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云环境下基于资源类别聚合的算法


徐守坤，庄福宝

（常州大学 信息科学与工程学院，江苏 常州２１３１６４）

摘要：随着云服务类型和数量不断增长，用户很难从中选择有效的云服务。为解决云环境下海量服务的个性化推荐问题，提出

了一种基于类别聚合的个性化推荐算法。首先对数据存储节点上的资源进行分类；然后计算类别之间的相关性；其次寻找资源

的最近邻；最后产生推荐集。通过实验数据进行验证，提出的云环境下的协同过滤算法与传统协同过滤算法相比，推荐质量和

系统性能都有很大提高。

关键词：云环境；资源分类；类别聚合；个性化推荐

中图分类号：ＴＰ３０１．６　　　　文献标识码：Ａ　　　　犱狅犻：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．２０９５－０４１１．２０１４．０２．００７

犚犲狊犲犪狉犮犺狅犳犚犲狊狅狌狉犮犲犃犵犵狉犲犵犪狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿犅犪狊犲犱狅狀犆犾狅狌犱犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋
ＸＵＳｈｏｕ?ｋｕｎ，ＺＨＵＡＮＧＦｕ?ｂａｏ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈａｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ２１３１６４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｗｉｔｈｔｈｅｇｒｏｗｉｎｇｏｆｎｕｍｂｅｒｓａｎｄｔｙｐｅｓｏｆｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅｓ，ｕｓｅｒａｒｅｆａｃｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｓｓｕｅｏｆｈｏｗ

ｔｏｃｈｏｏｓｅｔｈｅｂｅｓｔｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｆｃｌｏｕｄ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｃｌｏｕｄｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃａｔｅｇｏｒｙａｇｇｒｅｇａ

ｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｔｏｒａｇｅｎｏｄｅｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ；ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ；ｔｈｉｒｄｌｙ，ａｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｏｆｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｓｍａｄｅ；ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ

ｕｓｅｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｅｔｓａｒｅｃｒｅａｔｅｄ．Ｖａｌｉｄａｔｅｄｂｙｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａ，ｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｒｅｈａｓｂｅｅｎｇｒｅａｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙａｎｄｓｙｓｔｅｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｃｌｏｕｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ；ｒｅｓｏｕｒｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｃａｔｅｇｏｒｙａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ；ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ

ｔｉｏｎ

　　随着网络的普及和信息的爆炸式增长，人们对

海量数据的计算和存储的要求越来越高。为了能够

有效地存储和计算海量的数据，在网格计算、并行

计算和分布式计算等相关技术的基础上产生了云计

算。随着云中服务类型和数量不断增长，用户很难

从海量的数据中快速的选择有效地数据。即云计算

中存在着这样的问题，面对海量数据用户不能有效

选择最佳云服务［１?３］。

云计算环境下服务推荐涉及的对象与传统的服

务推荐研究涉及的对象相比较，除了包括用户终

端、服务和服务供应商３个部分，还包括基础设施

供应商部分［４］。由于云环境下的服务推荐系统结构

的特点，使传统服务推荐算法的研究成果并不能直

接应用于云计算环境。而随着云端服务类型和数量

的持续增长，如何有效的选择和推荐服务成为个性
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化推荐领域面临的重要问题［５］。

