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基于区间型符号数据的群组推荐算法研究
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摘　要：传统群组推荐算法基于点数据描述群组用户模型，存在着信息缺失、很难统筹考虑所有个体用户的需
求等问题。针对该问题，对个体评分数据按照符号数据分析的思想进行“打包”，将群组成员的评分信息汇总为

区间型符号数据。在Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离基础上，采用区间内部点数据的描述统计量，提出了一种全新的区间数距离
度量方法，并利用这种距离对区间型符号数据描述的群组实施 Ｋ均值聚类，由此确定相似群组，最后通过最近
邻的评分预测目标群组的评分。将这种全新的群组推荐算法与传统方法进行推荐精度与效率的对比实验，结果

表明，在各种实验条件下，基于区间型符号数据的群组推荐算法均优于传统点数据的群组推荐算法。
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,

　引言

推荐系统是通过了解用户的喜好并向用户推荐符合其兴

趣爱好对象的一种信息技术。作为一种重要的信息过滤技术，

推荐系统已经成为各大网站不可或缺的个性化信息服务形式。

相对于个体推荐，群组推荐的对象是一个由多个不同成员组成

的群体，他们拥有某些共同的兴趣偏好或需求，如商业组织、爱

好者协会等。如何为这些群体用户提供有效的个性化信息服

务，带来了对群体推荐系统的极大需求。

近年来陆续有学者对群体推荐系统展开研究。国内学者

对群组推荐算法方面的研究较少，文献［１］应用离子群算法构
建领域项目分类模型，在此基础上建立群组用户的兴趣模型，

然后采用最近邻方法完成推荐。国外研究群组推荐算法大多

通过某种方法把群组视为个体，然后应用个体推荐的算法对群

组进行推荐。文献［２］的 ＴＶ４Ｍ系统通过计算各群组与目标
群组的距离来确定相似群组，其中群组对推荐项目的矩阵用特

征子集来表示。文献［３，４］在将个体特征表整合成群组特征
表的过程中引入遗传算法，在考虑群组中个体间存在相互作用

的同时提高了算法的精确度。文献［５］首先对群组中的个体

进行推荐，然后将单个的推荐结果转换为对整个群组的推荐结

果，最大限度地提高了群组个体的满意度，但耗时较多且效率

较低。文献［６］通过将群组中喜好相同的用户合为一个用户
对评分矩阵降维，同时将个体推荐结果整合为群组推荐结果，

使推荐更精确有效。文献［７］将群组中个体的合作性因素和
社会信任因素运用到群组推荐算法中，并证明当群组中合作性

和信任度较高时推荐结果较为精确。

上述研究均基于点数据描述群体用户模型，进而采用传统

的协同过滤等算法产生推荐，因而不可避免地存在着数据信息

丢失、很难统筹考虑所有个体用户的需求等问题。符号数据分

析（ＳＤＡ）通过数据打包等技术，在不丢失信息的前提下，从全
局上把握数据特征［８，９］，为群体推荐系统提供了一个全新的解

决思路。目前，国外陆续有学者在符号数据推荐算法这方面展

开了研究。文献［１０］基于符号数据分析研究了群体推荐算
法，并用分布式符号数据来表示群组原型和目标项目原型，研

究结论表明了符号数据分析在群体推荐算法研究中的优势。

文献［１１］将符号数据分析运用于基于内容的推荐方法，利用
分布式符号数据来表示项目，将用户评价过的项目信息汇总起

来表示用户的兴趣模型，并定义了一种适用于符号数据的相似
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性度量方法来计算项目与用户兴趣之间的相关性。文献［１２］
系统地介绍了基于符号数据分析的内容过滤推荐、协同过滤推

荐和混合推荐算法，研究了如何通过符号数据分析的数据打包

技术来建立用户的兴趣模型，并就各种推荐模式分别研究了相

似性度量方法，进而产生推荐。所有这些文献，开创了将符号

数据分析方法运用于推荐系统方案解决的研究，具有重要的理

论和实践意义。但是研究内容主要为分布式符号数据在推荐

系统中的应用，而对于区间型这种常用类型的符号数据并未

涉及。

本文在现有研究的基础上，提出一般分布区间型符号数据

的距离度量，以此为基础将区间型符号数据的 Ｋ均值聚类分
析应用到群组推荐中，为群组推荐算法提供了一种全新的解决

方法。

!

