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基于模糊粗糙神经网络的用户个性化关联推荐方法
*
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摘要:【目的】针对电子商务中关联推荐的有效性,基于模糊粗糙神经网络提出了一种新的方法。【方法】该方法首先提出

了个性化推荐模型,并根据关联规则给出了推荐算法流程。同时利用模糊粗糙神经网络对上述模型进行求解,通过计算

模糊关联系数和模糊关联度来获得用户行为特征。【结果】利用仿真实验深入研究影响该方法的关键因素,结果发现:最

小可信阈值和最小支持度取值越小,预测精度就越高。【结论】与其他算法相比,该算法能在一定的程度上较小预测的误

差,使得推荐结果更加满足客户的需求。
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近些年来,随着电子商务的迅速发展,网上购物日渐成为一种主流的购物方式,而准确高效、具有用户个性

化的网络推荐应用也变得愈加重要起来。面对海量的物品信息,现有的通用搜索引擎、门户网站等仅能够帮助

用户实现信息过滤从而满足用户的一般需求,对于不同背景、不同目的和不同时期的用户个性化信息需求则难

以满足。因此,个性化关联推荐系统日益成为解决信息过载问题的有效途径。
个性化推荐系统主要利用客户的历史消费信息、历史销售信息等找出若干商品之间的关联度,并提炼出规

则以便为客户进行产品推荐[1-5],提升用户平均访问步长和商品页的点击量,从而提升电子商务站点的整体营销

性能。推荐系统按照所使用的数据来分类,可以分为协同过滤、内容过滤和社会化推荐共3类系统[6-8]。而个性

化推荐系统则是通过算法识别出具有相同爱好的用户,并对用户评分进行个性化加权处理,进而实现对用户的

推荐。对此,国内外学者提出大量算法和模型。文献[9]研究了如何利用用户间的社会关系来进一步提高传统

推荐方法的性能,并给出了一种能够将社会关系信息进行整合的概率矩阵分解框架。文献[10]通过对用户间信

任关系的传播现象进行建模,提出了一种基于信任传播的推荐方法,并能够降低推荐系统中的马太效应。针对

关联规则算法存在的问题,文献[11]提出加入时效度和兴趣度、基于分层和用户偏好度的TOP-K算法的设计。
文献[12]通过研究用户推荐Tweets,提出了一种基于社会上下文信息的推荐算法,并使用推荐对象间的内容相

似性对目标函数进行约束,但是该方法并没有考虑推荐对象间显示的关联关系。文献[13]通过拓宽经典关联规

则的应用范围进行了交叉挖掘、考虑时态关系的挖掘。文献[14]重点研究了如何不断提高经典关联规则算法效

率将关联算法应用于分布式环境。文献[15]利用上下文感知的推荐方法,通过数据采集、用户偏好提取,生成上

下文感知推荐,并进行评价与自适应改进。但是,目前的有关推荐方法仍然存在效率不高、个性化低等问题。在

上述工作的基础上,笔者首先给出了个性化推荐模型,并基于关联规则给出了系统推荐算法流程,同时还利用模

糊粗糙神经网络[16-19]来对个性化推荐模型进行求解,最后通过仿真实验来验证本算法的有效性。

1个性化推荐系统模型

目前个性化推荐系统主要有基于关联规则的推荐和基于内容的推荐,笔者主要基于关联规则的推荐系统来

进行研究。这类系统能动态的根据用户兴趣变化来进行推荐,能有效去除那些强关联规则但顾客并不感兴趣的

推荐。推荐系统采用挖掘技术,通过网页的日志和数据库中用户的交易数据来获取客户的行为,并根据用户的
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访问情况,实时的向用户推荐用户可能感兴趣的商品的超链接。笔者将采用关联规则客户的数据进行挖掘,它
能够集中反映各数据项之间关联,有关关联规则定义如下:

