
第２５卷第２期
２０１２年４月

四川理工学院学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ）
Ｖｏｌ２５　Ｎｏ２



Ａｐｒ２０１２

收稿日期：２０１１０３２１
基金项目：人工智能四川省重点实验室项目（２０１１ＲＹＹ０７）
作者简介：朱文忠（１９７１），男，四川荣县人，副教授，硕士，主要从事计算机网络、嵌入式系统及应用方面的研究，（Ｅｍａｉｌ）ｚｗｚ＠ｓｕｓｅ．ｅｄｕ．ｃｎ

文章编号：１６７３１５４９（２０１２）０２００５５０５

基于数据挖掘的自动化推荐系统算法

朱文忠

（四川理工学院计算机学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：结合人工神经网络中的自适应共振理论（ＡＲＴ）及数据挖掘（ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ）技术来建构一个
可自动聚类族群特征且能挖掘出关联特质的自动化在线推荐系统。探讨如何有效地运用数据挖掘技术

从大量的数据库中挖掘出完整知识，以推荐适当的信息给使用者，帮助他们在浩大的信息流中找到真正

需要、有用的文件或信息。整合ＡＲＴ及数据挖掘技术，并针对推荐系统的特性提出一种改进的 ＡＲＴ算
法（ＭＡＲＴ算法）。实例验证了算法的有效性。
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中图分类号：ＴＰ３１１ 文献标识码：Ａ

　　随着互联网的快速发展，网络信息量迅速增长，信
息种类也日趋繁多，有书籍，研究论文，网络交流论坛，

个人网站等，用户通过互联网了解所有种类的信息几乎

是不可能的，然而他们必须花费越来越多的时间，从大

量的信息流中剔除掉不相关的资源，检索到对自己有价

值的信息。由于信息量的不断增大，这个检索的过程将

会越来越烦琐。在互联网领域中，推荐系统（Ｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄｅｒＳｙｓｔｅｍ）［１２］作为解决这类问题的方法之一，已被广
泛的应用于电子商务网站中［３５］，通过推荐商品和提供

信息的方式帮助浏览者决定哪些商品需要购买。建议

网站总交易记录中商品的销售量推荐商品。或者，基于

对所有消费者以往的购买行为的分析，来进行推荐。被

推荐的信息类型包括给用户建议合适的商品、提供个性

化的商品信息和总结商品的群体反馈信息等等。

在线自动推荐机制的框架如图１所示。框架结构
依赖于，由组偏好中产生的，并通过 ＡＲＴ神经网络预处
理的知识。当一个用户发起一个服务请求，系统会通过

识别用户的偏好种类和找出适合用户偏好的相关规则

来处理用户的个性化信息。当规则被激活并且合适的

知识找到以后，推荐就会在线的展现给用户。

用户的族群偏好经 ＡＲＴ神经网络预处理产生族群
信息，结合数据挖掘技术得到的历史交易数据，产生自

动聚类族群特征及其关联规则。当用户请求服务时，系

统将识别出他的偏好类型，并提取与之相匹配的关联规

则来处理用户个人信息。利用这些合理的规则和信息，

系统就可给出及时的在线推荐。

图１ 在线自动化推荐机制的框架

１ 人工神经网络和自适应共振理论

１１ 人工神经网络

人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，即ＡＮＮ）［６］

是一个十分有用的集群技术，是由生物学得到的灵感所

开创的一种模仿生物神经网路的信息处理系统。它使

用大量简单相连的人工神经元来模仿生物神经网路的



能力。人工神经元是生物神经元的简单模拟模式，它接

收来自其他人工神经元或周围的刺激信息，透过大量简

单的运算，最后输出其结果到外界环境或者其他人工神

经元。

人工神经网络的结构由人工神经元（Ｎｅｕｒｏｎ）和人
工神经元间的连接权（Ｗｅｉｇｈｔ）组成，多数类型的神经网
络将人工神经元以层（Ｌａｙｅｒ）的形式组织在一起，其结
构由输入层、输出层和至少一个隐含层，以及层间连接

