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摘要:传统的概念仅包含对象和属性之间的关系ꎬ忽略了对象与对象之间的邻接关系ꎬ导致推荐效果不佳ꎮ 为了解决这一问

题ꎬ本文基于网络形式背景提出邻接网络(ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮ)概念ꎬ并设计了 ＡＮ 概念集构造方法和基于该概念集的推

荐算法ꎮ 设计 ＡＮ 概念由外延对象、邻接内涵和内涵属性组成ꎬ其中邻接内涵为外延对象的邻接节点ꎮ 提出启发式构造算法ꎬ
利用概念的容积作为启发式信息ꎬ生成 ＡＮ 概念集ꎮ 采用不同的推荐策略ꎬ为外延对象和邻接内涵对象进行预推荐ꎬ通过推荐

次数阈值判断实现最终推荐ꎮ 本文在 １１ 个真实数据集上进行了实验ꎬ并将结果与经典的协同过滤算法和基于形式概念的推

荐算法进行了比较ꎮ 结果表明ꎬ本文提出的算法具有较好的推荐效果ꎮ
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０　 引言

形式概念分析( ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＦＣＡ) [１]是一种在形式背景上进行数据分析与知识挖掘的有效
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工具ꎮ 它可以表示对象和属性之间的二元关系ꎬ以及概念与概念之间的层次关系ꎮ 目前ꎬＦＣＡ 已广泛应用

于机器学习[２￣４]、数据挖掘[５￣６]、特征选择[７￣９]和知识发现[１０￣１２]等领域ꎮ 此外ꎬＦＣＡ 还与其他理论整合ꎬ如模糊

集合[１３￣１５]、粒计算[１６￣１８]、粗糙集[１９￣２１]以及三支决策[２２￣２４]ꎬ为多个领域提供了解决方案ꎮ
　 　 ＦＣＡ 主要关注对象与属性之间的关系ꎬ忽略了对象之间的网络结构ꎮ 马娜等[２５] 将网络结构以邻接

矩阵的形式与形式背景统一起来ꎬ提出了网络形式背景ꎮ 定义了网络概念及其网络特征值ꎬ研究了网络

概念生成等问题ꎮ 范敏等[２６]从 ＦＣＡ 中的必然算子、可能算子出发ꎬ提出变精度可能算子ꎬ并将其与网络

特征值结合ꎬ定义了网络弱概念ꎮ 此外ꎬＹａｎ 等[２７] 将网络形式背景与三支概念分析结合进行数据分析ꎬ
同时在网络形式背景下提出网络三支概念ꎬ并给出了网络三支概念知识发现算法ꎮ 另外ꎬＦａｎ 等[２８] 将网

络形式背景和三支决策形式背景统一在同一个框架下ꎬ并提出了基于它的网络弱概念ꎬ还探讨了基于该

网络弱概念和置信度的双向规则提取算法和约简算法ꎮ 这些理论和应用加深了人们对网络形式背景的

认识ꎬ拓宽了其应用范围ꎮ
ＦＣＡ 在推荐系统的应用主要基于概念格[２９￣３１]ꎬ然而ꎬ概念格构造存在高时空复杂度ꎬ一些算法利用概念

集代替概念格ꎮ 基于概念集合的推荐( ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬ ＣＳＢＲ)算法[３２] 利用启发式方法

构造概念集合进行协同过滤推荐ꎮ 基于概念集的个性化推荐(ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ￣ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬ
ＣＳＰＲ)算法[３３]则考虑了概念中外延对象之间的相似性ꎬ采用模拟退火法构造概念集ꎬ实现个性化推荐ꎮ 刘

忠慧等[３４]在三支概念分析下引入了内涵粗糙三支概念ꎬ该概念由外延、正内涵以及负内涵组成ꎬ结合外延用

户偏好以及内涵特性实现个性化推荐ꎮ 这些算法构造的概念只有对象与属性的关系ꎬ未考虑对象之间的关ꎬ
导致推荐效果不佳ꎮ

因此ꎬ一些研究者在网络形式背景下进行推荐研究ꎮ 其中ꎬ基于弱概念相似度的组推荐(ｇｒｏｕｐ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅａｋｅｎ￣ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬ ＧＲＡＷＳ)算法[３５] 在网络形式背景下ꎬ通过选取专家

节点划分社区ꎬ利用属性弱概念下限相似度对社区中的对象进行推荐ꎮ 基于因果力的邻域推荐(ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｆｏｒｃｅꎬ ＮＲＡＣＦ)算法[３６] 将决策属性加入到网络形式背景中ꎬ构
成网络决策形式背景ꎬ结合了变精度算子、因果力和领域推荐的思想ꎬ通过构建社区的方式对社区成员进行

领域推荐ꎮ 上述算法均采用了构建社区的方式进行推荐ꎬ但是缺乏对网络形式背景下生成概念的使用ꎮ
本文在网络形式背景下ꎬ提出了 ＡＮ 概念ꎬ并设计了 ＡＮ 概念集的构造方法及其推荐算法ꎮ 首先ꎬ将对

象之间的邻接关系以邻接内涵的形式加入到概念中构成 ＡＮ 概念ꎮ 然后ꎬ以内涵属性为约束目标ꎬ概念容积

为优化目标ꎬ为每个对象生成相应的 ＡＮ 概念ꎮ 接着ꎬ根据对象在概念的外延或邻接内涵ꎬ采用不同的策略

进行预推荐ꎮ 若对象在概念外延中ꎬ通过计算待推荐属性在概念中的推荐置信度判断是否进行推荐ꎮ 若对象

在概念邻接内涵中ꎬ向该对象推荐概念的内涵属性ꎮ 最后ꎬ通过推荐频数阈值判断得到最终的推荐结果ꎮ 实验

结果表明ꎬ相较于经典的协同过滤算法和基于形式概念的推荐算法ꎬ本文提出的算法具有较好的推荐效果ꎮ

１　 相关理论

本节将首先回顾 ＦＣＡ 的相关理论和知识ꎬ然后引入网络形式背景ꎬ并基于网络形式背景提出 ＡＮ 概念ꎮ
１.１　 形式背景

定义 １　 形式背景[１]ꎮ 形式背景是一个三元组 Ｔ＝(ＯꎬＡꎬＲ)ꎬ其中 Ｏ 为对象集ꎬＡ 为属性集ꎬＲ⊆Ｏ×Ａ 为

Ｏ 和 Ａ 之间的二元关系ꎮ
对于任何ꎬｘ∈Ｏꎬ ａ∈Ａꎬ (ｘꎬａ)∈Ｒ 表示对象 ｘ 拥有属性 ａꎬ而(ｘꎬａ)∉Ｒ 表示对象 ｘ 未拥有属性 ａꎮ
定义 ２　 □ /♢算子[１]ꎮ 给定一个形式背景 Ｔ＝(ＯꎬＡꎬＲ)ꎬ对象集 Ｘ⊆Ｏꎬ属性集 Ｂ⊆Ａꎬ则□ /♢算子定

