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项目及研究成果简介： 

随着电子商务迅猛发展，“信息超载”问题日渐突出，导致用户难以有效搜索

所需商品，推荐技术由此在电商领域得到应用与普及。电子商务推荐系统是一种

提升电子商务零售网站整体营销性能的个性化推荐工具。通过在最合适的时机提

供用户最需要的信息，为用户提供更加舒适的购物体验，从根本上提升电子商务

零售网站的整体营销性能。 

本论文充分对现有各种推荐算法进行分析、总结与学习，总结出一些现有的

推荐系统在电子商务企业中的比较经典的应用，并且使用 C++语言实现出高效率

的推荐系统模型，本模型基于 MovieLens 数据集并通过 Item-based CF 计算项目

之间的相似度，找到最近邻居进行推荐，并采用查全率、覆盖率、多样性、新颖

度等作为衡量模型好坏的指标。在测试模型阶段采用批量实验的批处理方案减少

实验结果采集工作量，并对数据进行研究。 

 

关键词：电子商务；推荐系统；Item-based CF；基于物品的协同过滤 

 



1  导言 

1．1  研究背景及意义 

随着互联网的飞速发展，电子商务欣欣向荣，然而越来越多的人来浏览互联

网导致网上的信息量呈指数增长，大量的信息使得用户在选择商品时承受了巨大

的负担，所以电子商务推荐系统显得尤为重要，它可以对用户推荐一些可能喜欢

的商品，从而为用户购买商品提供了巨大的方便。 

电子商务是现在发展最快的行业之一，在这个大好时机下，大量的厂商更是

想在这个巨大的市场中分一杯羹，所以电子商务系统受到很多企业和商家的青睐，

而专家和学者对推荐系统的研究也越来越深入。 

 

1．2  国内外研究概述[1] 

根据中国互联网络信息中心（CNNIC）2014 年 1 月发布的《第 33 次中国互

联网络发展状况调查统计报告》，2013 年，中国网络购物用户规模达 3.02 亿人。

仅 2013 年双十一购物狂欢节一天，淘宝网以全网总交易额达 350.19 亿。这样的

数据足以说明，电子商务已经发展为现代互联网的一个重要分支。而电子商务推

荐系统的使用，必将在其中发挥重要的作用。 

 

1．2．1  电子商务推荐系统的提出 

Resnick 与 Varian 对电子商务推荐系统的定义：“利用电商网站向用户提供信

息和建议，帮助用户决定应该购买什么商品，模拟销售人员帮助用户完成购买过

程。” 

电子商务推荐系统具有两方面的属性。一是它购物助手的作用，根据用户自

身的兴趣和特征，为其推荐商品；另一方面，是建立在数据挖掘基础上的智能服

务平台，帮助商家划分客户群，推送更有目的性、针对性的广告，实现利益的最

大化。 

 

1．2．2  推荐系统在电子商务企业中的应用 

1．2．2．1  亚马逊——基于兴趣的广告 

亚马逊会根据用户通过与其站点、内容或服务互动时所提供给其的信息，在



亚马逊所有站点以及与亚马逊没有附属关系的站点上显示以兴趣为基础的广告。

与其他在线广告网络一样，亚马逊使用 Cookies 技术，可以了解用户看到了哪些

广告、点击了哪些广告，以及在其站点和其他站点上进行了哪些操作。 

 

1．2．2．2  阿里云——云推荐 

云推荐基于先进的云计算系统，支持海量网页数据和用户行为数据的分析计

算，可以实现个性化推荐。云推荐依托于 CNZZ 网站统计，依靠专业的数据团

队，提供丰富的统计报表，还给用户提供更加丰富的样式模板及样式自定义功能。 

 

1．2．2．3  京东、百度推广——推荐广告投放其他网站 

当用户浏览网站时，会发现网站上投放的广告是早些时候刚刚搜索过的商品。

这种现象称之为“站外推荐广告”。在用户浏览网站的同时，看到用户心仪的商

品，点击了解详情，这样做既可以符合用户的心理，又提高了商家的销售额。 

 

1．2．3  电子商务推荐系统的相关技术 

1．2．3．1  基于协同过滤的推荐技术 

协同过滤的目标是建立用户和商品的映射关系。即通过找到相似兴趣用户，

综合该用户对某一信息的评价，形成其对此商品的喜好程度的预测。可分基于商

品的和基于用户的两大类协同过滤推荐算法。前者是通过用户对不同商品的评价

程度来评测物品之间的相似度，基于商品之间的相似性做出推荐；后者是通过不

同用户对物品的评价程度来评测用户之间的相似度，基于用户之间的相似性做出

推荐。 

 

1．2．3．2  基于内容的推荐技术 

基于内容的推荐是协同过滤技术的延续与发展，它不需要依据用户对商品的

评价程度，而是根据用户的历史评价、收藏、分享过的文档等构造用户感兴趣的

文档，统计并计算推荐商品与用户感兴趣的文档的相似度，将最接近的商品推荐

给用户。因为在文本信息获取与过滤方面的研究较为成熟，现有很多基于内容的

推荐系统都是通过分析产品的文本信息进行推荐。缺点是只擅于分析文本类内容，



多媒体内容因为较难提取，较不为擅长；只能推荐一些与自己感兴趣相似的内容，

很难发现新的感兴趣的资源。 

 

1．2．3．3  基于网络结构的推荐技术 

基于网络结构的推荐技术不考虑用户和产品之间的关系，只把用户和产品抽

象为节点，算法利用的信息都隐藏在用户和产品的选择关系之中。对于某一个用

户，算法通过用户的兴趣程度进行排序，把排名在前的方案推荐给用户。 

 

1．2．3．4  基于混合模式的推荐技术 

无论是基于协同过滤、基于内容还是基于网络机构的推荐技术，都有它各自

的局限。为了弥补各自的缺点，取其所长补己之短，把这些推荐技术融合在一起，

发挥出它更大的能力，使速度和精确度大幅上升。 

 

1．2．3．5  其他新兴的推荐技术 

1）基于 cookies 的个性化推荐技术 

将 cookies 技术与模式识别算法相结合，基于对用户历史使用习惯的数据挖

掘，实现了互联网的个性化推荐等功能。 

 

图 1. Cookie 个性化推荐技术的实现框架[2] 

 