权组成，如图２所示。

图２ 神经网络结构

人工神经网路的工作原理是将训练模式输入至输

入层，并传至后面的隐含层，通过连接权向后传递，直至

得到网络的输出。得到输出层的输出后，从这些输入向

量及应该获得的输出值中，调整网路链结权重值，使用

这些输入向量及调整权重值训练人工神经网路，一旦达

到稳定状态，便是网路学习完毕。

１２ 自适应共振理论

自适应共振理论（ＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｓｏｎａｎｃｅＴｈｅｏｒｙ，简称
ＡＲＴ）［７］是美国波士顿大学数学系自适应系统中心的Ｓ．
Ｇｒｏｓｓｂｅｒｇ和Ｇ．Ａ．Ｃａｒｐｅｎｔｅｒ于１９８７年提出的一种神经
网络模型。ＡＲＴ是用生物神经细胞自兴奋与侧抑制的
动力学原理指导学习，让输入模式通过网络双向连接权

的识别和比较达到共振来完成自身的记忆，并以同样的

方式实现联想。

ＡＲＴ的原理是源于认知学习，也就是说，人类存储
已知信息的记忆系统。当人类记忆新的信息（认知可塑

性）时，要维护旧的记忆（记忆的稳定性）。然而，在这个

时候，新的和旧的记忆可能发生混乱。应该有多少新的

东西可以存储在内存中，有多少旧的记忆仍可维持，需

要进行控制。

（１）如果新的信息的特点与一些旧的记忆的东西
足够的相似，那么只对记忆中的这部分内容进行修改。

因此，无论是新老项目的功能，可同时容纳以满足稳定

性的要求。

（２）如果信息的特点与记忆的信息完全不同，那么
系统就会为新的信息新建一个完全的新记忆。在这种

情况下，学习过程将需要更少的时间。这样也可以满足

内存需求的适应性。

自适应共振理论（ＡＲＴ）是一个不需要监督的网络
研究模型（如图３所示）。它从已知的或者真实的输入
数据中直接获取研究实例。对时序信号可以进行实时

学习、实时处理，能对已经学习过的对象快速响应和自

动识别。

图３ ＡＲＴ网络的结构

２ 关联规则挖掘（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＲｕｌｅｓＭｉｎｉｎｇ）

挖掘关联规则是数据挖掘中相当重要的一个议题，

一般交易资料库中都储存着数量庞大的交易资料，而每

一笔交易记录也都记载着相关的项目（ｉｔｅｍ），包含使用
者相关资料及交易的项目或时间等；而数据挖掘技术便

可从这些大量的资料中，挖掘出各个项目之间的关联规

则。例如：８０％的学生选修“Ｃ语言”同时也会选修“数
据结构”。

资料库中记录通常以 ＜ＴＩＤ，ｉｔｅｍ＞的型式储存
（ＴＩＤ为每一笔纪录的唯一的识别码，Ｉｔｅｍ为记录中的
项目）。设Ｉ＝｛ｉ１，ｉ２，．．．，ｉｍ｝代表所有元素或项目的
集合，Ｔ代表记录且ＴＩ，Ｄ＝｛Ｔ１，Ｔ２，．．．，Ｔｎ｝代表所
有记录的集合，即一个记录数据库。

设Ｘ代表某些项目集合，称为项集，包含 ｋ个数据
项的项集称为ｋ－项集。当且仅当ＸＴ时，称为记录
Ｔ包含Ｘ。

记录数据库Ｄ中项集Ｘ的支持度为：ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ）＝

Ｐ（Ｘ）＝
ＴＸ
Ｄ ，其中ＴＸ＝｛Ｔ∈Ｄ ＸＴ｝。在用户给定

的支持度阈值 ｍｉｎｉｓｕｐｐｏｒｔ下，若 ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ）≥ｍｉｎｉｓｕｐ
ｐｏｒｔ，则称Ｘ为频繁项集，否则Ｘ为非频繁项集。但为下
文便于叙述，数据项集Ｘ的支持度是用Ｄ中包含Ｘ的事
务数量来表示。

一个关联规则是“ＸＹ”形式的蕴含式，其中
ＸＩ，ＹＩ且Ｘ∩Ｙ＝φ。如果Ｄ中包含事务Ｘ∪Ｙ的
百分比为ｓ，则称ｓ为关联规则 ＸＹ的支持度，它是概
率Ｐ（Ｘ∪Ｙ）。如果Ｄ中包含Ｘ的事务同时也包含Ｙ的
百分比为ｃ，则称ｃ为关联规则 ＸＹ的信任度，它是条
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件概率Ｐ（ＹＸ））。即：

