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摘 要：着眼于由用户数据的极端稀疏性所导致的推荐质量下降问题，基于最近邻算法，将随机 

抽样算法结合前瞻框架，应用于推荐系统，旨在提高推荐精度。并在此基础上对其进行 实验评估，表 

现出较低的平均误差率和较高的稳定性。 
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Abstract：The decline of recommending quantity resulted in the extreme sparsity of user data WaS dealt with，baSed Oil 

nearest neighbor algorithm an d the combination of selective sampling and lookahead fram ework for recommendation system， 

with the purpose of improving the accuracy of recommendation．Th e algorithm  WaS put into experiment， with much lower 

average error rate and higher stability． 
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0 引言 

随着互联网的普及和电子商务的发展，推荐技术作为电 

子商务 IT技术的重要研究内容，越来越多地受到来自相关研 

究人员、企业以及门户网站等各界的关注和应用。 

最近邻算法是到目前为止最为成功的自动推荐技术之 
一

，这种技术使用统计方法选出与目标用户最相似的用户 ，称 

为“邻居”，然后根据这些邻居的意见推测用户对目标商品感 

兴趣程度，从而产生推荐。 

但随着电子商务系统规模的进一步扩大，用户和商品数 

目的急剧增加，导致实例空间中用户数据的极端稀疏性⋯， 

这无疑会给推荐过程带来巨大的计算成本和烦琐的手工操 

作，从而导致目标用户的最近邻不准确，最终形成低质量的推 

荐。因此，采用合理的算法进行样本选取成为提高推荐质量， 

降低推荐成本的关键。 

1 算法简介 

抽样技术是一种广泛应用的信息处理技术。选取适当的 

抽样算法，通过对相关信息的抽样量化处理，可以得到便于计 

算机处理的数字信息。已有的抽样算法有： 

随机抽样算法：该算法随机地选取实例，其特点是均匀地 

探测实例空间，简单易于实施。 

不确定抽样算法：该算法选取具有最高类别不确定性的 

实例，即该实例被错误分类的概率最高。 

极大距离抽样算法：该算法的原理是选取与其最近邻居 

距离最大的实例。 

选择抽样算法是实践中较为实用的一种抽样算法，它是 

假设可获得未标记实例的前提下，要求学习者从给定列中选 

取未标记实例，再对其进行标记。 

在抽样过程中，为了保证实例的有效性，应主要考虑以下 

两个指标： 

(1)类别不确定性：样本被错误分类的概率。对最近邻 

算法，通常具有两个距离相同、标签相异的最近邻居的样本， 

其类别不确定性较高。 

(2)抽样影响：抽取样本的分类结果对其他未标记样本 

点的影响。分类结果可以使其邻居的类别不确定性大大降低 

的样本点，可简化处理过程。 

前瞻选择抽样(LSS)算法的基本思路是：在抽取样本前， 

首先估计未分类样本归人算法的效用值，再选取效用值最大 

的样本点进行类别标记。 

在推荐过程中，用户对于产品是否感兴趣是决定推荐与 

否的关键因素，因此将该兴趣度指标作为用户类别划分标准。 

在由用户实体所构成的d维欧几里德空间 中，01是用户 

对应的类别属性，当用户 对产品感兴趣时 =1，反之，则 

0 =0o 为未标记用户列，其中的用户样本同分布于P。 

D ：{< ，0．>： E ，i=1，⋯，rt}为 中的样本标记后 

所组成的数据列。 

由于效用函数估计先于用户样本类别判定。因此，这里在 

分类学习算法 未知的情况下，采用贝叶斯规则，对具有相同 

分布P的用户样本进行效用估计。具体方法是：在已标记数据 

D给定的情况下，利用先验分布，按贝叶斯规则，求出目标函 

数的后验分布。最后，利用该目标函数的后验分布定义期望精 

度。 

对应于用户 ，由算法￡所判定的类别 和假设类别 ，̂二 
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元函数 ，̂ 当且仅当 0=|jl( )时，，̂． ( )=1，反之， 

，̂． ( )=0。并且令 ( )为假设 h相对于 0的期望精度， 

( )=E．[1h． ( )]=
．JR ，̂． ( )p( ) (1) 

这里，p(X)是样本空间 中实例分布的概率密度函数。则对 

于从 中抽取的随机样本点 ，函数 (0)就是对应假设 

h(x)与 0相等的概率，即 (0)=1一err(h)=P[h(x)= 

0]。 

当假设类别 h是已标记用户列 D已知情况下，根据学习 

算法￡判定的用户 的类别，则此时的期望精度A (D)，则有 

A (D)=Eo[ (0)]=E [E [，̂， ]]= [Eo[1h． ]] 

(2) 

其中E [，̂． ]等于算法 ￡在特定样本点 的概率值 P(0= 

h( )I D)。由(1)、(2)有 ： 

AL(D)=『RdP(0=|jl( )I D)p( ) (3) 
假设类别概率 P(0=0 I D)及 P(0=1 I D)已知，对于 

有限实例列 D，式(3)可近似等于： 

)≈ 荟P( ) (4) 
式(4)实际上是将用于效用评价的分类器期望精度问题转化 

为估计类别概率的问题 ，即 (D ，D)垒A (D )，这样就可以 

在目标函数具体分布形式未知的情况下，对其加以计算。 

由(4)式，在分类算法未知的情况下，要求得效用函数， 

必须首先计算用户样本点的类别概率。令 Oo，0。是 中的样 

本点 。， 。的类别，其值为0或1。由于 。与 。分布相同，则其 

期望值相等E[ ]=E[0。]=bo二者间的协方差仅由对应样 

本点 X0， 。间的距离决定 ： 

Coy[Oo，0。]=E[(Oo一 )(0。一 )]垒y(d( o， 。)) 