定义1 设某购物网页中有n个商品集X={x1,x2,…,xn},则xk(k=1,2,…,n)代表网页中的某一类商品。
定义2 设D={T1,T2,…,Tm}为数据库事务集合即用户购买交易集,即在该网页中某用户一次交易包含

了m 笔交易,Tk 为商品集X 的一个子集。
定义3 对于商品集I′,假设C(I′∈Tk)为交易集D 中包含I′的商品数量,则商品集I′的支持度为:

S(I′)=C
(I′∈Tk)

m
。 (1)

定义4 最小支持度是指商品集X={x1,x2,…,xn}的最小支持阈值,支持阈值表示用户对关联规则影响的

认可程度,令最小支持阈值为Smin,支持度大于或等于最小阈值的商品集称为频繁集;可信度定义为两类商品Q1

和Q2 的交易数量与包含商品Q1 的交易数之比:

C(Q1⇒Q2)=
S(Q1⇒Q2)

S(Q1)
。 (2)

其中,(Q1⇒Q2)表示商品Q1 在某一用户订单出现导致Q2 也以某一概率出现在该用户的订单中,可信度能反映

订单中在包含商品Q1 的前提下包含商品Q2 的概率。关联规则是形如P→B 这样的蕴含式,满足P 和B 均为X
的子集,且P 和B 无交集,则对数据集进行关联规则算法挖掘之后可得到一个关联规则集R:

R={P1→B1,P2→B2,…,Pk→Bk,…,Pm→Bm}。 (3)
关联规则一般由支持度和可信度两个指标来衡量,假设最小可信阈值为Cmin,当支持度与可信度均不小于

Smin和Cmin(强关联)时,输出商品集即为用户最感兴趣的商品集。
基于关联规则,下面给出系统推荐算法流程:

1)初始化数据。随机初始化一个商品集 X={x1,x2,…,xn},初始化最小支持阈值Smin和最小可信阈值

Cmin。

2)生成推荐规则集。遍历数据库和用户日志,获取目标用户的行为集P1 和规则集R,对数据库中的规则集

与目标用户行为进行匹配,直到将数据库中的规则集遍历完全,输出推荐规则集Ru 并跳转到下一步。

3)计算推荐规则集评分值。推荐规则集Ru 中的规则能与目标客户相匹配,具有一定的推荐能力。若用户

的购买记录或点击记录满足某条规则,则认为该用户支持这条规则,用户对商品项评分的均值可作为规则项的

评分值。令Uk 为客户对推荐前件Pk={p1,p2,…,pn}中每个商品项的评分组成的向量,计算公式如下:

Uk= 1
m ∑

|m|

i=1
cix( )k 。 (4)

其中:C={c1,c2,…,cm}表示行为满足规则ri 的客户集;cixk 表示客户ci 对推荐集商品xk 的评分值。

4)将评分值大于阈值ω的商品项加入候选推荐集R′u,检查规则表是否遍历完全。若遍历完全则将候选推

荐集R′u 按置信度大小排序,保留前n项对用户进行推荐。
关联规则的优点是推荐准确程度高,不用建立复杂的用户度量模型,可行性高。但该规则仍存在一些不足,

如:关联规则的抽取费时,若数据库庞大则需要大量时间;产品性质相同但名字不同时,使用此规则无法区分。
因此,笔者提出了基于模糊粗糙神经网络的关联推荐方法,该方法能够对历史数据进行聚类,得到与当前时刻数

据相似度较高的数据,并将之作为训练样本,这样能明显的提高预测精度。

2基于模糊粗糙神经网络的关联推荐方法

粗糙集理论能有效地分析各种不完备的用户行为信息,从这些不完备的信息中发现用户隐含的爱好等信

息,能揭示用户的行为对推荐准确性的影响程度,删除冗余的推荐集,具体计算流程如下:

