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基于相似云与复合因素度量的个性化推荐算法 
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摘 要 针对相似计算中评分数据的稀疏性、属性严格匹配与单因素度量的偶然性导致的近邻不准问题，提出基于相 

似云与复合因素度量的个性化推荐算法。该算法定义按类的项目评分云来预填充评分，提出融合类别、评分均值、评 

分频度、访问频度等多因素度量的项 目兴趣度向量 ，通过云模型计算项目相似度，以按类预测其评分，并基于新的加权 

平均方法计算其最终评分值。实验结果表明，所提算法产生的近邻更准，推荐质量更高。 
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Abstract Aiming at the problems of sparse data，occasionality that caused by attribute’s strict matching and measuring 

with single rating in similarity computation，this paper presented a personalized recommendation algorithm based on 

similar cloud and measurement by multifactor．The algorithm defines a marking cloud classified by item to fill sparse 

matrix，and  puts forward a feature vector of item’s interest degree consisting of item category，mean score，frequency of 

rating and accessing，which contributes to calculating the item’s similarity with cloud mode1．On this basis，this algo— 

rithm predicts item’s score in different categories according to the nearest neighbors，and gets the item’s finally score 

based on a new weighted average computing method．Experimental results show that the algorithm produces more accu— 

rate neighbors and better recommendation quality． 
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1 引言 

web 2．0以用户为中心，在满足大规模用户需求时“主动 

化、个性化、自适应”服务的理念改变了web应用架构和人们 

使用互联网的习惯，信息服务也由被动搜索转变为主动推送， 

因此个性化推荐技术应运而生。尤其是当前网络世界“信息 

过载”、商品信息自适应用户偏好的网购新模式，使个性化推 

荐成为研究的热点[1]。 

个性化信息服务(Personalized Information Service，PIS) 

以用户为中心，通过研究用户的行为、兴趣、爱好、习惯和环境 

等个性化特征，自动为用户聚合满足其个性化偏好的信息并 

主动推荐 ，达成信息“按需 自适应服务”的 目标。其关键是依 

靠用户或项目的偏好、属性等因素计算相似性，找到兴趣最近 

邻，以预测目标用户对项目的好恶。协同过滤算法是迄今为 

止研究和应用最为成功的个性化信息服务技术，它以用户对 

项目的评分矩阵为数学模型，根据用户对项目的评分，采用余 

弦相似性、Pearson相关系数[2]计算出用户或项目的兴趣最近 

邻。在假设兴趣相似用户对同一项目往往有相似评分的前提 

下，利用兴趣近邻预测 目标用户对该项 目的兴趣值。由于用 

户主观上不愿评分 ，使得评分矩阵极其稀疏 ，导致产生的最近 

邻与实际往往不符。为此，研究者们提出了大量解决评分稀 

疏问题的方法：文献[3，4]利用项目类别缩小评分范围来提高 

数据稠密度，以克服数据稀疏导致相似性计算不准的问题；文 

献[5—7]利用概率矩阵分解模型对评分矩阵降维以减少数据 

稀疏性，更有效地预测用户实际评分，提升推荐精度；文献[8] 

通过分析用户行为，利用其隐式兴趣特征来预测其对项目的 

评分，以避免用户不愿评分导致的数据稀疏。此外，也有研究 

者提出通过聚类缩小相似用户或项 目的搜索范围来解决数据 

稀疏问题的方法l_g 。 

这些研究虽然在一定程度上减小了评分数据的稀疏性 ， 

提高了相似性计算的准确度，但是它们都从用户对项目评分 

整体或局部的单个向量出发，通过严格匹配评分值属性，采用 

没有包含用户评分统计特征的余弦相似性或 Pearson相关性 

方法计算相似度，产生兴趣最近邻。因此，这些方法的最近邻 
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往往与实际情况不一致，甚至完全相反_8]。为此，文献[-12— 

