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一 种基于 GridGIS的增量式协同过滤算法 
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摘 要 空间数据的广泛应用需要高效的推荐系统来管理，以增加空间数据的可用性。用户协同过滤(Collaborative 

Filtering)是推荐系统中发展最为迅速的方法之一，也是在电子商务领域应用最广泛的方法。在研究传统协同过滤算 

法的基础上提出了一种减轻数据稀疏性对推荐效果产生的负面影响的方法。提出了一种基于项目相似度的数据填充 

方法，其目的在于当原始数据集比较稀疏时为算法提供足够的数据支持。经实验证明，改进算法在空间数据集上比传 

统方法有更好的预测性能和运行效率。 
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Abstract Wide application of spatia1 data requires an efficient system to manage the recommendation in order to in— 

crease the availability of spatial data．Extensive application of spatial data requires an efficient framework to manage，in 

order to increase the availability of spatial data．Grid geographic information system (GridGIS)supports rapid spatial 

data retrieval，allowing users to transparently access data at any time in any place．Traditiona1 similarity algorithm is 

mathematically very r orous，has somewhat less usefulness and lacks data support．The experiment proves that algo— 

rithm in spatial data sets than the traditional method has better prediction performance and operating efficiency． 
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随着信息技术尤其是互联网的高速发展，接人互联网的 

服务器数量越来越多，网页的数量也因此呈现指数级的增长 

态势，每时每刻都有大量的信息呈现在我们的面前，让人目不 

暇接。为了更有效地过滤信息，人们研发了搜索引擎。然而 

传统的搜索算法只根据关键词来搜索网页，对于同一个词只 

能呈现一模一样的结果给所有用户，无法提供个性化的服务 

给特定的用户，如像 Google，Baidu等一些传统的搜索引擎。 

尽管这种大众化的服务在很大程度上方便了我们的生活，但 

在有的情况下我们更需要一种能主动为我们过滤信息的工 

具，而不是我们来掌握主动权。 

这种工具，就是在今天大行其道的推荐系统。根据推荐 

算法的不同，一般把推荐系统划分为 3类：基于内容的系统、 

协同过滤系统以及混合式系统。基于内容的推荐系统主要采 

用一种内容分析的技术，而有关这方面的研究在推荐系统出 

来之前就已经有了比较多的成果。 

协同过滤的出现虽然比内容分析晚一点，但是其发展却 

是相当迅速的。协同过滤的思想比内容分析还要直接、简单。 

其依靠的是一种群体效应，简单说就是利用与目标用户意趣 

相投的人的观点来为目标用户产生推荐，由此可见，协同过滤 

的关键点在于怎么定位这些与自己有共同喜好的群体。基于 

协同过滤的系统克服了内容过滤不能分析非文本化物品的缺 

点，并且在推荐物品的种类上也更多样。而缺点在于对用户 

行为数据比较敏感。 

由此也可以看出这两类算法是可以互补的，因此实际的 

推荐系统大多把不同的推荐算法结合起来，也就是混合式的 

推荐算法，而这些混合式的推荐算法往往比普通算法具有更 

好的性能，不过也因此具有更高的算法复杂度。 

本文将协同过滤的经典算法与GridGIS的相关技术进行 

结合，提出了一种在分布式环境下实现的增量式协同过滤算 

法。 

1 相关研究概述 

1．1 GridGIS 

网格技术给 GIS的发展带来了机遇和挑战，因此，人们 

提出了网格GIS的概念。例如“GridGIS是指基于网格计算 

的地理信息系统，可以认为网格 GIS是 GIS与网格技术的有 
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机结合，是GIS在网格环境下的一种应用”口]。网格GIS是 

网格技术背景下 G1S理论与技术相融合创新的阶段。分布 

式空间数据网格和网格计算在解决 GIS存储效率和计算效 

率的矛盾时非常有效，为解决空间数据的全面共享问题提供 

了有利的环境与工具。看一下网格 GIS的本质，网格 GIS的 

基本构成，如图 1所示 。 

网格GIS统一应 界面 

t ：， 、 
。

、 ● I 

基于XML／GML／元数据的数据互操作 (中间件) 

