
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 5 期 

 140 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

基于云模型的协同过滤推荐算法① 
万年红 
(浙江东方职业技术学院 工程技术系, 温州 325011) 

摘 要: 传统的协同过滤推荐算法面临严峻的数据稀疏性和推荐实时性困境, 推荐质量明显不高. 为提高推荐效

果, 首先对基于云模型的用户评分项和相似性度量方法展开研究. 然后定义基于云模型的推荐系统信任约束, 并
改进主观信任云模型的约束函数、信任变化云模型的信任变化函数. 后提出一种基于云模型的协同过滤推荐算

法. 实验结果表明, 相比传统算法, 该算法在用户评分数据稀疏的状况下仍然可以取得良好的推荐效果, 具有较

高的实用价值.  
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Abstract: The traditional collaborative filtering recommendation algorithms face the dilemma of severe data sparsity 
and real time of recommendation, their recommendation quality is not obviously high. To improve recommendation 
efficiency, firstly, user rating items and similarity measurement method based on cloud model were researched. Then the 
definition of recommendation system trust constraint based on cloud model was given, and improved the constraint 
function of subjective trust cloud model and trust change function of trust change cloud model. Finally, a collaborative 
filtering recommendation algorithm based on cloud model was put forword. The experimental results show that the 
algorithm still obtains good recommendation efficiency on situation of user rating data sparsity compared to the 
traditional algorithms, it has high utility. 
Key words: cloud model; similarity measure;constraint function; trust change function; collaborative filtering 
recommendation 
 
 

随着互联网、智能计算和电子商务的发展, 协同

过滤推荐系统已经成为电子商务 IT 技术中的一个重

要研究内容. 实现准确、安全、高效的协同过滤推荐

系统已成为电子商务研究中备受瞩目的热门课题. 目
前, 对协同过滤推荐技术的研究主要从似然关系模型

和用户等级[1]、用户和项目因素[2,3]、集成项目类别与

语境信息[4]、领域 近邻[5]、不确定近邻[6]、用户聚

类[7-9]等角度来讨论的, 其总体思想是基于相似用户行

为的评分数据, 预测目标用户对未评分项目的评分, 
从而将预测评分 高的若干项目推荐给目标用户[1]. 
但是, 随着电子商务站点用户和商品项数量的不断增  
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加, 传统的协同过滤推荐系统也存在数据稀疏性和扩

展性等局限, 面临严峻的用户评分数据稀疏性和推荐

实时性挑战, 导致推荐质量下降[5]. 相比较而言, 作为

电子商务的新一代支撑模式, 云模型在协同过滤推荐

系统的构建中发挥着越来越重要的作用, 它通过估计

用户评分的办法补充用户矩阵, 减小数据稀疏性对计

算结果的负面影响,取得理论上的推荐质量. 因此云模

型非常适合在协同过滤推荐领域的研究与应用, 但是

随着电子商务系统规模的扩大, 导致用于产生推荐的

用户数据过于庞大,从而影响推荐生成速度和质量[7], 
更系统更有效的有关云模型协同过滤推荐算法的研究 
 
 



2015 年 第 24 卷 第 5 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 141

并不多见.  
本文针对已有研究的不足, 利用云模型在知识表

达中的重要作用, 从基于云模型的用户评分项以及基

于云模型的相似性度量角度, 通过改进云模型的相似

性度量方法、主观信任云模型的约束函数、信任变化

云模型的信任变化函数, 提出一种新的基于云模型的

协同过滤推荐算法 (Collaborative Filtering Recom- 
mendation Algorithm Based on Cloud Model, 简记为

CFRABCM), 以便实现更好的推荐效果.  
 

1  CFRABCM总体架构 
  CFRABCM 主要包括基于云模型的用户评分项分

析、基于云模型的相似性度量方法、基于云模型的推

荐系统信任约束、基于云模型的协同过滤推荐算法这

四个模块, 其总体架构如图 1 所示.  