14]提出了利用云模型及项目类别从知识层面粗粒度计算相 

似性的方法，克服了传统算法中相似性计算严格匹配评分属 

性导致与客观情况不符的问题；文献[11]在相似性计算前利 

用云模型对用户评分矩阵进行填充 以减小评分数据的稀疏 

度，同时通过项目属性的重合度计算其相似度，但仍然采用传 

统相似性计算方法。这类基于云模型在项目类别层面粗粒度 

计算相似性的方法考虑了用户或项目的整体信息，较好地克 

服了传统相似性计算中严格匹配评分属性的不足，同时充分 

利用了评分数据的统计信息，避免了传统相似性计算中侧重 

相关性而非相似性的弱点，在一定程度上提高了推荐质量。 

但是，文献[11]通过Jaccard相似系数[1。]计算同类项目属性 

间的相似度，忽略了同类项 目的属性几乎完全相同的事实，即 

属性的交集与并集几近相同，使得该方法计算出的属性相似 

度几乎无法使用；文献[-12—14]则未考虑同一用户兴趣近邻在 

不同项 目类别往往不同的事实 ，同时未被评分值全部预设为 

0，忽略了项目的个性化特征，导致不能从本质上提高算法的 

推荐质量。 

为此，本文提出了一种基于相似云与复合 因素度量的个 

性化推荐算法。首先，定义按类的项目评分云，利用逆向云算 

法从项目类别的知识层面粗粒度计算项目间的相似度，通过 

最近邻预填充未评分项；在此基础上，提出基于项 目类别、评 

分均值、评分频度、访问频度等多重统计与隐性因素复合度量 

的项 目兴趣度特征向量 ，计算项 目在不同分类中对用户的吸 

引程度(兴趣度)，利用逆 向云算法计算项 目间的兴趣度相似 

性 ，以分类预测项 目的兴趣最近邻 ，并提出一种新的基于加权 

平均策略的计算方法预测其最终评分。该算法较好地解决了 

评分数据稀疏、相似性度量单一和严格匹配项 目评分属性导 

致的近邻计算的偶然性等弊端，使推荐结果与实际情况一致。 

2 云模型与相似性计算分析 

2．1 云模型及其在协同过滤算法中的应用与分析 

客观世界中人类知识或事物中概念的不确定性主要表现 

为模糊性和随机性 ，为了完全集成这两者以构成定性定量间 

的映射 ，李德毅院士提出了定性概念与其定量数值表示之间 

的不确定性转换模型——云模型_1 。云模型被广泛应用在 

不确定人工智能领域 ，包括智能控制、模糊评测等众多场景。 

定义 1(云和云滴) 设 U是一个用数值表示 的定量论 

域，C是U上的定性概念，若定量值 ∈U是定性概念C的一 

次随机实现， 对C的确定度 ( )∈[0，1]是有稳定倾向的 

随机数： ： +[O，1]，V ∈U： 一 ( )，则 在论域U上的 

分布称为云(Cloud)，记为云 C( )；每一个 称为一个云滴 

(Drop)[ ’ ’ 。 

定义中，每次概率意义下随机实现的样本具有一个随机 

的确定度，它是一个概率分布，也是模糊集意义下的隶属度， 

体现了随机性和模糊性的关联性。云描述了概念的整体特 

性 ，而云滴则是众多概念个体中的某一个。云模型中，正态云 

模型使用一组相互独立的参数共同表达云的数字特征，具有 

良好的数学性质，便于描述大量事物的不确定性 ，得到了广泛 

的应用。在正态云模型中，使用期望 Ex、熵 En、超熵 He 3个 

数字特征来描述云，C(Ex，En，He)称为云特征向量，各自含 

义如下。 
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定义2( 、En、He) 为云滴在论域空间U上分布 

的期望，是概念量化的最典型样本点和最能代表该定性概念 

的点；熵 En反映了某个定性概念的可度量粒度和不确定性， 

表示在论域空间可被定性接受的取值范围，其值越大，概念越 

宏观；超熵 He反映代表定性概念值的样本出现的随机性，是 

熵的不确定性度量，揭示了模糊性和随机性的关联[1 “]。 

将云模型应用于协同过滤算法时，每个用户对所有项 目 

的评分向量被定义为一“朵”云，某个用户对某个项 目的评分 

项被定义为一个云滴。于是 ，实现了云特征向量 C(．E0，En， 

He)在知识层面从整体上表述用户评分，进而通过云相似计 

算取代传统的相关性计算，克服了传统协同过滤算法中严格 

匹配评分属性的弊端，充分利用了用户、项目及评分的统计特 

征，使得相似性计算更符合客观情况。 

在云模型中，通过正向云算法将代表定性概念整体的云 

特征向量C( ，En，He)转换为表示个体定量数值的云滴， 

实现概念空间到数值空间的转换；通过逆向云算法将一组定 

量数值——云滴，转换为以数字特征 {Ex、En、He)表示的定 

性概念——云，以实现定量值到定性概念的转换。 

本文主要利用逆向云算法将代表个体用户或项目的评分 

转换为表示用户评分整体特征的云特征向量，为此不再赘述 

正向云算法，逆向云算法计算过程如下。 

Stepl：对 N 个云滴 { 1，,272，⋯， ”，XN)，按式(1)、式 

(2)分别计算其样本均值X、样本均值 Sz。 
一  1 N 

x一 ∑∞ (1) 