义为

Ｘ□ ＝{ａ∈Ａ ｜∀ｘ∈Ｘꎬ (ｘꎬａ)∈Ｒ}ꎬ (１)
Ｂ♢ ＝{ｘ∈Ｏ ｜∀ａ∈Ｂꎬ (ｘꎬａ)∈Ｒ}ꎬ (２)

式中:Ｘ□表示 Ｘ 中所有对象共同拥有的属性ꎬＢ♢表示拥有 Ｂ 中所有属性的对象ꎮ
定义 ３　 形式概念[１]ꎮ 在形式背景 Ｔ＝(ＯꎬＡꎬＲ)中ꎬ令 Ｘ⊆Ｏꎬ Ｂ⊆Ａꎬ若满足 Ｘ□ ＝Ｂꎬ Ｂ♢ ＝Ｘꎬ则称二元

组(ＸꎬＢ)为形式概念ꎬ其中 Ｘ 为概念的外延ꎬＢ 为概念的内涵ꎮ
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表 １ 为一个形式背景的示例ꎬ记录了 １０ 个对象对 ８ 个属性的拥有情况ꎮ １ 中 １ 表示拥有ꎬ０ 表示不拥

有ꎬ如对象 ｘ０ 拥有属性 ａ０ꎬ对象 ｘ１ 不拥有属性 ａ０ꎮ
表 １　 一个形式背景的例子

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｏ
Ａ

ａ０ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ａ７

ｘ０ １ ０ １ １ ０ １ ０ １
ｘ１ ０ １ １ ０ １ １ １ １
ｘ２ ０ ０ １ １ １ ０ １ ０
ｘ３ １ １ ０ ０ １ ０ １ １
ｘ４ １ ０ １ ０ ０ １ １ １
ｘ５ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０
ｘ６ １ ０ １ ０ ０ １ ０ １
ｘ７ １ ０ １ １ ０ １ ０ ０
ｘ８ ０ １ １ １ １ ０ １ １
ｘ９ １ ０ １ １ ０ １ ０ １

　 　 例 １　 在表 １ 中ꎬ令＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ８}ꎬ有 Ｘ□ ＝{ａ２ꎬａ４ꎬａ６}ꎬ令 Ｂ＝{ａ２ꎬａ４ꎬａ６}ꎬ有 Ｂ♢ ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ８}ꎬ则有 Ｘ□ ＝Ｂꎬ
Ｂ♢ ＝Ｘꎬ因此称({ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ８}ꎬ {ａ２ꎬａ４ꎬａ６})是一个形式概念ꎬ其中ꎬ{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ８}和{ａ２ꎬａ４ꎬａ６}分别为此概念的

外延和内涵ꎮ
１.２　 网络形式背景

对象之间的网络结构以邻接矩阵的形式融入到形式背景中ꎬ构成了网络形式背景ꎬ定义如下ꎮ
定义 ４　 网络形式背景[２５]ꎮ 网络形式背景是一个四元组 Ｑ ＝ (ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎮ 其中ꎬＯ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}是

对象集ꎻＭ＝{Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭｋ}是网络的结构矩阵ꎬＭｌ ＝ (ｍｌ
ｉｊ) ｎ×ｎ( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)表示网络的 ｌ 阶邻接矩阵ꎬ当对

象 ｘｉ 和 ｘｊ 是 ｌ 阶邻接ꎬ即 ｍｌ
ｉｊ ＝ １ꎬ否则ꎬｍｌ

ｉｊ ＝ ０ꎻ Ａ＝{ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ}是属性集ꎻＩ＝{ Ｉ１ꎬＩ２ꎬ􀆺ꎬＩｋꎬＩｋ＋１}ꎬＩ１ꎬＩ２ꎬ􀆺ꎬＩｋ
是 Ｏ×Ｏ 上的二元关系ꎬ约定(ｘｉꎬｘｊ)∈Ｉｌ表示对象 ｘｉ 和 ｘｊ 是 ｌ 阶邻接的ꎻＩｋ＋１是 Ｏ×Ａ 上的二元关系ꎬ约定

(ｘｉꎬａｊ)∈Ｉｋ＋１表示对象 ｘｉ 拥有属性 ａｊꎮ
表 ２ 是一个网络形式背景ꎬ根据表中信息ꎬ在 Ｍ１ 对应的矩阵中ꎬｍ１

１ｎ ＝ １ 即(ｘ１ꎬｘｎ)∈Ｉ１ꎬ表示对象 ｘ１ 和

ｘｎ 是一阶邻接关系ꎮ 在 Ａ 对应的矩阵中ꎬ(ｘ１ꎬａ１)∈Ｉｋ＋１表示对象 ｘ１ 拥有属性 ａ１ꎮ
表 ２　 网络形式背景

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｏ
Ｍ１

ｘ０ ｘ１ 􀆺 ｘｎ
􀆺

Ｍｋ

ｘ０ ｘ１ 􀆺 ｘｎ

Ａ
ａ０ ａ１ 􀆺 ａｎ

ｘ０ ０ ０ 􀆺 １ 􀆺 ０ １ 􀆺 ０ １ １ 􀆺 １
ｘ１ ０ １ 􀆺 ０ 􀆺 ０ ０ 􀆺 ０ １ １ 􀆺 １
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｘｎ １ ０ 􀆺 ０ 􀆺 ０ １ 􀆺 ０ ０ １ 􀆺 ０

　 　 本文讨论只有一阶邻接矩阵的网络形式背景ꎬ后续出现的网络形式背景其邻接矩阵均为一阶ꎮ
１.３　 ＡＮ 概念

本文基于网络形式背景提出 ＡＮ 概念ꎬ该概念引入了对象之间的邻接关系ꎮ 为了更好地描述 ＡＮ 概念ꎬ
在网络形式背景下引入新的算子ꎬ用于表示对象之间的邻接关系ꎮ

定义 ５　 △算子ꎮ 给定一个网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬ对象集 Ｘ⊆Ｏꎬ则△算子的定义为

Ｘ△ ＝{ｘｊ∈Ｏ ｜∀ｘｉ∈Ｘꎬ (ｘｉꎬｘｊ)∈Ｉ１}ꎮ (３)
式中 Ｘ△表示 Ｘ 中所有对象共同拥有的一阶邻接对象ꎮ 定义 ２ 中两个算子也同样适用于网络形式背景ꎬ其
中式(１)、(２)中 Ｒ 等同于网络形式背景中的 Ｉ２ꎮ 因此 ＡＮ 概念的定义如下ꎮ

定义 ６　 ＡＮ 概念ꎮ 给定一个网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬ令 Ｘ⊆Ｏꎬ Ｂ⊆Ａꎬ若满足 Ｘ□ ＝Ｂꎬ Ｂ◇ ＝Ｘꎬ
Ｄ＝Ｘ△ꎬ则称三元组 Ｃ＝(Ｘꎬ(ＤꎬＢ))为 ＡＮ 概念ꎬ其中ꎬＸ 为概念的外延ꎬＤ 为概念的邻接内涵ꎬＢ 为概念的内
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涵属性ꎮ
ＡＮ 概念在形式概念的基础上加入了外延对象的邻接节点作为邻接内涵ꎬ因此ꎬ当邻接内涵 Ｄ ＝⌀时ꎬ