1)采集数据和数据预处理。从数据库中获取到商品数据、客户数据及用户交易数据,生成初始决策表。

2)离散化连续属性值。假设用户属性的取值空间为X={x1,x2,…,xn},离散化后的类标号是Y={y1,y2,
…,yn}。对于电子商务物品关联推荐的连续属性的检测数据,先对数据进行离散处理,用户信息数据的条件属

性为{用户ID,用户订单量,用户浏览次数,…},决策属性为{规则项评分,用户满意度},设给定的决策表为S=
<U,A,V,f>,其中U={u1,u2,…,un}为论域,A 为条件属性集M={m1,m2,…,ml}和决策属性集T={t1,t2,

831 重庆师范大学学报(自然科学版) http://www.cqnuj.cn           第35卷



…,tk}的并集,Vt 为属性t的值域,f:U*A→V 为信息函数,它制定U 中的对象ui 的属性值。假设用户信息集

合中元素xi 在关系T 下对用户行为集合X 的粗糙隶属函数计算如下:

φT
A(xi)=

[xi]T∩A
[xi]T

。 (5)

其中:[xi]T 表示xi 包含在T 的等价类,表示用户信息集合中元素的个数。比较各个Xi 对于Yi 的粗糙集隶属

函数值,取阈值为0.1,当粗糙集隶属函数值小于阈值时,表明该变量对推荐结果的影响很小,可以删去不计,最
终取得简化后的用户行为数据。

3)计算各决策属性mi 关于条件属性ti 的依赖度,计算公式如下:

ρti
(mi)=

posti(mi)
U

, (6)

posti(mi)= ∪
T∈U

mi

{T-ti}。 (7)

4)计算模糊关联系数和模糊关联度:

ψ(pi,pj)=
∑
m

k=0

(xk(i)∧xk(j))

∑
m

k=0

(xk(i)∨xk(j))
, (8)

ψ(pi,pi)= 1
n-1∑

n

j=1,j≠i

(ψ(pi,pj)),i=1,2,…,n。 (9)

其中:xi(k)表示用户的第k点特征指标值;ψ(pi,pi)表示用户特征值pi 对用户其余特征值的干扰程度,它的值

越大说明该特征值越能代表用户的喜好程度。

5)对所有的模糊关联度进行规范化处理得到各行为特征的相对权重值:

ωi= ψ(pi,pi)

∑
n

i=1
ψ(pi,pi)

。 (10)

其中,xi 和聚类中心x0 的差异值可通过距离确定,具体计算公式如下:

d0i=
p

∑
n

k=1
ωki(1-ξ0i(k))p 。 (11)

模糊神经网络的模糊规则由知识简约而得到,一个模糊神经网络包含了输入层、隶属度函数层、T-范数层、
归一化层和输入层共5个大模块。首先将离散化的m 个用户行为数据{x1,x2,…,xm}作为输入层的输入变量,
每一个变量代表1个节点;将输入层输入的用户变量输出到隶属度函数层,并根据(5)式对每一个节点求隶属

值。将隶属度函数层中简化后的数据作为T-范数层的输入,在该网络层中,每一个节点代表1条模糊规则,通过

该层之后得到被第j个规则Rj 约束后的输出:

Φj=exp
‖X-Cj‖

σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷

j
,j=1,2,…,u。 (12)

其中:X=(x1,x2,…,xt)∈Rt;Cj=(c1j,c2j,…,ctj)∈Rt 表示第j个用户行为特征离散点,u表示模糊规则数。

6)为了提高神经网络的收敛速度个学习速度,对数据进行归一化处理,在归一化层中节点个数与模糊规则

额数相等,将T-范数层的输出作为该层的输入,得到的输出结果为{ρ1,ρ2,…,ρn},具体计算公式如下:

ρj= Φj

∑
u

k=1
Φk

,j=1,2,…,u。 (13)

输出最终用户行为数据:

Yi(Xi)=∑
n

i=1
εkρj。 (14)