　一般分布区间型符号数据的距离———μσ距离

!


!

　一般分布区间型符号数据的定义

定义１［１３］　若随机变量 Ｘ服从某任意分布，且其观测值
在［ａ，ｂ］取值，则称 Ｘ为一般分布的区间型符号变量，简称一
般分布区间变量或区间变量；［ａ，ｂ］称为一般分布区间型符号
数据，简称一般分布区间数。若 Ｘ在［ａ，ｂ］服从均匀分布，则
称［ａ，ｂ］为均匀分布区间数。

!


"

　一般分布区间型符号数据的距离

本节将基于对传统 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的改进，提出了一般分
布区间型符号数据的新距离。设 Ａ＝［ａ，ｂ］和 Ｂ＝［ｃ，ｄ］为两
个区间数，可将其视为两个紧集，则 Ａ、Ｂ间的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离［１４］为

Ｈ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ｛ ａ－ｂ， ａ－ｂ｝＝

ｃ（Ａ）－ｃ（Ｂ） ＋ ｒ（Ａ）－ｒ（Ｂ） （１）

其中：ｃ（Ｘ）＝
（ｘ＋ｘ）
２ 为区间数 Ｘ＝［ｘ，ｘ］的中点，ｒ（Ｘ）＝

（ｘ－ｘ）
２ 为区间数Ｘ＝［ｘ，ｘ］的半径，此处 Ｘ＝Ａ或 Ｂ。显然，当

两个区间数退化成两个实数时，式（１）就是这两个实数的绝对
值距离。

对于均匀分布的区间数而言，式（１）中的中点 ｃ（Ｘ）描述
了区间数的集中位置，半径 ｒ（Ｘ）描述了区间数的离散程度。
而对于非均匀分布的区间数来说，中点和半径就无法准确描述

区间数的集中位置和离散程度，此时当区间数内部点数据可获

得时，对于一般分布的区间数可用样本均值表示集中位置、样

本标准差描述离散程度。因此，对经典的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离加以
改进，可以使之适用于一般分布的区间数。

定义２　设Ａ、Ｂ为任意两个一般分布区间数，当区间数内
部点数据可得或其服从分布已知时，Ａ、Ｂ间的 μσ距离可定
义为

Ｄ（Ａ，Ｂ）＝ Ａ－Ｂ 槡＋３ ＳＡ－ＳＢ （２）

其中：Ａ、Ｂ分别表示区间Ａ、Ｂ内点数据的均值；ＳＡ、ＳＢ分别表示
区间Ａ、Ｂ内点数据的标准差。式（２）将标准差之差的系数设

定为槡３，是因为当区间数Ａ和Ｂ内的点数据服从均匀分布（或
仅知道区间数端点值）时：

珔Ｘ＝
ｘ＋珋ｘ
２，ＳＸ＝

珋ｘ－ｘ

槡２３
＝ｒ（Ｘ）

槡３
（３）

则式（２）退化为区间数的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，即式（１）。
易证得式（２）满足距离的非负性、对称性和三角不等性这

三个基本条件。

对于区间向量的距离，假设

Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ）Ｔ＝（［ａ１，ｂ１］，［ａ２，ｂ２］，…，［ａｐ，ｂｐ］）Ｔ

Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｐ）Ｔ＝（［ｃ１，ｄ１］，［ｃ２，ｄ２］，…，［ｃｐ，ｄｐ］）Ｔ

为两个ｐ维的区间向量，将实数空间中的欧氏距离进行拓广，
可以得到两个区间向量之间的距离定义：

ｄ（Ｘ，Ｙ）＝ ∑
ｐ

ｉ＝１
ｄ（ｘｉ，ｙｉ）槡

２＝

∑
ｐ

ｉ＝１
［ ｘｉ－ｙｉ 槡＋３ Ｓｘｉ－Ｓｙｉ］槡

２ （４）

例１　下面给出一个算例，分别计算 μσ距离和均匀分布
假设下的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，以对一般分布区间数的两类距离进
行比较。给定三个区间数Ａ＝［０，４］，Ｂ１＝［２，６］和Ｂ２＝［－２，

２］，其中Ａ的内部点数据为｛０，２，３，３，３，４，４｝，Ｂ１和 Ｂ２服从均
匀分布，包含的点数据分别为｛２，３，４，５，６｝和｛－２，－１，０，
１，２｝。

通过图形角度可以更直观地表示出区间数 Ａ、Ｂ１、Ｂ２的位
置关系。如图１所示，图中用不规则矩形表示区间数，矩形的
左端表示区间的下限，右端表示区间的上限，高表示区间内部

