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结合项目分类和云模型的协同过滤推荐算法
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摘　要：为了解决用户评分数据稀疏性问题和传统相似性计算方法因严格匹配对象属性而产生的弊端，结合项
目分类和云模型提出了一种改进的协同过滤推荐算法。首先，按项目分类得到类别矩阵；然后利用云模型计算

类内项目间的相似度并获取具有最高相似度的邻居项目的评分，为类内未评分项目进行预测填充；再利用云模

型计算类内用户间的相似度得到用户邻居，最后给出最终的预测评分并产生推荐。实验结果表明，该算法不仅

有效地解决了数据稀疏性及传统相似性方法存在的弊端，还提高了用户兴趣及最近邻寻找的准确性；同时，该算

法只需计算新增用户或项目所在的类别即可，大大增强了系统的可扩展性。
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　引言

随着电子商务系统用户数目和项目数据的急剧增加，为使

用户在浩瀚的信息海洋中快速找到自己感兴趣的商品，Ａｍａ
ｚｏｎ、阿里巴巴、当当网等很多大型电子商务系统都使用了各种
不同形式的个性化推荐系统，主要有两种技术：基于内容的推

荐和协同过滤推荐［１，２］。而近年来，协同过滤推荐是应用最成

功的推荐技术之一，且被广泛研究和改进。

最近邻协同过滤技术是目前应用最成功的协同过滤技

术［３］，主要包括用户最近邻推荐和项目最近邻推荐两种［４，５］。

用户最近邻推荐是基于当前目标用户评分最相似的邻居用户

对目标项目的评分数据产生推荐信息；项目最近邻推荐是基于

当前目标用户对目标项目评分最相似的邻居项目的评分数据

产生推荐信息。然而由于大型商务站点用户及商品项的数目

庞大且不断增加，同时用户给予评分的商品项很少，通常在

１％以下［５～９］，导致用户—项目评分矩阵的数据稀疏性严重影

响了系统的推荐质量，故不同的解决稀疏性问题的方法也随之

出现。

传统的解决数据稀疏性的方法主要有：

ａ）降维方法，通过奇异值分解［１０］或压缩数据［８］降低用户

评分矩阵维数来解决数据稀疏性问题。

ｂ）仅利用评分填充解决数据稀疏性问题，如评分预测填
充推荐［６，７，１１～１３］、聚类加权评分填充推荐［１４］等方法。这类算法

虽弥补了数据稀疏性带来的影响，提高了推荐效率，但并没有

充分利用项目本身存在的类别更好地获取用户兴趣。

ｃ）结合评分填充和项目类别的方法，如聚类和协同过滤
相组合的推荐算法［９］、提出项目综合相似性方法［１５］、基于项目

分类信息的协同过滤算法［１６，１７］。这三个算法虽然考虑到利用

项目的聚类或分类信息来更准确地获取用户的兴趣，但在计算

相似性时仍然采用传统的相似性方法，从而影响了推荐质量。

ｄ）利用隐式评分填充未评分项目的评分，即可以采用文
献［１８］中的方法分析用户行为，得出用户对未评分项目的
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评分。

为解决传统相似性计算方法因严格匹配对象属性而产生

的弊端，李德毅等人提出基于云模型的相似性度量方法。文献

［１９，２０］主要是在知识层面比较用户相似度，利用云模型计算
项目（用户）的相似度来获得项目（用户）的最近邻，不仅克服

了传统相似度比较方法严格匹配对象属性的不足，并在一定程

度上克服了数据稀疏性带来的负面影响。虽然这两种方法都

降低了数据稀疏性，提高了推荐质量，但并未考虑到项目的类

别信息影响获得用户兴趣的准确度，也未能考虑到针对用户不

同的兴趣，兴趣最近邻是不同的，从而导致推荐系统的质量未

能得到根本性的提高。针对该问题，本文提出了结合项目分类

和云模型的协同过滤改进算法。

"

　云模型简介

"
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　云模型的概念

云模型是李德毅院士提出的一种定性定量转换模

型［１９～２２］，是云运算、云聚类、云推理、云控制等方法的基础。云

模型主要是实现定性概念与其数值表示之间的不确定性转换，

其中正向云发生器是由定性概念到定量表示的过程，逆向云发

生器则是由定量表示到定性概念的过程。

定义１　云和云滴。设 Ｕ是一个用精确数值表示的定量
论域，Ｃ是Ｕ上的定性概念，若定量值ｘ∈Ｕ，且ｘ是定性概念Ｃ
的一次随机实现，ｘ对Ｃ的确定度ｕ（ｘ）∈［０，１］是有稳定倾向
的随机数