其中εk 表示第k个规则对于整个规则集的隶属度。
同时,笔者给出了基于模糊粗糙神经网络的关联推荐算法流程图,如图1所示;此外图2给出了该算法的核

心伪代码。
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%初始化各参数值,并导入用户属性的

取值空间X={x1,x2,…,xn},论域U
={u1,u2,…,un},条件属性集 M=
{m1,m2,…,mi},决策属性集T={t1,
t2,…,xn}离散化得到类标号Y={y1,
y2,…,yn}%
fork=1∶1∶200

t(k)=k*ts;
u(k)=0.5*sin(6*pi*k*ts);
y(k)=u_1̂3+y_1/(1+y_1̂2);
f1=x;  % 输入层处理%
fori=1∶2  % 模 糊 化 层 处

理%
fori=1∶5
net2(i,j)=-(f1(i)-c(i,j))̂

2/b(j)̂2;
  end
end
fori=1∶2
forj=1∶5
f2(i,j)=exp(net2(i,j));
end
forj=1∶5   % 模糊推理层

处理%
m1(j)=f2(1,j);
m2(j)=f2(2,j);
end

  fori=1∶5
  forj=1∶5
    ff3(i,j)=m2(i)*m1(j)
  end
end
f3=[ff3(1,∶),ff3(2,∶),ff3(3,

∶),ff3(4,∶),ff3(5,∶)];
f4=t_1*f3    %输 出 层 处

理%
ym(k)=f4;
e(k)=y(k)-ym(k);
d_t=0*t_1;
forj=1∶25
  d_t(j)=xite*e(k)*f3(j);
end
t=t_1+d_1+alfa*(t_1-t_2)
delta2=-e(k)*t′*f3′;
d_b=0*b_1;
forj=1∶5
d_b(j)=xite*delta2*2*(x(1)-

c(1,j)̂2)*(b(j)̂ -3);
end
fori=1∶2
  forj=1∶5
  d_c(i,j)=-xite*delta2*2

(x(i)-c(i,j))*b(j)̂ -2;
  end
end
%输出结果%

end

  图1 算法流程图                       图2 核心伪代码

  Fig.1 Algorithmflowchart                    Fig.2 Corepseudocode

表1 部分采集数据

Tab.1 Partiallycollecteddata

手机型号 评论记录/条 评分值 交易记录/条

三星GalaxyC5 424 0.92 97

iPhone6s 1340 0.96 101

三星GalaxyOn5 3353 0.91 189

华为P9 231 0.93 11

小米5S 3973 0.95 61

华为 Mate9 10084 0.96 1119

荣耀6x 6858 0.94 477

OnePlus 3059 0.93 205

魅蓝note5 3605 0.89 49

红米4A 31900 0.92 879

3仿真实验与分析

笔者选取淘宝网站作为分析对象。淘宝系

统记录了用户评论记录、交易记录、产品信息等,
选取历史数据中的1个月用户购买手机数据用

于建模,部分数据如表1所示。同时设置迭代次

数为200,最小可信阈值Cmin=Smin=0.2,在粗糙

集-模糊神经网络训练过程中,衰减常数为0.96,
最大误差为0.5,最小误差为0.01,用均方误差

E、平均绝对误差D 和平均绝对百分比误差λ 作

为预测性能指标:

E=1N∑
N

i=1

(xi-x2i)。 (15)

D=1N∑
N

i=1
xi-x′i 。 (16)

λ=1N∑
N

i=1

xi-x′i
xi

。 (17)

为克服个别不良数据及噪声的影响,设置依赖度增量的阈值为0.005,只有依赖度增量大于此阈值时,才认

为该属性存在于约简中。笔者使用 Matlab进行数据分析,对比了本研究所提算法与BP算法、FNN算法性能,
预测误差结果如图3所示。从图中可以看出,3种算法的误差随时间的变化在一定的范围内波动,但BP算法和

