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Abstract:  Recommendation system is one of the most important technologies applied in e-commerce. Similarity 
measuring method is fundamental to collaborative filtering algorithm, and traditional methods are inefficient 
especially when the user rating data are extremely sparse. Based on the outstanding characteristics of Cloud Model 
on the process of transforming a qualitative concept to a set of quantitative numerical values, a novel similarity 
measuring method, namely the likeness comparing method based on cloud model (LICM) is proposed in this paper. 
LICM compares the similarity of two users on knowledge level, which can overcome the drawback of attributes’ 
strictly matching. This work analysis traditional methods throughly and puts forward a novel collaborative filtering 
algorithm, which is based on the LICM method. Experiments on typical data set show the excellent performance of 
the present collaborative filtering algorithm based on LICM, even with extremely sparsity of data. 
Key words:  cloud model; collaborative filtering; similarity; recommendation system; voting 

摘  要: 协同过滤系统是电子商务系统中最重要的技术之一,用户相似性度量方法是影响推荐算法准确率高低的

关键因素.针对传统相似性度量方法存在的不足,利用云模型在定性知识表示以及定性、定量知识转换时的桥梁作

用,提出一种在知识层面比较用户相似度的方法,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.
以该方法为核心,在全面分析传统方法的基础上,提出一种新的协同过滤推荐算法.实验结果表明,算法在用户评分

数据极端稀疏的情况下,仍能取得较理想的推荐质量. 
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推荐系统已逐渐成为电子商务 IT技术的一个重要研究内容,日益受到研究者的关注.目前,几乎所有大型的

电子商务系统,如 Amazon,eBay,阿里巴巴等,都不同程度地使用了各种形式的推荐系统. 
为了在保证推荐系统实时性的条件下产生相对精确的推荐,研究者提出了多种不同的推荐算法,如协同过

滤推荐系统、聚类技术[1,2]、关联规则技术[3]、Horting图技术[4]等. 
Typestry[5]是最早提出来的基于协同过滤的推荐系统,但需要目标用户明确指出与自己行为比较类似的其

他用户.GroupLens[6]是基于用户评分的自动化协同过滤推荐系统,用于推荐影片和新闻.Ringo推荐系统 [7]和

Video推荐系统 [8]通过电子邮件的方式分别推荐音乐和影片.Breese等人 [9]对各种协同过滤推荐算法及其改进

进行了深入分析.传统的协同过滤推荐通过用户的最近邻居产生最终的推荐,基于项目的协同过滤推荐首先计

算项目之间的相关性,然后通过用户对相关项目的评分预测用户对未评分项目的评分. 
最近邻协同过滤推荐是当前最成功的推荐技术之一[9],它基于这样一个假设: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会比较相似.算法的基本思想是:目标用户对未评分项目的评分,可以通

过其最近邻居对该项目的评分来逼近. 
为了找出目标用户的最近邻居,需要度量用户之间的相似性.然而,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[1],使得利用传统相似性度量方法得到的最近邻居集合

不够准确,导致算法的推荐质量降低. 
针对用户评分数据极端稀疏的问题,文献[10,11]提出通过奇异值分解(singular value decomposition,简称

SVD)减少项目空间维数的方法,但降维会导致信息损失,使得该方法在项目空间维数较高的情况下难以保证推

荐效果[12].文献[13]提出一种基于项目评分预测的协同过滤推荐技术,通过估计用户评分的办法补充用户-项矩

阵,减小数据稀疏性对计算结果的负面影响.由于该算法在计算项目相似性时仍然沿用传统的相似性计算方法,
而且没有考虑项目的分类信息,从而影响了推荐质量.文献[14]在此基础上引入了项目分类信息,采用修正的条

件概率计算项目之间的相似性,并用于对用户没有评价过的项目进行评分估计,填充用户-项矩阵,进而根据填

充了的用户-项矩阵计算用户相似性,取得了不错的效果.然而,该算法依然把用户对所有项目的评分作为单个

向量进行用户相似度的计算和指导最近邻居的选择,在一定程度上影响了算法的效能. 
本文在分析传统用户相似度计算方法的基础上,利用云模型在定性知识表示以及定性、定量知识转换时的

桥梁作用 ,提出一种基于云模型的相似度计算方法(likeness comparing method based on cloud model,简称

LICM).该方法在知识层面完成相似度的比较,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.进而以 LICM 方法为基础,提出一种新的协同过滤算法. 
本文第 1 节为传统相似性度量方法的介绍及分析.第 2 节在简单介绍云模型之后,基于云模型给出用户投

票偏好的知识表示及其相似性度量方法(LICM).第 3 节给出基于 LICM 的协同过滤推荐算法的详细步骤.第 4
节是仿真对比实验和结果分析.最后给出全文总结及进一步研究的方向. 