Cookies 指某些网站为了辨别用户身份、进行 session 跟踪而存储在用户本地

终端上的数据。Cookies 技术是这一技术的核心，当然作为网络信息服务模式，



此模式存在一些用户隐私泄露的风险。 

2）基于 Web 挖掘的个性化推荐技术 

    Web 挖掘体现了传统的数据挖掘与 Web 的结合。它综合运用了统计学、计

算机网络、数据仓库等众多领域的知识，以从网络上挖掘有用的信息为目标，Web

挖掘技术的发展使电子商务企业在日常运营中挖掘出更多潜在的、有价值的信息，

是企业成长提供有效助力。 

3）基于离群数据挖掘的个性化推荐技术 

    随着越来越多的维度高、结构复杂、时序性强的大型数据集亟待开展包括离

群数据在内的信息和知识挖掘，针对这些数据集的挖掘技术也逐渐被设计和开发

出来。当前，离群数据挖掘领域的研究热点主要包括对高维数据、空间数据、时

序数据等的离群数据挖掘。 

4）基于三维协同过滤的个性化推荐技术 

在 C2C 电子商务网站存在着商品、卖家和买家三个维度，因此传统的二维协

同过滤有时候不能很好地解决其中存在的问题。在 C2C 电子商务网站中，可将

推荐任务定义为：“计算买家、卖家和商品三者间的相关度，并从销售网络中选

择与买家相关度最高的若干商品及销售该商品的卖家进行推荐。”对传统的二维

方法进行扩展，使其适用于 C2C 中“买家×卖家×商品”的三维推荐空间，并

以此为基础设计三维协同过滤的 C2C 电子商务推荐系统，为 C2C 买家推荐个性

化的卖家和商品组合。 

 

1．3  本文的总体结构 

本文研究对象是电子商务推荐系统和推荐算法、对电子商务推荐系统模型的

设计与实现以及设计实验对实验结果做出相应分析。本文共分为 8 章，各章节的

内容和结构组织如下： 

第一章介绍了电子商务系统的研究内容和意义，对国内外的研究现状以及本

文总体结构。 

第二章详细对电子商务推荐系统进行分析和研究，探讨了基于物品的协同过

滤算法和相应的测评指标。 

第三章对本系统模型使用到的开发工具和语言进行介绍。 



第四章分析规划本系统模型的实验方法和算法，并对本模型进行功能性设计。 

第五章详细设计本系统模型的结构框架，设计程序流程并实现响应代码。对

代码进行了运行和测试。 

第六章介绍了 MoiveLens 数据集，对实验进行详细设计，使用批处理方案简

化实验结果的收集并分析总结实验结果。 

第七章讨论了本文的关键技术与特点。 

第八章对本文进行总结，提出进一步的研究方向。 

 

2  电子商务推荐系统的研究 

2．1  电子商务推荐系统分析与研究 

电子商务推荐系统的研究内容广泛。 

(1)信息来源。电子商务推荐系统的信息来源于收集用户的信息,而有效收集

用户信息的方法有很多，例如通过购买和评价等因素来挖掘。 

(2)类型。根据个性化程度不同将电子商务推荐系统分为三类： 

(i)个性化的推荐系统：个性化推荐系统是指系统保存和分析客户的所有

信息，包括浏览记录、用户注册信息、购买信息、用户评分等，并结合当前

用户的各方面因素，和其他用户的历史记录信息进行对比分析，得到某些具

有个性化的推荐结果。[3] 

(ii)半个性化的推荐系统：分析用户买过的和浏览过的商品进行推荐，这

种推荐具有一定的个性化，但又不完全是个性化，要想成为个性化推荐还有

待提高。 

(iii)非个性化的推荐系统：对每一个用户推荐同一个商品，例如畅销推荐

和店长推荐等。 

(3)规模。大部分电子商务推荐系统只适用于单个网站不能适用于大规模的网

站属于集中式推荐系统。 

(4)质量以及实时性问题。目前，电子商务推荐系统有两大弊端，一个是推荐

的质量差另一个是推荐缺乏实时性。而推荐质量和实时性是一对矛盾体，一部分

系统为了快速对用户进行商品推荐忽略了推荐的准确性，另一部分系统以为的追

求准确无误让用户浪费了大量的时间去等待。要在推荐系统的实时性和推荐质量



最优化这一对矛盾中寻求一种平衡，还需要 IT 人才的共同努力。 

(5)隐私保护问题。这是一个信息“大爆炸”的时代，个人信息被泄露是常有

的事。一个好的推荐系统首先要保证用户的信息不被泄露，才会获得用户的信赖，

有更多的“回头客”。因此推荐系统对隐私的保护是至关重要的。 

 

2．2  基于物品的协同过滤算法分析与研究 

基于项目的协同过滤算法（Item-based CF）最早由 Sarwar 教授于 2001 年首

先提出，其主要是基于项目与项目之间存在某种程度的关联，即能够引起用户兴

趣的项目，必定与之前其评分较高的项目相似。通俗一点说就是：一个人会更喜

欢那些和他已经购买的项目相似的项目。顾客在购买商品时，所购买的东西通常

具有一定的关联性，比如用户在购买 DVD 音像机时，还会购买电影或者音乐碟

片。 

对于 User-based 的协同过滤算法来讲，当用户数量不断增加，对大数量级的

用户进行最近邻计算很变得很费时，成为制约算法性能的瓶颈。而 Item-based CF

的方法通过计算项目之间的相似性来代替用户之间的相似性，这样做是因为项目

与项目之间的相似性相对于用户之间要固定和规范得多，此外 Item-based CF 还

可以通过离线的方式来完成相似度的计算，能够很大程度上提高了算法的推荐效

率和实时响应时间。相比较 User-based 方法而言，Item-based 方法提高了协同过

滤算法的可扩展性和性能。 

基于项目的协同过滤推荐算法计算两个项目之间相似性时的基本思想是：先

分离出所有己经对这两个项目进行过评分的用户，然后通过相似性的计算公式计

算这两项的相似性。衡量项目之间相似性的方法与衡量用户之间的相似性方法一

样，也可以采用余弦相似性、相关相似性以及修正的余弦相似性算法。 

基于项目的协同过滤算法和基于用户的协同过滤算法相似，也可分为三个步

骤[4]来实现。  

第一步：得到 User-item 的评分数据,可以通过显示或隐式方式获得。 

第二步：针对项的最近邻搜索，即对项目进行相似度的计算，寻找最近邻居。 

通过寻找同时为项目 A 和项目 B 进行过评分的集合，然后对其进行相似度

计算，常用算法同上面的 User-based 的方法一样，有余弦相似性、相关相似性、



修正的余弦相似性等方法。 

1）余弦相似性(Cosine Similarity)  

余弦相似性的计算，把项目之间的相似性可以通过向量间余弦的夹角来衡量。

我们把项目 i 和项目 j 在 n 维项目空间上的评分表示为向量。则项目 i 和项目 j

之间的相似性𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)如式（1）所示： 

𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) = 𝑐𝑜𝑠(𝑖, 𝑗) =
𝑖 × 𝑗

|𝑖| ∙ |𝑗|
                                          (1) 