 
图 1  CFRABCM 总体架构 

 
  CFRABCM 架构主要流程如下:  
  首先需要得到基本用户与云模型的用户评分项之

间的相似性矩阵, 获得目标用户所属基于云模型的相

似性度量计算向量, 考虑客体信任度变化对信任决策

的影响, 有效解决用户评分项数据极端稀疏的问题, 
提高推荐质量. 然后利用基于云模型改进的约束函数

和信任变化函数建立起来的信任约束条件搜索类别所

属矩阵, 确定目标用户的 近邻居, 有效反映用户与

推荐系统交互的程度以及提炼. 后结合基于云模型

的用户评分项、基于云模型的相似性度量方法、基于

云模型的推荐系统信任约束条件设计基于云模型的协

同过滤推荐算法, 对推荐系统中多个目标用户评分项

的类属进行划分, 准确寻找 近邻居目标用户, 选取

评分 高的商品项目推荐给目标客户, 从而实现目标

用户之间的推荐.  
1.1 基于云模型的用户评分项分析 

基于云模型的用户评分项是指在实际的电子商务

网站中, 所有商品项都通过用户评分划分到若干个项

类中, 以降低评分数据稀疏性, 从而产生推荐列表. 
用户对项目的评分是为用户推荐的主要依据, 如果用

户对一些项目的评分比较相似, 则他们对其他项目的

评分也将会比较相似, 电子商务商品项类实质上对应

着用户的兴趣领域. 因此, 用户评分项关系着协同过

滤推荐系统的质量和效率, 它是计算用户相似性度量

值的基础. 对于用户评分项的分析, 文献[5]采用目标

用户 u 和 v 的评分项并集 Iuv来计算用户相似性, 有效

解决了用户评分项数据极端稀疏的问题, 提高了推荐

质量. 但是, Iuv中的用户 v实际上可分为无推荐能力和

有推荐能力两种类型, 而文献[5]未能区别对待,导致在

其算法中存在不必要的计算耗费. 另一方面, 云模型

所表达的概念的整体特性可以用数字特征来反映, 而
基于云模型的用户评分项又是定性概念的度量, 反映

了在论域空间可被概念接受的取值范围. 对此, 首先

给出云和云滴的定义, 然后分析基于云模型的用户评

分项.  
定义 1. 云和云滴[10-12] 
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 e∈U是定性概念C的一次随机实

现, e 对 C 的确定度 μ(e)∈[0,1]是有稳定倾向的随机数, 
且当 μ:U→[0,1], 有∀e∈U,e→μ(e), 则 e 在论域 U 上的

分布称为云, 记为 C(e). 每一个 e 称为一个云滴.  
假设目标用户u的评分项集合 Iu={ui|i∈自然数n}, 

目标用户 v 的评分项集合 Iv={vi|i∈自然数 n}, ui 和 vi

的确定度 μ(ui)和 μ(vi)∈[0,1]是有稳定倾向的随机数, 
Iuv=Iu∪Iv表示定量论域. 若 Iv<Iu, 即对于∀i∈Iv, 都有 i
∈Iu 成立, 定量值 ui, vi∈Iuv 是定性概念的一次随机实

现, 则用户 v的所有评分项都已被用户 u评价过, 因此

v 不可能向 u 推荐项目; 若 Iv>Iu, 即对于∀i∈Iu, 都有 i



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 5 期 

 142 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

∈Iv 成立, 且当 μ:Iuv→[0,1], 有∀ui∈Iuv,ui→μ(ui), 则用

户 u 的所有评分项都已被用户 v 评价过, 因此用户 v
必定向用户 u 推荐项目. 
1.2 基于云模型的相似性度量方法 
  查询目标项目的若干邻居项目是通过度量不同项

目之间的相似性来实现的. 相似性度量是指电子商务

用户评价若干个项目时所具有的操作相近程度, 是项

目查询的基础, 是协同过滤推荐算法研究中的热点. 
传统的相似性度量方法主要包括余弦相似性度量、修

正的余弦相似性度量和相关相似性度量这 3 种方

法 [2,4,7], 传统的相似性度量方法考虑了不同用户的评

分尺度问题, 减去了用户对项目的平均评分. 但传统

的相似性度量方法在用户项目数据急剧增加的情况下

不能准确地反映数据稀疏对相似性度量的影响, 算法

质量较为低下. 对此, 文献[2]提出的改进的相似性度

量方法(ISIM)能根据数据的稀疏状况自适应地调节相

似度的大小, 更准确地反映数据稀疏情况对相似性计

算的影响; 文献[4]基于项目类别的修正条件概率相似

性 (CACP) 计算方法在对项目进行分类的基础上采

用条件概率来计算项目之间的相似性; LICM 方法[10-12]