S2一 ∑(五一x) (2) 

Step2：计算Ez、En、He的估计值Fix、He、En，如式(3)一 

式(5)所示。 
 ̂ 一 

Ex—X (3) 

HeA
一√号× 1五一E l (4) 

—

S — —1—  A (
5) 

基于逆向云算法就能将用户对一组项 目的评分云滴转换 

为具有整体评分特性的用户评分云特征向量，接下来就可以基 

于用户评分云特征向量从知识层面计算两个用户间的相似性。 

2．2 相似性计算与分析 

在传统的协同过滤算法中，用户或项目的相似性计算方 

式主要包括余弦相似性、修正的余弦相似性和 Pearson相关 

系数 3种，它们把用户评分看作 维项 目空间的向量，用户间 

的相似性分别通过式(6)一式(8)来计算。 

s (Ul 9U2)Cosine~COS ¨-2 (6) 

sire(u1，“2)A d 一 

(Ru1， —R 1)(R —R 2)
iE J“

1“。 

√ 。 一兄 √ 。 —Rz 

∑ (R 一R 1)(R —R
iEI 2

) 
u-． 

1 1 ‘ ‘ 

√ ‘R1-Z 一R √ 看 ‘Rz。一Rz 
— ===============— =============== (8) 



其中，“ ，122分别表示两个任意用户；u ，u 分别表示用户 “ ， 

“z的评分向量；L ，L。和 L 分别表示用户 “ ，“z的评分项 

目集合和他们共同的评分项 目集 ；R ，兄 分别表示用户 

“ ，122对项 目 的评分；R ，尺 。分别表示用户 “ ，“z对所有 

项 目的评分均值。 

分析传统相似性计算方法可知，三者均通过严格匹配评 

分属性进行相似度计算，不同之处在于：余弦相似性没有体现 

用户评分的统计特征，尤其是不同用户的评分尺度不一致；修 

正余弦相似性通过减去评分均值以弥补余弦相似性的不足， 

但是它更多体现的是用户间的相关性而非相似性，这是两个 

截然不同的概念：相关性体现组合的特征，反映两个概念互相 

关联的程度；相似性表示聚合的特征，反映两个概念互相类似 

的程度。在相关相似中，由于评分数据的稀疏，不同用户拥有 

的共同评分更是少之又少，使得其几乎不能用于实际计算。 

为此，本文通过提出相似云来计算用户和项目间的相似度，以 

提高其计算准确度。 

定义 3(相似云) 设 G，C，为给定的两个云，vc ，vcj分 

别为其对应的云特征向量，则V-cf与VCj之间夹角的余弦值 

eos(VC ，VCj)称为云 G 和 C 的相似度 sire(G，cj)；当 COS 

(VC ， ，)不小于某个给定的阈值 时，称云 G，G 为相似 

。 

一 一  1 ．1 

s m G，cJ 一co VC ，V．cJ)-- 丢 
其中，VC 一G(E≈，En ，He )，VC，一C，(Exj，Enj，He5)； 的 

值 由项目最近邻个数 K确定。 

可见，云特征向量 C(Ez，En，He)中的期望 Ex反映了用 

户的偏好水平，熵 En反映了评分偏好的离散度，超熵 He反 

映了评分偏好离散性的稳定度。基于云特征向量的余弦相似 

度计算综合了用户评分的统计特征，克服了余弦相似性不能 

反映评分统计特征的不足，避免了传统相似性计算严格匹配 

评分属性特征导致的误推荐问题 ，实现了从知识层面的粗粒 

度相似性计算，提高了相似度计算的准确性，能够获得更高的 

推荐质量。 

3 基于相似云与复合因素度量的个性化推荐算法 

为了提高项 目间相似性计算的准确度，本文提出了一种 

基于相似云与复合因素度量的个性化推荐算法。针对评分数 

据稀疏的问题，定义了基于类别的项 目评分云，一方面，利用 

项 目类别在一定程度上滤除未评分项 以提高数据稠密度；另 
一 方面，通过逆向云算法从包含项目统计特征的知识层面粗 

粒度计算相似度，并利用产生的项 目最近邻对未评分项 目分 

值进行预填充。针对已有算法的单一评分因素相似性度量方 

法导致计算出的用户偏好度与项 目兴趣度具有偶然性、不客 