 

2）相关相似性(Correlations Simlilarity)  

对于基于项目的协同过滤算法，相关相似性计算的是项日与项目之间的相似

度。这种相似度是通过计算两个项目之间共同评分项的距离来衡量的。与基于用

户的协同过滤相似，可以通过两个项目 i 和 j 之间的 Pearson 系数 Corri,j 作为它

们之间的相似度𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)来度量，如式（2）所示： 

𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) = 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖,𝑗 =
∑ (𝑅𝑢,𝑖 − 𝑅�̅�) ∙ (𝑅𝑢,𝑗 − 𝑅�̅�)𝑢∈⋃ 𝑖,𝑗

√∑ (𝑅𝑢,𝑖 − 𝑅�̅�)
2

∑ (𝑅𝑢,𝑗 − 𝑅�̅�)
2

𝑢∈⋃ 𝑖,𝑗𝑢∈⋃ 𝑖,𝑗

             (2) 

 

其中，对项目 i 和项目 j 都评过分的用户集合用𝑈𝑖,𝑗表示，𝑅𝑢,𝑖，𝑅𝑢,𝑗分别表示

用户 u 对项目 i 和项目 j 的评分，𝑅�̅�和𝑅�̅�分别表示对项目 i 和项目 j 的平均评分。 

3）修正的余弦相似性(Adjusted-Cosine Similarity)  

设项目 i 和项目 j 共同评过分的用户集合用𝐼𝑖,𝑗表示，用I𝑖和𝐼𝑗表示对项目 i 和

项目 j 评分过的用户集合，则项目 i 和项目 j 之间的相似性𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗)如式（3）所

示：  

𝑆𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) = 𝜔𝑖,𝑗 =
∑ (𝑅𝑖,𝑘 − 𝑅𝑖

⃗⃗ ⃗⃗ ) ∙ (𝑅𝑗,𝑘 − 𝑅𝑗
⃗⃗ ⃗⃗ )𝑘∈𝐼𝑖,𝑗

√∑ (𝑅𝑖,𝑘 − 𝑅𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ )2 ∑ (𝑅𝑗,𝑘 − 𝑅𝑗

⃗⃗ ⃗⃗ )2
𝑘∈𝐼𝑗𝑘∈𝐼𝑖

                (3) 

 

其中 𝑅𝑖,𝑘，𝑅𝑗,𝑘分别表示用户 k 对项目 i 和项目 j 的评分，𝑅𝑖
⃗⃗ ⃗⃗ 和𝑅𝑗

⃗⃗ ⃗⃗ 分别表示对

项目 i 和项目 j 评分的平均值。 



第三步：生成推荐结果。可采用 Top-N 推荐集或阈值法进行推荐。 

对于 Top-N 推荐集，首先对最近邻居集合中的用户对不同项目的兴趣度进

行统计，然后取其中的 N 个排在最前面并且目标用户中以前没有出现过的项目

作为 Top-N 推荐集，即N = {𝑁1, 𝑁2 … 𝑁𝑠}，其中目标用户𝑢 ∉ 𝑁。 

Item-based 的协同过滤方法存在的缺点是：由于采用项目之间的相关性进行

相似度的计算，所以给目标生成的推荐仅仅局限于用户已经购买的项目相类似的

项目上，用户被限制在只能得到与以往购买商品相类似的商品上面，不能有效地

挖掘用户的潜在兴趣。 

 

2．3  电子商务推荐系统的评测指标 

2．3．1  查准率/查全率 

对用户 u 推荐 N 个物品（记为 R(u)），令用户 u 在测试集上喜欢的物品集合

为 T(u)，然后可以通过查准率/查全率评测推荐算法的精度： 

Recall =
∑ |𝑅(𝑢) ∩ 𝑇(𝑢)|𝑢

∑ |𝑇(𝑢)|𝑢
                                                   (4) 

 

Precision =
∑ |𝑅(𝑢) ∩ 𝑇(𝑢)|𝑢

∑ |𝑅(𝑢)|𝑢
                                               (5) 

 

查全率描述有多少比例的用户—物品评分记录包含在最终的推荐列表中，而

查准率描述最终的推荐列表中有多少比例是发生过的用户——物品评分记录。 

2．3．2  用户满意度 

可以采用用户满意度（F1 衡量指标[5]）计算评估结果，这样更加通用可比： 

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
                                               (6) 

 

F1 衡量指标通过偏向较小值的一方，能够有效地在查确率和查全率之间取得平

衡。 

 

2．3．3  覆盖率 

覆盖率反映了推荐算法发掘长尾的能力，覆盖率越高，说明推荐算法越能够



将长尾中的物品推荐给用户。这里，我们采用最简单的覆盖率定义： 

Coverage =
|⋃ 𝑅(𝑢)𝑢∈𝑈 |

|𝐼|
                                                  (7) 

 

该覆盖率表示最终的推荐列表中包含多大比例的物品。如果所有的物品都被

推荐给至少一个用户，那么覆盖率就是 100%。 

 

2．3．4  多样性 

多样性描述了推荐列表中物品两两之间的不相似性。因此，多样性和相似性

是对应的。假设𝑠(𝑖, 𝑗) ∈ [0,1]定义了物品 i 和 j 之间的相似度，那么用户 u 的推

荐列表 R(u)的多样性定义如下： 

Diversity(𝑅(𝑢)) = 1 −
∑ 𝑠(𝑖, 𝑗)𝑖,𝑗∈𝑅(𝑢),𝑖≠𝑗

1
2

|𝑅(𝑢)|(|𝑅(𝑢)| − 1)
                                  (8) 

 

而推荐系统的整体多样性可以定义为所有用户推荐列表多样性的平均值： 

Diversity =
1

|𝑈|
∑ Diversity(𝑅(𝑢))

𝑢∈𝑈

                                         (9) 

 

从上面的定义可以看到，不同的物品相似度度量函数𝑠(𝑖, 𝑗)可以定义不同的

多样性。如果用内容相似度描述物品间的相似度，我们就可以得到内容多样性函

数，如果用协同过滤的相似度函数描述物品间的相似度，就可以得到协同过滤的

多样性函数。 

 