ｕ：Ｕ［０，１］　ｘ∈Ｕ　ｘ→ｕ（ｘ）

则ｘ在论域Ｕ上的分布称为云（ｃｌｏｕｄ），每一个 ｘ称为一个云
滴（ｄｒｏｐ）［１９，２０，２３，２４］。

云用期望 Ｅｘ（ｅｘｃｅｐｔｅｄｖａｌｕｅ）、熵 Ｅｎ（ｅｎｔｒｏｐｙ）和超熵 Ｈｅ
（ｈｙｐｅｒｅｎｔｒｏｐｙ）三个数字特征来整体表征一个概念。期望 Ｅｘ
是云滴在论域中最能代表定性概念的点；熵 Ｅｎ代表定性概念
的不确定性，熵值越大说明定性概念的不确定性就越大；超熵

Ｈｅ是熵的不确定性度量。用三个数字特征表示的定性概念的
整体特征记做Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ），称为云的特征向量。

正向云算法是实现概念空间到数值空间的转换，即将定性

概念的整体特征向量Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）变换为数值表示。逆向云
算法是实现从定量值到定性概念的转换，将一组定量数值转换

为以云的特征向量Ｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）表示的定性概念。

"
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　基于云模型的相似性度量方法

电子商务系统一般通过用户评分得到用户对项目的满意

程度。假设用户的评分采用离散型数值｛１，２，３，４，５｝表示，其
定性概念即为｛非常不满意，不满意，一般，满意，非常满意｝五

个不同的等级。

定义２　项目评分频度向量。统计多个用户对一个项目
的评分情况，记为 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３，Ｉ４，Ｉ５｝，称为项目评分频度向
量，Ｉ１～Ｉ５为用户对项目相应五个等级的评分次数。

根据项目评分频度向量，通过逆向云算法，可以获得由这

些评分转换的定性知识，得到项目评分特征向量，记为 ＣＩ＝
（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）。

定义３　用户评分频度向量。统计一个用户对多个项目
的评分情况，记为 Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４，ｕ５｝，ｕ１～ｕ５分别为用户
给出的相应于五个等级的评分次数，称为用户评分频度向量。

根据用户评分频度向量，通过逆向云算法，可以获得由这

些评分转换的定性知识，得到用户评分特征向量，记为 ＣＵ＝
（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）。

在定义２、３的评分特征向量中，期望 Ｅｘ表示用户对项目
的平均满意度，为偏好水平；熵 Ｅｎ反映了评分的集中程度，为
评分的离散度；超熵Ｈｅ为熵的稳定度。

定义４　云的相似度。给定由两个云ｉ和ｊ的数字特征组
成的向量Ｖｉ和Ｖｊ，它们之间的余弦夹角称为云 ｉ和 ｊ之间的相
似度：

ｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（Ｖｉ，Ｖｊ）＝
Ｖｉ·Ｖｊ

‖Ｖｉ‖×‖Ｖｊ‖
（１）

其中，Ｖｉ＝（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ），Ｖｊ＝（Ｅｘｊ，Ｅｎｊ，Ｈｅｊ）。
定义５　项目相似度。两个项目的评分特征向量之间的