为解决个性化推荐问题，有很多学者提出了不

同的改进方法。例如，文献 ［６］增加了对用户评

分矩阵的预处理；文献 ［７?８］对属性进行加权，

提高了属性相似度的精确；文献 ［９］引入用户对

项目关注因子来修正原始相似性计算。文献 ［１０］

通过对用户进行聚类处理来实现个性化推荐。

文献 ［６?９］对传统的个性化推荐算法中的步

骤进行了不同的改善。其优点是可以不同程度地改

善个性化推荐的质量，但是，由于它没有对用户和

资源信息进行筛选，所以仍存在推荐效率低等问

题。文献 ［１０］是通过用户的聚类处理实现了对用

户信息的筛选，减少了要处理的用户和资源的信

息，提高了个性化推荐的效率。但是，该算法是以

用户进行分类，而用户是灵活多变的，这就给用户

聚类处理带来了困难，从而影响个性化推荐的质量

和效率。针对以上问题，本文提出了一种基于资源

类别聚合的个性化推荐算法。实验结果证明：在云

计算服务推荐系统中，本文所提算法能够有效而快

速的为用户提供个性化推荐。

１　云环境下个性化推荐算法

１．１　资源的分类

在云计算环境下，数据存储节点存储着海量数

据，而用户评价信息却很稀少且大部分都集中在几

个类别，那么如何有效的利用这些少量且分布不均

的用户评价信息来实现个性化推荐就成了研究的重

点。为实现云环境下的个性化推荐，现将每个数据

节点上的资源都按照相同的标准划分到各个类型之

中［１１］。本文基于这样一种假设：如果用户对此类

别中的某些资源感兴趣，那么他也对此类别下的其

他资源更有可能感兴趣。这样就可以以用户感兴趣

的资源是否属于此类来判断用户是否对此类中的其

他资源感兴趣。如果用户对某类别感兴趣，就在此

类别下处理与目标用户有相同爱好的用户信息。如

果用户对某类别不感兴趣，则不处理。因此，当对

目标用户进行个性化推荐时，就可以降低处理资源

和用户的数量，实现有效而迅速的个性化推荐。

对数据节点上资源的分类，可以根据资源的属

性资源所处的节点、发布时间、是否更新等信息为

标准进行分类。如果某资源所属类别与现有类别都

不相同，则将其划入新的类别。如果某资源所属类

别与多个类别相同，则将其划入到各个类别。设对

资源进行分类的类别集合为：犆＝ ｛犆１，犆２…

犆｜犆｜｝，其中犆犻 代表一个类别；资源在类别集合

中的概率向量为：狆＝ （狆 （犱犻｜犆１），狆 （犱犻｜犆２）

…狆 （犱犻｜犆｜犆｜）），其中犱犻 代表资源犻的加权值，

狆 （犱犻｜犆犼）表示资源犻在类别犆犼 中的概率，用

狆犻犼表示。那么云端资源在类别集合犆中的概率矩

阵为：

犘＝

狆１１ … 狆１犼 … 狆犻｜犆｜

┇ ┇ ┇

狆犻１ … 狆犻犼 … 狆犻｜犆｜

┇ ┇ ┇

狆狀１ … 狆狀犼 … 狆狀｜犆

熿

燀

燄

燅｜

１．２　类别的相关性

１．２．１　资源类别的关联度

犘ＣｏＡ （犆犻，犆犼）＝
｜犝 （犆犻）∩犝 （犆犼）｜
｜犝 （犆犻）∪犝 （犆犼）｜

　　上式表示２个类别犆犻和犆犼间的关联度，其值

越大则类别关联度越大。其中｜犝 （犆犻）∩犝 （犆犼）

｜是２个类别共有的资源数，｜犝 （犆犻）∪犝 （犆犼）

｜是２个类别总的资源数。

１．２．２　资源类别的相似度

除了考虑资源类别的关联度，还要计算资源类

别的相似度。本文使用类别中心的皮尔逊积矩相关

系数 （ＰＰＭＣＣ）进行度量，则两个类别间的相似

性ｓｉｍ （犆犻，犆犼）为：

ｓｉｍ （犆犻，犆犼）＝

∑
狊∈Ω

（犆犻 （狊）－犆犻）· （犆犼 （狊）－犆犼）

∑
狊∈Ω

（犆犻 （狊）－犆犻）槡
２· ∑

狊∈Ω

（犆犼 （狊）－犆犼）槡
２

令Ω＝犛 （犆犻）∩犛 （犆犼），

Ψ＝犛 （犆犻）∪犛 （犆犼）

式中：犛 （犆犻）－类别犆犻中已评用户集合，犆犻 （狊）

－类别犆犻中心对用户狊的评分，犆犻－类别犆犻中心

对所有用户评分。