2．3．5  新颖度 

最后，我们还需要评测推荐的新颖度[6]，新颖的推荐是指给用户推荐那些他

们以前没有听说过的物品。实现新颖性的最简单办法是，把那些用户之前对其有

过行为的物品从推荐列表中过滤掉。 

这里用推荐列表中物品的平均流行度度量推荐结果的新颖度。如果推荐出的

物品都很热门，说明推荐的新颖度较低，否则说明推荐结果比较新颖。 

在计算平均流行度时对每个物品的流行度取对数，这是因为物品的流行度分



布满足长尾分布，在取对数后，流行度的平均值更加稳定。 

 

3  推荐系统模型开发工具及语言 

3．1  Code::Blocks 集成开发环境 

Code::Blocks[7]是一个免费、开源、跨平台的集成开发环境，使用 C++开发，

并且使用 wxWidgets 做为 GUI 库。Code::Blocks 独特的插件架构可以使插件自由

的扩充。Code::Blocks 目前支持的平台有很多，如：winduws、linux 以及 Mac OS 

X 等。 

Code::Blocks 有很多优势： 

（1）不用自行编写 Makefile。需要时也可以使用指定的 Makefile。 

（2）支持多款编译器，如：GCC、Intel C/C++编译器、Microsoft Visual C++

编译器（Windows 平台下），而且对 GCC 的支持最为完善。 

（3）具有完整的基础调试功能。 

（4）自带 profile 插件。 

（5）在安装可选项目时，可以调用 Valgrind 进行内存泄漏检测和缓存性能

分析。 

（6）可选自带 gcc-4.8.1 编译器的继承安装包，对 C++11 标准支持较好。 

在编译此此模型时，加入如下参数： 

（1）-std=c++11 开启 C++11 标准进行编译。 

（2）-O2 开启二级编译优化，使程序运行更快。 

 

3．2  C++11 标准 

C++11 标准是 ISO/IEC 14882:2011-Information technology--Programming 

languages--C++的简称[8]。 

C++11 标准由国际标准化组织（ISO）和国际电工委员会（IEC）旗下的 C++

标准委员会（ISO/IEC JTC1/SC22/WG21）于 2011 年 8 月 12 日公布[9]，并于 2011

年 9 月出版。2012 年 2 月 28 日的国际标准草案（N3376）是最接近于 C++11 标

准的草案（仅编辑上的修正）。此次标准为 C++98 发布后 13 年来第一次重大修

正[10]。 



 

3．3  批处理（*.bat） 

bat 文件是 dos 下的批处理文件。批处理文件是无格式的文本文件，它包含一

条或多条命令。它的文件扩展名为 .bat 或 .cmd。在命令提示下键入批处理文件

的名称，或者双击该批处理文件，系统就会调用 cmd.exe 按照该文件中各个命令

出现的顺序来逐个运行它们。使用批处理文件（也被称为批处理程序或脚本），

可以简化日常或重复性任务[11]。 

 

4  推荐系统模型的分析与规划 

4．1  基于离线实验方法的推荐系统模型的分析与规划 

在推荐系统中，主要有 3 种评测推荐效果的实验方法，即离线实验（offline 

experiment）、用户调查（user study）和在线实验（online experiment）。 

离线实验的方法一般由如下几个步骤构成： 

(1) 通过日志系统获得用户行为数据，并按照一定格式生成标准的数据集； 

(2) 将数据集按照特定规则拆分为训练集和测试集； 

(3) 在训练集上训练用户兴趣模型，在测试集上进行验证； 

(4) 通过事先定义的离线指标评测算法在测试集上的结果。 

从上面的步骤可以看到，推荐系统的离线实验都是在数据集上完成的，也就

是说它不需要一个实际的系统来供它实验，而只要有一个从实际系统日志中提取

的数据集即可。这种实验方法的好处是不需要真实用户参与，可以直接快速地计

算出来，从而方便、快速地测试大量不同的算法。它的主要缺点是无法获得很多

商业上关注的指标，如点击率、转化率等，而找到和商业指标非常相关的离线指

标也是很困难的事情。表 1 简单总结了离线实验的优缺点。 

表 1 离线实验的优缺点 

优点 缺点 

不需要有对实际系统的控制权 无法计算商业上关心的指标 

不需要用户参与实验 离线实验的指标和商业指标存在差距 

速度快，可以测试大量算法  

 



在本模型系统下，使用离线实验的方法进行实验，并以此为目标进行设计与

实现。 

 

4．2  推荐系统模型针对的算法 

本模型只针对“基于商品的协同过滤推荐算法”。 

 

4．3  推荐系统模型的功能设计 

4．3．1  设计目标 

本系统为电子商务推荐系统模型，源代码可具有高度的移植性，模型使用方

便、操作灵活等好的设计需求。本电子商务推荐系统模型在设计时应满足一下几

个目标： 

（1）运行速度快，稳定性高。 

（2）人机交互方式较为友好。 

 

4．3．2  推荐系统模型的功能概述 

（1）文件导入模块 

将特定格式的数据集文件导入到内存中。 

（2）数据集分离模块 

本模块为将用户的行为数据集按照均匀分布随机分成 M 份，任意取出一份

作为测试集，剩下的（M-1）份则作为训练集。 

（3）基于商品的协同过滤推荐模块 

本模块包括计算任意两商品之间的相似度、对相似度进行降序、利用邻域 K

计算用户 i 对商品 j 的兴趣程度、把前 N 个兴趣程度较大的商品推荐给用户。 

（4）指标评测模块 

本模块包括计算推荐算法的查准率、查全率、覆盖率、多样性以及流行度。 

 

 

 

 

 



4．3．3  推荐系统模型的功能模块图 

 

图 2. 推荐系统模型的功能模块图 

 

5  推荐系统模型的设计与实现 

5．1  推荐系统模型的结构设计 

推荐系统的模型运用于少量大数据的模拟分析，从而能够将更好的推荐算法

运用于实际当中。图 3 展示了推荐模型的结构设计。 

 

图 3. 推荐模型的结构设计 

资料来源: 王靖伟,刘英超,孟巍. 电子商务推荐系统研究综述[J]. 电子商务,2014,06:52+75. 