夹角余弦，称为它们之间的项目相似度。

定义６　用户相似度。两个用户的评分特征向量之间的
夹角余弦，称为它们之间的用户相似度。

"
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　常用的协同过滤推荐算法优缺点分析

协同过滤算法主要面临三个挑战：数据稀疏性问题、冷启

动问题和可扩展性问题。目前大部分研究主要围绕数据稀疏

性问题，采用对未评分项目进行评分填充的方法来弥补数据稀

疏性的缺陷。对未评分项填充方法中最简单的是缺省值法，即

将所有未评分项目的评分填充为评分均值［１４］或全部填充为零

值［１９］；但目前用得最多的是评分预测填充方法［１２，１６，１７，２０］，文献

［１６，１７］不仅考虑到对未评分项目进行评分填充，弥补数据稀
疏性，还考虑到结合项目分类信息获得更准确的用户兴趣最近

邻。但上述方法在计算项目（用户）相似度时采用的是传统的

相似性度量方法，严格匹配对象属性，导致影响了系统的推荐

质量，使得推荐效果不理想。

２００７年张光卫等人［１９］提出了基于云模型的协同过滤算

法，在知识层面比较用户相似度方法，克服了传统相似度计算

方法中完全匹配对象属性的缺陷；但该算法将未被用户进行评

分的项目的分值全部设为０，导致用户兴趣最近邻获得不准
确。２０１０年徐德智等人［２０］针对该问题，提出基于云模型的评

分预测推荐算法，将用户对指定项目的相似项目的评分经过加

权得到用户对指定项目的预测评分，弥补了所有用户对未评分

项目都是０的缺陷；但该算法没有考虑到项目分类的信息，即
针对用户不同的兴趣，用户的兴趣最近邻也应该不同的问题，

导致了求目标用户对所有兴趣的兴趣最近邻都是相同的，从而

影响了系统的推荐质量。

针对传统相似性度量方法存在的问题及云模型未考虑项

目分类信息产生的缺陷，本文提出了一种结合项目分类信息和

云模型的协同过滤算法，不仅可以弥补数据稀疏性的不足，还

可以只更新项目类别所在的类别矩阵，提高系统的可扩展性。

#

　结合项目分类和云模型的协同过滤算法

准确地获取用户的兴趣是个性化推荐服务获得较高推荐

质量的重要因素。文献［２０］虽然在知识层面获得了比较准确
的用户兴趣，但针对目标用户的所有兴趣，其兴趣最近邻都是

固定的，这不仅与实际情况不符，而且也影响了系统的推荐质

量。故本文结合项目分类和云模型优化了传统的协同过滤算

法，针对用户不同的兴趣给予不同的用户兴趣最近邻，从而更

好、更准确地获取用户兴趣。
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　结合项目分类和云模型的评分预测

在实际的电子商务网站中，任意一个项目都属于一个或多

个商品类别，即项目类别矩阵ＣＩ，Ｃ，其中Ｉ表示商品项，Ｃ表示
类别。假设项目类别Ｃ＝Ｃ１∪Ｃ２∪…∪Ｃｊ表示所有项目组成
的集合，则项目类别矩阵ＣＩ，Ｃ为

ＣＩ，Ｃ＝

Ｉ１ Ｃ１，１ … Ｃ１，ｊ
Ｉ２ Ｃ２，１ … Ｃ２，ｊ
  

Ｉｉ Ｃｉ，１ … Ｃｉ，










ｊ

其中：Ｉ１～Ｉｉ表示项目 ＩＤ，Ｃｉ，ｊ的值只能为０或１，当其值为１
时，表示第ｉ个项目属于第ｊ个类别；当其值为０时，则表示第ｉ
个项目不属于第ｊ个类别。

用户—项目评分矩阵Ｒｍ×ｎ是一个ｍ行ｎ列的矩阵：
Ｒ１，１ Ｒ１，２ … Ｒ１，ｎ
Ｒ２，１ Ｒ２，２ … Ｒ２，ｎ
  

Ｒｍ，１ Ｒｍ，２ … Ｒｍ，










ｎ

其中：ｍ行表示用户数；ｎ列表示项目数；Ｒｉ，ｊ表示用户ｉ对项目
ｊ的评分，分值为１～５的整数，数值越大表示用户对项目越
喜欢。

对矩阵中 ＲＵＩＤ，ＩＩＤ分情况讨论：当 ＲＵＩＤ，ＩＩＤ不为空时，ＲＵＩＤ，ＩＩＤ
为用户ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的评分ｒＵＩＤ，ＩＩＤ；当ＲＵＩＤ，ＩＩＤ为空时，则根据
ＲＵＩＤ，ＩＩＤ项目所在的类别进行类内评分预测。具体算法如下：

算法１　结合项目分类和云模型的评分预测算法
输入：用户评分表Ｒｍ×ｎ和项目类别矩阵。
输出：目标用户ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的预测评分ＰＵＩＤ，ＩＩＤ。
１）计算类别用户—项目矩阵
根据用户评分表 Ｒｍ×ｎ和项目类别矩阵 ＣＩ，Ｃ，依次获得每

一个类别中的用户—项目评分矩阵。具体方法是：按列值依次

读取项目类别矩阵中的第二列数据，当数值为１时，获取项目
类别矩阵中的ＩＩＤ（即项目 ＩＤ，第一列数据），并根据该 ＩＩＤ读
取用户评分表中对应ＩＩＤ、ＵＩＤ（用户ＩＤ）及评分记录ｒａｔｉｎｇ。当
第二列数据读取完毕时便得到所有属于第一类的用户—项目