在用户投票整体层面上粗粒度考虑用户的相似性和对

象类的整体信息, 避免了基于向量的相似度计算方式

严格匹配对象属性的不足. 但是随着电子商务系统规

模的扩大, 用户数目和项目数据急剧增加,用户评分数

据出现极端稀疏性,使得得到的 近邻居集合不够准

确, 导致算法的推荐质量降低[10-12]. 此外, 作为一种

定性定量转换的模型, 云模型能够实现定性概念与其

数值表示之间的不确定性转换[10-12]. 因此本节结合使

用云模型、ISM 算法、CACP 算法、LICM 算法的优点, 
提出一种改进的基于云模型的相似性度量方法.  
  在第 1.1 节定义 1 和假设的基础上, 利用 LICM 算

法, 则基于云模型的相似性度量公式如式(1)所示:  
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式(1)的合理性和改进意义如下: 与传统的只基于用户

或基于项目的相似性度量方法相比, 式(1)根据当前评

分数据的稀疏情况, 动态调节相似度计算值, 自适应

地调节目标用户和目标项目的 近邻对 终推荐结果

的影响权重, 真实地反映彼此之间的相似性, 能显著

地提高推荐系统的推荐质量. 改进算法所获得的推荐

效果有较大提高, 克服了传统基于向量的相似度比较

方法严格匹配对象属性的不足. 因此相比改进前的

ISM、CACP、LICM 方法, 式(1)更好地解决了在数据

稀疏的情况下用户相似性度量的自适应调节问题.  
1.3 基于云模型的推荐系统信任约束 
  在面向大众用户的云环境推荐系统中, 当选择推

荐对象时, 基于云模型的相似性度量计算成了主要的

衡量指标. 但是, 在实际的用户操作过程中, 由于云

模型的高度复杂性、随机性和模糊性, 且推荐系统存

在大量的交易主体和客体, 相似性度量计算可能仅仅

针对少数几个商品项打分, 在一些特殊的状况下, 甚
至可能仅针对一个共同评分的商品项打分, 这样的相

似性度量计算, 存在较大的偶然性. 另一方面, 推荐

系统提供了对客体进行信任约束评价的评分机制, 并
根据这种信任约束, 辅助主体完成客体选择. 因此研

究基于云模型的推荐系统信任约束以保证云环境推荐

系统的用户交易满意度已成为一个重要的研究课题.  
  定义 2. 基于云模型的推荐系统信任约束 
  基于云模型的推荐系统信任约束是指在云计算环

境下, 在用户主体信任决策过程中, 通过基于云模型

的用户评分项和相似性度量方法, 综合主观信任云模

型和信任变化云模型[10-12]对用户评分进行条件约束, 
定性或定量刻画客体信任度差异性.  
  该定义的主要思想是基于云模型的用户评分项和

相似性度量方法, 通过合理表达信任度变化率的随机

性和模糊性, 综合主观信任云模型的约束函数和信任

变化云模型的信任变化函数建立用户评分矩阵并划分

项目类属, 对信任度的稳定性进行量化评价, 使得 Iu

与 Iv之间的相似度达到 小值 S(ui,vj)min, 而 μ(ui)和 μ(vi)
之间的相似度达到 大值 S(ui,vj)max. 其中基于云模型

的相似性度量方法、主观信任云模型的约束函数和信

任变化云模型的信任变化函数起核心作用, 它们可以

把用户对所有项目的评分作为若干个向量进行信任度

的计算, 再根据基于云模型的用户评分项, 把整体信

任约束特征表示为定量数值, 得到信任约束的输入云

滴, 实现概念空间与信任空间的相互转换. 但已有的

主观信任云模型的约束函数和信任变化云模型的信任

变化函数不足之处在于没有考虑信任本身的模糊性以

及用户项目的分类信息, 其推理建立在纯粹的概率模

型上, 从而影响了推荐质量. 因此需要对传统的主观

信任云模型的约束函数和信任变化云模型的信任变化
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函数的定义进行改进.  
1.3.1 约束函数的改进 