ｓｕｐｐｏｒｔ（ＸＹ）＝Ｐ（Ｘ∪Ｙ）＝ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ∪Ｙ）

ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ）＝Ｐ（ＹＸ）＝
ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ∪Ｙ）
ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ）

挖掘关联规则的问题就是要生成所有满足 ｓｕｐｐｏｒｔ
（ＸＹ）≥ｍｉｎｉｓｕｐｐｏｒｔ和 ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ）≥ｍｉｎｉｃｏｎ
ｆｉｄｅｎｃｅ的关联规则，其中 ｍｉｎｉｓｕｐｐｏｒｔ和 ｍｉｎｉｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
分别为用户给定的最小支持度阈值和最小信任度阈值。

同时满足这两个条件的关联规则称为强关联规则。

挖掘关联规则主要包含两个步骤（如图４所示），找
出事务数据库Ｄ中所有的频繁项集。

图４ 关联规则生成过程

根据获得的频繁项集产生强关联规则：假设找出的

频繁项集为 ｛Ｘ，Ｙ｝，其中可能产生的法则是 ＸＹ，依
此我们可以计算当 Ｘ发生时，也发生 Ｙ的信任度，若是
到达设定的最低信任度（ＭｉｎｉｍｕｍＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＬｅｖｅｌ），则
此强关联规则就成立。