评分矩阵。按照此方法，依次读取项目类别矩阵中的第２列、
第３列、…、第ｊ列获得其他类别的用户—项目评分矩阵。
２）计算类内项目评分频度向量
根据１）获得的类别用户—项目评分矩阵，在每个类内，按

照列分别获得类内每个项目的评分频度向量 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３，Ｉ４，
Ｉ５｝，Ｉ１～Ｉ５为所有用户对该项目相应五个等级的评分次数。
３）计算类内项目评分特征向量
根据项目的评分频度向量，通过逆向云算法计算类内每个

项目的评分特征向量ＣＩｉ＝（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ），ｉ为类内用户数目。
４）计算类内项目相似度矩阵
根据类别划分，采用式（１）分别计算类内项目 ｉ和项目 ｊ

的相似度ｓｉｍ（ｉ，ｊ），得到每个类别的项目相似矩阵 ｓｉｍ［Ｉ］（Ｉ
为类别ＩＤ，假设类内项目个数为ｍ）：

ｓｉｍ［Ｉ］＝

ｓｉｍ（１，１） ｓｉｍ（１，２） … ｓｉｍ（１，ｍ）
ｓｉｍ（２，１） ｓｉｍ（２，２） … ｓｉｍ（２，ｍ）
  

ｓｉｍ（ｍ，１） ｓｉｍ（ｍ，２） … ｓｉｍ（ｍ，ｍ









）

其中：ｓｉｍ［Ｉ］表示第Ｉ类的用户相似度矩阵，为对称矩阵，总共
有１９个类别，去除类别０（未知的异常数据），共１８个类别相

似矩阵。

５）获得目标用户ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的预测评分ＰＵＩＤ，ＩＩＤ
ａ）根据类内项目相似度矩阵，将相似度最高的前 Ｎ项作

为ＩＩＤ的类内邻居集合ＭＩＩＤ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ｝，且 ＩＩＤＭＩＩＤ，项
目Ｉ１，Ｉ２，…，ＩＮ与项目ＩＩＤ的相似值依次减小。

ｂ）根据类内邻居集合 ＭＩＩＤ，采用文献［１９］中提出的方法
预测用户ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的预测评分：

ＰＵＩＤ，ＩＩＤ＝
∑ｎ∈ＭＩＩＤｓｉｍＩＩＤ，ｎ·ＲＵＩＤ，ｎ
∑ｎ∈ＭＩＩＤ ｓｉｍＩＩＤ，( )ｎ

（２）

其中：ＭＩＩＤ是项目ＩＩＤ的类内相似项目邻居集合，ｓｉｍＩＩＤ，ｎ是项目
ＩＩＤ与类内项目ｎ的相似性；ＲＵＩＤ，ｎ是用户ＵＩＤ对类内项目ｎ的
评分。故对任意的项目 ＩＩＤ∈ＵＵＩＤ，ＩＩＤ，用户 ＵＩＤ对项目 ＩＩＤ的
评分为

ＲＵＩＤ，ＩＩＤ＝
ｒＵＩＤ，ＩＩＤ　　ｉｆｕｓｅｒＵＩＤｒａｔｅｄｉｔｅｍＩＩＤ

ＰＵＩＤ，ＩＩＤ{ ｉｆｕｓｅｒＵＩＤｎｏｔｒａｔｅｄｉｔｅｍＩＩＤ

#


#

　结合项目分类和云模型的协同过滤算法

为获得更准确的用户邻居及推荐结果，本文根据项目分类

信息和云模型的相似性度量方法，提出了一种结合项目分类和

云模型的协同过滤算法。首先通过项目相似度公式（定义５）
计算类内项目相似度得到项目邻居来预测未评分项目的评分，

然后通过用户相似度公式（定义６）计算类内用户相似性来获
得目标用户邻居及推荐值，最后产生推荐。具体算法如下：

算法２　结合项目分类和云模型的协同过滤算法
输入：用户评分表Ｒｍ×ｎ和项目类别矩阵Ｃｉ，ｊ。
输出：目标用户ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的预测评分ＰＵＩＤ，ＩＩＤ
１）获得类内用户—项目矩阵
根据用户评分表Ｒｍ×ｎ和项目类别矩阵Ｃｉ，ｊ，计算用户项目