因为ＰＰＭＣＣ仅考虑两个类别犆犻和犆犼 中共同

评价服务的相似性，因此，当两个类别仅有少量共

同评价资源时，它通常高估两者的相似性。此处对

上式进行如下修正：

ｓｉｍ′ （犆犻，犆犼）＝
｜Ω｜
｜Ψ｜

·ｓｉｍ （犆犻，犆犼）

式中：｜Ω｜－２个类别犆犻 和犆犼 共同评价的用户

数量，｜Ψ｜－２个类别犆犻 和犆犼 评价的非重复的

总用户数量。

·３２·徐守坤，等：云环境下基于资源类别聚合的算法



１．２．３　资源类别的相关性

类别相关性概率犘犻，犼是由侧重于类别中已评用

户的类别相似度和侧重于类别资源的类别关联度的

乘积，为：

犘犻，犼＝ｓｉｍ′ （犆犻，犆犼）·犘ＣｏＡ （犆犻，犆犼）

１．３　生成资源的最近邻

设资源犻所属类别集合为犆犻，资源犼所属类别

集合为犆犼，则资源犻和资源犼的相似性为：

ｓｉｍ （犻，犼）＝

∑
犿∈犆犻

∑
狀∈犆

犼

犘犿，狀·狆犻犿·狆犼狀· （狉狌，犻－狉犻）（狉狌，犼－狉犼）

∑
狌∈Ω
狆
２
犻犿 （狉狌，犻－狉犻）槡

２· ∑
狌∈Ω
狆
２
犼狀 （狉狌，犼－狉犼）槡

２

式中：犘犿，狀－类别犿、狀的相关性，狆犻犿－项目犻在

其所属类别犆犿 中的概率，狉犻－项目的平均评分。

通过上面公式，求出资源犻的最近邻犛犻，ｎ。

１．４　产生推荐集

１．４．１　基于项目的评分预测

对文献 ［１２］中的用户狌对未评项目犻的预测

评分公式进行改进，引入了用户狌对项目犻的权值

狑狌犻，如下所示：

犘狌犻＝狉犻＋

∑
犻∈犛犻，ｎ

狑狌犻·ｓｉｍ （犻，犼）· （狉狌，犼－狉犼）

∑
狏∈犛犻，ｎ

狑狌犻·ｓｉｍ （犻，犼）

１．４．２　ｔｏｐ?犖 推荐集的产生

预测用户狌对未评项目犻总的评分，选择偏爱

度比较高的的前犖 个项目作为ｔｏｐ?犖 推荐集。

２　实验结果与分析

２．１　实验条件

实验采用 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ站点提供的数据集 （ｈｔ

ｔｐ：∥ｍｖｉｅｌｅｎｓ．ｕｍｎ．ｅｄｕ／），选取包含５００位

用户和对１０００部电影的评分数据作为数据集。其

中，数据集中的４００名用户作为训练集，剩余１００

名作为测试集。根据用户信息对训练集中的用户进

行分类，同时根据电影信息按类别对电影进行分

类。

如图１所示，云平台的架构是由４台机器构建

而成，其中每台机器都安装了Ｌｉｎｕｘ环境，让其中

１台做 Ｍａｓｔｅｒ （名称）节点，另外３台做Ｓｌａｖｅｒ

（数据）节点。用路由器连接这４台机器使其彼此

相通，并实现相互通信和传输数据。另外，还可以

通过路由器来访问Ｉｎｔｅｒｎｅｔ来采集网页文档。

图１　云平台的架构

犉犻犵．１　犜犺犲犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲狅犳犮犾狅狌犱狆犾犪狋犳狅狉犿

２．２　评价标准

本文用 ＭＡＥ （ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）来衡量

推荐的质量。ＭＡＥ是所有用户的预测评分与实际

评分差的绝对值的和的平均。与平均误差相比，

ＭＡＥ是不会出现正负相抵消的情况，因此它可以

直观地反映个性化推荐的质量。由此可知，ＭＡＥ

值越小，表明预测误差越小，即推荐质量越好。设

用户预测评分集 ｛狆１，狆２…狆犖｝和实际评分集

｛狇１，狇２…狇犖｝，则平均绝对偏差为
［１６］：

犈Ａ＝
∑
犖

犻＝１
｜狆犻－狇犻｜

犖

２．３　实验结果和分析

实验１：本实验随机的移除训练矩阵中一定数

量的评价值，使当前用户所提供的评价条目数为

２０，而被移除的这些评价值则被用来作为期望值以

对预测性能进行研究。实验方案如表１所示，其

中，Ｎａｍｅ为方案名称，Ｄｅｎｓｉｔｙ为用户评分矩阵