ＡＮ 概念会退化为形式概念ꎮ
例 ２　 表 ３ 是一个网络形式背景ꎬ记录了 １０ 个对象之间的一阶邻接情况ꎬ及 １０ 个对象对 ８ 个属性的拥

有情况ꎮ 令 Ｘ＝{ｘ２ꎬｘ５}ꎬ有 Ｘ□ ＝{ａ３ꎬａ４ꎬａ６}ꎬ Ｘ△ ＝{ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ８}ꎬ则令 Ｂ ＝ {ａ３ꎬａ４ꎬａ６}ꎬ有 Ｂ♢ ＝ {ｘ２ꎬｘ５}ꎮ 满足

Ｘ□ ＝Ｂꎬ Ｂ◇ ＝Ｘꎬ因此({ｘ２ꎬｘ５}ꎬ({ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ８}ꎬ{ａ３ꎬａ４ꎬａ６}))是一个 ＡＮ 概念ꎬ其中ꎬ{ｘ２ꎬｘ５}为外延ꎬ{ｘ１ꎬｘ３ꎬ
ｘ８}为邻接内涵ꎬ{ａ３ꎬａ４ꎬａ６}为内涵属性ꎮ

表 ３　 一个网络形式背景的例子
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｏ
Ｍ１

ｘ０ ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ ｘ７ ｘ８ ｘ９

Ａ
ａ０ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４ ａ５ ａ６ ａ７

ｘ０ ０ １ １ ０ １ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ ０ １ ０ １
ｘ１ １ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ ０ １ １ ０ １ １ １ １
ｘ２ １ １ ０ １ １ １ ０ １ １ １ ０ ０ １ １ １ ０ １ ０
ｘ３ ０ １ １ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １ １
ｘ４ １ １ １ １ ０ ０ １ １ １ １ １ ０ １ ０ ０ １ １ １
ｘ５ ０ １ １ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０
ｘ６ １ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０ ０ １ ０ １
ｘ７ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ ０ １ １ ０ １ １ ０ １ ０ ０
ｘ８ １ １ １ １ １ １ ０ ０ ０ １ ０ １ １ １ １ ０ １ １
ｘ９ １ １ １ ０ １ ０ １ １ １ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０ １

２　 问题描述与分析

２.１　 ＡＮ 概念集的构造

本文将在 ＡＮ 概念集的基础下实现推荐ꎬ因此ꎬ设计了以内涵属性为约束条件ꎬ概念容积为优化目标的

启发式概念生成方法ꎬ概念容积用来评价 ＡＮ 概念的质量ꎬ定义如下ꎮ
定义 ７　 概念容积ꎮ 给定一个 ＡＮ 概念 Ｃ＝(Ｘꎬ(ＤꎬＢ))ꎬ概念 Ｃ 的容积的定义为

Ｖ(Ｃ)＝ Ｖ(Ｘꎬ(ＤꎬＢ))＝
｜Ｘ ｜ × ｜Ｄ ｜ × ｜Ｂ ｜ ꎬ　 Ｄ≠⌀ꎬ
｜Ｘ ｜ × ｜Ｂ ｜ ꎬ 其它ꎬ{ (４)

式中 ｜􀅰｜表示集合的基数ꎮ
概念的容积越大ꎬ表示该概念质量越好ꎬ所包含的信息越多ꎮ
问题 １　 ＡＮ 概念的构造ꎮ
输入　 网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬ内涵属性阈值 αꎮ
输出　 ＡＮ 概念集 Ｓ(Ｃ)ꎮ
约束条件 １　 ∪(Ｘꎬ(ＤꎬＢ)) ∈Ｓ(Ｃ)Ｘ＝Ｏꎮ
约束条件 ２　 ∀(Ｘꎬ(ＤꎬＢ))∈Ｓ(Ｃ)ꎬ ｜Ｂ ｜≥αꎮ
优化目标　 ｍａｘ(Ｖ(Ｃ))ꎬ Ｃ∈Ｓ(Ｃ)ꎮ
输入网络形式背景和内涵属性阈值为 αꎬ最后输出 ＡＮ 概念集ꎮ 约束条件 １ 规定ꎬ所生成的 ＡＮ 概念应

该覆盖所有对象ꎻ约束条件 ２ 规定ꎬ生成的概念内涵属性的规模不得小于 αꎬ当对象之间共同拥有的属性足

够多ꎬ推荐成功的可能性越大ꎮ 优化目标旨在最大化概念的容积ꎬ保证生成的概念具有更好的质量ꎬ从而提

高后续的推荐效果ꎮ
２.２　 基于 ＡＮ 概念集的推荐

基于 ＡＮ 概念集的推荐ꎬ为外延和邻接内涵中的 ２ 类对象设计不同的推荐方法ꎮ 当待推荐对象在概念

的内涵中ꎬ利用外延对象和邻接内涵对象的偏好判断对其的推荐ꎬ因此分别设置外延推荐置信度和邻接内涵

推荐置信度ꎮ
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定义 ８　 外延推荐置信度ꎮ 给定网络形式背景 Ｑ ＝ (ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬＡＮ 概念 Ｃ ＝ (Ｘꎬ(ＤꎬＢ))ꎬ对任意的

ｘ∈Ｄꎬ ａ∈Ａ－{ｘ}□ꎬ属性 ａ 在概念 Ｃ 下的外延推荐置信度为

ＲＥｒ(ａꎬＸ)＝
｜ {ｘ∈Ｘ ｜ (ｘꎬａ)∈Ｉ} ｜

｜Ｘ ｜ －１
ꎮ (５)

定义 ９　 邻接内涵推荐置信度ꎮ 给定网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬＡＮ 概念 Ｃ＝(Ｘꎬ(ＤꎬＢ))ꎬ当 Ｄ≠⌀
时ꎬ对任意的 ｘ∈Ｄꎬ ａ∈Ａ－{ｘ}□ꎬ属性 ａ 在概念 Ｃ 下的邻接内涵推荐置信度为

ＲＡｒ(ａꎬＤ)＝ ｜ {ｘ∈Ｄ ｜ (ｘꎬａ)∈Ｉ} ｜
｜Ｄ ｜

ꎮ (６)

当 ＡＮ 概念的邻接内涵为空集时ꎬ不考虑邻接内涵推荐置信度的计算ꎮ
问题 ２　 基于 ＡＮ 概念集的推荐ꎮ
输入　 网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬＡＮ 概念集 Ｓ(Ｃ)ꎬ外延推荐置信度阈值 β１ꎬ邻接内涵推荐置信度

阈值 β２ꎬ推荐频数阈值 θꎮ
输出　 推荐矩阵 Ｌꎮ
约束条件 １　 ∀Ｃ∈Ｓ(Ｃ)ꎬ ∀ｘ∈Ｘ(Ｃ)ꎬ ∀ａ∈Ａ－{ｘ}□ꎬ如果 ＲＥｒ(ａꎬＸ(Ｃ))≥β１ꎬ或 ＲＡｒ(ａꎬＤ(Ｃ))≥