1   传统的相似性度量方法及其分析 

度量用户间相似性的方法,目前主要有余弦(cosine)相似性、相关(correlation)相似性和修正的余弦(adjusted 
cosine)相似性 3 种: 

(1) 余弦相似性:把用户评分看作 n 维项目空间上的向量,用户间的相似性通过向量间的余弦夹角来度量.
设用户 i 和用户 j 在 n 维项目空间上的评分分别表示为向量 i , j ,则用户 i 和用户 j 之间的相似性为 

 ( , ) cos( , )
|| |||| ||

i jsim i j i j
i j

⋅
= =  (1) 

(2) 修正的余弦相似性:由于在余弦相似性度量方法中没有考虑不同用户的评分尺度问题,修正的余弦相
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似性度量方法通过减去用户对项目的平均评分来改善上述缺陷.设经用户i和用户j共同评分的项目集合用Iij表

示,Ii和Ij分别表示经用户i和用户j评分的项目集合,则用户i和用户j之间的相似性为 
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Ri,c表示用户i对项目c的评分, iR 和 jR 分别表示用户i和用户j对项目的平均评分. 

(3) 相关相似性:设经用户i和用户j共同评分的项目集合用Iij表示,则用户i和用户j之间的相似性sim(i,j)通
过Pearson相关系数来度量: 
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Ri,c表示用户i对项目c的评分, iR 和 jR 分别表示用户i和用户j对项目的平均评分. 

总体来讲,3 种方式均为基于向量的相似度计算方式,进行对象属性之间的严格匹配. 
余弦相似性度量方法把用户评分看作一个向量,用向量的余弦夹角度量用户间的相似性,然而没有包含用

户评分的统计特征;修正的余弦相似性方法在余弦相似性基础上,减去了用户对项目的平均评分,然而该方法更

多体现的是用户之间的相关性而非相似性.相关性和相似性是两个不同的概念,相似性反映的是聚合特点,而相

关性反映的是组合特点[15];相似相关性方法,依据双方共同评分的项目进行用户相似性评价,如果用户间的所有

评分项目均为共同评分项目,那么相似相关性和修正的余弦相似性是等同的.用户对共同评分项目的评分确实

能够很好地体现用户的相似程度,但由于用户评分数据的极端稀疏性,用户间共同评分的项目极为稀少,使得相

似相关性评价方法实际不可行,文献[13,14]等提出通过填充用户-项矩阵进行改进的方法. 

2   基于云模型的相似性度量方法 

2.1   云模型简介 

云模型是李德毅院士提出的一种定性定量转换模型[16−19],能够实现定性概念与其数值表示之间的不确定

性转换,已经在智能控制、模糊评测等多个分类得到应用.正态云模型是最重要的一种云模型,由于其具有良好

的数学性质,可以表示自然科学、社会科学中大量的不确定现象[17]. 
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x∈U是定性概念C的一

次随机实现,x对C的确定度µ(x)∈[0,1]是有稳定倾向的随机数,µ:U→[0,1] ∀x∈U x→µ(x),则x在论域U上的分布

称为云,记为云C(X).每一个x称为一个云滴[16].如果概念对应的论域是n维空间,那么可以拓广至n维云. 
定义中提及的随机实现是概率意义下的实现,每一次实现的随机样本又具有一个随机的确定度;定义中提

及的确定度是模糊集意义下的隶属度,同时又具有概率意义下的分布,这些体现了模糊性和随机性的关联性. 
云模型所表达的概念的整体特性可以用云的数字特征来反映 ,云用期望 Ex(expected value)、熵 En 

(entropy)、超熵 He(hyper entropy)这 3 个数字特征来整体表征一个概念.期望 Ex 是云滴在论域空间分布的期望,
是最能够代表定性概念的点,或者说是这个概念量化的最典型样本;熵 En 代表定性概念的可度量粒度,熵越大,
通常概念越宏观,也是定性概念不确定性的度量,由概念的随机性和模糊性共同决定.一方面,En 是定性概念随

机性的度量,反映了能够代表这个定性概念的云滴的离散程度;另一方面,又是定性概念亦此亦彼性的度量,反
映了在论域空间可被概念接受的云滴的取值范围;超熵 He 是熵的不确定性度量,即熵的熵,由熵的随机性和模

