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基于概念分层的估值填充推荐算法

蒋雯

(福州理工学院 管理工程系ꎬ 福建 福州 ３５０５０６)

摘要: 为解决传统协同过滤算法中存在的数据稀疏性问题ꎬ在原有估值公式的基础上对传统的协同

过滤算法进行改进ꎬ提出一种基于概念分层的估值填充推荐的改进算法ꎬ并对此算法进行仿真实验ꎮ
结果表明ꎬ该算法在稀疏数据集上有着良好的推荐效果ꎮ
关键词: 协同过滤ꎻ 项目推荐ꎻ 概念分层ꎻ 估值填充

中图分类号: ＴＢ２３ 文献标志码: Ａ　 　 　 　 　 文章编号: １６７２－４３４８(２０１６)０３－０３０２－０５

Ａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｉｌｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ

Ｊｉａｎｇ Ｗｅｎ
(Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔꎬ Ｆｕｚｈｏｕ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｆｕｚｈｏｕ ３５０５０６ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ａ ｎｅｗ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｉｌｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｆａ￣
ｖｏｕｒａｂｌｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎻ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎻ ｃｏｎｃｅｐｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｙꎻ ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｉｌｌｉｎｇ

　 　 协同过滤推荐系统是电子商务网站提高经济

效益的有效技术手段ꎬ能够主动快速地挖掘出潜

在的购买用户ꎬ并帮助他们找到感兴趣的商品ꎬ在
增加网站的商品销量的同时也增加了用户对商品

网站的忠诚度ꎮ 但随着电子商务规模的不断壮

大ꎬ用户和项目数据急剧增加ꎬ用户评分数据变得

极端稀疏[１]ꎬ严重影响着推荐结果的准确性ꎮ 针

对数据稀疏问题ꎬ研究学者已提出了众多解决方

法ꎬ但至今没有一种方法能够彻底解决此问题ꎮ
Ｓａｒｗａｒ[２]等人提出了利用单值分解的方法对原始

稀疏数据进行数据处理ꎬ这种方法能够提高推荐

效果ꎬ但是在分解过程中却造成了数据的遗失ꎮ
ＢＰ 神经网络的填充方法、聚类技术近年来也被用

于解决数据稀疏性问题ꎬ但这些方法的最大缺点

是可扩展性问题ꎬ其计算量会随着数据量增大而

急剧增加ꎬ推荐速度变慢ꎮ 鉴于此ꎬ针对稀疏性问

题ꎬ协同过滤推荐算法依然有很大的改进空间ꎮ

１　 协同过滤推荐概述

协同过滤推荐(ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ) [３]又称

为社会过滤ꎮ Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 等学者于 １９９２ 年首次提

出了该概念ꎮ 协同过滤推荐的关键在于假设目标

客户的兴趣可以根据其他类似客户的兴趣进行预

测推荐ꎬ突出了人与人之间的协作ꎮ 传统的协同

过滤推荐算法是指基于用户的协同过滤算法ꎬ其
基本思想是通过计算用户间相似度ꎬ找出目标用

户的邻居用户ꎬ基于最近邻居的评分数据对用户

未购买的项目进行预测评分ꎬ并向目标用户产生

推荐ꎮ 整个算法可以概括为 ３ 个阶段:建立用户

模型、获取最近邻居、产生推荐列表[４]ꎮ
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　 　 １)建立用户模型ꎮ 协同过滤算法中用户评

分数据可以用一个 ｍ × ｎ 维的用户－项目矩阵 Ｒｓｔ

描述ꎬ
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式中 ｍ是用户数ꎬ ｎ 是项目数ꎬ ｒｓｔ 是用户 ｓ对项目

ｔ 的评分ꎬ Ｒｓ 表示用户 ｕｓ 在 ｎ 维项目空间上的评

分向量ꎬ以表 １ 为例ꎮ

表 １　 协同过滤举例

Ｔａｂ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

用户 项目 １ 项目 ２ 项目 ３ 项目 ４

用户 Ａ ２ ４ ３ １

用户 Ｂ ２ ｒｉｊ ３ １

用户 Ｃ １ ５ ３

用户 Ｄ ２ ３ ４ １

２)获取最近邻居ꎮ 利用用户－项目评分矩阵

Ｒｓｔ 计算用户之间的相似度ꎬ找出目标用户的最近

邻居集合ꎮ
３)产生推荐ꎮ 根据最近邻居已购买(浏览或

评价)但目标用户 ｕｓ 尚未发现的项目形成候选项

目集合ꎬ然后预测目标用户对候选项目的评分ꎬ产
生 ｔｏｐ－Ｎ 项目推荐集ꎬ进而产生推荐ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 协同过滤推荐过程

Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

２　 基于概念分层的估计填充商品推
荐算法

　 　 鉴于数据稀疏性问题对提高推荐算法的准确

性有重大影响ꎬ提出了基于概念分层的估值填充

商品推荐算法ꎮ 首先ꎬ在原有的用户估值公式基

础上利用概念分层思想进行了改进ꎬ使得该算法

在各项目种类上确认“用户打分尺度”和“商品受

欢迎度”ꎬ 并生成新的用户模型ꎻ 然后ꎬ 利用

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性方法[２]进行用户相似性计算ꎬ结合

ｔｏｐ－Ｎ 推荐产生用户邻居集合ꎻ再从邻居的历史

记录找出候选项目集ꎬ通过计算用户对候选项目

集的兴趣度ꎬ并按降序排列ꎬ结合 ｔｏｐ－Ｎ 进行项目

推荐ꎻ最后ꎬ利用仿真实验验证了该算法在稀疏数

据集上有着良好的推荐效果ꎮ
２.１　 用户估值填充公式

针对用户评分矩阵的数据稀疏性问题ꎬ原有

估值填充公式是在“用户评分尺度”和“商品受欢

迎度”的基础上提出来的[５]ꎬ填充项 ｒｓｔ 为ꎬ

ｒｓｔ ＝ Ｒｓ ＋
１
Ｕ′ ∑ｓ′∈Ｕ′

ｒｓ′ｔ － Ｒｓ′( ) (２)

其中ꎬ用户 ｓ 评分尺度为 Ｒｓ ＝
１
Ｒｓ

∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｒｓｔ ꎻ项目 ｔ

受欢迎度为
１
Ｕ′ ∑ｓ′∈Ｕ′

ｒｓ′ｔ － Ｒｓ′( ) ꎮ

公式(２)在一定程度上能够解决用户评分矩

阵数据稀疏性问题ꎬ但在填充过程中并未考虑项

目所属类别ꎮ 项目种类不同ꎬ用户感兴趣程度不

同ꎬ用户打分尺度也不尽相同ꎮ 因此ꎬ利用该估值

公式填充矩阵产生的推荐结果不够精准ꎮ 即ꎬ用
户 ｕｓ 对与项目 ｔ 所属类别相差比较大的其他项目

的评分不具参考性ꎬ若以用户 ｕｓ 对所有项目的平

均打分尺度 Ｒｓ 来衡量用户 ｕｓ ꎬ则对商品 ｔ 的评分

明显不够精准ꎮ
２.２　 基于概念分层的用户估值填充

概念分层是一种广泛应用于数据挖掘领域的

数据分类方法ꎮ 它定义一个映射序列ꎬ将低层概

念映射到更一般的较高层概念[６]ꎮ 它实质上是

以层次的形式、偏序的关系来表示数据或概念ꎮ
一般用树结构来表示ꎬ其中树的节点代表概念ꎬ树
枝代表偏序关系ꎮ 概念分层可以由领域专家人工

地提供ꎬ或根据数据分布的统计分析自动生成ꎮ
考虑维 ｌｏｃａｔｉｏｎ(地点)的概念分层ꎮ ｌｏｃａｔｉｏｎ

(地点)的城市值包括温哥华、多伦多、纽约和芝

加哥ꎮ 每个 ｃｉｔｙ(城市)可以映射到它们所属的省

或州ꎮ 比如ꎬ温哥华可以映射到不列颠哥伦比亚ꎻ
芝加哥映射到伊利诺伊ꎻ这些省和州又可以映射

到它们所属的国家ꎬ如加拿大或美国ꎮ 这些映射

３０３
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形成维 ｌｏｃａｔｉｏｎ(地点)的概念分层ꎬ将低层概念

(城市)映射到更一般的较高层概念(国家)ꎮ 维

ｌｏｃａｔｉｏｎ(地点)的概念分层树详见图 ２ꎮ

图 ２　 维 ｌｏｃａｔｉｏｎ(地点)的概念分层树

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｎｃｅｐｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｔｒｅｅ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ

针对稀疏性问题ꎬ原有估值填充公式预测结

果不够精准ꎮ 为避免其缺陷ꎬ文中对算法进行了

改进ꎬ运用基于概念层次树的用户－项目种类估

值填充数据矩阵ꎮ 改进的思路大致为:利用概念

分层思想引入了项目分类ꎬ在项目种类上确认

“用户评分尺度”和“商品受欢迎度”ꎬ以完成更加

精准的估值计算ꎬ进而提高商品推荐质量ꎮ 改进

后的基于概念分层评分估值填充公式如下ꎬ

ｒｓｔ ＝ Ｒｓｃｔ
ｔ∈ｃｔ

＋ １
Ｕ′ ∑ｓ′∈Ｕ′

ｔ∈ｃｔ

ｒｓ′ｔ － Ｒｓ′ｃｔ
( ) (３)