FNN算法的预测误差普遍比本研究所提的算法的误差高,由此可以看出本研究所提的算法是合理的,能在一定

的程度上较小预测的误差,使得推荐结果更加满足客户的需求。
图4描述了迭代次数对本研究算法预测精度的影响。迭代可以使得推荐集更加优化,因此笔者研究了迭代

次数对预测精度的影响。从图4中可以看出:迭代次数和预测精度呈正相关;但是跌代次数到达150左右时,预测
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      图3 不同算法的预测误差比较     图4 迭代次数对本文算法预测精度的影响

    Fig.3 Comparisonofpredictionerrorsof   Fig.4 Theinfluenceofiterativetimeson
         differentalgorithms            theaccuracyofthealgorithm

 
     图5 迭代次数对规则评分项的影响     图6 Cmin和Smin对预测精度的影响

      Fig.5 Theeffectofiterationson     Fig.6 TheeffectofCminandSminon

          rulescoreitems              predictionaccuracy

精度趋于平稳。
图5显示了迭代次

数对规则评 分 项 的 影

响。评分项越高,表明

该规则越贴近客户的喜

好程度。因此,笔者也

对迭代次数与规则评分

项的关系进行研究。从

图5中可以看出,随着

迭代次数的增加,规则

的评分值也在增加。这

是因为随着迭代次数的

增加,不相关的干扰项

逐渐被淘汰,留下的属

性更贴近用户的真实喜

好,因而更符合客户的

想法。
最小可信阈值和最

小支持度是强关联的必

要条件,最小可信阈值

和最小支持度对预测结

果的影响如图6所示。
由图6可知,最小可信

阈值和最小支持度对预

测精度有一定影响;最小可信阈值和最小支持度取值越小,预测精度就越高。这是因为当最小可信阈值和最小

支持度取值越小时,关联强度就越强;关联强度的大小与用户的喜好程度有直接联系。因此,在对用户进行推荐

时,应尽可能选取关联强度大的商品;否则会使用户厌倦,给用户造成困扰。

4结论

为解决电子商务中关联推荐的有效性问题,本研究基于模糊粗糙神经网络提出了一种新的刻画方法。该方

法首先提出了个性化推荐模型,并根据关联规则给出了推荐算法流程。同时利用模糊粗糙神经网络对上述模型

进行求解,通过计算模糊关联系数和模糊关联度来获得用户行为特征。最后利用仿真实验深入研究影响该方法

的关键因素,与BP算法和FNN算法相比,该方法在预测精度上有较大提高。在后续研究过程中,可以考虑结合

大数据等方法来融合用户行为特征,使用户个性化推荐模型更加适合电子商务。
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TheUserAssociationRecommendationMethodBasedonFuzzyRoughNeuralNetwork

CHENXiang1,TANGJunyong2
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2.SchoolofComputerScienceandEngineering,Xi’anTechnologicalUniversity,Xi’an710021,China)

Abstract:[Purposes]Inordertoimprovetheeffectivenessoftheassociationrecommendationine-commerce,anewmethodispro-
posedwithfuzzyroughneuralnetwork.[Methods]Atfirst,thepersonalizationrecommendationmodelispresentedinthismodel,

andtherecommendationalgorithmprocessisgivenbytheassociationrule.Then,itissolvedwithfuzzyroughneuralnetwork,and
userbehavioralcharacteristicsarecalculatedwithfuzzycorrelationcoefficientandcorrelationdegree.[Findings]Finally,asimulation
isconductedtostudythekeyinfluencefactorofthismethod.Theresultwasfoundthatthesmallertheminimumtrustworthinessthreshold
andtheminimumsupportvalue,thehigherthepredictionaccuracy.[Conclusions]Comparedwithotheralgorithms,thisalgorithmcanreduce
thepredictionerrortoacertainextent,andmaketherecommendationresultmoresatisfyingtothecustomer'sneeds.
Keywords:personalization;associationrecommendation;behavioralcharacteristics;fuzzyroughneuralnetwork;predictionaccuracy
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