糊性共同决定.用 3 个数字特征表示的定性概念的整体特征记作 C(Ex,En,He),称为云的特征向量. 
通过正向云算法,可以把定性概念的整体特征变换为定量数值表示,实现概念空间到数值空间的转换;通过

逆向云算法,可以实现从定量值到定性概念的转换,将一组定量数据转换为以数字特征{Ex,En,He}来表示的定

性概念. 
算法 1 和算法 2 分别给出了正向云算法和逆向云算法. 
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算法 1. 正向云算法[16]. 
输入:表示定性概念 C 的 3 个数字特征值 Ex,En,He(En≥He≥0);云滴数 N; 
输出:N 个云滴的定量值以及每个云滴属于概念 C 的确定度. 
步骤: 

(1) 生成区间[En−He,En+He]上的一个均匀随机数

En′; 
(2) 生成以Ex为期望值,(En′)2为方差的一个正态随

机数x; 
(3) 令 x 为定性概念 C 的一次具体量化值,称为云滴; 

(4) 计算 令 y 为 x 属于定性概念 C
的确定度,{x,y}完整地反映了这一次定性定量转

换的全部内容; 

2 2( ) /(2( )e x Ex Eny ′− −= ,

(5) 重复步骤(1)~步骤(4),直到产生 N 个云滴. 
如图 1 所示,就是用上述算法生成的一维正态云,横坐

标是云滴 x,纵坐标是云滴 x 的确定度 y.云的 3 个参数为

Ex=0,En=1,He=0.2,共生成了 2 000 个云滴. 
算法 2. 逆向云算法[16]. 
输入:N个云滴{x1,x2,…,xN}; 
输出:这 N 个云滴表示的定性概念的期望值 Ex、熵 En 和超熵 He. 
步骤: 

Ex=0, En=1, He=0.2, N=2000

−4   −3   −2   −1   0    1    2    3 
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xFig.1  Distributing of one-dimension cloud 
图 1  一维正态云模型的分布 
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(2) Ex 的估计值为 ˆEx X= ; 

(3) He 的估计值为
1

1ˆ ˆ| |
2

N

i
i

He x Ex
N =

π
= × −∑ ; 

(4) En 的估计值为 2 21ˆ ˆ
3

En S He= − . 

2.2   基于云模型的用户相似度计算 

电子商务系统一般通过投票(voting)的办法得到用户对项目的满意情况,假设评分标准为 5 个级别{很不满

意、不满意、一般、满意、很满意},相应的分值分别为{1,2,3,4,5}.以表 1 中给出 A,B,C,D 这 4 个用户对 10 个

项目的评分情况. 

Table 1  User scoring matrix 
表 1  用户评分矩阵 

Item
User 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

A 2 1 1 1 2 1 1 2 1 2
B 5 4 5 4 5 4 5 4 5 4
C 4 5 3 4 5 5 4 4 5 3
D 2 1 2 2 1 1 2 2 1 2

统计用户对各个项目打分分值出现频度,记作用户的评分频度向量,记为U =(u1,u2,u3,u4,u5),其中,u1~u5 
分别为用户给出的相应于 5 个等级的评价次数.用户评分频度向量不关心具体项目的评分,而是关心用户对项 
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目集的评分特征,表中给出的 4 个用户的评分频度向量分别为 AU =(6,4,0,0,0), BU =(0,0,0,5,5), =(0,0,2,4,4), CU

DU =(4,6,0,0,0). 

利用逆向云算法,根据用户对各个项目的评分频度向量,可以计算出用云的 3 个参数表示的用户评分偏好, 

我们把由云的 3 个参数组成的用户评分偏好称为用户评分特征向量,记为 ( , , )V Ex En He= ,其中,期望 Ex 反映了 
用户对所有项目的平均满意度,为偏好水平;熵 En 反映了用户投票的集中程度,为投票偏好的离散度;He 为熵的

稳定度. 

分别计算表中给出的 4 个用户的评分特征向量: AV =(1.5,0.62666,0.339), BV =(4.6,0.60159,0.30862), = 

(4.4,0.75199,0.27676),
CV

DV =(1.6,0.60159,0.30862),显然,用户 A,D 倾向投低分,B,C 倾向投高分,且 C 投票的离散度 

大于 B.用户之间相似程度取决于他们在对同一组项目是否具有相似的评分倾向. 
首先我们给出云的相似度定义: 

定义 2. 给定由两个云 i,j 的数字特征组成的向量 iV 和 jV ,它们之间的余弦夹角称为云 i 和 j 之间的相似度: 

( , ) cos( , )
|| |||| ||

i j
i j

i j

V V
sim i j V V

V V
⋅

= = , 

其中, 

( , , )i i i iV Ex En He= ( , , )j j j jx En He=, V E . 