β２ꎬ那么 Ｑ(ｘꎬａ)＋＋ꎮ
约束条件 ２　 ∀Ｃ∈Ｓ(Ｃ)ꎬ ∀ｘ∈Ｄ(Ｃ)ꎬ ∀ａ∈Ａ－{ｘ}□ꎬ如果 ａ∈Ｂ(Ｃ)ꎬ那么 Ｑ(ｘꎬａ)＋＋ꎮ
约束条件 ３　 ∀ｘ∈Ｏꎬ ∀ａ∈Ａꎬ如果 Ｑ(ｘꎬａ)≥θꎬ那么 Ｌ(ｘꎬａ)＝ １ꎮ
优化目标　 ｍａｘ(Ｆ１)ꎮ
输入包括网络形式背景、由问题 １ 构造的 ＡＮ 概念集 Ｓ(Ｃ)ꎬ用来控制预推荐的置信度阈值 β１、 β２ꎬ以及

判断最终的推荐的频数阈值 θꎮ 最后输出的 Ｌ 是一个 ｜Ｏ ｜ × ｜ Ａ ｜大小的布尔矩阵ꎬ存储最终的推荐结果ꎮ 约

束条件中出现的矩阵 Ｑ 用来存放预推荐结果ꎮ 约束条件 １ 表示ꎬ向概念外延对象进行推荐时ꎬ首先计算出

待推荐属性在概念中的外延推荐置信度ꎬ若大于等于 β１ꎬ则进行预推荐ꎻ否则将计算待推荐项目的邻接内涵

推荐置信度ꎬ若大于等于 β２ꎬ同样进行预推荐ꎮ 约束条件 ２ 表示ꎬ向概念邻接内涵的对象进行推荐时ꎬ若待

推荐属性在概念内涵属性中ꎬ也可以进行预推荐ꎮ 约束条件 ３ 表示ꎬ当预推荐次数大于等于 θꎬ就确定最终

的推荐ꎮ 优化目标表示最大化 Ｆ１ 值ꎬ以确保推荐效果更佳ꎮ

３　 算法设计

为了解决上面提出的 ２ 个问题ꎬ本章设计了 ２ 个算法:ＡＮ 概念集构造(ＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ＡＮＳＣ)算法和基于 ＡＮ 概念集的推荐(ＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬ ＡＮＳＲ)算法ꎮ
同时给出了算法相应的描述与伪代码ꎬ分析了算法的时间复杂度ꎬ最后给出了运行实例ꎮ
３.１　 ＡＮ 概念集构造算法

算法 １　 ＡＮ 概念集构造算法ꎮ
输入　 网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬ内涵属性阈值 αꎮ
输出　 ＡＮ 概念集 Ｓ(Ｃ)ꎮ
(１)　 Ｃ←⌀ꎬ Ｐ←Ｏꎻ
(２)　 ｗｈｉｌｅ (Ｐ≠⌀) ｄｏ
(３)　 　 　 ｖ＝ ０ꎻ /∗记录概念的容积ꎬ初始为 ０∗ /
(４)　 　 　 Ｂ←⌀ꎻ
(５)　 　 　 ｘ∗ ＝ ａｒｇｍａｘｘ∈Ｐ( ｜ {ｘ}□ ｜ ＋ ｜ {ｘ}△ ｜ )ꎻ /∗Ｐ 中的拥有属性和邻接对象个数最多的对象∗ /
(６)　 　 　 ａ∗ ＝ ａｒｇｍａｘａ∈{ｘ∗}□ ｜ {ａ}♢ ｜ ꎻ /∗对象 ｘ∗拥有最受欢迎的属性∗ /
(７)　 　 　 Ｂ＝Ｂ∪{ａ∗}ꎻ /∗初始化内涵属性∗ /
(８)　 　 　 ｗｈｉｌｅ ( ｔｒｕｅ) ｄｏ
(９)　 　 　 　 　 ａ∗ ＝ ａｒｇｍａｘａ∈({ｘ∗}□ ＼Ｂ) ｜ (Ｂ∪{ａ})♢ ｜ ꎻ /∗找出{ｘ∗}□剩余属性中与 Ｂ 结合最受欢迎的

属性∗ /



　 第 ７ 期 李晓兰ꎬ等:一种融合对象邻接关系的网络概念及其推荐应用 ６１　　　 　

(１０) 　 　 　 　 ｖ′＝Ｖ((Ｂ∪{ａ∗})♢ꎬ (((Ｂ∪{ａ∗})♢)△ꎬ Ｂ∪{ａ∗}))ꎻ /∗计算出新的概念的容积∗ /
(１１) 　 　 　 　 ｉｆ ((ｖ′>ｖ)∨( ｜Ｂ ｜ ＋１<α)) ｔｈｅｎ
(１２) 　 　 　 　 　 　 Ｂ＝Ｂ∪{ａ∗}ꎻ /∗更新内涵属性∗ /
(１３) 　 　 　 　 　 　 ｖ＝ ｖ′ꎻ /∗更新概念的容积∗ /
(１４) 　 　 　 　 ｅｌｓｅ
(１５) 　 　 　 　 　 　 ｂｒｅａｋꎻ
(１６) 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
(１７) 　 　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
(１８) 　 　 Ｃ＝(Ｂ♢ꎬ((Ｂ♢)△ꎬＢ))ꎻ
(１９) 　 　 Ｓ(Ｃ)＝ Ｓ(Ｃ)∪{Ｃ}ꎻ
(２０) 　 　 Ｐ＝Ｐ－Ｘ(Ｃ)ꎻ
(２１) ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
(２２) ｒｅｔｕｒｎ Ｓ(Ｃ)ꎮ
算法 １ 基于启发式信息生成覆盖所有对象的 ＡＮ 概念集ꎮ 其中ꎬ步骤(１)初始化概念集 Ｓ(Ｃ)和存放对