事实上，挖掘关联规则的整个执行过程中第一个子

问题是核心。当找到所有的频繁项集后，相应的关联规

则采用ＡＲＴ算法很容易生成。

３ ＡＲＴ聚类算法描述

３１ Ａｐｒｉｏｒｉ算法

ＡＲＴ算法中，Ａｐｒｉｏｒｉ算法［８９］是一种最有影响的挖

掘布尔关联规则频繁项集的算法，步骤如下：

（１）设Ｉ１，Ｉ２，．．．，Ｉｎ表示用户属性，与用户属性 Ｉｎ
对应的输入向量为

Ｉｎ ＝［Ｘ
ｎ
１，Ｘ

ｎ
２，…，Ｘ

ｎ
ｍ］

ｔｎ表示第ｎ个用户属性的网络输入点的个数，且Ｘ
ｎ
∈

｛０，１｝因此，用于ＡＲＴ网络的输入向量可表示为：
［Ｘ１１，Ｘ

１
２，．．．，Ｘ

１
ｔ１，Ｘ

２
１，Ｘ

２
２，．．．，Ｘ

２
ｔ２，．．．，Ｘ

ｎ
１，Ｘ

ｎ
２，．．．，Ｘ

ｎ
ｔｎ］

其中ｔ１＋ｔ２＋… ，＋ｔｎ＝Ｐ且 ｔ１，ｔ２，… ，ｔｎ≥１。Ｐ为
输入点总个数。

（２）初始化输出点的个数Ｎｏｕｔ＝１（Ｎｏｕｔ≥１）。即，
设ＡＲＴ网络开始只有一个初始输出点。

（３）初始化权重矩阵Ｗ为

Ｗｔ［ｉ］［１］＝１，Ｗｂ［ｉ］［１］＝ １
１＋ｐ

其中Ｐ是输入点的个数。

Ｗｔ［ｉ］［１］是连接从输出层到输入层的自适应权
重，可称之为外权向量（假定开始时只有一个输出点），

０≤Ｗｔ≤１。
Ｗｂ［ｉ］［１］是连接输入层到输出层的自适应权重，

可称之为内权向量，０≤Ｗｂ≤１。
（４）在ＡＲＴ网络的输入层输入一个实验向量。
（５）输入向量与第ｊ个输出集的匹配度表示为

ｎｅｔ［ｊ］＝∑
ｐ

ｉ＝１
Ｗｂ［ｉ］［ｊ］·Ｘ｛ｉ｝，１ｊＮｏｕｔ

其中Ｘ［ｉ］为输入向量，其值为二进制，１≤ｉ≤Ｐ。
（６）找到与输入向量有最大匹配度的第 ｊ个输出

集

ｎｅｔ［ｊ］＝ｍａｘｎｅｔ［ｊ］，１ｊＮｏｕｔ
其中ｊ ∈ ｊ。

（７）计算输入向量与第 ｊ个输出集的相似度 Ｖｊ
，

表示为：

Ｘ ＝∑
ｐ

ｉ＝１
Ｘ［ｉ］ （１）

Ｗｔｊ
·Ｘ ＝∑

ｐ

ｉ＝１
Ｗｔ［ｉ］［ｊ］·Ｘ［ｉ］ （２）

Ｖｊ
 ＝

Ｗｔｊ
·Ｘ
Ｘ （３）

（８）测试是否存在另一个相似的输出集。设 Ｉｃｏｕｎｔ
表示为已被使用的输出集个数，初始值为０，如果 Ｉｃｏｕｎｔ
＜Ｎｏｕｔ，计算出输入向量与剩余输出集的下一个最大匹
配度ｎｅｔ［ｊ］，令Ｉｃｏｕｎｔ＝Ｉｃｏｕｎｔ＋１，ｎｅｔ［ｊ］＝０，转
入步骤（６）。否则，转入步骤（４）（输入一个新的向量
Ｘ）。

（９）如果Ｖｊ ＞ｒ，即，境界测试通过，那么

Ｗｔ［ｉ］［ｊ］＝Ｗｔ［ｊ］·Ｘ［ｉ］，ａｎｄ

Ｗｂ［ｉ］［ｊ］＝ Ｗｔ［ｉ］［ｊ］·Ｘ［ｉ］

０．５＋∑
ｐ

ｉ＝１
Ｗｔ［ｉ］［ｊ］·Ｘ［ｉ］［ｊ］

（１０）如果没有新的聚类生成且正好完成一个学习
循环，则输出聚类结果并终止执行。否则转入步骤（４）
输入新向量Ｘ。
３２ ＡＲＴ算法改进（ＭＡＲＴ）

ＡＲＴ的相似度是比较最大匹配度节点 ｊ 的外权向
量Ｗｔｊ 与输入向量 Ｘ对应位子中“１”的个数，其表达式
为

Ｖｊ ＝
ＷｔｊＸ
Ｘ ＝

∑
ｐ

ｉ＝１
Ｗｔ［ｉ］［ｊ］ｘ［ｉ］

∑
ｐ

ｉ＝１
ｘ［ｉ］

，ｉ＝１，．．．，ｐ

网络第一次输入向量Ｘ１时Ｘ＝Ｘ１，与第一个节点
匹配相似，外权向量的权值进行调整，计算出第一个节

７５第２５卷第２期　　 　　　　　　　朱文忠：基于数据挖掘的自动化推荐系统算法



点调整的内外权向量。第二次输入向量 Ｘ２时 Ｘ＝Ｘ２，
计算Ｘ２与输出层各个节点的匹配相似度，可知在第一个
节点处最大（大于其它未使用的节点），按公式（３），它
的相似度公式得到的值 Ｖ１为１０００，这说明向量 Ｘ２与
Ｘ１是完全相同的，然而我们可以清楚地看到Ｘ２与Ｘ１是
有差异的。而将向量Ｘ１和Ｘ２的输入次序调换一下，根
据公式（３）得到的相似度Ｖ１为１７／１８＝０９４４。就Ｘ１与
Ｘ２而言，在不同的输入次序下却得到不同的相似度。这

是因为在比较相似度的时候，只要Ｗｔ［ｉ］［ｊ］为０，在其
对应的位置上ｘ［ｉ］也为０，此时不论Ｗｔ［ｉ］［ｊ］为１的
对应位置上，输入ｘ［ｉ］为１还是为０，所得相似度一定
为１。