点数据的密度函数，即矩形的宽表示区间的范围，高表示区间

内部点数据的分布情况，因此区间数 Ａ表示右端突起的不规

则矩形，Ｂ１和Ｂ２表示与Ａ同宽的规则矩形。

从图１可以看出，区间数 Ａ内部点数据服从左偏态分布，

使得偏向于Ａ右侧的区间数Ｂ１更靠近区间数Ａ点数据密度较

大的一侧，而偏向于Ａ左侧的区间数 Ｂ２更靠近区间 Ａ点数据

密度较小的一侧，因此区间数 Ｂ１到区间数 Ａ的距离应小于区

间数Ｂ２到区间数Ａ的距离。

然而由式（１）计算区间数的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，得ＤＨ（Ａ，Ｂ１）＝

ＤＨ（Ａ，Ｂ２）＝２；而由式（２）计算区间数的 μσ距离，得

ＤＳ（Ａ，Ｂ１）＝１．６３３９＜ＤＳ（Ａ，Ｂ２）＝３．０６２４。计算结果表明，使
用内部点数据信息的μσ距离，会使计算出的距离更加符合实
际情况。

由例１可知，对于一般分布区间数而言，基于均匀分布假
设的Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离忽略了区间内部点数据的信息，导致计算
结果与现实情况相悖；而μσ距离利用了区间内部点数据的描
述统计量，会使计算结果更加有效可靠。
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"

　基于区间型符号数据的群组推荐算法

本文在一般分布区间型符号数据的 μσ距离基础上，对传
统Ｋ均值聚类算法进行扩展，将区间型符号数据的 Ｋ均值聚
类算法运用于群组推荐算法中。该算法主要包括三个步骤：

ａ）用区间型符号数据描述群组对项目的评分；ｂ）确定目标群
组的最近邻；ｃ）为目标群组预测评分并进行推荐。本章将分
别对这三个步骤进行详细介绍。

"


!

　群组评分的区间型符号数据描述

令群组ｋ中的个体对项目 ｍ进行评分。假设个体 ｉ对项
目ｍ的评分为群组中的最低分ａｋ，ｍ，个体ｊ对项目ｍ的评分为
群组中的最高分ｂｋ，ｍ，此时可以得到群组ｋ对项目ｍ评分的区
间型符号数据描述ｘｋ，ｍ，即

ｘｋ，ｍ＝［ａｋ，ｍ，ｂｋ，ｍ］ （５）

设群组总体 Ｒ中群组个数为 Ｎ，则群组总体对项目 ｍ的
评分区间型符号数据描述可表示为

Ｘ＝（ｘ１，ｍ，ｘ２，ｍ，…，ｘＮ，ｍ）＝

（［ａ１，ｍ，ｂ１，ｍ］，［ａ２，ｍ，ｂ２，ｍ］，…，［ａＮ，ｍ，ｂＮ，ｍ］） （６）

对项目总体中任意项目ｍ，群组总体中每个群组对其均有
唯一的符号数据表示，则群组总体（个数为Ｎ）对项目总体（个
数为Ｍ）的符号数据矩阵表示为

ａ１，１，ｂ１，[ ]１ … ａ１，Ｍ，ｂ１，[ ]Ｍ

ａＮ，１，ｂＮ，[ ]１ … ａＮ，Ｍ，ｂＮ，[ ]







Ｍ

以群组结伴看电影为例，设有三个群组ｇｒｏｕｐ１、ｇｒｏｕｐ２和
ｇｒｏｕｐ３，他们分别由四位成员组成。现令群组成员分别对电影
Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４评分，评分等级为１～５，评分越高，表示用户对电
影越喜爱，表示用户对电影没有评分，三个群组对四部电影
的评分数据如表１所示。