 

 

 

 

 

 



5．2  推荐系统模型主要函数程序流程图 

5．2．1  推荐系统模型主要流程图 

 

图 4. 推荐系统模型主要流程图 

 

 

 

 

 

 

 

 



5．2．2  数据集分离函数流程图 

 

 

图 5. 数据集分离函数流程图 

 

 



5．2．3  物品相似度函数流程图 

 

图 6. 物品相似度函数流程图 

 

 



5．2．4  对相似度排序函数流程图 

 

图 7. 对相似度排序函数流程图 

 

 

 

 

 

 



5．2．5  通过邻域 K 计算用户对电影兴趣程度的函数流程图 

 

图 8. 通过邻域 K 计算用户对电影兴趣程度的函数流程图 

 



5．2．6  推荐函数的流程图 

 

图 9. 推荐函数的流程图 

 

5．3  推荐系统模型主要函数具体实现 

5．3．1  数据集分离函数的实现 

int SplitData(int m, int k, unsigned int seed) 



{ 

    int datanumber; 

    int rU,rI,rR; 

 

    srand(seed); 

    for(datanumber = 1; datanumber <= datasetlines; datanumber++) 

    { 

        rU = ratingsdat[datanumber].User; 

        rI = ratingsdat[datanumber].Item; 

        rR = ratingsdat[datanumber].Rating; 

 

        if(rU<=usersum && rI<=itemsum) 

        { 

            if(rand()%m == k) //判断随机产生 0-7 之间的随机数是否等于 k 

            { 

                test_user[rU][rI] = rR; 

                b_test_user[rU][rI] = true; 

            } 

            else 

            { 

                train_user[rU][rI] = rR; 

                b_train_user[rU][rI] = true; 

            } 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

5．3．2  物品相似度函数的实现 

int ItemSimilarity(void) 

{ 

    static double item_simi_temp[itemsum+1][itemsum+1] = {0}; 

//静态变量不占用栈空间,防止 stack overflow 

    int N[itemsum+1] = {0};//公式中的 N(i) 

    int x = 0; 

    double fx = 0.0; 

 

    for(int u=1; u<=usersum; u++) 

    { 

        for(int i=1; i<=itemsum; i++) 

        { 

            if(b_train_user[u][i]) 

            { 



                N[i] += 1; 

                for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

                { 

                    if(i!=j && b_train_user[u][j]) 

                    { 

                        fx = 1; 

                        item_simi_temp[i][j] += fx; 

                    } 

                } 

            } 

        } 

    } 

 

    for(int i=1; i<=itemsum; i++) 

    { 

        for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

        { 

            if (N[i]!=0 && N[j]!=0) 

                item_simi[i][j]=item_simi_temp[i][j]/sqrt(N[i]*N[j]); 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

5．3．3  对相似度排序函数的实现 

int SortItemSimilarity(void) 

{ 

 

    for (int i = 0; i <= itemsum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j <= itemsum; j++) 

        { 

            sorteditemsimilarity[i][j].item1num = i; 

            sorteditemsimilarity[i][j].item2num = j; 

            sorteditemsimilarity[i][j].ItemSimi = item_simi[i][j]; 

        } 

         

        std::sort(sorteditemsimilarity[i]+1, sorteditemsimilarity[i] + itemsum + 1, 

[](SortedItemSimilarity a, SortedItemSimilarity b) 

        { 

            return (a.ItemSimi != b.ItemSimi) ? (a.ItemSimi > b.ItemSimi) : (a.item2num 

< b.item2num); 

        }); 



    } 

 

    return 0; 

} 

 

5．3．4  通过邻域 K 计算用户对电影兴趣程度的函数的实现 

int UserLikeItem_itemCF(int K) 

{ 

    for(int i=1; i<=usersum; i++) 

    { 

        for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

        { 

            if(b_train_user[i][j] == false)//训练集中用户 i 没有看过 j 

            { 

                for(int m=1; m<=K; m++)//K 为邻域范围 

                { 

                    if(b_train_user[i][sorteditemsimilarity[j][m].item2num] == true) 

//用户 i 看过与 item j 评分在 m 范围内最近的 item2 

                    { 

                      UserLikeItemItemCF[i][j]+=sorteditemsimilarity[j][m].ItemSimi; 

//对于用户 i 进行对未看过的 item 评分  

                    } 

                } 

            } 

        } 

    } 

    return 0; 

} 

 

5．3．5  推荐函数的实现 

int Recommendation_itemCF(int N) 

{ 

    for (int i = 0; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j <= itemsum; j++) 

        { 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].usernum = i; 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].itemnum = j; 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].Recommendation = 

UserLikeItemItemCF[i][j]; 

        } 

       



        std::sort(sortedUserLikeItemItemCF[i]+1, sortedUserLikeItemItemCF[i] + itemsum 

+ 1, [](SortedUserLikeItemItemCF a, SortedUserLikeItemItemCF b) 

        { 

            return (a.Recommendation != b.Recommendation) ? (a.Recommendation > 

b.Recommendation) : (a.itemnum < b.itemnum); 

        }); 

    } 

 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j < N; j++) 

        { 

            RecommendationItemCF[i][j] = sortedUserLikeItemItemCF[i][j+1].itemnum; 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

5．4  推荐系统模型程序的运行及测试 

5．4．1  推荐系统模型程序的运行环境及方式 

 本程序可在任何 Windows 系统下运行，建议使用 64 位操作系统，CPU 主频

尽可能高，建议 2.0Ghz 以上，内存必须为 4GB 以上。配置越高得到结果的速度

越快，但不影响结果的数值。 

本系统模型的运行方式有两种，一种是直接双击 SystemModel.exe 可执行文

件进行运行，另外一种是通过命令行（command）方式运行。不管用户以何种方

式运行程序，都要保证 movies.dat 文件、ratings.dat 文件以及 SystemModel.exe 可

执行文件在同一目录下。在程序运行中使用到的 MovieLens 1M 数据集将在 6．1

小节介绍。 

下面分别介绍两种运行方式。 

 

5．4．1．1  直接双击方式执行 

直接双击 SystemModel.exe 可执行文件进行运行本程序，按照界面提示依次

输入邻域数量 K、推荐个数 N，程序默认测试集的选择 k=0。 

 

5．4．1．2  以命令行方式执行 



 打开 Windows 命令提示符，进入到 SystemModel.exe 所在目录下，执行

SystemModel.exe 文件。使用此方式运行可以带有执行参数，参数的具体格式为： 

SystemModel.exe [参数 1:k 参数 2:K 参数 3:N] 

参数 1 为测试集的选择，可输入 0-7 任意数字；参数 2 为邻域数量；参数 3 为推

荐数量。注意如果使用参数形式必须三个参数同时出现，否则可能出现某些错误。 

 如果不输入任何参数，则等同于 5．4．1．1 小节。 

 

5．4．2  推荐系统模型程序的运行结果 

5．4．2．1  直接双击方式执行结果 

直接双击 SystemModel.exe，这里已以 K=10，N=10 为例，依照屏幕提示输

入 K 和 N 后，稍微等待后即可显示各项指标的结果，如图 10 所示： 

 

图 10. 各项指标的结果 

 

在出现各项指标结果后显示查看推荐系统模型的具体结果，用户可依次输入

用户号、查看推荐的前几部电影，这里以用户号为 1、查看推荐结果前 3 部电影

信息为例，如图 11 所示： 



 