象的集合 Ｐꎮ 步骤(３)—(４)初始化概念容积和内涵属性ꎮ 步骤(５)找出 Ｐ 中拥有属性和邻接节点个数最多

的对象 ｘ∗ꎮ 步骤(６)—(７)将 ｘ∗最受欢迎的属性作为初始化的内涵属性ꎮ 步骤(８)—(１７)将内涵属性与

{ｘ∗}剩余的属性结合ꎬ若此时得到的概念容积更大ꎬ同时内涵属性的数量大于 αꎬ则更新内涵属性和概念规

模ꎬ最后得到容积最大时的内涵属性ꎮ 步骤(１８)—(２０)根据内涵属性更新概念ꎬ并加入到概念集ꎬ从 Ｐ 中移

除该概念的外延对象ꎮ 最后返回概念集 Ｓ(Ｃ)ꎮ
３.２　 基于 ＡＮ 概念集的推荐算法

算法 ２　 基于 ＡＮ 概念集的推荐算法ꎮ
输入　 网络形式背景 Ｑ＝(ＯꎬＭꎬＡꎬＩ)ꎬＡＮ 概念集 Ｓ(Ｃ)ꎬ外延推荐置信度阈值 β１ꎬ邻接内涵推荐置信度

阈值 β２ꎬ推荐频数阈值 θꎮ
输出　 推荐矩阵 Ｌꎮ
(１)　 Ｌ ｜Ｏ ｜ × ｜Ａ ｜ ←０ꎬ Ｑ ｜Ｏ ｜ × ｜Ａ ｜ ←０ꎻ
(２)　 ｆｏｒ (ｘ∈Ｏꎬ ａ∈Ａ) ｄｏ
(３)　 　 　 ｆｏｒ (Ｃ∈Ｓ(Ｃ) ｘ⊆Ｓ(Ｃ)) ｄｏ
(４)　 　 　 　 　 ｉｆ ((ｘ∈Ｘ(Ｃ))∧((ｘꎬａ)∉Ｉ)) ｔｈｅｎ
(５)　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ (ＲＥｒ(ａꎬＸ(Ｃ))≥β１) ｔｈｅｎ
(６)　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｑ[ｘꎬａ]＋＋ꎻ /∗记录推荐次数∗ /
(７)　 　 　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ ｉｆ (ＲＡｒ(ａꎬＤ(Ｃ))≥β２) ｔｈｅｎ
(８)　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｑ[ｘꎬａ]＋＋ꎻ /∗记录推荐次数∗ /
(９)　 　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
(１０)　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
(１１) 　 　 　 　 ｉｆ ((ｘ∈Ｄ(Ｃ))∧((ｘꎬａ)∉Ｉ)) ｔｈｅｎ
(１２) 　 　 　 　 　 　 ｉｆ (ａ∈Ｂ(Ｃ)) ｔｈｅｎ
(１３) 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｑ[ｘꎬａ]＋＋ꎻ /∗记录推荐次数∗ /
(１４) 　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
(１５) 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
(１６) 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
(１７) ｅｎｄ ｆｏｒ
(１８) ｆｏｒ (ｘ∈Ｏꎬ ａ∈Ａ) ｄｏ
(１９) 　 　 ｉｆ (Ｑ[ｘꎬａ]≥θ) ｔｈｅｎ
(２０) 　 　 　 　 Ｌ[ｘꎬａ] ＝ １ꎻ /∗记录最终的推荐结果∗ /
(２１) 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
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(２２) ｅｎｄ ｆｏｒ
(２３) ｒｅｔｕｒｎ Ｌꎮ
算法 ２ 利用算法 １ 计算出来的概念集进行推荐ꎮ 其中ꎬ步骤(１)初始化矩阵 Ｌ 和 Ｑꎮ 步骤(２)—(３)首

先遍历每个对象及属性ꎬ然后在概念集 Ｓ(Ｃ)中查找对象所在的子集 Ｓ(Ｃ) ｘꎬ并对其进行遍历ꎮ 步骤(４)—
(１０)表示ꎬ当对象在概念外延中ꎬ首先计算出待推荐属性的外延推荐置信度ꎮ 若大于等于 β１ꎬ就推荐该属性

给对象ꎬ反之ꎬ计算待推荐属性的邻接内涵推荐置信度ꎬ若大于等于 β２ꎬ同样推荐该属性给对象ꎮ 步骤

(１１)—(１５)表示ꎬ当对象在概念邻接内涵中ꎬ向对象推荐概念内涵属性中对象未拥有的属性ꎮ 步骤(１８)—
(２２)判断预推荐次数是否大于等于 θꎬ若满足才确定最终的推荐ꎮ 最后返回存放最终推荐结果的矩阵 Ｌꎮ
３.３　 复杂度分析

本文算法时间复杂度为算法 １、算法 ２ 的时间复杂度之和ꎮ 网络形式背景的大小为 ｎ×(ｎ＋ｍ)ꎬ其中 ｎ 表

示对象个数ꎬｍ 表示属性个数ꎮ
算法 １ 的核心是不断更新内涵属性以获得最大的概念容积来生成 ＡＮ 概念ꎬ得到覆盖所有对象的概念

集ꎮ 首先遍历完 Ｐ 中对象的ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｎ)ꎮ 接着找到 Ｐ 中拥有属性和邻接对象个数最多的对象 ｘ
的时间复杂度为 Ｏ(ｎ＋ｍ)ꎬ再找到对象 ｘ 最受欢迎的属性的最大时间复杂度为 Ｏ(ｎｍ)ꎮ 然后得到内涵属性

的时间复杂度为 Ｏ(ｎｍ)ꎬ最后根据内涵属性更新概念的时间复杂度为 Ｏ(ｎ２ｍ)ꎮ 因此算法 １ 的时间复杂度

为 Ｏ(ｎ×((ｎ＋ｍ)＋(ｎｍ)＋(ｎｍ)＋(ｎ２ｍ)))＝ Ｏ(ｎ３ｍ)ꎮ
算法 ２ 的核心是利用构建好的 ＡＮ 概念集进行推荐ꎮ 首先遍历每个对象和属性的时间复杂度为

Ｏ(ｎｍ)ꎬ在概念集中查找对象所在的子集并遍历的时间复杂度为 Ｏ(ｎ)ꎮ 当对象在概念外延中ꎬ计算外延推

荐置信度和内涵推荐置信度的时间复杂度为 Ｏ(ｎ)ꎻ当对象在邻接内涵中ꎬ判断内涵属性是否推荐给对象的

时间复杂度为 Ｏ( ｎ)ꎮ 最后得到最终推荐结果的时间复杂度为 Ｏ( ｎｍ)ꎮ 因此算法 ２ 的时间复杂度为

Ｏ(ｎｍ×ｎ×(ｎ＋ｎ)＋ｎｍ)＝ Ｏ(ｎ３ｍ)ꎮ
所以总的时间复杂度为 Ｏ(ｎ３ｍ)ꎮ

３.４　 运行实例

本章用一个实例描述了 ＡＮ 概念集的构造以及基于概念集的推荐过程ꎮ 使用的网络形式背景如表所

示ꎬ设内涵属性阈值 α＝ ２ꎬ外延推荐置信度阈值 β１ ＝ ０.５５ꎬ邻接内涵推荐置信度阈值 β２ ＝ ０.６ꎬ推荐频数阈值

θ＝ ２ꎮ
ＡＮ 概念集的构造过程:首先根据网络形式背景ꎬ计算出每个对象的邻接节点和属性个数之和ꎬ将对象

按计算出来的结果升序放入 Ｐ 中ꎬ即 Ｐ＝{ｘ５ꎬｘ６ꎬｘ７ꎬｘ３ꎬｘ０ꎬｘ２ꎬｘ８ꎬｘ９ꎬｘ４ꎬｘ１}ꎮ 然后遍历 Ｐ 中的对象ꎬ为每个对

象构造相应的概念ꎮ 以 ｘ５ 为例ꎬｘ５ 的属性为{ｘ５}□ ＝ {ａ１ꎬａ３ꎬａ４ꎬａ６}ꎬ其中最受欢迎的属性是 ａ６ꎮ 所以将 ａ６

作为初始的内涵属性ꎬ将剩余的属性与内涵属性相结合ꎬ找到通过♢算子计算后得到集合最大的属性ꎮ 计算

出此时概念的容积ꎬ如果大于初始容积ꎬ且内涵属性阈值大于 αꎬ将该属性加入内涵属性中ꎮ 重复遍历{ｘ５}□

中剩余的属性ꎬ直至找到概念容积最大时的内涵属性ꎬ更新得到对应的概念ꎮ 最后得到关于 ｘ５ 的概念为

Ｃ１ ＝({ｘ２ꎬｘ５}ꎬ({ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ８}ꎬ{ ａ３ꎬａ４ꎬａ６}))ꎬ然后将 Ｃ１ 中的外延对象{ ｘ２ꎬｘ５}从 Ｐ 中移除ꎬ更新 Ｐ ＝ Ｐ－
{ｘ２ꎬｘ５} ＝{ｘ６ꎬｘ７ꎬｘ３ꎬｘ０ꎬｘ８ꎬｘ９ꎬｘ４ꎬｘ１}ꎮ 继续遍历 Ｐ 中的对象生成概念ꎬ直至 Ｐ 为空集ꎬ最后得到概念集的结