表１　群组成员评分

群组
群组

用户

电影

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４

ｇｒｏｕｐ１

Ａ１ ５  ３ ２
Ｂ１ ３ ４ １ 
Ｃ１ ２ ５ ２ 
Ｄ１ ４ ３  ４

ｇｒｏｕｐ２

Ａ２ １  ４ ２
Ｂ２ ２ ３ ５ 
Ｃ２ ３ ５  ３
Ｄ２ ２ ４ ３ ４

ｇｒｏｕｐ３

Ａ３  １ ３ ３
Ｂ３ ５ ３  ５
Ｃ３ ３ ４ １ 
Ｄ３ ４ ２  ４

　　以ｇｒｏｕｐ１为例，在群组成员对电影 Ｆ１的评分中，最高分
为Ａ１的评分５，最低分为 Ｃ１的评分２，因此按照式（５），群组
ｇｒｏｕｐ１对电影Ｆ１评分的符号数据描述表示为［２，５］。依此类
推，可以确定每一个群组对每部电影评分的符号数据描述，如

表２所示。
表２　群组整体对项目评分的区间型符号数据描述

群组
电影

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４
ｇｒｏｕｐ１ ［２，５］［３，５］［１，３］［２，４］
ｇｒｏｕｐ２ ［１，３］［３，５］［３，５］［２，４］
ｇｒｏｕｐ３ ［３，５］［１，４］［１，３］［３，５］

"


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　确定目标群组的最近邻

本文对目标群组最近邻的选择标准以群组间的距离作为

评判依据，即群组间距离越小，相似度越大。因此，在确定目标

群组最近邻时，需要先计算群组间的距离，然后依据距离大小

来确定目标群组的最近邻。

在计算群组间距离时，任取项目总体中的某一项目 ｍ，按
照区间型符号数据的 Ｋ均值聚类分析方法，对表２中的数据
实施聚类分析，便可得到与目标群组 ｋ关于项目 ｍ处于同一
聚类的相似群组集合Ｐｍ。然后按照这种方法依次得到目标群
组ｋ关于每一个项目的相似群组集合，共同形成目标群组ｋ关
于所有项目的相似群组集合｛Ｐｍ｝（ｍ＝１，…，Ｍ）。设某一群组
ｃ在此相似群组集合中，由式（４）可得群组 ｃ关于项目总体到
目标群组ｋ的距离，如式（７）所示。

Ｄ（ｋ，ｃ）＝ ∑Ｍｍ＝１Ｄｍ（ｋ，ｃ）槡
２＝

∑Ｍｍ＝１（ Ｘｋ，ｍ－Ｘｃ，ｍ 槡＋３ Ｓｋ，ｍ－Ｓｃ，ｍ ）槡
２ （７）

其中：Ｘｋ，ｍ和Ｘｃ，ｍ分别表示群组ｋ和ｃ内成员对项目 ｍ评分的
均值；Ｓｋ，ｍ和Ｓｃ，ｍ分别表示群组 ｋ和 ｃ内成员对项目 ｍ评分的
标准差。

设定目标群组ｋ的最近邻个数为 ＮＫ，则选取在相似群组
集合中与目标群组距离最小的前ＮＫ个群组作为目标群组ｋ的
ＮＫ个最近邻，若群组ｃ在 ＮＫ个最近邻中，根据距离越小相似
度越大的原则，群组ｃ对于目标群组 ｋ的相似度权重如式（８）
所示。

ｗｃ＝

１
Ｄ（ｋ，ｃ）

∑
ＮＫ

ｉ＝１

１
Ｄ（ｋ，ｉ）

＝ １

Ｄ（ｋ，ｃ）×∑
ＮＫ

ｉ＝１

１
Ｄ（ｋ，ｉ）

（８）

其中：Ｄ（ｋ，ｃ）为式（７）中计算出的群组ｋ与ｃ之间的距离。

"
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　为目标群组进行推荐

为目标群组进行推荐首先要预测目标群组对项目ｍ的评
分，即通过目标群组的ＮＫ个最近邻对项目ｍ的评价值来预测
目标群组ｋ对ｍ的评价值，预测公式如式（９）所示。

ρ（ｋ，ｍ）＝∑
ｃ∈ｐｋ
ｗｃ×ｇｃ，ｍ （９）

其中：ｗｃ为群组ｃ对于目标群组ｋ的相似度的权重；ｇｃ，ｍ为群组
ｃ对于项目ｍ的评价等级；ｐｋ为目标群组 ｋ的 ＮＫ个最近邻组
成的集合。ｇｃ，ｍ的计算公式如式（１０）所示。