图 11. 查看具体推荐结果 

 

用这种方式查看较好的原因是可以查看具体的推荐结果。 

 

5．4．2．2  以命令行方式执行结果 

下面展示使用命令行带参数模式的运行，以 k=0，K=10，N=10 为例，如图

12 所示： 

 

图 12. 以命令行方式执行结果 

 



用这种方式只能查看各项指标而不能查看具体的推荐结果。 

 

6  实验设计与结果分析 

6．1  MovieLens 电影评分数据集 

MovieLens 数据集来自美国明尼苏达 Minnesota 大学 GroupLens Research 项

目组，数据集从 MovieLens 站点下载得到 [12] 。MovieLens 站点（ http:// 

www.movielens.umn.edu）是一个基于 web 的研究型推荐系统网站，1997 建立，

用于接收用户对电影进行评分并为用户提供的电影推荐。评分分数是从 1-5 的整

数，评分的数值越高，说明此用户对该部影片的喜爱程度越高。反之，评分数值

越低则表明用户对该部影片不感兴趣或不喜爱。 

在 MovieLens 数据集中包含了大小不同的 3 个数据库，可用于规模大小不同

的算法研究。100K 规模的数据库包含了 943 个独立用户对 1682 部影片的超过

10000 个评分记录，1M 规模的数据库包含了 6040 个独立用户对超过 3900 部影

片的 1000209 个评分记录，10M 规模的数据库包含了 71567 个独立用户对 10681

部影片的 10000054 个评分记录。 

在此我们使用 1M 规模数据库进行实验。其中每个用户至少对 20 部影片进

行了评分。数据库中主要包括 3 张数据表，分别是：Users（用户表）、Movies（影

片表）、Ratings（用户评分表）。用户表 Users 包括用户的 ID，性别，年龄，职业

等信息；影片表 Movies 包括电影 ID，电影名称，影片类型等信息；用户评分表

Ratings 包括用户 ID，电影 ID，用户对电影的实际评分，评分时间戳等信息。  

本论文实验中选取 7/8 的数据作为训练集，1/8 作为测试集。 

 

6．2  离线实验的设计 

协同过滤算法的离线实验采用如下设计。首先，将用户行为数据集按照均匀

分布随机分成 M 份（本文取 M=8），挑选一份作为测试集，将剩下的 M-1 份作为

训练集。然后在训练集上建立用户兴趣模型，并在测试集上对用户行为进行预测，

统计出相应的评测指标。为了保证评测指标并不是过拟合的结果，需要进行 M 次

实验，并且每次都使用不同的测试集。然后将 M 次实验测出的评测指标的平均

值作为最终的评测指标。 



这里，每次实验选取不同的 k（0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑀 − 1）和相同的随机数种子𝑠𝑒𝑒𝑑 =

3，进行 M 次实验就可以得到 M 个不同的训练集和测试集，然后分别进行实验，

用 M 次实验的平均值作为最后的评测指标。这样做主要是防止某次实验的结果

是过拟合的结果（over fitting）。 

对于 K 参数分别取 5、10、20、40、80、160；对于 N 参数分别取 5、10、

20、40、60、80。 

实验后对得出的相应指标进行分析。 

 

6．3  使用 bat 批处理简化实验的结果收集 

根据实验设计，我们需要对 K 和 N 进行组合，一共 36 组实验，每组实验又

要做 8 次以防实验结果的过拟合。所以一共要做 288 次实验。实验强度及其大且

容易出错；也不易于录入数据。 

在这种情况下，程序的命令行带参数模式就给我们的实验结果的收集带来了

极大的便利。我们可以用批处理方式批量实验，使得我们的实验强度减少，便于

实验结果的采集。 

 

6．3．1  批处理程序 

在 5．4．1．2 小节详细的介绍了命令行带参数模式的运行格式，我们可以通

过批处理控制台输入 K 参数和 N 参数后，用循环来以不同的参数 k 多次运行程

序，循环代码如下： 

for /L %%a in (0,1,7) do SystemModel.exe %%a %K% %N% 

上面一行代码的含义为：%%a 参数从 0 开始每次加 1 直到运行完 7 为止，

这里的%%a 参数就是我们的测试集选择参数 k。 

我们还可以使用管道线重定向的方式使实验结果输出到相应的文本文档中，

代码在上一条代码基础上修改，如下： 

for /L %%a in (0,1,7) do SystemModel.exe %%a %K% %N% >> %K%-%N%.txt 

注意，重定向符号的前后各有一个空格，否则会出现某些错误。 

一次批处理执行一组实验，极大的简化了实验的难度。批处理程序的文件名

设置为 SystemModelBatchExperiment.bat，注意与 SystemModel.exe 在同一目录



下。批处理程序完整代码如图 13 所示： 

 

 

图 13. 批处理程序完整代码 

 

6．3．2  使用批处理程序进行结果采集 

直接双击SystemModelBatchExperiment.bat即可，输入用户想要的K和N值，

等待完成后即可看到输出的文本文档，批处理程序运行界面如图 14 所示： 

 

 

图 14. 批处理程序运行界面 

 

 

 



此时可打开生成的文本文档，如图 15 所示： 

 

图 15. 生成的实验结果 

 

 如此往复做完 36 组实验即可。 

 

6．3．3  对于采集后的数据进行整理 

 在所有结果采集完毕后，我们对结果进行整理并求出各项数据的平均值，例

如当 K=5，N=10 时求得各项平均值如表 2 所示： 

表 2 当 K=5，N=10 时各项平均值 

 

 

 

 

 



最终所有结果如表 3 所示： 

表 3 不同 K 和 N 实验结果均值 

 

 

6．4  结果分析 

根据上面的表格分别画出了查准率、查全率、用户满意度、覆盖率、多样性

和流行度的散点连线图。下面我们根据这些图做出相应的分析。 

 

 



6．4．1  查准率 

 

图 16. 查准率 

 

当推荐个数 N 越小时，整体查准率越高，K=40 以后曲线上升缓慢，甚至有

回落的情况，例如 N=80 曲线。由此看出查准率与邻域 K 不是正相关关系。 

 

6．4．2  查全率 

 

图 17. 查全率 

 

当推荐个数 N 越大时，整体查全率越高，K=20 以后曲线上升缓慢，甚至有

回落的情况。由此看出查全率与邻域 K 也不是正相关关系。 

5.0000%

10.0000%

15.0000%

20.0000%

25.0000%

30.0000%

0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 0 1 4 0 1 6 0 1 8 0

查
准
率

邻域 K

查准率

N=5 N=10 N=20 N=40 N=60 N=80

0.0000%

5.0000%

10.0000%

15.0000%

20.0000%

25.0000%

30.0000%

35.0000%

40.0000%

45.0000%

0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 1 2 0 1 4 0 1 6 0 1 8 0

查
全
率

邻域 K

查全率

N=5 N=10 N=20 N=40 N=60 N=80



 