果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 例 ２ 中的网络形式背景下构造出的 ＡＮ 概念集

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎ ｅｘａｍｐｌｅ ２
对象 概念 ＡＮ 概念

ｘ５ Ｃ１ ({ｘ２ꎬｘ５}ꎬ({ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ８}ꎬ{ａ３ꎬａ４ꎬａ６}))
ｘ６ Ｃ２ ({ｘ０ꎬｘ４ꎬｘ６ꎬｘ９}ꎬ({ｘ１ꎬｘ７}ꎬ{ａ０ꎬａ２ꎬａ５ꎬａ７}))
ｘ７ Ｃ３ ({ｘ０ꎬｘ７ꎬｘ９}ꎬ({ｘ２ꎬｘ４ꎬｘ６}ꎬ{ａ０ꎬａ２ꎬａ３ꎬａ５}))
ｘ３ Ｃ４ ({ｘ１ꎬｘ３ꎬｘ８}ꎬ({ｘ２ꎬｘ４ꎬｘ５}ꎬ{ａ０ꎬａ２ꎬａ４ꎬａ６ꎬａ７}))

　 　 基于表 ４ 中概念集的推荐是以对象 ｘ３ 为例ꎬ待推荐属性是{ａ２ꎬａ３ꎬａ５}ꎬｘ３ 出现在 Ｃ４ 的外延和 Ｃ１ 的邻

接内涵中ꎮ ｘ３ 在 Ｃ４ 时ꎬ表 ５ 为在 Ｃ４ 中的推荐过程ꎬ计算出待推荐属性分别在 Ｃ４ 外延和邻接内涵中的推荐

置信度ꎮ ＲＥｒ(ａ２ꎬＸ(Ｃ４))＝ １>β１ꎬ所以 ａ２ 被推荐ꎻＲＥｒ(ａ３ꎬＸ(Ｃ４))＝ ０<β１ꎬ ＲＡｒ(ａ３ꎬＤ(Ｃ４))＝ ０.６６>β２ꎬ所以 ａ３
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被推荐ꎻＲＥｒ(ａ５ꎬＸ(Ｃ４))＝ ０.５<β１ 且 ＲＡｒ(ａ５ꎬＤ(Ｃ４))＝ ０.３３<β２ꎮ 所以 ａ５ 不被推荐ꎮ ｘ３ 在 Ｃ１ 时ꎬ若待推荐属

性在 Ｃ１ 的内涵属性中ꎬ就可以被推荐ꎮ ｘ３ 的待推荐属性中只有ａ３∈Ｂ(Ｃ１)ꎬ所以只有 ａ３ 被推荐ꎮ
表 ５　 对象 ｘ３ 在概念 Ｃ４ 中的推荐过程

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｘ３ ｉｎ Ｃ４

待推荐属性
推荐置信度

ＲＥｒ(ａꎬＸ(Ｃ４)) ＲＡｒ(ａꎬＤ(Ｃ４))
结果

ａ２ １(> β１) ０.６６(> β２) 推荐

ａ３ ０(< β１) ０.６６(> β２) 推荐

ａ５ ０.５(< β１) ０.３３(< β２) 不推荐

　 　 在 Ｃ４ 中ꎬ被推荐属性有 ａ２ 和 ａ３ꎬ在 Ｃ１ 中ꎬ被推荐的属性只有 ａ３ꎬ所以 ａ３ 被推荐 ２ 次ꎬ大于 θꎮ 因此最终
将属性 ａ３ 推荐给对象 ｘ３ꎮ

４　 实验与分析

４.１　 数据集
为了验证本文算法的有效性ꎬ实验使用了 １１ 个真实数据集ꎬ其中包括完整数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ、

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ、Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 以及从 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ、Ｊｅｓｔｅｒ、Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ 抽样的 ８ 个数据集ꎮ 表 ６ 为数据集的详细

信息ꎮ 表中的稀疏度定义为评分数量 / (对象数×属性数)ꎮ
表 ６　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
数据集 对象数 属性数 稀疏度

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ ９４３ １ ６８２ ０.０６３ ０

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ ６ ０４０ ３ ９５２ ０.０４１ ９

Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ １ ５０８ ２ ０７１ ０.０１１ ４

ｍｌ￣１０ｍ￣ｓ ３ ６６０ １ １００ ０.２１４ １

ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ １０ ０００ １４０ ０.２４８ ６

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ ２ ０００ １ ６４８ ０.０１１ ４

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ ３ ０００ １ ６４８ ０.０１１ ７

ＭＬ￣１ｍ￣１ ２ ０００ １ ０００ ０.０４２ ４

ＭＬ￣１ｍ￣２ ２ ０００ １ ０００ ０.０５０ ８

ＭＬ￣１ｍ￣３ ２ ０００ １ ０００ ０.０５２ ６

ＭＬ￣１ｍ￣４ ２ ０００ １ ０００ ０.０５７ ２

　 　 在后续的实验中ꎬ利用对象之间的属性相似度来确定对象之间是否存在边相连ꎬ从而构建对象间的网络

结构ꎬ以此获得网络形式背景ꎮ
４.２　 评价指标

本文用以下 ３ 个评价指标来评估推荐结果ꎬ分别是准确率 Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率 Ｒｒｅｃａｌｌ和 Ｆ１ꎮ 设 Ｌ(Ｏ)为算法

生成的对象推荐矩阵ꎬ而 Ｔ(Ｏ)为验证推荐结果的测试矩阵ꎮ
准确率表示正确推荐的数量占推荐总数的比例ꎬ定义为

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
｜Ｌ(Ｏ)∩Ｔ(Ｏ) ｜

｜Ｌ(Ｏ) ｜
ꎮ (７)

召回率表示正确推荐的数量占测试集中总数的比例ꎬ定义为

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
｜Ｌ(Ｏ)∩Ｔ(Ｏ) ｜

｜Ｔ(Ｏ) ｜
ꎮ (８)

Ｆ１ 综合了准确率和召回率ꎬ定义为

Ｆ１＝
２ＰｐｒｅｃｉｓｉｏｎＲｒｅｃａｌｌ

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｒｅｃａｌｌ
ꎮ (９)
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４.３　 推荐策略分析