在 1.1节定义 1及相关假设的基础上, 假设定量论

域 Iuv=Iu∪Iv是云的信任度空间, 作为基本用户的集合; 
推荐系统中的数据源 D=<Iuv,Iu,Iv>; I={I1,I2,……,In } 是
项目集合; ui和 vi∈Iuv是定性概念 ui和 vi的一次定量信

任约束; m×n 阶矩阵 R 是基本用户对各项目的评分矩

阵; ui和 vi的确定度 μ(ui)和 μ(vi)∈[0,1]是有稳定倾向的

随机数; 给定目标用户 ai 及其项目评分向量 A(1,n); 
μ:Iuv→[0,n], ∀ui∈Iuv, ui→μ(ui); 对于∀i∈Iuv ,将 S(ui,vi)
大的 n 个基本用户组成集合. 则改进的主观信任云

模型的约束函数用数学公式表示为如式(2)所示:  
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其中 f(ai)表示主观信任云的约束函数, 它的值决定了

主观信任云模型的具体实现. 与改进前的主观信任云

模型的约束函数只关注随机变量 ui 不同的是, 式(2)还
具有通过 ai、μ(ui)、S(ui,vi)因子提供离散值或连续值信

任约束机制的功能, 考虑信任本身的模糊性以及用户

项目的分类信息, 并且不强制要求对信任空间内定性

概念进行排序及规定信任等级, 能够效体现云模型的

定性定量转换的特点.   
1.3.2 信任变化函数的改进 

信任变化是指相邻时间窗口间客体信任度的变化

率[10-12]. 在 1.1 节定义 1 及相关假设的基础上, 假设把

信任度变化空间 E=(−∞,∞)作为云的定量论域 U; 目标

用户的预测评分集合 P={p1,p2,……,pn }; e∈E 是信任

变 化 空 间 上 的 定 性 概 念 ; 实 际 评 分 集 合

Q={q1,q2,……,qn }; x∈E 是定性概念 e 的一次定量评

价 ; 目标用户的预测评分与实际评分之间的偏差

MAE; x 对 e 的确定度 μ(x)∈[0,1]是有稳定倾向的随机

数 , 即 x 是 随 机 变 量 e 的 某 一 具 体 取 值 ; 
μ:E→(−∞,∞),∀x∈E,x→μ(x), μ主要用于基于式(1)云模

型的相似性度量公式建立信任决策词条. 则信任变化

云模型的信任变化函数可以按式(3)进行改进:  
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其中 TC(ux,vx)表示信任变化云模型中用户 ux变到

用户 vx 的趋向性. 信任变化函数 TC(ux,vx)表示在定量

论域 U 范围里, 客体信任度随时间而发生变化. 相比

改进前的信任变化云模型的信任变化函数, 式(3)避免

了相似性度量计算中侧重利用相关性而非相似性的弱

点, 可以有效平衡基于云模型的用户评分项及推荐结

果所带来的不稳定影响, 使得那些缺少共同评分项目

但有整体共同偏好的用户变得可实现, 有效地缓解了

用户评分数据稀疏的情况所带来的问题.  
 

2  基于云模型的协同过滤推荐算法 
本节结合第 1.1 节基于云模型的用户评分项分析、

第 1.2 节基于云模型的相似性度量方法、第 1.3 节基于

云模型的推荐系统信任约束、改进的约束函数、改进

的信任变化函数, 设计基于云模型的协同过滤推荐算

法, 对推荐系统中多个目标用户评分项的类属进行划

分. 首先需要得到基本用户与云模型的用户评分项之

间的相似性矩阵, 获得目标用户所属基于云模型的相

似性度量计算向量, 然后利用基于云模型的推荐系统

信任约束搜索类别所属矩阵, 确定目标用户的 近邻

居.  
算法的主要设计步骤如下[5,7]: 
输入: 目标用户 u 的评分项集合 Iu; 目标用户 v的

评分项集合 Iv; 定量论域 Iuv=Iu∪Iv; ui, vi, μ(ui), μ(vi); 
项目评分矩阵.  