6．4．3  用户满意度 

 

图 18. 用户满意度 

 

从图中我们可知当 N=40 时，用户满意度最高。 

 

6．4．4  覆盖率 

 

图 19. 覆盖率 

 

当推荐个数 N 越大时，整体覆盖率越高，K=40 以后曲线下降变得缓慢。由

此看出覆盖率与邻域 K 可能为负相关关系。 
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6．4．5  多样性 

 

图 20. 多样性 

 

当推荐个数 N 越大时，整体多样性越高，K=20 以后曲线下降变得缓慢。由

此看出多样性与邻域 K 可能为负相关关系。 

 

6．4．6  流行度 

 

图 21. 流行度 

 

当推荐个数 N 越大时，整体流行度越高，K=20 以后曲线上升变得缓慢。由
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此看出流行度与邻域 K 可能为正相关关系。 

 

6．5  分析总结 

分析以上 6 个图可知，有些与邻域 K 有相关关系，有些并没有相关关系。当

我们要改进基于物品的协同过滤推荐算法时，还是要以提高用户满意度为前提，

可以适当牺牲其他指标。 

 

7  关键技术与特点 

7．1  关键技术 

电子商务个性化推荐技术是电子商务推荐智能系统中最核心、最关键的技术，

目前主要的代表是协同过协同过滤技术。 

本电子商务推荐系统模型建立在数据挖掘基础上，更符合目的性、针对性的

应用，实现利益的最大化。 

本模型采用 C++11 标准在 Code::Blocks 集成开发环境中实现，开发者需要掌

握对 C++语言程序设计的基础，并熟练运用 C++11 标准新特性，例如 lambda 函

数和 STL 标准库函数简化代码编写的复杂度，才能写出更加高效的代码。 

在本论文的实验阶段采用批处理的方式进行实验结果的采集，极大的简化了

实验的流程和工作量。 

 

7．2  模型特点 

本模型首先分离出 MovieLens 数据集为训练集和测试集，使用离线实验的方

式进行简化实验，利用基于物品的协同过滤推荐算法计算两个项目之间相似性，

采用 Top-N 推荐集进行推荐，最后通过查准率/查全率、覆盖率、多样性、新颖

度作为此推荐系统的评测指标。使用 C++11 标准提高了推荐系统模型运行时间

和运行效率。 

 

8  结论 

8．1  本文所做的主要工作 

论文以研究与分析国内外对于电子商务推荐系统的应用和现状作为切入点，



系统地学习和分析了各种电子商务推荐系统的相关技术和一些新兴技术。并深入

的学习了基于物品的些通过滤算法及相关测评指标。以此为契机，设计和开发了

电子商务推荐系统模型。对此模型进行了测试。对模型进行了系统性的实验，在

实验的过程中使用的批处理方案简化实验难度并分析与总结实验结果。提出了今

后一系列的研究方向。 

 

8．2  今后进一步研究的方向 

本论文对传统的个性化推荐模式进行了研究，并提出了推荐系统模型的设计

与实现。本模型提出的目的是测试在基于商品的协同过滤下某参数结果并比对。

在本推荐系统模型的基础上，今后可研发出在线可视化编辑参数或算法公式并直

接输出可视化结果的推荐系统模型，例如拖动滑块直接调整某参数。 

目前推荐系统中存在着推荐信息过时、推荐信息针对性不强、无法系统的分

析用户需求等问题。可以试图从以下的研究方向找到解决问题的方法。 

（1）传统的推荐算法过于陈旧，随着时间的推移，算法的速度已经跟不上数

据量的增长。对传统的算法进行升级改造以适应大数据的要求。 

（2）数据集稀疏性过大，试图减小数据集的稀疏度[13]。 

  （3）电子商务推荐系统在传统上只重视 B2C 模式，而忽略了 B2B、C2C 以及

新兴的 O2O、O2G。对推荐系统的模式进行有效扩展，使其能适应多种电子商务

模式。 

  （4）建立大型的公共数据库，企业间互通数据，在保护用户隐私的情况下，

统筹分析数据并进行推荐。 

  （5）利用分布式计算的方法把数据分析扩展到网络的层面上，在强大的用户

端资源下，能够更为精确和迅速的分析与模拟数据，带给用户准确度更高的方案。 
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附录：  

 

1  SystemModel.cc 程序清单 

//=================================================================

===== 

// 

//        Copyright (C) 2014-2015 TJCU 天津商业大学 信息工程学院 

//        All rights reserved 

// 

//        filename: SystemModel.cc 

//        description: 本模型基于 Item-besed CF 算法 

//        version: v1.0 

// 

//        created by 王靖伟、李晓璐、樊云霞、李佳 at 2014.06-2015.05 

//        Notes: 此项目受天津商业大学大学生创新创业训练计划项目基金支持

（2014008） 

// 

//=================================================================

===== 

#include <iostream> 

#include <fstream>  //读取文件 

#include <cstdlib>  //srand()支持 

#include <cmath> 

#include <algorithm> 

 

using namespace std; 

 

ifstream fin;   //创建读取流对象 fin 

 

const string path=""; 

 

#if 1   //设置为 1 使用 1M 数据集，设置为 0 使用 100k 数据集 

const int usersum = 6040; //用户总数 

const int itemsum = 3952; //物品总数 

const string datasetfile = path + "ratings.dat"; 

const string moviesdata = path + "movies.dat"; 

const int datasetlines = 1000209; //数据集的行数 

#else 

const int usersum = 943; //用户总数 

const int itemsum = 1682; //物品总数 

const string datasetfile = path + "u.dat"; 

const string moviesdata = path + "movies100k.dat"; 



const int datasetlines = 100000; //数据集的行数 

#endif 

 

const unsigned int seed = 3;//在这里修改随机数种子 

 

//User-Item 数据存储,用于 ItemCF 

int train_user[usersum+1][itemsum+1] = {0}; //训练集合评分矩阵 

int test_user[usersum+1][itemsum+1] = {0}; //测试集合评分矩阵 

bool b_train_user[usersum+1][itemsum+1] = {false}; //训练集合布尔矩阵 

bool b_test_user[usersum+1][itemsum+1] = {false}; //测试集合布尔矩阵 

 

//int ItemSimilarity()中用到的全局变量 

double item_simi[itemsum+1][itemsum+1] = {0.0}; //物品相似度矩阵 

 