观性的问题 ，提出了一种基于项目类别、评分均值 、评分频度 、 

访问频度等多重统计与隐性因素复合度量的项 目兴趣度特征 

向量，以计算项目在不同分类中的兴趣度；并利用逆向云算法 

按类别计算项目间的兴趣度相似性，产生项目在不同类别中 

的兴趣最近邻并预测其评分。最后，综合目标用户及项目在 

不同类别中的偏好和兴趣度，提出一种基于加权平均策略的 

计算方法来计算目标用户对目标项目的最终综合偏好值。 

接下来本文将围绕上述研究内容进行阐述。 

3．1 基于类别的项目评分云及评分预填充方法 

同一个项 目可以分属多个不同的项 目类别 ，且在不同的 

项目分类中对用户的吸引程度及兴趣近邻往往是不同的。如 

果通过整个用户评分矩阵来预填充未评分项 ，对单个项 目 

而言，扩大了相似性计算的数据范围，在评分矩阵本身较稀疏 

的前提下实际上是进一步加剧了数据的稀疏程度，同时稀释 

了用户对项 目在不同分类 中的兴趣度，削弱了项 目在不同分 

类中的个性化特征，使得计算出的兴趣近邻间相似性不明显。 

另一方面，对于评分矩阵中已获评分的项 目，使用其评分 

参与近邻计算来作为评分预填充的依据具有一定的正确性， 

但是对于未评分的项目，使用统一预设值0或评分频度作为 

评分值参与近邻计算，例如文献[3，4，11—13]，在项目没有被 

评分的条件下其做法都是不妥的，因为不同项 目的偏好值不 

同，且没有评分是无法计算出评分频度的。 

为此 ，本文定义了一种基于评分类别、评分值、评分次数 

与类别评分均值的按类项目评分云，以预填充用户评分矩阵， 

解决用于相似性计算的评分数据稀疏性问题。 

定义4(基于类别的评分云) 给定 k个项目j̈ ，J濉，⋯， 

，其所属项 目类别为 CIi，项 目 Ii， (145≤志)的评分值为 

PCI ，则 称 向量 YCI 一 (PCL．1，PCI硼，⋯，PCI ，⋯， 

PCL， )为项目类别 CI 的评分云，任意一个项 目Ii． (1≤ ≤ 

忌)的评分值 PCI 为一个评分云滴，G{Ex ，En ，He 为云 

YCI 的云特征向量。其中，PCJ ，，(1-％d"≤是)的计算方法如式 

(10)所示 。 

PCL， 一 

(rt． ， if the I ． has been rated 

J T— I 
R ， if the j has been accessed，but not rated 

、 』 i 

(10) 

其中，i为项 目的类别编号，k为每个项 目类别中包含的项 目 

个数 ， ，j(1≤ ≤忌)表示第 i类项 目中的第 J个项 目，Ex ， 

En ，He 分别为云YCI 的期望、熵和超熵，一，，为项 目J 的 

评分， ． 为项 目J ，在项 目类别CJ 中的被访问次数， 为 

项目类别 CI 中所有项 目的总评分次数 ，R 为项 目类别 CI 

中所有项 目评分均值。 

利用式(10)计算出基于类别的评分云后，即可使用算法 

1对用户评分矩阵进行预填充。 

算法 1 基于分类项目评分云的分值预填充算法 

输入：用户评分矩阵R ⋯项 目类别矩阵 CI=(C1，C2，⋯，C 一，Ct) 

输出：预填充的项 目类别评分矩阵CI 

步骤： 

1)由CI获得基于类别的项 目评分云YCIj(1≤ 1)，1为项 目类别数。 

2)依据式(1O)确定 YCI 中各项 目评分值 PCIi．，(1≤j≤k)，k为项目 

类别中的项 目个数。 

3)依据式(3)一式(5)计算基于类别的项目评分云 YCIi(1≤i≤1)的云 

特征向量 Ci(Exi，Eni，Hei)。 

4)依据式(9)计算项 目评分云YCI；(1≤i≤1)间的相似度，产生项 目评 

分云的最近邻。 

5)基于产生的评分云最近邻，利用评分预测式(11)，采用对项 目评分 

并集填充[。]的方式对项目类别评分矩阵进行预填充。 

一  ∑ I-sim(i，q)Yu ×(R ，q：一Rq)] 
PR 一Ri+ —  一 (11) 

qC-s(I) 