　 　 其中ꎬ将用户 ｕｓ 对项目 ｔ 所属种类 ｃｔ 的评分

作为用户评分尺度 Ｒｓｃｔ ꎻ

商品受欢迎度为
１
Ｕ′ ∑ｓ′∈Ｕ′

ｔ∈ｃｔ

ｒｓ′ｔ － Ｒｓ′ｃｔ
( ) ꎬ其中

Ｕ′ 表示评论过项目 ｔ 的用户集合ꎮ
２.３　 评分数据转换模型

一般而言ꎬ协同过滤推荐电子商务系统只提

供用户－项目评分数据ꎬ并没有用户－项目种类评

分资料ꎮ 如何将用户－项目评分转换为用户－项
目种类评分数据成为问题关键所在ꎬ因此ꎬ建立了

数据转换模型ꎮ
２.３.１　 评分数据转换的假定前提

为了使该模型更科学地进行数据转换ꎬ设计

了以下假定前提:
１)每位用户对所有项目种类的总评分都是

Ｓ ꎮ 统一总评分的设定保证了各用户在同一评分

范围内对所有项目种类进行评分预测ꎮ
２)因为一个项目可能同时归属于多个种类ꎮ

假定在项目 ｔ 所属的 ｆ ｔ( ) 个种类中ꎬ每个种类

分摊的评分值相等ꎮ 其中ꎬ ｆ ｔ( ) ⊆ Ｃ 是项目 ｔ 所
属种类的子集ꎮ

３)概念层次树中的各路径结点的分值自底

向上逐层递减ꎮ 因为在概念层次树中ꎬ路径结点

越往下项目种类就越细致ꎮ 而数据填充时ꎬ评估

的种类越细致ꎬ受用户关注程度就越高ꎮ 所以ꎬ在
概念层次树中路径结点越往下分配的评分值自然

就越多ꎮ
２.３.２　 评分数据转换过程

总评分 Ｓ 分配到概念层次树各结点(即各项

目种类)的过程如下:
１)对于稀疏的评分矩阵的空白项 ｒｓｔ ꎬ在进行

估值填充时ꎬ按照分摊比例从 Ｓ 中分享评分ꎮ 即ꎬ
空白项 ｒｓｔ 获取的 Ｒｓｃｔ 的初始分值 Ｓ(ｃｔ) ꎬ其公

式为:

Ｓ(ｃｔ)
ｃｔ∈ｆ( ｔ)

＝ Ｓ × ∑
ｔ∈ｃｔ

ｒｓｔ /∑
ｎ

ｔ ＝ １
ｒｓｔ( ) (４)

　 　 ２)将获取的用户评分尺度 Ｒｓｃｔ 的初始分值

Ｓ(ｃｔ) 按照一定规则分配到概念层次树各路径的

各结点ꎬ各结点获取的分值 ｓ(ｐｔ) ꎬ其公式为:

∑
ｋ

ｔ ＝ ０
ｓ ｐｔ( ) ＝ Ｓ(ｃｔ) (５)

ｓ ｐｔ( ) ＝
ｓ ｐｔ ＋１( )

ｂ ｐｔ ＋１( ) ＋ １
(６)

其中ꎬ ｐ０ꎬｐ１ꎬ...ꎬｐｋ( ) 表示概念层次树中自顶向

下的一条路径ꎬ ｐ ｊ 为路径上的各结点ꎬ ｂ ｐｔ( ) 为结

点 ｐｔ 的姐妹结点个数ꎮ
３)汇总种类 ｃｔ 中的各结点获取的分值ꎬ即可

得出用户评分尺度 Ｒｓｃｔ 的最终分值ꎮ
４)重复上述步骤 １~３ 获取 Ｒｓ′ｃｔ 的最终分值ꎮ
５)重复上述步骤 １ ~ ４ꎬ再结合基于概念层次

的估值公式完成整个稀疏矩阵的填充工作ꎮ
２.４　 生成最近邻居

协同过滤算法的关键在于寻找与目标用户兴

趣爱好相似的邻居ꎬ根据邻居已经浏览或评价或

购买但目标用户还未发现的项目向目标用户产生

推荐ꎮ 在寻找邻居的过程中:首先ꎬ利用 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关方法计算用户之间的相似度ꎬ并将计算出的