网络分布式数据库 

图 1 网格 GIS的基本构成 

1．2 协同过滤 

dGIS能够有效地集成和管理空间数据，但由于高效 

率的集成度和大量的空间数据，使用户获得自己想要的数据 

成为一个急待解决的问题。协同过滤可以非常直接地解决这 

个问题，简单来说就是利用与目标用户兴趣比较相似的群体 

的喜好来为其产生推荐。 

与以往广泛采用的基于内容的推荐系统相比，协同过滤 

具有以下优点： 

(1)协同过滤可以很好地规避掉那些不容易文本结构化 

的对象。 

(2)可以推荐新事物。 

(3)协同过滤的一大特点是可以不断自我学习，随着用户 

数据的增加，推荐准确度也会越来越高。 

目前有两类协同过滤推荐算法：一类是基于使用者的协 

同过滤推荐算法L3 ]，另一类是基于项目的协同过滤推荐算 

法_5_8̈。基于使用者的协同过滤推荐算法基于这样一个假设， 

即如果使用者对一些项目的评分比较相似，则使用者对其它 

项目的评分也比较相似。算法根据目标使用者的最邻近者 

(最相似的若干使用者)对某一个项目的评分逼近目标使用者 

对该项目的评分[3 ]。基于项目的协同过滤推荐算法认为， 

使用者对不同项目的评分存在相似性，当需要估计使用者对 

某个项目的评分时，可以就使用者对该项目的若干相似项目 

的评分进行估计[5 ]。 

2 基于GridGIS的增量式协同过滤算法 

2．1 一种解决数据稀疏性的方法 

通常情况下一个用户评价的项目数与项目总数是不成正 

比的，项目越多不代表用户的评价也会越多。实际上一个用 

户的评分数量是远远低于项目总数的，从用户—项目矩阵的角 

度去看会发现有效数据非常稀少。那么，从概率论的角度讲， 

任意两个用户之间的共同评分项会更加的稀少，而传统的相 

似度计算方法是在用户之间的共同评分项上计算相似度的。 

于是造成的最直接的影响是，有可能本来兴趣非常相似的两 

个用户因为共同评分项太少而不会得到太高的相似度，而本 

来兴趣不太相似的两个用户因为在其仅有的1，2个共同评分 

项中的评分类似而被系统判定为邻居，这样一来推荐质量就 

· 220 · 

难以保证了。为了减轻数据稀疏性的影响，人们尝试了多种 

策略，其中把用户未评分的项目统一填写成该用户的平均评 

分被实践证明是一种行之有效的方法 ，通过这种方法协同过 

滤系统的推荐精度也得到了一定提高。 

然而上述方法毕竟只是一种折中的策略，并不能从根本 

上解决数据极端稀疏这个问题。因为实际情况中用户对未评 

分项目的评分是不可能完全相同的，这样做难免会给推荐带 

来一些误差。为此本文提出一种改进的方法，其核心思想是 

首先计算项目相似度，然后找出用户之间评价过的项目的并 

集来组成共同评分项并利用相似项目的评分来预测这个共同 

评分项中未评分项目的评分，最后再在这个共同评分项上计 

算用户的相似度。这样一来我们就可以有效地降低数据的稀 

疏度。具体采用的方法是： 

设用户阮评过分的项目的集合是I ，用户 嘞评过分的 

项目的集合是j ， 是两个用户评分项目的并集，也就是 

说： ， 一 I ，用户‰和用户 在项 目集合 ， 中未 

评分的项目通过用户对相似项目的评分预测出来。相似项目 

的计算公式如下所示： 

( ， 一 )( ， 一 ) 
sim(ii，i )一—— 竺兰f_===== ========== == (1) 

^／∑( 一rff)。∑( ， 一 ) 
V H∈U ∈ I 

式中，U代表同时对项目有评分的用户集合，_l 代表对ij的 

平均评分， 代表对项目锟的平均评分。然后利用以下公式 

(假设用户“。没有对项目i评分，显然用户 鳓对项目i有评 

分)： 

～  
sim(i，j)( ，j一 ) 

产 + 寿 ‘2) 
J∈ 

∑( ⋯ 一 )( ． 一 ．) 
sim(u．，uD一--— ==iE=-I="=-=a"="= 三"a；=="=-O="="===-O "三=  (3) 