· ]67 · 



其中，PR ，i为用户 U对项 目类别 i中目标项目j的预测分；S(i)为 

项目评分云 YCIi的最近邻集合；R 为用户 U对项目类别 q中目 

标项目j的预测分。 

对项目评分并集填充是指对于云 YCIi，YCI ，若其评分用户集合分 

别为 Ui，U ，则只填充用户 UiU Uq中没有对项目Ii，j或 In,i评分的 

用户的评分，而不考虑对 I 和 Iq，J均未评分的用户。 

6)重复步骤 5)，产生预填充的项目类别评分矩阵cI 。 

不难看出，本文提出的预填充算法结合同一类别 中不同 

项目的被关注度(访问次数)与同一项 目在不同类别中的评分 

两个维度，对未评分项 目的分值进行预测，并充分利用了云模 

型在知识层面粗粒度地计算相似性，避免了利用稀疏矩阵单 

一 分值填充未评分数据的不切实际做法，较好地克服了数据 

稀疏的问题。 

3．2 复合因素度量的项目兴趣度特征向量 

用户对项目的评分不能完全反映用户的真实兴趣，具有 
一 定的偶然性 ，例如受用户心情、环境氛围等因素的影响。为 

此 ，在基于项 目评分云对稀疏的用户评分矩阵进行填充生成 

项 目类别评分矩阵 CI 后，则不能仅从评分的角度来度量项 

目的相似度量。为此，文献[2]提出了一种基于项目类别、评 

分值与次数的项 目兴趣度特征向量，来度量项 目对用户的吸 

引程度，以避免单一评分相似度中存在的偶然性因素，其定义 

如式(12)所示。 

∑( ， 一SJ) 
IG (12) 

其中，ICi． 表示项目类别J中项目i的兴趣度， 为对项目类 

别J评过分的用户数，S 为项 目类别J中所有项 目的平均评 

分，NJ为项目类别 中所有项 目的评分次数。分析 IG 可 

知，文献[2]定义的项 目兴趣度特征值只反映了项目对已评分 

用户的兴趣度 ，而没有反映出对访问了项 目而未评分用户的 

兴趣度 ，未能从本质上消除评分的偶然性。 

为此，本文从项目评分均值、项目类别评分均值、评分频 

度、访问频度 4个角度出发，提出融合项目类别、评分值、评分 

次数、访问次数等多重因素的复合度量项目兴趣度的方法。 

定义 5(项目评分频度) 设 了、Pj 为项 目i在项目类别 

中的被评分次数，TAI州为项 目i在项 目类别 中的访 问次 

数，则称 为项目i在类别 中的评分频度。 

定义 6(项目类别评分频度) 设 TPCb为项 目类别 所 

有项目被评分次数，TACb为项 目类别J所有项 目被访问次 

数，则称 为项 目类别 的评分频度。 

定义 7(访问频度) 项 目i在项 目类别 中的访问次数 

TAI 与项目类别 J所有项 目被访 问次 数 TACI 的 比值 

称为项 目 在项 目类别 中的访问频度。 

因此，基于项目评分均值、项目类别评分均值、评分频度、 

访问频度等多因素复合度量的项目兴趣度特征值计算方法如 

式(13)所示。 

ICIf．j 一 )× × × TACI
s 

一 ! !{二 ! 互： 生 r1 
TACI 

其中，Si， 一丽 圣 ．0，SJ一 TPCIji =1 ， 分别为项目 在 
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项目类别 中的平均评分及项目类别J中所有项目的平均评 

分。 

于是，可得到类别 的项 目兴趣度特征向量 ICIj一 

(ICI1，，，ICIzlJ，⋯，ICIflJ，⋯，ICIk． )，其中 忌为项 目类别J中 

的项目个数，1≤ ≤忌。 

3．3 基于加权平均策略的评分计算方法 

通过逆向云算法产生基于类别的项目兴趣度相似矩阵 

后，即可计算出目标项目 在各类别项目中的兴趣度最近邻 

集合 丁0 K，Ic(1≤C≤ )。此时，使用式(11)，依据 目标用户 

U对J在各项目类别兴趣最近邻集合丁0 K『lc相关项目的评 

分，即可计算出U对J在不同类别中的预测分值 Pl尺 ，， 

PRu ，⋯，P岛 ，⋯，腿 ，lJJ，其中，14 ≤Z。 

为了预测 目标用户 U对 目标项 目J的偏好程度 以决定 

是否产生推荐 ，本文提出了基于类别分值平均加权的项 目最 

终预测分值计算方法，如式(14)所示。 

PRu，j— ，】·Pu，I】+ J2·Pu，f2+ ⋯+ f ·Pv，， +⋯ + 

J，·PU．』J(1≤ ≤f) (14) 