输出: 基于云模型的相似性度量 S(ui,vj); 数据源

D= <Iuv, Iu,Iv>; 项目集合 I ={I1,I2,……,In }; 目标用户

的预测评分集合 P={p1,p2,……,pn }; 定性概念 e; 实际

评分集合 Q={q1,q2,……,qn }.  
第 1步: 经过预处理计算产生 n个原始类别, 根据

用户评分项列表中各项目所属类别, 建立用户评分项

所属类别矩阵S. 再根据S建立修正的用户评分项类别

矩阵. 行代表用户, 用户数为 m, 列表示项目, 项目数

为 n.  
第 2 步: 按照定义 1, 根据用户评分项矩阵, 统计

各个用户的评分频度向量. 通过式(1)计算 ui和 vi之间

的相似度 S(ui,vi), 并抽取出 大值 S(ui,vi)max 和 小值

S(ui,vi)min.  
第 3 步: 抽取 Iuv中所有属于 Iu或 Iv的任意项目组

成项集,  对所有项目的评分组成评分矩阵. 通过式(2)
改进的 f(ai)函数提供离散值或连续值信任约束机制, 
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产生 m 个云滴.  
第 4 步: 按照式(3), 计算信任变化函数 TC(ux,vx)

对偏差 MAE 的隶属度 L(ux,vx), 公式如式(4)所示:  
| |

| |
1

(u , )= ( , )
=

⋅∑ ∫
u

m I

x x x x Iv
x

L v TC u v x  (4)

第 5 步: 按照定义 2, 计算未评分项和已未评分项

的隶属度, 直到 TC(ux,vx)不再发生变化, 使 近邻用

户数目稳定在 μ(x)附近.  
第 6 步: 重复第 2-5 步, 计算所有用户对项目的平

均评分, 根据待推荐用户、用户相似矩阵和用户项目

矩阵, 在整个用户空间中查找用户, 并寻找 近邻居

以便产生推荐.  
第 7 步: 计算目标用户与 近邻居之间的相似性, 

并设置阈值区间[Mi,Mj], 如果 S(ux,vx)max>Mi∧S(ux,vx) 

min<Mj, 将所有满足约束条件的用户评分项作为同一

信任变化值划入同一个类别中, 从而选取评分 高的

商品项目推荐给客户, 即实现协同过滤推荐. 算法结

束.  
 

3  应用实验 
3.1 实验数据的整理 

本文实验采用电影信息及用户对电影项目的评分

信息建立模型 , 并使用基于 Web 的推荐系统

MovieLens 数据作为数据集[11,12], 其中一个数据集包

含 95 位目标用户对 1876 部电影的 20000 条用户评

分数据, 并从中选择 2101 条作为实验数据, 把数据集

分为训练集和测试集. 实验采用整个实验数据的 70% 
作为训练集, 剩余的 30% 作为测试集[11,12]. |Iu|=4578, 
|Iv|=5674, |I|=987, |Iuv|=8765, μ(ui)=3458, μ(vi)=6597, 
|P|=1257, |Q|=1346, L(ux,vx) =14000. 目标用户包括老

年、中年、青年, 少年、儿童 5 种类型, 即目标用户评

分个数为|U|=5. 每位目标用户分别对 10(预定阈值)部
电影进行评分, 所有电影包含 12 种类别, 即 Mi≥10, 
其中包含了 569 个用户对 530 部电影的评分[11,12]. 
S(ui,vi)的取值范围限定为[0,1], TC(ux,vx)的评分值范围