矩阵Ｒｍ×ｎ。其中，ｍ行代表用户数，ｎ列代表项目数。用户
ＵＩＤ对项目ＩＩＤ的评分ＲＵＩＤ，ＩＩＤ采用算法１得到。
２）计算类内用户评分频度向量
根据１）得到的类内用户—项目矩阵，分别统计各个类别

中用户的评分频度向量Ｕｉ（ｕ１，ｕ２，ｕ３，ｕ４，ｕ５）（１≤ｉ≤ｍ）（ｍ为
类别内用户数目），然后根据逆向云算法计算类内每个用户的

评分特征向量Ｃｕｉ＝（Ｅｘｉ，Ｅｎｉ，Ｈｅｉ），１≤ｉ≤ｍ。
３）计算类内用户相似度矩阵
根据类别划分，采用式（１）分别计算类内用户 Ｃｉ和用户

ＵＩＤ的相似度 ｓｉｍ（Ｃｉ，ＵＩＤ），得到每个类别的用户相似矩阵
ｓｉｍ［ｉ］（１≤ｉ≤１８）：

ｓｉｍ［ｉ］＝

ｓｉｍ（１，１） ｓｉｍ（１，２） … ｓｉｍ（１，ｍ）
ｓｉｍ（２，１） ｓｉｍ（２，２） … ｓｉｍ（２，ｍ）
  

ｓｉｍ（ｍ，１） ｓｉｍ（ｍ，２） … ｓｉｍ（ｍ，ｍ









）

其中：ｓｉｍ［ｉ］（１≤ｉ≤１８）表示第ｉ类的用户相似度矩阵，为对称
矩阵，实验使用的数据集中总共有１９个类别，去除类别０（未
知的），共１８个类别相似矩阵。
４）产生推荐值
将目标项目ＩＩＤ所在的类内相似度最高的若干项作为目

标用户 ＵＩＤ的邻居用户，即在类内寻找用户 ＵＩＤ的最近邻集
合ＣＵＩＤ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，其中用户 Ｃ１与用户 ＵＩＤ的相似度
最高，Ｃ２次之，依此类推。

根据最近邻居集合 ＣＵＩＤ中每个用户对项目 ＩＩＤ评分的加
权平均值，得到ＰＵＩＤ，ＩＩＤ，计算方法如下：
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ＰＵＩＤ，ＩＩＤ＝ＲＵＩＤ＋
∑ｕ∈ＣＵＩＤｓｉｍ（ＵＩＤ，ｕ）×（Ｒｕ，ＩＩＤ－Ｒｕ）

∑ｕ∈ＣＵＩＤ ｓｉｍ（ＵＩＤ，ｕ）
（３）

其中：Ｒｕ，ＩＩＤ为用户 ｕ对项目 ＩＩＤ的评分；ｓｉｍ（ＵＩＤ，ｕ）为用户

ＵＩＤ与用户ｕ的相似度；ＲＵＩＤ、Ｒｕ分别表示用户 ＵＩＤ和用户 ｕ
对项目的平均评分。

５）作出推荐
当目标项目ＩＩＤ属于多个类别时，则按照式（３）分别计算

每个类内的推荐值，然后将所有类的推荐值取平均值，再做

“四舍五入”［３］作为最终推荐值ＰＵＩＤ，ＩＩＤ。

$

　实验结果及分析

$


"

　实验数据集及评估指标

实 验 采 用 的 数 据 集 是 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ站 点 （ｈｔｔｐ：／／
ｍｏｖｉｅｌｅｎｓｕｍｎｅｄｕ）提供的１００ｋ的公开数据集（１９９７年９月
１９日—１９９８年４月２２日的数据集）。该数据集包括９４３个用
户对１６８２部电影的评分记录。该站点要求注册用户必须至
少对它所拥有的电影中的２０部进行评价才可以使用该系统，
故每个用户至少对２０部电影进行过评价。同时该数据集包含
１９个不同的电影类别，每一部电影至少属于一个类别且可以
同时属于多个类别，实验时只利用１～１８类进行测试（０类为
未知类，少数异常数据，故不用）。用户评分的范围是１～５，评
分数值越大表示用户对电影的兴趣越大，即１表示最不喜欢，５
表示最喜欢。用户评分数据集的稀疏等级［１９］为１－１０００００／
（９４３×１６８２）＝０９３７０。