√盖( ，t一 ) 善( ． 一 ) 
得到用户 阮对项目i的预测评分(此数据只用于辅助运算， 

不会保存到数据库中)。其中I代表项目i的最近邻集合～一 

代表用户“。的平均评分。最后再在项目集合 上计算用 

户“。和用户“ 之间的相似度。 

为了计算用户之间的相似度，需要采用式(3)所描述的计 

算方法。在传统的协同过滤算法中，用户每次访问时，系统都 

需要重新计算用户之间的相似度以产生推荐，可想而知，在大 

型商务系统中这将会是多么庞大的一个计算量，同时也可能 

会给用户带来极为不好的体验(系统反应速度必然会受影 

响)。为此研究者也提出了多种解决方案，有的提出结合贝叶 

斯网络和聚类技术，有的提出利用奇异值分解(s、，D)来减小 

用户一商品矩阵的维度，有的提出实例选择，更贪婪一些的算 

法如随机用户采样以及直接丢弃一些评分很少的用户或者很 

受欢迎／很不受欢迎的项目等等。 

不幸的是，所有这些方法尽管能提高系统性能，但在某种 

程度上都降低了推荐的质量。这也是很好理解的，因为上述 

方法都是对原始数据集的一种简化，以达到减少计算量的目 

的，或多或少丢失了一部分信息。如果想要在计算量上有所 

减少，会造成推荐质量的降低，反之如果想保证推荐质量，就 

需要在完整数据集上进行计算，但是会造成运算量过大的问 

题。 



2．2增■ 协同过漶算法 

针对运算量过大，也就是算法可扩展性的问题，我们提出 

了一种增量式的协同过滤算法。算法的核心思想是：在系统 

初始时利用式(1)在原始用户一项目矩阵上完整地运行一次 

(这一步比较耗费时间，可离线进行)，以后每次数据有更新时 

都采用增量的方式重新计算目标用户与其他用户之间的相似 

度，这样可以在不损失信息的情况下非常有效地降低运算量。 

为了详细分析变化过程，我们把式(1)改写为： 

A B ‘4) 

A代表sim(u．， )，B代表荟( ， 一 )( ， 一 )，C 

代表荟 ， 一 )。，D代表荟( ， 一 )。。 r “ q r 
当用户 地对项目i 提交了一个新的评分r 时，需要 

更新该用户与其他用户之间的相似度A ，即： 

(5) 

式中，B 一B+P，C，一C+厂，D 一D+g。8，，，g分别代表增量 

算法中各个模块的增量。根据具体情况的不同，有两组计算 

公式： 

若用户 ub对i。没有评分，其计算公式如下： 

一 ( ， 一一／
uo)(ru~， 一 )+善d di 

，=( ， 一 ) +善d 。 
g一( ， 一 ) + 

(6) 

(7) 

(8) 

否则，第一步解决数据稀疏性时系统会因为用户嘞对该 

项目有评分而预测?'Ua,ia的值，此时就相当于更新了 ， ，其 

计算公式如下： 

— d ， ( ，i
a

一  ) (9) 

-厂=d ，za+2d ， ( ， 一 )+荟d (1o 
g--O (11) 

为了实现增量计算，需要保存所有用户对的B、C、D和各 

个用户的平均评分值以及它们共同评分项的项目集合，表 1 

是公式中出现过的元素的详细描述。 

表 1 出现在增量 e，f，g计算公式中的元素描述 

元素 

B，C，D 

I∑Irub，i 
I 

， 

描述 

缓存数据(针对所有用户对) 

缓存数据(针对所有用户对，他们共同评分项的各自算术和) 

缓存数据(针对所有用户对，他们共同评分项的项 目集合) 

用户ua和用户 IIb共同评分项的平均评分，可通过缓存数据 

计算获得 

用户ua和用户I1b新的共同评分项的平均评分，分两种情况 

一 一  

·

若用户u 对 没有评分百= + i 
～

弧  ：i
dru

a ,i
a+一ru

a 

m为用户ua和用户ub共同评分项目的数量，可通过I获取 

rua，i 用户u 对项目|a的评分(新提交的评价数据) 

用户“b对项目ia的评分： 

rub， ·若用户“b对ia没有评分，则该数据为预测所得 

· 否则为查询数据库所得 

一  一  用户新的共同评分项的平均评分和之前的差值 

rua rub d-- ua一" 7ua"-一 《 = +d 
用户U 对项目 的当前的评分和之前的差值 d

ru
a ,ia dr

％,ia--ru a'ia--rua,ia骨r|ua，i 一rUa,ia+ rua， 

3 实验对比分析 

为了对比改进算法与传统算法(即采用皮尔逊相关系数 

作为相似度计算公式的算法)的性能差异，我们设计了如下一 

些实验。 

实验所用数据来源于MovieLens的数据库。MovieLens 

的数据是由用户提交的对GridGIS平台上的空间数据信息的 

需求记录组成，我们选择下载了一个由十万条评分记录组成 

的数据集，里面包含了一千位用户的评分，评分范围是 1～5 

分，并且每个用户的评分记录不少于2O个。 

首先比较两种算法的推荐质量，因此我们暂不考虑增量 

算法对系统在时间性能上的提升。我们采用了一种最常用的 

度量方法平均绝对误差 MAE(Mean Absolute Error)，该方法 

简单且直观，其计算公式如下所示： 
N 

∑IA—n l t ，t 
MAE一 (12) 