相似度按照从高到低的顺序进行排列ꎬ形成目标

用户的相似度集合ꎻ然后ꎬ根据预定的相似度阈值

或预定的邻居个数进行 ｔｏｐ－Ｎ 选择ꎬ以确定目标

用户 ｕｓ 的邻居集合ꎮ
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利用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关方法计算的用户 ｕｉ 和用户

ｕ ｊ 的相似度 ｓｉｍ(ｕｉꎬｕ ｊ) ꎬ公式如下:
ｓｉｍ(ｕｉꎬｕ ｊ) ＝

∑
ｉｋ∈Ｉｉｊ

ｒｉｋ － Ｒ ｉｃｋ
( ) ｒ ｊｋ － Ｒ ｊｃｋ

( )

∑
ｉｋ∈Ｉｉｊ

ｒｉｋ － Ｒ ｉｃｋ
( ) ２ ∑

ｋ∈Ｉｉｊ

ｒ ｊｋ － Ｒ ｊｃｋ
( ) ２

(７)

其中ꎬ Ｉｉｊ 为用户 ｕｉ 和用户 ｕ ｊ 共同评分过的项目集

合ꎻ Ｒ ｉｃｋ 或 Ｒ ｊｃｋ 为用户 ｕｉ 或 ｕ ｊ 获取的对项目所属

种类 ｃｋ 的评分ꎮ
２.５　 形成推荐

邻居集合 Ｎ(ｕｓ) ＝ ｎ１ꎬｎ１ꎬ...ｎｐ ｜ ｐ ≤ ｍ{ } 形

成以后ꎬ首先将集合 Ｎ(ｕｓ) 中的邻居用户已经浏

览或评价或购买但目标用户 ｕｓ 还未发现的项目

组成推荐候选项目集合 ＣＩ(ｕｓ) ꎬ然后目标用户对

候选集合 ＣＩ(ｕｓ) 中的各项目进行评估值预测ꎬ最
后将预测的评估值从大到小排列ꎬ选出 ｔｏｐ－Ｎ 项

目并产生最终推荐ꎮ
Ｐｒｅ ｉｔꎬｎｊ( ) ＝

Ｒｓｃｔ
＋

∑
ｎｊ∈Ｎ(ｕｓ)

ｓｉｍ(ｕｓꎬｎ ｊ)( ｒ ｊｔ － Ｒ ｊｃｔ)

∑
ｎｊ∈Ｎ(ｕｓ)

ｓｉｍ(ｕｓꎬｎ ｊ)
　 (８)

其中ꎬ ｉｔꎬｎｊ ∈ ＣＩ ｕｓ( ) 表示邻居 ｎ ｊ 已经浏览或评价

或购买但目标用户 ｕｓ 还未发现的项目ꎻ Ｒｓｃｔ 或 Ｒ ｊｃｔ

表示目标用户 ｕｓ 或邻居 ｎ ｊ 对项目 ｉｔꎬｎｊ 所属种类的

评分(据基于概念分层的估值方法评估)ꎻ ｒ ｊｔ 表示

邻居 ｎ ｊ 对项目 ｉｔꎬｎｊ 的评分ꎮ

３　 实验设计

利用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 网站 ｗｗｗ.ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ. ｏｒｇ 提供

的数据集ꎬ并参考 ｅＢａｙ 网中的电影分类构建概念

层次树进行实验ꎬ用户对电影的评分值为 １ ~ ５ 的

整数ꎮ 实验中ꎬ将提出的基于概念分层的估计填

充商品推荐算法 ＣＦ１ 与原有的评估填充算法 ＣＦ
从推荐准确性以及推荐全面性角度进行了对比

分析ꎮ
３.１　 实验对比指标

(１) 准确率(１００％)指标

用均值绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)
衡量整个检验集合中的平均误差ꎬ公式如下:

ＭＡＥ ＝ １
ＣＩ′ｓ

∑
ＣＩ′ｓ

ｔ ＝ １
ｐｓｔ － ｒｓｔ × １００％　 (９)

式中ꎬ ＣＩ′ｓ⊆ＣＩｓ 为 ｔｏｐ－Ｎ＝ ３ 时进行推荐的项目集

合ꎻ ｐｓｔ 为预测的用户 ｕｓ 对项目 ｉｔ ∈ＣＩ′ｓ 的评分ꎻ ｒｓｔ
为用户 ｕｓ 对项目 ｉｔ 的真实评分ꎮ

(２)查全率(１００％)指标

为了对推荐算法的全面性进行验证ꎬ引入了

查全率ꎬ主要验证推荐项目占用户实际感兴趣项

目的比重ꎮ

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＣＩ′ｓ ∩ ＴＲｓ

ＴＲｓ

× １００％ (１０)