两个云之间的相似度有以下特点: 
Sim(i,i)=1,即一个云与其自身的相似度为 1. 
对称性 Sim(i,j)=Sim(j,i),即云 i 对 j 的相似度等于 j 对 i 的相似度. 
基于云的相似度定义,对用户相似度定义如下: 
定义 3. 给定项目集合和用户对其中一个或多个项目的评分集合,两个用户关于项目集合的评分特征向量

的余弦夹角,称为他们之间的用户相似度.这是一种基于项目集合的用户相似度定义. 
对于上面得到的 A,B,C,D 这 4 个用户的评分特征向量,按照云的相似性定义,计算出它们两两之间的相似

度,结果为如表 2 所示的对角线元素均为 1 对称矩阵. 

Table 2  User similarity matrix 
表 2  用户相似度矩阵 

A B C D 
A 1 0.956 06 0.964 75 0.999 01
B 0.956 06 1 0.999 22 0.967 94
C 0.964 75 0.999 22 1 0.975 45
D 0.999 01 0.967 94 0.975 45 1 

由于用户评分特征向量中包含了用户对项目的平均满意度、离散度和不确定度信息,通过向量间余弦夹角

的计算得到的相似度中包含了用户评分的统计特征,因而得到的相似性是合理的.为了表示方便,我们记这种基

于云的相似性比较方法为 LICM 方法. 
为了对 LICM 方法与第 1 节列出的 3 种传统方法进行对比,分别用 LICM 方法、余弦相似性方法、修正余

弦相似性方法计算以上给出的A,B,C,D这 4个用户的相似性(对于本例,相关相似性方法等同于修正余弦相似性

方法),结果见表 3. 
Table 3  User similarity computed by three methods 

表 3  3 种方法计算的用户相似性 
LICM method Cosine similarity method Adjusted cosine similarity method  

A B C D A B C D A B C D 
A 1 0.956 06 0.964 75 0.999 01 1 0.938 11 0.916 6 0.926 7 1 0 −0.218 22 0.25 
B 0.956 06 1 0.999 22 0.967 94 0.938 11 1 0.978 47 0.950 33 0 1 0 0 
C 0.964 75 0.999 22 1 0.975 45 0.916 6 0.978 47 1 0.896 53 −0.218 22 0 1 −0.872 87 
D 0.999 01 0.967 94 0.975 45 1 0.926 7 0.950 33 0.896 53 1 0.25 0 −0.872 87 1 
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根据以上计算结果,分别为 A,B,C,D 选出最相似的用户,结果见表 4.可见,通过 LICM 方法得到的计算结果

最为合理,与我们的主观判断非常一致,优于其他两种方法的计算结果. 
Table 4  Result of similarity computation 

表 4  相似度计算结果 
LICM method Cosine similarity method Adjusted cosine similarity method 

A D B D 
B C C Unknown 
C B B B 
D A B A 

LICM 方法是本文提出的协同过滤推荐算法的基础,具有以下特点: 
(1) 在用户投票整体层面上粗粒度考虑用户的相似性,考虑了对象类的整体信息,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; 
(2) 充分利用了用户投票数据的统计信息; 
(3) 避免了传统相似度比较方法中侧重利用相关性而非相似性的弱点; 
(4) 使得那些虽然缺少共同评分项目,但有整体共同偏好的用户变得可比较; 
(5) 更加适合用户评分数据稀疏的现实情况. 

3   基于云模型的协同过滤推荐算法 

基于知识层面的用户相似性比较方法,本文提出一种新的协同过滤算法:首先用 LICM 方法计算相似性矩

阵,然后根据待推荐用户和待评估项目找出用户的最近邻居,再通过加权平均策略预测项目的评分,详细过程见

算法 3. 
算法 3. 基于云模型的协同过滤推荐算法. 
输入:用户评分表; 
输出:预测目标用户 UID 关于项目 IID 的推荐评分. 
步骤: 
(1) 计算用户-项目矩阵 
根据用户评分表,计算用户项目矩阵 R,行代表用户,用户数为 m,列表示项目,项目数为 n. 

11 12 1

21 22 2

1 2

...

...