的密度，Ｕｓｅｒｓ为训练集用户数。

表１　实验方案

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狊犮犺犲犿犲

Ｎａｍｅ ａ１ ａ２ ａ３ ａ４

Ｄｅｎｓｉｔｙ／％ １５ １５ ３０ ３０

Ｕｓｅｒｓ ３００ ４００ ３００ ４００

　　４次测试的结果如图２所示。从这４次测试结

果的两两比较可以看出，用户评分矩阵密度大或训

练集用户数越多的，其个性化推荐的质量越好，即

其值越小。同时也可以看出，在每一次测试中，本

文所提算法比传统的协同过滤算法和都有更好的推

荐质量，即其值更低。其中有两个原因：①本文所

提算法对云中数据进行类别的聚合并根据类别之间
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的相关性对所求资源的最近邻进行加权。这样就减

少了个性化推荐过程中要处理的用户和资源的数

量，为推荐效率的提高作了铺垫。②通过对资源所

属类别的详细讨论，并求出基于资源的相似度的最

近邻，为最后ｔｏｐ?犖 推荐集的产生作了准备并提

高了推荐的精度。

图２　不同算法的推荐的精度

犉犻犵．２　犜犺犲狆狉犲犮犻狊犻狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

实验２：本实验是将云计算环境下协同过滤系

统与非云计算环境下传统的协同过滤系统进行推荐

效率的比较。为了将两者系统进行比较，实验样本

采用实验一中ａ１～ａ４方案中的数据。具体实验方

法是分别在云计算环境下和非云计算环境下对４个

样本进行个性化推荐，并记录下个性化推荐所耗时

间。

实验结果如表２所示，通过节省时间的比例可

以发现，本文所提的云环境下的协同过滤系统在个

性化推荐效率上要优于传统的协同过滤系统，主要

原因为：在本实验中传统的协同过滤系统利用１台

电脑来处理用户和资源信息，即单进程的处理用户

和资源信息，而云计算环境下的协同过滤系统却是

由１个 Ｍａｓｔｅｒ节点和３个Ｓｌａｖｅｒ节点组成的分布

式集群 云平台来处理用户和资源信息的，即并

行的处理用户和资源信息。除此之外，云计算这种

系统架构就是用来处理海量数据信息的，通过实验

结果可知，随着用户和资源的信息的增长，云环境

下的协同过滤推荐系统的推荐效率优势就越明显，

即节省时间比例在不端增加。

表２　不同计算量下的运算耗时

犉犻犵．２　犇犻犳犳犲狉犲狀狋犮犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀犪犿狅狌狀狋狅犳犮狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾狋犻犿犲

项目名称 ａ１ ａ２ ａ３ ａ４

云环境计算下 １．８５０ ２．２１６ ３．１０５ ４．２１６

非云环境计算下 ４．５２６ ６．０３５ ９．０２５ １３．０８５

节省时间比例 ０．５９１ ０．６３２ ０．６５６ ０．６７８

３　结　论

面对着云中海量的数据，用户面临着如何有效

地选择最佳服务的问题。为解决云环境下的个性化

推荐的问题，本文首先对存储节点中的资源进行类

别聚合，然后求出基于项目的用户最近邻，最后产

生ｔｏｐ?犖 推荐集。通过资源分类和类别的相关性

等一系列的处理，提高了个性化推荐的精度。同

时，由于云计算的并行计算的特性，个性化推荐的

效率也得到了很大的提升。试验结果证明，该算法

能够提高个性化推荐的精度和效率。为了简化研究

的复杂性，在不失一般性的条件下，本文将服务和

商业服务供应商假定为一个对象。未来的工作则主

要是深入探索更优的资源分类和类别聚合方法以及

构建大规模的云环境下的协同过滤推荐系统中存在

的问题。
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