式中，A代表用户的预测评分，rf代表用户的实际评分，N代 

表参与项目数。测试算法前需要首先把原始数据集划分为训 

练集和测试集，MovieLens的下载包里提供了一个脚本程序 

可以替我们完成这个工作。划分标准是这样的：把原始数据 

集划分为 8O 的训练集和 20 的测试集。 

实验在一台主频 3．2GHz，2G内存的机器上进行，一共 

测试了7组，每一组采用不同的最近邻居数。其实验测试结 

果如表 2所列 。 

表 2 两种算法的 MAE对比 

从表中可以观察到几个现象： 

1．除了最近邻居数为 5的时候改进的相似度算法的 

MAE略高于传统算法以外，其他情况下改进算法的性能都要 

好于传统算法。 

2．不论是哪种算法，当最近邻数从 5个逐渐增加到 2O个 

时，其 都呈现一个上升的趋势。这与我们的直觉有点 

偏差，按常理，参与运算的邻居数越多，越容易抵消偏差，也就 

是说理想情况下 MAE应该是一直呈下降趋势的。在理论上 

这样的情况是不成立的。经过分析，发现造成这种现象的原 

因应该是我们并没有准确为目标用户找到其最近邻，算法可 

能误把本来不太相似的用户当成了目标用户的邻居，原因还 

是和数据稀疏性有关。这也说明改进的算法也并不能彻底解 

决这个问题。 

3．当邻居数多于3O个后，MAE便开始一直下降，这说明 

在其他条件不变的情况下，单纯增加参与运算的最近邻数对 

预测性能的提高是有好处的。然而现实系统中邻居越多，计 

算量和空间需求就越大，不可能维护一个数量太大的相似列 

表。而实验也证明，当邻居数为 5个时，其 MAE与邻居数为 
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50个时相差并不大(在传统算法中甚至性能更好)，所 以如果 

系统不是对预测性能要求特别严格，那么只需要维护一个相 

对小一点的相似列表就可以了。 

最后是增量算法与传统算法的性能对比，我们设计的测 

试方法如下： 

首先假定前述增量算法所需使用的数据已经全部保存到 

内存中，然后模拟用户提交一个新的评分，分别采用增量算法 

和传统算法来进行计算，发现速度提升是非常明显的。在继 

续采用上个实验数据集的前提下，我们通过改变参与运算的 

空间数据量或用户数量反复做了几次试验，测试结果如表 3 

和表 4所列。 

表 3 在不同空间数据量下的算法时间对比(用户数量不变) 

表 4 在不同用户数量下的算法时间对比(空间数据量不变) 

从这两张表中可以发现： 

1．不论空间数据量和用户数量的大小如何，增量算法的 

用时都要比传统算法少，当然这样的结果也是可以预期的，因 

为增量算法的计算量相对传统方法大幅度下降。但是这个实 

验仅仅是一个理论性的，在大型系统中，那些缓存下来的数据 

量是比较巨大的，换句话说就是对内存消耗较大，这并不太现 

实。可采取的做法是将其写到磁盘中，而这样的代价是在 I／ 

0上会有比较大的开销，因此如果采取了这种策略，实际速度 

提升不会像上述那么大。 

2．另外一个比较重要的现象是对于传统算法而言，不论 

是空间数据量还是用户数量的大小都会对算法的运行时间造 

成重要影响，而对于增量算法而言，空间数据量的大小并不会 

给算法运行时间造成影响，算法只对用户数量的大小敏感。 

这是因为传统算法重新计算用户之间的相似度时采用的是式 

(3)的方法，该方法的计算复杂度与空间数据(项目)数量显然 

是一个正比关系，而增量算法所采用的方法得益于缓存数据 

的使用而规避了这个问题。由此可以得出以下结论：系统中 

项目数量越多，增量算法的优势就越明显 

增量算法由于需要缓存一些数据用于增量计算，因此在 

内存消耗上必然大于传统算法。为了考量增量算法较传统算 

法在内存使用上的多余消耗，我们模拟了几个不同规模大小 

的数据集，测试结果如表5所列。 

表 5 在不同规模大小数据集下的算法内存消耗对比 
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从表中可以看出，即使在数据规模较大的情况下，增量算 

法较传统算法也并没有过多的内存消耗，而用这点空间换取 

的时间，却对系统性能提升有非常明显的帮助。 

结束语 本文提出了一种当用户一项 目矩阵(评分矩阵) 

有更新需要重新产生推荐列表时减少计算量的增量式算法。 

该算法主要使用了一种以空间换时间的思想，通过缓存中间 

数据来达到简化计算的目的，可以在一定程度上提高系统的 

性能。经实验证明，改进算法在空间数据集上比传统方法有 

更好的预测性能和运行效率。如果用户没有提供评分，系统 

就没办法为其产生推荐。又或者一个新的项目一开始也不会 

有评分，系统也没办法把它推荐出去。因此下一步我们可以 

考虑结合其他推荐技术，比如基于用户资料或者内容相似度 

的推荐算法，采用一种混合式的推荐算法并根据实际情况应 

用到不同的场景中。 
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