新产品下的训练集和测试集推荐进行分析，如图3所示。我 

们观察到训练集比测试集的推荐效果好，推荐的平均准确率 

随着 ms和mt的增加刚开始平稳增加，最后有下降的趋势。 

由于粒关联规则是从训练集上得到的，而测试集是新的用户 

和产品，因此综合考虑，测试集的推荐效果会差一些，但总体 

来说还是比较稳定。 
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图3 源覆盖率和目标覆盖率变化下的训练集和测试集的准确率 

当m —mt=0．005、sc：tc=0．4时，我们继续对新用户 

在新产品下的训练集和测试集推荐进行分析，如图4所示。 

我们观察到在训练集上的推荐比测试集上的强，随着划分比 
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例的增加，训练集的比重逐渐增大，有更多的已有用户和产品 

及历史评价记录，我们可以挖掘出更好的用户喜爱的规则，从 

而根据规则为用户推荐合适的电影，因此，训练集和测试集的 

推荐准确率逐渐提高。 

-{J11练集 

8测试集 

U U4 U々  Ub U 118 

划分比例 

图4 划分比例变化下的训练集和测试集的准确率 

结束语 本文研究了一种基于粒关联规则的冷启动推荐 

方法，用于对新用户的推荐、老用户在新产品下的推荐以及新 

用户在新产品下的推荐，并分析了它们的性能。在 Mo- 

vieLens数据集上进行的实验表明，通过合适的阈值设置可以 

挖掘出有意义的规则，将其应用于对用户的推荐取得了较好 

的效果。在未来的工作里，我们会继续完善粒关联规则的冷 

启动推荐方法，然后与其他的推荐方法进行比较。 
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右端点 分别记为 d}一0．517， 一0．705， 一0．226， 一 

0．420。据此，可以得出1一置信度下的风险偏好者以及风险厌 

恶者的决策阈值；同时也给出a、卢的阈值下界和阈值上界。 

根据不同风险倾向者的决策阈值，可以分别得出风险偏好者 

以及风险厌恶者的决策规则。更一般地，可以取 or． 的 戡 

集，叩∈(O，1]。得到置信度 17下的不同风险倾向者的决策阈 

值，从而得出相应的决策规则。可以看出，在损失函数不确定 

的条件下，本文通过一系列模糊运算，将这些不确定的信息保 

留到模糊决策阈值 、卢中，在信息损失最少的情况下帮助决 

策者在实际决策中做出合理的决策。 

结束语 本文从决策粗糙集出发，利用模糊数来刻画损 

失函数，首先提出用模糊量来处理损失函数不确定性特征的 

问题；其次，通过模糊统计得到损失函数的梯形分布；再次，介 

绍通过模糊运算得出o,．fl模糊分布的方法；然后，介绍一种通 

过比较模糊数 、J9与条件概率大小而生成决策规则的方法； 

最后，用一个石油投资的例子来说明模型的应用过程。然而， 

本文对引入模糊量进行粗糙集决策的研究尚在初级阶段，其 

相关数学性质以及如何充分利用模糊数的分布来进～步分析 

决策过程有待进一步挖掘。 
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