ｇｃ，ｍ＝
∑
ｎｃ

ｉ＝１
ｑｃ，ｍ（ｉ）

ｎｃ
（１０）

其中：ｎｃ为群组ｃ中对项目ｍ有评价的个体数量，ｑｃ，ｍ（ｉ）为群
组ｃ中第ｉ个个体对项目ｍ的评分。

最后选取预测评分ρ（ｋ，ｍ）最高的前Ｎ个项目，作为最终
的ｔｏｐＮ推荐集向目标群组进行推荐。

本算法中遍历一次群组评分，便可得到群组评分的区间型

符号数描述，时间复杂度为 Ｏ（ｃ×Ｎ）。其中：Ｎ为群组总数；ｃ
为常数，表示群组中用户的数量。设目标群组ｋ的相似群组集
合中群组个数为ｎ，式（７）中计算相似群组与目标群组 ｋ的距
离需要经过Ｍ次循环，式（８）取距离最小的前ＮＫ个群组，分别
计算他们对于目标群组ｋ的相似度权重，最后的预测式（９）中
循环利用近邻群组对项目ｍ的评分以及近邻群组对目标群组
ｋ的相似度权重得出最终的预测评分，其中近邻群组对ｍ的评
分等级是由式（１０）循环ｎｃ次得到。因此算法的时间复杂度为
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Ｏ（ＮＫ（ｎ×ｎ×Ｍ＋ｎ×ｌｇｎ＋ｎｃ）＋ｃ×Ｎ）。其中，ｎ×ｌｇｎ、ｎｃ和
ｃ×Ｎ均远小于ｎ×ｎ×Ｍ，且ＮＫ为常数，可用ｃ表示，因此算法
的时间复杂度为Ｏ（ｃ×ｎ∧２×Ｍ）。

)

　实验结果与分析

)


!

　实验数据来源

本文的实验数据来源于 ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据库，该数据库包含
了三个规模不同的数据集，由ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ实验室在ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ网
站上对大量用户的电影评分收集得到，分值为１～５。评分越
高，意味着用户对该部电影越喜欢。本文选取数据库中的第二

个数据集作为实验数据，它包含了６０４０个用户对３９００部电
影项目的约１００万条评分数据。将此数据集分为训练集和测
试集两个部分，在训练集上进行推荐算法模型的学习和参数调

整，在测试集上对计算精确度和运行效率进行结果评价，从而

达到评价与分析的目的。训练集和测试集分别占数据总量的

８０％ 和２０％。

)
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　实验对比方法

本文选取基于项目的点数据群组协同过滤算法［１５］作为对

比方法，其基本思想是运用平均值法将群组成员的个体评分转

换为群组评分，然后把群组对相似项目的评分进行加权来预测

群组对目标项目的评分。其推荐过程主要分为以下三个步骤：

ａ）形成群组评分矩阵。将群组中用户的评分转换为群组
整体对项目的评分。该转换式如式（１０）所示，由此便可得到
点数据表示的群组评价矩阵。

ｂ）寻找最近邻。通过计算目标项目ｍ与其他项目之间的
相似性，按照相似度的大小进行排名，最终选择出目标项目 ｍ
的近邻集合Ｎ＝ Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎ{ }ｋ，其中ｍＮ，ｓｉｍ（ｍ，Ｎｉ）＞ｓｉｍ
（ｍ，Ｎｉ＋１），ｉ＝１，…，ｋ－１。本文的对比方法使用修正的余弦相
似度公式作为项目之间的相似性度量。

ｃ）产生推荐集。根据群组对近邻项目的评分来预测群组
对目标项目的评分，已知项目 ｍ和对项目 ｍ已评分的群组集
Ｉｍ，则群组ｋ（ｋＩｍ）对项目ｍ的预测评分可表示为

ｐｋ，ｍ＝

∑
ｎ∈｛ａｌｌｓｉｍｉｌａｔｉｔｅｍｓｗｉｔｈｍ｝

ｓｉｍ（ｍ，ｎ）ｇｋ，ｎ
∑

ｎ∈｛ａｌｌｓｉｍｉｌａｔｉｔｅｍｓｗｉｔｈｍ｝
｜ｓｉｍ（ｍ，ｎ）｜ （１１）

其中：ｓｉｍ（ｍ，ｎ）是项目 ｍ和最近邻项目 ｎ的相似度；ｇｋ，ｎ表示
群组ｋ对项目ｎ的评分，可由式（１０）计算得出。取预测值最高
的前Ｎ个项目作为ｔｏｐＮ推荐集推荐给群组用户。

)


)