ＡＮ 概念由外延对象、邻接内涵对象和内涵属性构成ꎬ在推荐应用时ꎬ考虑到外延对象和邻接内涵对象

的不同特点ꎬ采用了不同的推荐策略ꎮ 对于外延对象ꎬ采用传统的方式ꎬ即通过相邻对象的偏好进行推荐ꎮ
对于邻接内涵对象ꎬ本文设计了一种新的方法ꎬ即利用概念中的内涵属性进行推荐ꎮ 这一方法解决了传统的

形式概念忽略使用概念中内涵的不足的问题ꎮ
为了验证新方法是否可行ꎬ设计实验进行验证ꎮ 在实验中ꎬ使用 ＡＮＳＲ 和 ＡＮＳＲ￣分别表示对邻接内涵

对象进行推荐和不推荐ꎮ 从 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ 数据集中随机抽样了 ４ 个 ２ ０００×１ ０００ 的数据集ꎬ分别记录为

ＭＬ￣１ｍ￣１ 到 ＭＬ￣１ｍ￣４ꎮ 在实验过程中ꎬ将数据集按照 ８ ∶２的比例划分训练集和测试集ꎬ并采用 ３ 个评价指标

进行测量ꎮ 图 １ 为 ＡＮＳＲ 和 ＡＮＳＲ￣在 ３ 个指标和 ２ 种算法下的推荐效果ꎮ

图 １　 ３ 个指标下 ＡＮＳＲ 和 ＡＮＳＲ￣的对比
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＮＳＲ ａｎｄ ＡＮＳＲ￣ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

　 　 实验结果表明ꎬ在 ４ 个抽样数据集下ꎬＡＮＳＲ 的推荐效果在 ３ 个指标下都高于 ＡＮＳＲ￣ꎮ 说明对邻接内涵

对象进行推荐可以提高算法效率ꎮ
４.４　 参数分析

本文算法中有 ３ 个重要的参数ꎬ分别是内涵属性阈值 αꎬ外延推荐置信度阈值 β１ꎬ推荐频数阈值 θꎮ 为了

分析它们对算法的影响ꎬ继续使用数据集 ＭＬ￣１ｍ￣１ 到 ＭＬ￣１ｍ￣４ꎬ并将其按照 ８ ∶２的比例划分训练集和测试

集进行实验ꎮ 在整个实验过程中ꎬ设置参数的取值范围及步长ꎬ并将其他参数设置为理论上的最佳值ꎬ以探

索这些参数对实验结果的影响ꎮ
α 决定了 ＡＮ 概念中内涵属性的规模ꎬ影响 ＡＮ 概念集的生成ꎮ 因此设计实验来评估 α 对推荐结果的

影响ꎮ 设 α∈(０ꎬ２０]ꎬ步长为 １ꎮ 实验结果如图 ２ 所示ꎬ在不同的数据集下ꎬ随着 α 的增加ꎬＦ１ 先增加然后逐

渐下降ꎬ并在 α＝ １１ 左右达到最大值ꎮ 因此ꎬ合理设置 αꎬ可以得到更好的推荐结果ꎮ
β１ 决定向对象推荐哪些属性ꎮ 因此设计实验来评估 β１ 对推荐结果的影响ꎮ 设β１∈[０ꎬ１]ꎬ步长为０.０５ꎮ

实验结果如图 ３ 所示ꎬ随着 β１ 的增加ꎬＦ１ 总体先增加后稳定或略有下降的趋势ꎮ 根据不同的数据集选择 β１

能改善推荐效果ꎮ

图 ２　 不同 α 对 ＡＮＳＲ 算法推荐结果的影响
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α ｏｎ ＡＮＳＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ３　 不同 β１ 对 ＡＮＳＲ 算法推荐结果的影响
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ β１ ｏｎ ＡＮＳＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 θ 用于判断最终的推荐结果的影响ꎮ 因此设计实验来评估 θ 对推荐结果的影响ꎮ 设 θ∈[０ꎬ２０]ꎬ步长为 １ꎮ
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图 ４　 不同 θ 对 ＡＮＳＲ 算法推荐结果的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ θ ｏｎ ＡＮＳＲ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

实验结果如图 ４ 所示ꎬ在不同的数据集上ꎬ随着 θ 的增

加ꎬＦ１ 先增加后逐渐减少ꎬ在 θ＝ ５ 左右达到最大值ꎮ
４.５　 算法对比

为了验证本文提出的算法ꎬ将 ＡＮＳＲ 算法与 ｋ 近邻

(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)、基于物品的协同过滤( ｉｔｅｍ￣
ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ＩＢＣＦ)算法、基于概念集合的

推荐算法 ＣＳＢＲ 和 ＣＳＰＲ、以及结合形式概念分析和

ＫＮＮ 的算法 ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ 进行了比较ꎮ 其中ꎬＫＮＮ 旨

在为目标对象寻找 ｋ 个相似对象ꎬ然后利用这些相似对

象的属性偏好进行推荐ꎮ ＩＢＣＦ 则利用属性之间的相似

性ꎬ根据待推荐对象的历史偏好ꎬ将相似的属性推荐给对

象ꎮ ＣＢＳＲ 是利用概念面积作为启发式信息来构建概念

集ꎮ 利用概念中邻居对象的偏好进行推荐ꎮ ＣＳＰＲ 利用

模拟退火方法构建概念集ꎬ后利用概念进行个性化推荐ꎮ
ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ[３７]将形式概念分析与 ＫＮＮ 相结合ꎬ利用形式概念分析进行矩阵分解ꎬ将分解的用户因子矩

阵作为 ＫＮＮ 的输入ꎬ对用户进行协同推荐ꎮ 在 ＫＮＮ、ＩＢＣＦ 和 ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ 中ꎬ本文使用 Ｊａｃｃａｒｄ 距离来

计算对象或属性的相似性ꎮ
对比实验在 ７ 个数据集上进行ꎬ 其中 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ、 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ、 Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ、 Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ 和

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ的稀疏度较低ꎬＭｏｉｖｅｌｅｎｓ￣１０ｍ￣ｓ 和 Ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ 的稀疏度较高ꎮ 数据集按照 ８ ∶２的比例划分训练集

和测试集ꎮ 实验中各个指标是通过随机重复划分 ５ 次训练集和测试集得到的平均值ꎮ
表 ７—１０ 为数据集在多个算法下对比实验的结果ꎮ ＡＮＳＲ 在数据集 Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 和 Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ 上具有

较高的精确度ꎬ在数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ 和 Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ 上也较高的精确度ꎮ 在召回率方面ꎬＡＮＳＲ 在多

个数据集上具有较低的较高的召回率ꎮ ＡＮＳＲ 在数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ、 Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ、 Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ 和

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ上 Ｆ１ 均达到最高ꎬ尤其在 Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 上表现突出ꎮ 尽管 ＡＮＳＲ 算法在运行时间上不占优势ꎬ但
其总体推荐效果明显优于其他算法ꎮ 通过分析实验结果发现ꎬ在稀疏度较低的数据集ꎬＡＮＳＲ 比其他对比算