其中，PR，，f为目标用户U对目标项目J的最终评分， J 为U 

对类别i中项 目J评分值的平均加权因子，采用式(15)计算 

其值。 

∑sim(i，j，q)yu 

J．一 ———一  (15) 

∑ ∑sim(i，J，q) 

其中， 为第 i个项 目类别中项 目的个数 ，z为项 目类别数， 

sim(i，J，q) 为目标项 目J与类别i中项目q的相似度，其计 

算方法如式(16)所示。 

s q)=cos 

(16) 

其中，VC̈ 一(Ex“，E琏l』，Hei，f)，VC 一(Ex抽，En细，Hel，q) 

分别为项 目j，q对同一项 目类别 的评分云特征向量。 

3．4 基于相似云与复合因素度量的个性化推荐算法与分析 

基于上述稀疏数据填充方法、复合因素度量项 目兴趣度 

及采用了加权平均策略的项 目评分预测方法 ，提出了基于相 

似云与复合因素度量的个性化推荐算法。 

算法2 基于相似云与复合因素度量的个性化推荐算法 

输入 ：用户评分矩阵 Rm⋯ 项 目类别矩 阵 CI一(C1，C2，⋯，C ”， 

Ct) 、目标用户 U、目标项 目I 

输出：用户 U对 I的评分 PRu，I 

1)由算法 1计算出CI 。 

2)由式(13)计算项 目兴趣度特征向量 ICIi=(ICI1，j，ICI2，j，⋯，ICI J 

⋯

，ICIk．i)，得到项目兴趣度矩阵 MCI，其定义如下 ： 

I-ICI1．1 ICI2．1 

McI：llCIll2 ICI2I2 

LICII
，
j ICI2，j 

(17) 

其中，行为项目，列为项目类别，IcI．．j表示第j类中第 i个项 目的兴 

趣度特征值。 

3)由逆向云算法及式(16)对 McI计算出基于类别的项 目兴趣度相似 

矩阵 MSCI。它是一个三维矩阵，每个元素 sim(i，P，q)Y 为类别 i 

中项目P与项目q的兴趣相似度，其形式为： 

厂‘· ； ·‘．] 

MSCI=l⋯ sim(i，P，q)Yu ⋯ l (18) 