　评价标准

推荐系统的性能指标一般有推荐的精度和推荐的效率这

两种，使用的指标有 ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（ＭＡＥ）、ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ（ＲＭＳＥ）等。本文选用 ＲＳＭＥ作为推荐精度的检
验标准，将计算机完成预测评分所需的时间作为推荐效率的评

价标准。

ＲＳＭＥ表示测试集中项目的预测评价值与实际评价值的
均方根误差，即

ＲＳＭＥ＝
∑
ｍ

∑
ｉ
（ｒｋ，ｍ（ｉ）－ρｋ，ｍ）２

ｎｋ槡 －１
Ｍ

ｒｋ，ｍ（ｉ）≠０ （１２）

其中：ｒｋ，，ｍ（ｉ）为群组 ｋ中个体 ｉ对项目 ｍ的实际评价值；ρｋ，ｍ
为目标群组 ｋ对项目 ｍ的预测评分；ｎｋ为群组 ｋ中对项目 ｍ
有评分的个体数量；Ｍ为测试集中项目的个数。ＲＳＭＥ越小，
表明推荐精度越高。

)


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　实验过程及结果分析

为评价算法的精度，本文从数据集的稀疏程度对算法的影

响、稳定状况下（即数据最不稀疏）邻居数量对算法的影响以

及推荐算法的效率这三个方面设计实验。

１）稀疏度实验
本部分实验的目的是在实验数据稀疏度变化的情况下，比

较不同等级的稀疏度对点数据协同过滤群组推荐算法与基于

区间型符号数据的群组推荐算法在推荐精度上的影响。实验

从测试集中随机选取了用户评分个数为［５０，８０］、［８０，１１０］、
［１１０，１４０］、［１４０以上］的四个不同稀疏等级的数据集作为实
验数据，在每个数据集中随机生成３０个群组（每个群组中最
少有一名成员）。表３列出了不同数据稀疏度情况下两种算
法的ＲＳＭＥ值。

表３　不同数据稀疏度情况下两种算法的ＲＳＭＥ值

用户评分个数

均方根误差ＲＳＭＥ值
基于区间型符号

数据的推荐算法

基于项目的点

数据推荐算法

［５０，８０］ １．２７１２ １．３８７９

［８０，１１０］ １．１６２３ １．３５１３

［１１０，１４０］ １．１１５６ １．３０５８

［１４０以上］ １．０６４２ １．２８３０

　　由表３可以看出，基于区间型符号数据的群组推荐算法的
ＲＳＭＥ值在各个稀疏度下均明显小于对比方法，通过分析可以
得出如下实验结论：

ａ）随着用户评分个数的增加，两种算法的ＲＳＭＥ值均有明
显下降，说明数据稀疏度越小，两种群组推荐算法的精确性

越高。

ｂ）用户评分个数相同，即数据稀疏度相同的情况下，基于
区间型符号数据的群组推荐算法要优于基于点数据的群组推

荐算法，即区间型符号数据的群组推荐算法精度更高。

２）稳定状况下推荐算法对比实验
稳定状况指数据最不稀疏时的状况，在这种状况下，主要

通过改变电影数量和目标群组的邻居数量来进行对比实验。

本部分实验将从推荐精度和推荐效率两个角度对推荐算法进

行评价。

（１）推荐精度对比实验
本部分实验分别在３０、５０、７０部电影和４、６、８、１０个近邻

的情况下进行，分别采用两种算法在相应实验条件下对目标群

组进行推荐，得到的均方根误差如表４、５所示，其中 Ｎ为选取
的电影数量，ｈ为近邻项目数。

对比表４和５可以得出以下结论：
ａ）相同电影数量的情况下，邻居数量越多，ＲＳＭＥ值越小，

算法的精度越高，推荐结果越准确。

ｂ）相同邻居个数的情况下，电影数量越多，ＲＳＭＥ值也越
小，算法的精度也越高，推荐结果也越准确。

ｃ）基于区间型符号数据的群组推荐算法在各种实验设计
条件下，ＲＳＭＥ值均小于对比方法，即推荐精度均优于基于项
目的点数据群组协同过滤算法。
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表４　基于区间型符号数据的群组推荐算法的ＲＳＭＥ值