...

n

n

m m mn

r r r
r r r

R

r r r

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

Fig.2  User-Item scoring matrix 
图 2  用户-项目评分矩阵 

对用户没有评价过的项目的评分设为 0,即 . 
,  

0,               ij
i j

r
i j

⎧
= ⎨

⎩

实际评分 如果用户 对项目 投票

如果用户 对项目 没有投票

(2) 计算用户评分特征向量 
根据用户项目矩阵 R,统计各个用户的评分频度向量 ( 1, 2, 3, 4, 5)(1 )iU u u u u u i m≤ ≤= ; 

根据评分频度向量,通过逆向云算法计算每个用户的评分特征向量 ( , , )(1 )i i i iV Ex En Ee i m= ≤ ≤ . 

(3) 计算用户相似度矩阵 

用户相似度矩阵可表示为

(1,1) (1,2) ... (1, )
(2,1) (2,1) ... (2, )

( ,1) ( ,2) ... ( , )

sim sim sim m
sim sim sim m

Sim

sim m sim m sim m m

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜=
⎜
⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎟
⎟

,其中,Sim(i,j)表示用户 i 与用户 j 的相
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似度: 

 ( , ) cos( , )
|| |||| ||

i j
i j

i j

V V
sim i j V V

V V
×

= =  (4) 

其中, , V E 分别为用户 i,j 的评分特征向量. ( , , )ii i iV Ex En He= ( , , )j j j jx En He=

(4) 产生推荐 
首先寻找最近邻居,根据待推荐用户UID、用户相似矩阵Sim和用户项目矩阵R,在整个用户空间中查找用户

UID的最近邻居用户且该用户对项目IID有评价记录,得到最近邻居集FUID={F1,F2,…,Fk},并且F1 与UID的相

似性sim(UID,F1)最高,F2 与UID的相似性sim(UID,F2)次之,依此类推. 
根据最近邻居集合FUID产生推荐,预测UID对待推荐项目IID的打分,本文采用加权平均策略:用户UID对项

目IID的预测评分PUID,IID可以通过FUID中各个用户对项目IID评分的加权平均得到[9],计算方法如下: 

 UID

UID

,IID

UID,IID UID

(UID, ) ( )

| (UID, ) |

u u
u F

u F

sim u r R
P R

sim u
∈

∈

× −
= +

∑

∑
 (5) 

其中 ,r u , I ID为用户u对项目IID的评分 ,sim(UID,u)为用户UID与u的相似度 , UIDR , uR 分别表示用户UID和u 

对已评分项目评分的算术平均值. 

4   实验及其分析 

本文使用MovieLens站点(http://movielens.umn.edu)提供的测试数据集,该站点是一个基于Web的研究型推

荐系统,用于接收用户对电影的评分并提供相应的电影推荐列表.从该站点下载 1997 年 9 月 19 日~1998 年 5 月

22 日的数据集,包括 943 个用户对 1 682 个项目(影片)的 10 万条投票记录,用户评分数据集的稀疏等级[13]为

1−100000/(9431682)=0.9370.把记录按照 80%和 20%的比例划分为训练集和测试集. 
推荐质量的评价标准主要有两类:统计精度度量方法和决策支持精度度量方法[20,21].统计精度度量方法中

的平均绝对偏差MAE(mean absolute error),是一种常用度量方法. 
平均绝对偏差(MAE)通过计算预测的用户评分与实际的用户评分之间的偏差度量预测的准确性,MAE越

小,推荐质量越高.假设预测的用户评分集合为{p1,p2,…,pN},对应的实际评分集合为{q1,q2,…,qN},则MAE可由

下式计算[20,21]: 

 1
| |

N

i i
i

p q
MAE

N
=

−
=

∑
 (6) 

把本文的算法与传统的基于余弦法、基于修正余弦的协同过滤推荐算法以及文献[22]提出的 BP-CF(back 
propagation-collaborative filtering)算法进行比较,使用 MAE 为度量标准,得到如图 3 所示的 MAE 随最近邻居数

变化而变动的折线图.可见,本文提出的算法有较好的性能表现. 

5   结论和进一步工作 

本文在分析传统协同过滤推荐算法用户相似度计算方法的基础上,利用云模型在定性知识表示以及定性、

定量知识转换时的桥梁作用,提出一种基于云模型的用户相似度比较方法(LICM).该方法在知识层面完成用户

相似度的比较,改善了传统基于向量的相似度比较方法必须严格匹配对象属性的不足,而且算法在一定程度上

克服了用户评分数据极端稀疏的负面影响.如何基于定性知识进行用户项稀疏矩阵填充等技术,都是有意义的

下一步研究方向. 
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Fig.3  MAE-Nearest neighbours number graph 
图 3  MAE 随最近邻居数变化图 
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