式中ꎬ ＴＲｓ 为用户 ｕｓ 的真实感兴趣的项目集合ꎬ在
测试数据集中体现为评分 ≥４ 的项目集合ꎻ
ＣＩ′ｓ ∩ ＴＲｓ 表示对用户 ｕｓ 的推荐与其真实感兴

趣相重叠的项目集合ꎮ
３.２　 实验方法

提取的实验数据针对的是评分项目数为 ０ ~
１６０ 时的用户ꎮ 因为在该区间内ꎬ用户数随着用

户评分项目的增加而增加ꎬ该区间的数据具有层

次性ꎬ实验效果比较明显ꎮ

图 ３　 用户评分分布图

Ｆｉｇ.３　 Ｕｓｅｒ ｒａｔｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

实验中ꎬ为简便计算ꎬ分别从用户评分的项目

数位于 ０~４０、４０~８０、８０~１２０、１２０~１６０ 区间内的

用户集合中各选取 ３ 位代表用户ꎬ４ 个区间总共

产生 １２ 位代表用户ꎮ
然后ꎬ对每位代表用户在各自的评分项目数

区间内ꎬ采用 ４ 折交叉验证技术[６]ꎬ产生 ４ 次推

荐ꎬ取其平均值作为该代表用户的推荐评估结果ꎻ
按照同样方法ꎬ计算出 １２ 位代表用户在各评分项

目数区间内的推荐评估结果ꎻ最后ꎬ将这 １２ 位代

表用户的推荐评估结果平均化ꎬ以作为推荐算法

在该用户集合(用户评分的项目数≤１６０)上的最

终推荐评估结果ꎮ
３.３　 实验结论及分析

将提出的基于概念分层的估计填充商品推荐
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算法 ＣＦ１ 与原有的评估填充算法 ＣＦ 从推荐准确

性以及推荐全面性角度进行了对比分析ꎮ

图 ４　 算法 ＣＦ１ 与 ＣＦ 的均值绝对误差 ＭＡＥ 对比结果

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ
(ＭＡＥｔｉｖｅ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＣＦ１ ａｎｄ ＣＦ

如图 ４ 所示ꎬ所提出的基于概念分层的估计

填充商品推荐算法 ＣＦ１ 的均值绝对误差 ＭＡＥ 相

比算法 ＣＦ 更小一些ꎻ并且ꎬ随着用户评分项目的

增多ꎬ算法 ＣＦ１ 与 ＣＦ 的 ＭＡＥ 曲线均呈现下降趋

势(用户评分项目越多ꎬ项目种类也就越多ꎬ寻找

的邻居也就越准确ꎬ从而算法的均值绝对误差也

就越小)ꎮ
从图 ５ 可知ꎬ所提出的推荐算法 ＣＦ１ 的查全

率相比算法 ＣＦ 更高一些ꎮ 并且ꎬ随着用户评分

项目的增多ꎬ算法 ＣＦ１ 与 ＣＦ 的查全率曲线均呈

现上升趋势(用户评分项目越多ꎬ项目种类也就

越多ꎬ算法的查全率也就越高)ꎮ
通过以上对比分析ꎬ显然所提出的基于概念

分层的估计填充推荐算法能够提高推荐质量ꎬ对

于数据稀疏问题起到了一定的改善作用ꎮ

图 ５　 算法 ＣＦ１ 与 ＣＦ 的查全率对比结果

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＣＦ１ ａｎｄ ＣＦ

４　 结语

针对推荐系统中的数据稀疏性问题ꎬ提出了

一种基于概念分层的估值填充推荐改进算法ꎬ在
项目种类上确认“用户评分尺度”和“商品受欢迎

度”ꎬ以提高项目推荐结果的质量ꎮ 最后ꎬ通过实

验验证了该算法的可行性以及有效性ꎮ 然而该问

题依然有很大的研究空间ꎬ比如:　
１) 将理论运用到实际电商网站ꎬ通过线上反

馈进行进一步的算法优化ꎮ
２)数据填充虽然在一定程度上解决了数据

稀疏性问题ꎬ但不能解决高维矩阵的降维问题ꎬ即
数据可扩展性问题仍待解决ꎮ

３)所提出的算法主要是利用用户－项目评分

数据等显性信息进行推荐ꎬ在隐性数据挖掘方面

尚待研究ꎮ
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