法推荐效果更好ꎬ而在稀疏度较高的数据集上ꎬＡＮＳＲ 的推荐效果较差ꎮ 因此 ＡＮＳＲ 更适合于稀疏度较低的

数据集ꎮ
表 ７　 不同数据集下不同算法的准确率

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ＡＮＳＲ ＫＮＮ(ｋ＝ ３) ＩＢＣＦ ＣＳＢＲ ＣＳＰＲ ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ ０.２５２ ６ ０.２０１ ５ ０.３２１ ３ ０.１９５ ７ ０.２２５ ６ ０.１８１ ３
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ ０.２１１ ６ ０.１８８ ４ ０.２６２ ２ ０.１２４ ３ ０.１５６ １ ０.２４３ ９

Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ ０.６５６ ３ ０.４５０ ９ ０.２０１ ９ ０.５７５ ６ ０.５５３ ９ ０.５３６ ２
ｍｌ￣１０ｍ￣ｓ ０.２４３ ４ ０.２３３ ８ ０.２８３ ５ ０.２８１ １ ０.３１１ ５ ０.２０３ ２
ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ ０.６２８ ７ ０.７４０ ０ ０.６９８ ５ ０.５５２ １ ０.５９７ ６ ０.２６１ ４

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ ０.２２３ １ ０.２０３ ６ ０.１４０ ９ ０.２０７ ４ ０.２０９ ４ ０.１４０ ７
Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ ０.２３４ ６ ０.２０７ ６ ０.２００ ７ ０.２１２ ０ ０.２３５ ９ ０.１８２ ７

表 ８　 不同数据集下不同算法的召回率
Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＡＮＳＲ ＫＮＮ(ｋ＝ ３) ＩＢＣＦ ＣＳＢＲ ＣＳＰＲ ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ ０.２７９ １ ０.３４５ ０ ０.１９０ ２ ０.２８３ ９ ０.２７４ ９ ０.２３８ ９
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ ０.２３５ ８ ０.３３８ ４ ０.２８０ ３ ０.３２３ ９ ０.２０４ ８ ０.２３３ ２

Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ ０.４８６５ ０.４３６ ７ ０.３６３ ６ ０.４６４ １ ０.５４８ ８ ０.５１４ ３
ｍｌ￣１０ｍ￣ｓ ０.３４８ ５ ０.４７５ ７ ０.４４３ ９ ０.２６８ ２ ０.３３１ ４ ０.２３５ ９
ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ ０.５７０ １ ０.６３６ ０ ０.７２１ １ ０.５４９ ５ ０.５８７ ３ ０.２７２ １

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ ０.２７４ １ ０.２７６ ４ ０.２２９ ７ ０.２６０ ８ ０.２５２ ４ ０.１５２ ０
Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ ０.２７７ １ ０.２７７ ５ ０.２８３ ７ ０.２６９ ８ ０.２３４ ９ ０.１９７ ０
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表 ９　 不同数据集下不同算法的 Ｆ１
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｆ１ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＡＮＳＲ ＫＮＮ(ｋ＝ ３) ＩＢＣＦ ＣＳＢＲ ＣＳＰＲ ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ ０.２６５ ０ ０.２５４ ４ ０.２３８ ６ ０.２３１ ５ ０.２４７ ４ ０.２０６ ０
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ ０.２２３ ０ ０.２４２ ０ ０.２７０ ９ ０.１７９ ７ ０.２３７ ７ ０.１１７ １

Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ ０.５５７ ９ ０.４４３ ７ ０.２５９ ３ ０.５１３ ０ ０.５４３ ７ ０.５２４ ８
ｍｌ￣１０ｍ￣ｓ ０.２８６ ６ ０.３１３ ５ ０.３４６ ０ ０.２７４ ４ ０.３２０ ７ ０.２１８ ３
ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ ０.５９６ ３ ０.６８４ １ ０.７０９ ６ ０.５４９ ９ ０.５８３ ７ ０.２６５ ９

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ ０.２５０ ０ ０.２３４ ４ ０.１７４ ６ ０.２３０ ９ ０.２２８ ６ ０.１４６ ０
Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ ０.２５３ ８ ０.２３７ ５ ０.２３５ １ ０.２３７ ２ ０.２３５ ２ ０.１８９ ５

表 １０　 不同数据集下不同算法的运行时间
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＡＮＳＲ ＫＮＮ(ｋ＝ ３) ＩＢＣＦ ＣＳＢＲ ＣＳＰＲ ＧｒｅＣｏｎＤ￣ＫＮＮ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１００ｋ ５ ｓ ２ ｓ １５ ｓ ２ ｓ １ ｓ ３ ｓ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１ｍ ２ ｍｉｎ ４ ｍｉｎ >１ ｈ ２０ ｓ ５ ｓ ７ ｍｉｎ

Ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ ２ ｓ ４ ｓ ４２ ｓ <１ ｓ <１ ｓ １ ｓ
ｍｌ￣１０ｍ￣ｓ ４ ｍｉｎ １ ｍｉｎ ３８ ｓ ３ ｓ ３ ｓ ２３ ｓ
ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ １３ ｓ ６ ｍｉｎ ２ ｓ <１ ｓ １４ ｓ ５ ｍｉｎ

Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋ ３ ｓ ７ ｓ ３７ ｓ <１ ｓ <１ ｓ ２ ｓ
Ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋ ６ ｓ １８ ｓ ５８ ｓ <１ ｓ <１ ｓ ７ ｓ

５　 总结与展望

本文在网络形式背景下提出一个新的概念ꎬ即 ＡＮ 概念ꎬ设计了一种启发式构造方法构造 ＡＮ 概念集ꎬ
利用构建好的概念集进行推荐ꎮ 针对概念中的外延对象和邻接内涵对象ꎬ采用了不同的推荐策略ꎮ 对于邻

接内涵对象ꎬ利用概念中的内涵属性对其进行推荐ꎬ有效提高了推荐效率ꎮ 这一研究为网络形式背景下的推

荐应用提供了一种新的解决方式ꎮ 例如ꎬ在电子商务平台中ꎬ通过分析用户之间的邻接关系ꎬ能更好地预测

对象的购买行为ꎬ提供更个性化的商品推荐ꎮ 在社交媒体中ꎬ对象之间的互动关系可以作为邻接关系的基

础ꎬ从而提高内容推荐的精准度ꎮ
尽管 ＡＮ 概念在推荐过程中有优势ꎬ但是也存在着一些问题:由于本文构造概念时引入对象之间的邻接

关系ꎬ导致算法的时间复杂度增加ꎬ因此在处理大规模数据集时ꎬ未来可以参考刘文星等[３８]提出的网络社区

划分方法ꎬ将网络划分为子网络ꎬ再由子网络生成 ＡＮ 概念集进行推荐ꎮ 对象行为和兴趣具有动态性ꎬ未来

研究可以结合 Ｙａｎ 等[２７]关于网络 ＯＥ 概念动态更新的思路ꎬ对网络形式背景和 ＡＮ 概念进行实时更新ꎬ以
确保推荐的时效性和准确性ꎮ 本文基于网络形式背景的研究仅考虑了对象之间的一阶邻接ꎬ未来研究可以

探讨对象之间多阶邻接ꎬ以更全面地捕捉对象之间的关联性ꎮ
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