L．· i ·hJ 

吼吼 



4)由MSCI计算出目标项目I在各类别中的兴趣最近邻集合 Top-Ki，J 

(1≤j≤1)。 

5)依据 Top-Ki，，和式(11)，计算 U对 I在各类别中的评分 PRû 。 

6)对 PRu ，由式(14)、式(15)计算评分平均加权因子 l及最终评分 

值 PRu，I。 

7)依据 PRu．1，决定是否对 U推荐 I。 

本文算法充分利用了云模型实现定性与定量概念间转换 

的优势，通过评分信息的统计特征及项 目类别从知识层面粗 

粒度计算相似性，避免了严格匹配评分属性导致的极端性和 

偶然性，一定程度上克服了单一稀疏评分预填充未评分项的 

弊端；提出的基于类别、评分均值、评分次数的按类项目评分 

云，较好地避免了基于整体稀疏评分预填充未评分项时进一 

步稀释数据、削弱项 目个性化特征等不切实际的做法 ，较好解 

决了相似性计算数据的稀疏性问题。 

另一方面，提出融合项目评分均值、项目类别评分均值、 

评分频度、访问频度等多重因素来复合度量项 目兴趣度的方 

法，充分利用了用户访问项 目而不愿评分的隐性偏好行为 ，消 

除了相似性计算中的偶然性；同时，基于不同类别预测目标用 

户对目标项目的评分，反映了不同项目在不同类别的兴趣近 

邻不同的事实 ，使计算出的最近邻吻合实际情况。 

因此，本文算法能从本质上提高个性化推荐算法中相似 

性计算的准确度，提升推荐质量。 

4 实验结果及分析 

4．1 实验数据集 

本文实验采用研究型推荐系统 MovieLens站点(http：／／ 

movielens．umn edu)提供的 100k公开数据集 。它将电影(项 

目)分为 19个类别(O类为未知类，属少数异常数据)，要求每 

个用户至少对 2O部电影评分，共包含了 943个用户对 1682 

部电影 的 1O万 条 评 分 记 录，数 据 稀 疏 等 级_】。]为 1一 

QQQ —n 9730 
943X1682 ⋯  

为了明显反映算法的特性与效果 ，本文将数据集按照1：4 

的比例分为测试数据集与训练数据集，并分 5次随机抽取 

1—18类中 1O、2O、3O、4O、5O个用户近邻产生评分矩阵以进行 

实验。 

4．2 推荐质量评价标准 

本文对算法质量的评价标准采用推荐系统使用最为广泛 

的平均绝对偏差 (Mean Absolute Error，MAE)，即算法预测 

的用户评分与实际用户评分之间的偏离程度。MAE值越小， 

算法的推荐质量越高。 

假设算法预测的用户评分集合为{p ， z，⋯， )，相应 

的实际评分集合为{q ，q ．．，qN)，则 MAE的定义如式(19) 

所示 。 

MAE一 
I

] 

--

q 

(19) 

4．3 实验设计与结果分析 

为了验证本文算法的推荐质量，通过本文算法 的 MAE 

随用户个数及项目个数变化情况，及与文献[-4，111中基于云 

模型与项目分类推荐算法的MAE的对比来进行说明。 

实验 1 本文算法的MAE随用户个数及项目个数的变 

化规律 

该实验从用户近邻固定时MAE随项目邻居个数的变化 

情况及项目近邻固定时 MAE随用户邻居个数的变化情况两 

个方面展开 ，实验结果如图 1所示。 

图 1 本文算法 MAE随用户及项 目近邻个数的变化情况 

图 1中，每条 曲线横 向为项 目近邻分别 固定为 1O，2O， 

30，4O，50，100时，本文算法的 MAE随用户近邻的增加而减 

小的过程。在实际情况中，用户近邻越多，相似性计算数据越 

充分，对目标项目的预测评分与实际分值越接近，MAE值就 

越小；同理，纵向为用户近邻固定时，本文算法 MAE随项 目 

近邻个数增加而减小的过程，与实际评分情况也保持一致。 

另一方面，每条曲线在用户或项 目近邻个数达到一定规模后， 

MAE变化趋于稳定，也反映出只需要一定数目的近邻就基本 

推算出用户兴趣的事实，同时也说明本文算法能够在用户评 

分稀疏的情况下准确计算相似度。 

实验2 验证相似云与复合因素度量方法对推荐质量的 

影响 

该实验中项 目近邻个数固定为 100，比较本文算法与文 

献[-4，11]中算法的MAE随用户近邻个数变化的情况，其结 

果如图2所示。 

图2 本文算法与文献[-4，11]算法的 MAE随用户近邻变化的情况 

文献[-41通过填充同类项目的评分及计算同类项目间相 

似度来解决数据稀疏问题，以提高推荐质量；文献E11]则通过 

计算项目相同属性问的评分相似度产生推荐。文献[-4，11]都 

基于单一评分依据计算相似性。从图2可以看出，3种算法 

的MAE值都随用户近邻的增加而减小，并在用户近邻个数 

到达一定规模后趋于稳定 ，说明 3种算法正确反映了用户近 

邻越多，相似性计算就越准确 ，预测评分就越与实际情况一致 

的事实。 

但是，在相同用户和项目近邻个数的条件下，文献[4]的 

MAE比文献Ell"]的小，而本文的MAE又要比文献[4]的小。 

前者是由于文献[11]忽视了项目类别及评分统计特征等因素 

对相似性的作用，仅仅通过严格匹配项目属性评分值，而不同 

类的项目间相同属性较少，导致相似性计算的偶然因素和极 

端性降低了推荐质量；而本文算法使用了云模型预填充评分， 

通过基于项目类别、类别评分均值、评分频度、访问频度等多 

因素复合度量的按类项目兴趣特征向量及相似云从知识层面 

粗粒度计算最近邻，充分利用了隐性评分行为和统计特征，减 

小了评分数据的稀疏性，克服了文献E4，11]中单一评分相似 

性及严格匹配评分的弊端。另一方面，本文的加权平均策略 
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基于项目分类预测分值来计算最终评分的方法，反映了同一 