近邻／个
电影／部

Ｎ＝３０ Ｎ＝５０ Ｎ＝７０
ｈ＝４ １．３８１４ １．２７４６ １．１４２７
ｈ＝６ １．３１４６ １．１８４２ １．００７３
ｈ＝８ １．１７８３ １．０６３５ ０．９２３６
ｈ＝１０ １．０５２４ ０．９８９３ ０．８７５３

　　 表５　基于项目的点数据群组协同过滤算法的ＲＳＭＥ值

近邻／个
电影／部

Ｎ＝３０ Ｎ＝５０ Ｎ＝７０
ｈ＝４ ２．１２３８ １．８８０４ １．５５４３
ｈ＝６ １．９７５２ １．４４８４ １．４３２６
ｈ＝８ １．６７０２ １．３２４５ １．２８７２
ｈ＝１０ １．４７６１ １．２１２７ １．１７１３

　　（２）推荐效率对比实验
评价推荐算法的推荐效率是以计算机完成预测评分所需

的时间为标准的，所需时间越小，表明推荐效率越高。在与推

荐精度对比实验相同的实验条件下，两种推荐算法所需的计算

时间如表６和７所示，其中 Ｎ为选取的电影数量，ｈ为近邻项
目数。

表６　基于区间型符号数据的群组推荐算法的完成时间

近邻／个
电影／部

Ｎ＝３０ Ｎ＝５０ Ｎ＝７０
ｈ＝４ ３４５ｍｓ ４１６ｍｓ ４８９ｍｓ
ｈ＝６ ３６７ｍｓ ４７６ｍｓ ５０６ｍｓ
ｈ＝８ ３９８ｍｓ ５２３ｍｓ ５７２ｍｓ
ｈ＝１０ ４５２ｍｓ ５９３ｍｓ ５９８ｍｓ

表７　基于项目的点数据群组协同过滤算法的完成时间

近邻／个
电影／部

Ｎ＝３０ Ｎ＝５０ Ｎ＝７０
ｈ＝４ ２７８５ｍｓ ３２８９ｍｓ ３３６７ｍｓ
ｈ＝６ ３０６８ｍｓ ３５６７ｍｓ ３８９５ｍｓ
ｈ＝８ ３６８３ｍｓ ３８４０ｍｓ ４０６１ｍｓ
ｈ＝１０ ４１７９ｍｓ ４３６９ｍｓ ４５０９ｍｓ

　　对比表６和７可以得出以下结论：
ａ）相同电影数量的情况下，邻居数量越多，实验完成所需

的时间越多，效率越低。

ｂ）相同邻居个数的情况下，电影数量越多，实验完成所需
的时间也越多，效率也越低。

ｃ）基于区间型符号数据的群组推荐算法在各种实验设计
条件下，计算时间均小于对比方法，即推荐效率均优于基于项

目的点数据群组协同过滤算法。

综合上述实验结论可以认为，基于区间型符号数据的群组

推荐算法不论在推荐精度上还是推荐效率上，均优于基于项目

的点数据群组协同过滤算法，这也证明了在群组推荐算法中使

用群组成员的评分信息有助于提高算法的精度和效率。基于

区间型符号数据的群组推荐算法用数据的区间型组织方式来

体现群组的特性，充分利用了群组内部的评分信息，使推荐结

果更加可靠准确，更具有效性。

*

　结束语

本文利用区间型符号数据内部点数据的均值和标准差，提

出了一种全新的针对一般分布区间型符号数据的距离度

量———μσ距离。通过将群组用户的评分表示为区间型符号数
据，并将μσ距离应用于区间型符号数据的 Ｋ均值聚类方法，

得到目标群组的最近邻，最后通过将相似群组的评分加权得到

目标群组的预测评分，达到群组推荐的效果。通过与基于项目

的点数据群组协同过滤算法进行对比实验，证明了将区间型符

号数据运用于群组推荐的方法在推荐精度和推荐效率上均优

于传统的点数据群组推荐算法。由于目前基于符号数据的群

组推荐算法是一个新的研究领域，本文提出的基于区间型符号

数据的群组推荐算法虽然在精度上有明显优势，但推荐算法中

的冷启动这一固有问题还有待进一步研究解决；另外，在推荐系

统中，依靠大部分群组用户对某个项目进行精确打分比较难以

实现，这就需要系统能根据用户的行为自动转换为用户对该项

目的评分，从而有效地降低稀疏性问题，为用户提供更优质的推

荐。因此，利用隐式评分完成群组推荐也是将来的研究方向。
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