为 1,2,3,4,5. 约束函数 f(ai) 取值范围的集合={不满意, 
一般满意, 较满意, 满意, 非常满意}, 相应的信任变

化函数取值范围的集合={1,2,3,4,5}.   
3.2 实验云环境的搭建 
  实验云环境的硬件平台是配置 Intel Pentium Ⅳ, 

4GHz CPU 和 1G RAM 的 PC, 操作系统运行 Windows 
XP, 算法采用 Java 编程实现, 数据库管理系统采用

SQL Server 2005. 假设单位窗口长度内的评价数据数

量相同, 则以当前决策时刻为时间原点, 共设计若干

个云窗口, 并通过主窗口的窗口长度来计算其他云窗

口的时效性权值. 为简化实验, 本文随机地选取原始

评价数据, 重新填充到每个云窗口. 重复以上步骤, 
可以看出, 本文实验环境体现出云环境的特点, 通过

加权逆向云生成算法生成客体主观信任云数字特征

值.  
3.3 实验结果分析 
3.3.1 评价标准 
  推荐效果的评价标准[1,7,10]主要有交互程度、推荐

时间(参考值范围为 10-15 秒)、降维效果、自适应度(参
考值范围为 16-21)、精确度、丢失率(信息丢失率, 不
高于 31%)等. 在统计精度度量方法中, 可以采用平均

绝对误差(MAE)来直观地度量推荐质量[2].  
3.3.2 相似性度量方法的实验结果比较 

在实验中, 利用基于云模型的用户评分项分析将

每个用户的评分信息分成若干等份, 采用交叉验证的

方法, 每次取一份为测试集, 其余若干份组合在一起

为训练集, 进行5次实验. 通过实验发现, S(ui,vj) 交互

程度为“高”, 推荐时间为10.2, 降维效果为“较好”,  
自适应度为23.4, 精确度为“高”,  丢失率为17.6%, 
MAE为0.49, 所有用户对项目的平均评分为“高”, 目
标用户u和v的评分项集合Iu和Iv均限制在可以接受的

范围内, S(ui,vj)各项指标均优于传统的相似性度量方

法. 因此相比改进前的相似性度量方法, 在多维推荐

空间中, S(ui,vj)能根据当前评分数据的稀疏现象, 将语

境段作为约束条件, 动态调节相似性度量的计算值, 
自适应地选择预测目标以及调节目标项目的 近邻, 
使得评分模型只包含用户对项目的评分信息的条件表

达式, 真实地反映彼此之间的相似性, 能显著地提高

推荐系统的推荐质量.  
3.3.3基于云模型的推荐系统信任约束的实验结果比较 

采用传统的基于云模型的推荐系统信任约束算法, 
从 10 个 近邻开始逐步递增, 对本文提出的改进后的

主观信任云模型的约束函数 f(ai)和信任变化云模型的

信任变化函数 TC(ux,vx)方法进行了比较. 此时, f(ai)、
TC(ux,vx)取值范围均为[0,1], 隶属度 L(ux,vx) 取值范围

为[5,10], 预定阈值 Mi≥10, 均符合约束条件; 基于云
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模型的推荐系统信任约束的交互程度为“高”, 推荐时

间为10左右, 降维效果为“较好”, 自适应度为23左右, 
精确度为“高”, 丢失率为 17%左右, MAE 为 0.5 左右. 
f(ai) 、TC(ux,vx)各项指标均优于其他算法. 因此相比改

进前的主观信任云模型和信任变化云模, 改进后的主

观信任云模型的约束函数 f(ai)和信任变化云模型的信

任变化函数 TC(ux,vx)可以有效平衡目标用户以及产品

群推荐结果所带来不确定性影响, 有效缓解用户评分

数据极端稀疏情况使用传统性度量方法带来的问题, 
显著提高了推荐系统的推荐质量. 
3.3.4 CFRABCM 与其他协同过滤推荐算法的实验结

果比较 
  为了便于验证基于云模型的协同过滤推荐算法的

优势, 首先分别对结合似然关系模型和用户等级的协

同过滤推荐算法(collaborative filtering recommendation 
algorithm combining probabil istic relational models and 
user grade, CFRACPRMUG)[1]、综合用户和项目因素的