本文将数据集按照８０％和２０％的比例分为训练集和测试
集两部分，取该比例是为了与传统的基于项目分类的协同过滤

算法（ＴＩＣＣＦ）［１７］、基于云模型的协同过滤算法（ＬＩＣＭ
ＣＦ）［１９］、基于云模型的项目评分预测推荐算法（ＣＩＲＰＣＦ）［２０］

进行比较。

本文采用目前使用最广泛的评价推荐系统精确度的标

准———平均绝对偏差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来衡量推荐质
量的好坏。ＭＡＥ主要是计算系统预测推荐值与用户真正评价
值之间的偏离程度，ＭＡＥ值越小，系统的推荐质量越高。

假设预测的用户评价集合表示为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝，而相应
的实际的用户评价集合为｛ｒ１，ｒ２，…，ｒＮ｝，则 ＭＡＥ的值可采用
式（４）计算：

ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｐｉ－ｒｉ｜

Ｎ （４）

$


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　实验内容及结果分析

实验１　观察本文算法参数取值不同时结果的变化趋势
ａ）当项目邻居不变时，用户邻居从１０增加到５０的 ＭＡＥ

值变化情况；

ｂ）对比项目邻居个数从 １０增加到 １００的 ＭＡＥ值变化
情况。

实验结果如图１所示。当用户的最近邻固定时，系统的推
荐精度随项目邻居的增加而提高；当项目邻居固定时，新算法

在用户邻居为５０时取得最优推荐。用户邻居 ｕｓｅｒＮｕｍ＝５０，
ｉｔｅｍＮｕｍ＝１００时，本算法表现出最好的推荐效果，ＭＡＥ＝
０７３０２。

实验２　比较本文算法与ＴＩＣＣＦ［１７］算法
在同等数据集及相同比例训练集和测试集的基础上，比较

本文算法与ＴＩＣＣＦ算法项目邻居个数分别为５０和１００时的
ＭＡＥ值。图中Ｃ表示采用云模型（ｃｌｏｕｄ）的分类算法，即本文
算法；Ｔ表示采用传统的（ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ）分类算法，即 ＴＩＣＣＦ算
法算法。

实验结果如图２所示。当利用项目分类时，采用传统的相
似度计算方法，在项目邻居个数比较少时，因严格匹配对象属

性获得更好的推荐效果；但当项目邻居个数比较多时，采用云

模型的相似度计算方法能获得更准确的推荐效果。

实验３　观察本文算法与对比算法的推荐效果
在同等数据集及相同比例训练集和测试集的基础上，比较

本文算法、ＴＩＣＣＦ算法［１７］与ＬＩＣＭＣＦ算法［１９］的推荐效果。

实验结果如图３所示。用户邻居确定的情况下，三种算法
的ＭＡＥ值都随着项目邻居的增加而变小，并且本文算法 ＭＡＥ
值从０７６９５变化到０７３０２，较其他两种算法有更好的推荐效
果；在项目邻居固定的情况下，三种算法的ＭＡＥ值都随着用户
邻居的增加而变小，用户邻居超过５０时，三种算法的 ＭＡＥ值
变化趋于稳定。

实验４　对比本文算法与文献［２０］的推荐效果
在相同比例训练集和测试集的基础上，比较本文算法与文

献［２０］的推荐效果。实验结果如图４所示。

在ｕｓｅＮｕｍ＝５０，ｉｔｅｍＮｕｍ＝１００的情况下，本文算法和文
献［２０］算法都得到了最小的 ＭＡＥ值。但本文算法的最优
ＭＡＥ值０７３０２要大于文献［２０］的最优 ＭＡＥ值０７２６。分析
原因可以发现，两篇论文采用的数据集不同，数据集中的实验

数据也略有差距，从而导致实验结果略有偏差，在误差允许范

围内属于正常实验结果。

$


$

　实验结果分析

综上分析，针对用户的不同兴趣，寻找的最近邻用户或

项目的最近邻也不同，寻找的最近邻居更准确。通过实验验

证，该方法能更准确地获得用户的兴趣最近邻，提高系统的

推荐质量。另外还发现，本文提出的算法仅仅计算用户兴趣

增加所在的类即可，而非计算全部数据，提高了系统效率及

可扩展性。

%

　结束语

针对电子商务系统中存在的数据稀疏性和传统计算相似

性方法存在的弊端，本文采用结合项目分类和云模型的协同过
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滤算法，可以更准确地获取用户的兴趣，提高了推荐质量。实

验结果表明，该算法具有较小的 ＭＡＥ值和较高的推荐质量。
今后研究中，将重点考虑如何利用用户的分类信息进一步地提

高系统推荐质量的问题。
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