(5) 

其中 为协方差函数 ，选取指数函数 y(d)=0．25e ，能较 

好地近似协方差函数。 

这里，采用线性方法对未标记样本点 。的条件类别概率 

进行估计： 

P(Oo 1 0 ”， )=％+∑Oli01 (6) 

其中，0 ”， 是 D中已标记用户样本 ”， 对应的类别， 

，i=1，⋯，n是统计系数。这里，采用常用的均方差(MSE) 

估计法，最小化 MSE=E[(Oo—Oo) ]，则由(6)式有： 

P(Oo 1 0 ”，0 )=E(Oo)+ 0 ·(0 一E(0)) 

(7) 

其中， 是实例空间中，关于用户类别的n维协方差系数向 

量，并且有 ： 

：R～ ． 

R =E[(Oi—E(0))( —E(0))] (8) 

rJ=E[( 一E(0))(Oi—E(0))] 

R是 n X n维方阵， 是 n维向量，并且很明显有： 

吩 =Coy[O,，oA =y(d( ．， )) r01 

=Coy[Oo，0j]=y(d( 0， )) 

由于LSS算法基于最近邻算法，对用户类别概率进行估 

计，遵循以下两条假设：先验类别概率相等；只考虑两个最近 

邻，其他样本点忽略。则有： 

P( ：1 ：0， ：o)：下1+ L 

‘ ÷ +2y(dl2) 

P( ：1 1 01：0， ：1)：下1+ 

÷ 一2y(dl2) 

P( ：1 1 01：1,02：o)：下1+ 

÷ 一2y(dl2) 

P( ：l 1 01：1， ：1)：下1+ 

‘ ÷ +2y(d12) 

(10) 

算法的具体步骤如下： 

css(X，D)： 

① 如果 D为空，从 中还原一随机样本点。 

② 令 一0。 

③ For V E X do： 

(A)D 一 D u I< ，0>} 

(B)基于 D ，利用(1O)式，计算 中所有样本点的类别 

概率 

(C)基于D ，利用类别概率及(4)式，计算分类器的精度 

近似效用值 ， ( )一 A(D ) 

(D)D +_-D u {< ，1>} 

(E)基于D ，利用(1O)式，计算 中所有样本点的类别 

概率 

(F)基于D ，利用类别概率及(4)式 ，计算分类器的精度 

近似效用值， 。( )一 A(D ) 

(G)基于D，利用(1O)式，计算 的类别概率 

(日)U( )一 P( )=0I D)· ( )+P ) 

=1 I D)·Ul( ) 

(，)如果 <U( )则 一 U( )， 一 

④ 返回 

2 实验及评价 

我们采用 MovleLens站点(http：／／movielens．urlln．edu／) 

提供的数据集。MovieLens是一个基于 Web的研究型推荐系 

统，为用户提供相应的电影推荐列表。目前，该 Web站点的 

用户已经超过 43000人。 

我们从用户评分数据库中选择6 000条评分数据作为实 

验数据集 ，实验数据集中共包含 6000个用户和7部电影。 

整个实验数据集需要进一步划分为训练集和测试集，训 

练集作为未标记训练列x使用，测试集用来测试LSS的相关 

指标。这里，为了模拟用户实例极端稀疏的情况，将整个数据 

集的20％作为训练集 ，80％作为测试集。基于训练列，对测 

试列实施LSS算法，进行抽样。 

评价推荐系统推荐质量的度量标准主要包括平均误差率 

和标准差两类。平均误差率易于理解，可以直观地对推荐质 

量进行度量。平均误差率通过计算预测的用户预测类别与实 

际类别的偏差度量预测的准确性，平均误差率越小，推荐质量 

越高。，标准差也是统计度量中常用的方法，用以衡量推荐结 

果的整体精度和稳定性。 (下转第2191页) 
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型简化量分别为 47％ ，37％ ，53％。图中模型的线框 图已经 

清楚地显示了拖动过程中模型不同部分简化后的变化。 

4 结语 

该系统能在并行分布式环境下动态生成等值面的多分辨 

率模型，实现等值面的快速绘制。作为一种简易的多分辨率 

并行等值面绘制的解决方案，基本达到了系统预先设计的要 

求。在实际科研工作中，它为科研人员更全面、更深入地认识 

模拟程序的实际物理过程提供了强有力的研究手段。 

该系统还有很多方面要加以完善，如进一步研究海量数 

据场的并行等值面抽取算法；优化网格简化算法，提高简化网 

格与原始网格的逼近程度；建立和优化显示调度策略等等，都 

是我们今后要研究的课题。 
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为了检验I．SS算法的有效性，这里以常用的随机抽样算 

法、不确定抽样算法、极大距离抽样算法作为对照，针对 7部 

电影，反复执行算法 100次，求出平均误差率和整体标准差， 

如图1、2所示： 

褥 
{lI1j 

图 1 抽样算法平均误差率比较 
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图2 抽样算法标准差比较 

由上图可以观察出即使在用户数据极端稀疏的情况下， 

LSS算法的平均误差率和标准差数值较小，与其他算法相比 

表现出较高的推荐精度、较好的稳定性，明显提高推荐精度。 

3 结语 

推荐算法目前被广泛应用于电子商务、电子图书馆等众 

多领域，但随着系统的不断庞大，原有算法暴露出了许多缺 

点。I．SS是基于最近邻分类法，结合选择抽样方法和前瞻框 

架的新算法，将其应用于推荐系统，即使在用户数据稀疏的情 

况下，有较低平均误差率和标准差，表现出良好的测试效果， 

有利于推荐质量的提高。 
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