４ ＭＡＲＴ算法实验与分析

在仿真实验中，为了演示新算法ＭＡＲＴ，在一个实例
中选择四个用户属性，它们分别是职业，教育背景，性别

和专业。分别用四位来代表这些属性，每一位的具体情

况见表１。选取１０个随机生成的用户（表２），每个用户
具有不同的属性。最后使用 ＭＡＲＴ算法得到的聚类结
果和ＡＲＴ算法得到的结果进行分析。

表１ 用户属性映射表

位号

含义

１ ２ ３ ４ ５
职　业 学　历 性　别 专　业

每一

位的

表示

规则

学
生
　
　

职
员
　
　

本
科
以
下

本
科
及
以
上

男
　
　
　

女
　
　
　

计
算
机
应
用

软
件
工
程

应
用
化
学

艺
术
设
计

０ １ ０ １ ０ １ ００ ０１ １０ １１

表２ 用二进制输入向量表示的用户属性表

用户ＩＤ 用户属性

Ｕ０１ ００１００
Ｕ０２ ００１０１
Ｕ０３ ０１１０１
Ｕ０４ ０１０１０
Ｕ０５ ０００００
Ｕ０６ １００００
Ｕ０７ １１１０１
Ｕ０８ １１１１１
Ｕ０９ １０１１１
Ｕ１０ １００１０

　　基于不同的权重属性，ＭＡＲＴ算法将进行三次实
验。在实验１中，每个属性具有相同的权重值 Ｍｔ［ｉ］，
这就意味着每个属性的重要性是一样的。结果显示用

户被分成四个聚类。实验结果见表３。
在实验２中，跟其它位相比，第一位和第二位设置

的值较高，这就意味着职业和教育背景这两个属性被视

作较为重要的考虑因素。实验结果显示具有相同教育

背景和职业的用户将被划分到相同的聚类。实验结果

见表４。
表３ 每个属性具有同等的重要性（ｒ＝０．８００）
由Ｗｔ划分得到
的聚类结果

Ｍｔ［ｉ］＝［１，１，１，１，１］
输入模式

０００００
００１００（Ｕ０１）　００１０１（Ｕ０２）　０００００（Ｕ０５）
１００００（Ｕ０６）　１００１０（Ｕ１０）

０１０１０ ０１０１０（Ｕ０４）

０１１０１ ０１１０１（Ｕ０３）　１１１０１（Ｕ０７）

１０１１１ １１１１１（Ｕ０８）　１０１１１（Ｕ０９）

表４ 前两位较重要（ｒ＝０．６６７）
由Ｗｔ划分得到
的聚类结果

Ｍｔ［ｉ］＝［３，３，１，１，１］
输入模式

０００００ ００１００（Ｕ０１）　００１０１（Ｕ０２）　０００００（Ｕ０５）

０１０００ ０１１０１（Ｕ０３）　０１０１０（Ｕ０４）

１００００ １００００（Ｕ０６）　１０１１１（Ｕ０９）　１００１０（Ｕ１０）

１１０１０ １１１０１（Ｕ０７）　１１１１１（Ｕ０８）

　　在实验３中，第二位、第四位和第五位被设置为较
高的权重值。同时，第四位和第五位的权重值比第二位

的权重值高。这就意味着专业是最重要的考虑因素，然

而，学历成为较重要的考虑因素。实验结果显示具有相

同专业的用户较为容易被分到同一个聚类中去。实验

结果见表５。
表５ ２ｎｄ４ｔｈ和５ｔｈ位较重要（ｒ＝０．６６７）

由Ｗｔ划分得到
的聚类结果

Ｍｔ［ｉ］＝［１，３，１，５，５］
输入模式

０００００ ００１００（Ｕ０１）　０００００（Ｕ０５）　１００００（Ｕ０６）

００１０１ ００１０１（Ｕ０２）　０１１０１（Ｕ０３）　１１１０１（Ｕ０７）

０００１０ ０１０１０（Ｕ０４）　１００１０（Ｕ１０）

１０１１１ １０１１１（Ｕ０９）　１１１１１（Ｕ０５）

　　这样具有相同专业的用户被划分到了相同的聚类。
其中，Ｕ０２和Ｕ０１并不是同一个专业却被划分到了同一个
聚类。显然通过ＭＡＲＴ算法的相似值计算公式，推荐系
统可以根据用户属性的重要性来设置每一个属性节点

的权重。这样，与传统的 ＡＲＴ算法相比，可以得到更为
合理和灵活的输出结果。

５ 结束语

结合了人工神经网络和数据挖掘技术，展示了一个

新的自动化推荐机制，即一个以用户为导向的推荐机

制。该推荐机制首先对经典的ＡＲＴ算法进行优化，以优
化后的ＡＲＴ算法产生用户聚类，由此得出每个用户的类
型，然后通过实例和仿真验证了算法的有效性。
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