协同过滤推荐算法(Collaborative filtering recommend- 

dation algorithm based on both user and item, 
CFRABOBUI)[2]、集成项目类别与语境信息的协同过

滤 推 荐 算 法 (Collaborative filtering recommender 
algorithm for integrating item category and contextual 
information,CFRAIICCI)[4]、基于用户聚类的协同过滤

推 荐 算 法 (collaborative filtering recommendation 
algorithm based on clustering basal users, CFRACBU)[7]

等传统算法进行验证, 然后对本文 CFRABCM 进行验

证.  
  具体的实验步骤如下: 对数据的云模型类别文件

进行分析, 依据第 1.3 节改进的算法, 得到云模型类别

矩阵 S, 从而使得评分模型只包含用户对项目的评分

信息的条件表达式, 进而得到修正的类别矩阵 P. 后

在训练集的基础上对未评分项目的评分进行预测. 实
验的结果是: 候选近邻数目减少, 对推荐质量的影响

较小, CFRABCM 算法的效率明显提高; 当 TC(ux,vx)= 
3 时, CFRABCM 比 CFRACBU 算法的 MAE 减少 0.1. 
各种协同过滤推荐算法综合性能对比结果如表 1 所示.  

表 1  各种协同过滤推荐算法综合性能对比 

算法实例 交互程度 推荐时间 降维效果 自适应度 精确度 丢失率(%) MAE 

CFRACPRMUG 未测 15.7 较好 19.8 未测 30.5 0.53 

CFRABOBUI 未测 17.8 未测 18.9 较高 30.7 0.56 

CFRAIICCI 未测 18.5 较好 17.8 未测 29.9 0.60 

CFRACBU 一般 19.8 较好 19.1 较高 28.8 0.50 

CFRABCM 高 10.2 较好 23.4 高 17.6 0.40 

  

从表 1 可以发现, CFRABOBUI 的精确度为“较高”, 
而 CFRABCM 可以达到“高”, 证明精确度有所提高; 
推荐时间方面, CFRACPRMUG为 15.7, 而CFRABCM
仅为 10.2, 证明系统的推荐速度有所提高; 自适应度

方面, CFRACPRMUG可以到达19.8, 而CFRABCM可

以达到 23.4; 交互程度方面, CFRACBU 为“一般”, 而
CFRABCM 可以达到“高”; 丢失率方面, CFRACBU 可

以达到 28.8%, 而CFRABCM仅为 17.6%, 数据丢失程

度不高 ; MAE 方面 , CFRACPRMUG 为 0.53, 而
CFRABCM 仅为 0.40. 因此, 改进后的基于云模型的

相似性度量方法 S(ui, vj)真实地反映了目标用户之间的

相似性, 显著地提高了推荐系统的质量. 改进的主观

信任云模型的约束函数 f(ai)能提供离散值或连续值信

任约束机制的功能, 能够效体现云模型的定性定量转

换的特点. 改进的信任变化云模型的信任变化函数

TC(ux, vx)可以有效地缓解用户评分数据稀疏的情况所

带来的问题. 因此 CFRABCM 的综合推荐效果明显优

于改进前的各种算法.  
实验结果表明本文对基于云模型的相似性度量方

法、主观信任云模型的约束函数以及信任变化云模型

的信任变化函数所进行的改进是合理的. 本文所提的

基于云模型的协同过滤推荐算法具有较高的可行性, 
可以用于接收用户对电子商务商品项目评分并提供相

应的推荐列表.  
 

4  结语 
  基于云模型的用户评分项、基于云模型的相似性

度量方法、基于云模型的推荐系统信任约束、主观信



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2015 年 第 24 卷 第 5 期 

 146 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

任云模型的约束函数和信任变化云模型的信任变化函

数在 CFRABCM 的研究中起着核心作用. CFRABCM
真实地反映了目标用户之间的相似性, 有效地解决了

数据稀疏所带来的问题, 能显著地提高协同过滤推荐

系统的推荐质量. 但是由于云模型和电子商务协同过

滤推荐系统的高度复杂性, 基于本文改进算法所建立

起来的CFRABCM并不能适用于所有的电子商务协同

过滤推荐系统, 尤其在推荐时间、丢失率等方面仍然

有待改善, 这也是笔者的后续研究任务.  
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