项目在不同类别中兴趣近邻不同的事实。 

实验 3 余弦相似性度量方法高效性的验证 

文献[17]提出一种基于云滴间的距离来计算云相似性的 

方法，文献[18]提出了期望曲线和最大边界曲线两种正态云 

模型相似性度量方法。为了验证本文中余弦相似性度量方法 

的高效性，下面从计算时间和MAE两个方面将本文算法与 

文献[17，18]的方法做比较。 

图3为4种算法在项目近邻固定为 100时，MAE随用户 

近邻个数变化的情况。 

图 3 本文算法与文献E17，181算法的 MAE随用户近邻变化的情况 

图3表明 4种算法的MAE随用户近邻个数的增加而减 

小，推荐结果越准确，与实际情况相符合。文献[17]算法需要 

对表示评分的云滴进行筛选 ，表现出一定 的不稳定性；文献 

[18]中MCM算法通过最大边界曲线来逼近评分云模型，虽 

然能使表示评分云特征的期望、熵、超熵 3个数字特征全部用 

于相似性计算 ，但是它仅仅反映了云边界的评分分布情况，不 

能准确地反映整个评分的特征，因而推荐质量较低。文献 

E18]中的ECM算法和本文算法突出了期望数字特征对相似 

性度量的影响，一定程度上忽视了熵、超熵的作用，但是 由于 

本文算法中引入了项目类别 、类别评分均值、评分频度、访问 

频度等多因素来复合度量相似性，一定程度上弥补了表示评 

分偏好的离散度及其稳定度的熵与超熵，因此 MAE更小 ，推 

荐质量更高。 

图4为4种算法在项目近邻固定为 100时，推荐时间随 

用户近邻个数变化的情况。 

图 4 本文及文献E17，181算法的计算时间随用户近邻变化的情况 

由图4可知，在相同的条件下，本文算法的推荐效率最 

高。原因在于：为了确保计算精度，文献[17]算法需要在[点 一 

En，Ex+En]范围内产生足够的云滴，并对它们组合排序，因 

此计算量巨大，计算效率低下；文献[18]的两种算法与本文算 

法较接近，但由于ECM算法中积分运算和MCM算法中指数 

运算的计算复杂度较高，导致这两种算法的推荐效率地本文 

算法低。 

结束语 本文提出了一种基于相似云与复合因素度量的 

个性化推荐算法。通过基于项 目类别、评分均值、访问次数定 

义的评分云及云模型预填充评分矩阵，较好地解决了评分数 

据稀疏问题；利用基于项目类别、评分均值、评分频度及访问 

· 】7O · 

频度多因素度量的项目兴趣度特征向量及逆向云算法消除了 

传统相似度计算中的偶然性和严格匹配评分属性产生的极端 

性，提供了相似性计算的准确度；提出基于项目在不同类别中 

兴趣近邻的加权平均方法来计算 目标项 目的最终评分 ，反映 

了不同项目在不同类别兴趣近邻不同的事实，提高了算法的 

推荐质量。在当前大数据环境下，如何提高算法计算效率是 

下一步的研究 目标。 
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的测试结果的准确率要高于梯度上升算法和EM算法的准确 

率；特别是对于处于概念模糊区域的样本，EMC算法的识别 

准确率有显著提高，可以看出提出的 EMC参数学习算法能 

有效处理概念划分过程中概念知识的模糊性和随机性 ，在参 

数学习过程中能够考虑到知识的不确定性，对概念模糊区域的 

参数学习精度也有显著提升，从而提高了网络推理的准确性。 

结束语 在贝叶斯网络的参数学习过程中需将连续节点 

离散化，传统的参数学习算法未考虑节点定性概念存在的模 

糊性和随机性，对概念的划分是一种非此即彼的硬划分，在概 

念交接处，容易导致样本归属概念选择错误。对此，本文提出 

了EMC参数学习算法，在连续节点概念划分时充分考虑 了 

知识表达存在的模糊性和随机性。仿真实验结果表明，所提 

的 EMC参数学习算法能够有效地提高参数学习的精度，特 

别在概念模糊区域识别精度有明显提高，从而有效提高了网 

络推理的准确性。由于 EMC算法增加 了节点概念的表达的 

复杂性，使得参数学习所耗时间增加 ，如何进一步优化学习及 

缩短学习时间，是下一步需要继续研究的问题。 
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