//int UserLikeItem_itemCF()中用到的全局变量 

double UserLikeItemItemCF[usersum+1][itemsum+1] = {0.0}; 

 

//int Recommendation_itemCF();中用到的全局变量 

int RecommendationItemCF[usersum+1][itemsum] = {0};//用户号一一对应，第二维只是顺

序从 0 起始 

 

int ReadFile(void); 

int SplitData(int, int, unsigned int); 

int ItemBasedCF(int, int); 

int ItemSimilarity(void); 

int SortItemSimilarity(void); 

int UserLikeItem_itemCF(int); 

int Recommendation_itemCF(int); 

int Precision_Recall_itemCF(int); 

int Coverage_itemCF(int); 

int Diversity_itemCF(int); 

int Popularity_itemCF(int); 

int Result_itemCF(int); 

 

struct RatingsDat 

{ 

    int User;//存放用户号 

    int Item;//存放物品号 

    int Rating;//存放评分 

}; 

RatingsDat ratingsdat[datasetlines+1] {}; 

//RatingsDat *ratingsdat = new RatingsDat [datasetlines+1] {}; 

 

struct MoviesDat 



{ 

    int MovieID;//存放 item 编号 

    string MovieName;//存放 item 名称 

    string MovieType;//存放 item 类型 

}; 

MoviesDat moviesdat[itemsum+1] {0}; 

//MoviesDat *moviesdat = new MoviesDat [itemsum+1] {}; 

 

struct SortedItemSimilarity 

{ 

    int item1num; 

    int item2num; 

    double ItemSimi; 

}; 

SortedItemSimilarity sorteditemsimilarity[itemsum+1][itemsum+1] {}; 

//sorteditemsimilarity[item1][序号]; 

 

struct SortedUserLikeItemItemCF 

{ 

    int usernum; 

    int itemnum; 

    double Recommendation; 

}; 

SortedUserLikeItemItemCF sortedUserLikeItemItemCF[usersum+1][itemsum+1] {}; 

 

int main(int argc,char *argv[]) 

{ 

    int M = 8; 

    int k = 0, K = 0, N = 0; 

    if(1 != argc) 

    { 

        k = atoi(argv[1]); 

        K = atoi(argv[2]); 

        N = atoi(argv[3]); 

 

        ReadFile(); 

        SplitData(M,k,seed); 

        cout<<"M="<<M<<",k="<<k<<",K="<<K<<",N="<<N<<endl; 

        ItemBasedCF(K,N); 

    } 

    else 

    { 

        cout<<"欢迎使用《电子商务推荐系统模型》，Item based-CF"<<endl; 

        ReadFile(); 



        cout<<"请输入邻域数量 K："; 

        cin>>K; 

        cout<<endl<<"请输入推荐数量 N："; 

        cin>>N; 

        SplitData(M,k,seed); 

        cout<<endl<<"M="<<M<<",K="<<K<<",N="<<N<<endl<<endl; 

        ItemBasedCF(K,N); 

        Result_itemCF(N); 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

int ItemBasedCF(int K,int N) 

{ 

    ItemSimilarity(); 

    SortItemSimilarity(); 

    UserLikeItem_itemCF(K); 

    Recommendation_itemCF(N); 

    Precision_Recall_itemCF(N); 

    Coverage_itemCF(N); 

    Diversity_itemCF(N); 

    Popularity_itemCF(N); 

    cout<<endl; 

 

    return 0; 

} 

 

int ReadFile(void) 

{ 

    int datanumber = 1; //用户号的物品号均从 1 开始算起 

 

    fin.open(datasetfile,ios_base::in); //以只读方式打开文件 

 

    if(!fin.is_open()) 

    { 

        cout<<"打开"<<datasetfile<<"失败"<<endl; 

        return -1; //打开文件有误，返回值为-1 

    } 

    else 

    { 

        while (fin) 

        { 

            fin>>ratingsdat[datanumber].User; 



            fin.ignore(2); 

            fin>>ratingsdat[datanumber].Item; 

            fin.ignore(2); 

            fin>>ratingsdat[datanumber].Rating; 

            fin.ignore(255,'\n'); 

            if(datanumber >= datasetlines) 

            { 

                break; 

            } 

            datanumber++; 

        } 

    } 

    fin.close(); 

    fin.clear(); 

 

    datanumber = 1; 

    int tempnum = 0; 

    fin.open(moviesdata,ios_base::in); //以只读方式打开文件 

    if(!fin.is_open()) 

    { 

        cout<<"打开"<<moviesdata<<"失败"<<endl; 

        return -1; //打开文件有误，返回值为-1 

    } 

    else 

    { 

        while (fin) 

        { 

            fin>>moviesdat[datanumber].MovieID; 

            if(moviesdat[datanumber].MovieID != datanumber) 

            { 

                tempnum = datanumber; 

                datanumber = moviesdat[datanumber].MovieID; 

                moviesdat[datanumber].MovieID = datanumber; 

                moviesdat[tempnum].MovieID = tempnum; 

            } 

            fin.ignore(2);  //忽略 MovieID 后的“::” 

            getline(fin,moviesdat[datanumber].MovieName); 

            auto where = moviesdat[datanumber].MovieName.find("::"); 

            for(auto i=where+2; i<moviesdat[datanumber].MovieName.size(); i++) 

            { 

                moviesdat[datanumber].MovieType += 

moviesdat[datanumber].MovieName[i];  //获得电影类型 

            } 

            moviesdat[datanumber].MovieName.erase(where);   //清除电影名中的电影



类型 

            if(datanumber >= itemsum) 

            { 

                break; 

            } 

            datanumber++; 

        } 

    } 

    fin.close(); 

    fin.clear(); 

 

    if(datasetlines == 1000209) 

    { 

        cout<<"您所导入的文件为 MovieLens 1M 数据集，包括了"<<itemsum<<"部电

影和"<<usersum<<"个用户"<<endl; 

    } 

    else if(datasetlines == 100000) 

    { 

        cout<<"您所导入的文件为 MovieLens 100K 数据集，包括了"<<itemsum<<"部

电影和"<<usersum<<"个用户"<<endl; 

    } 

    cout<<endl; 

 

    return 0; 

} 

 

//将用户的行为数据集按照均匀分布随机分成 M 份（M 取 8） 

//挑选一份作为测试集，将剩下的 M-1 份作为训练集 

//每次实验选取不同的 k（0<=k<=M-1）和相同的随机数种子 seed 

int SplitData(int m, int k, unsigned int seed) 

{ 

    int datanumber; 

    int rU,rI,rR; 

 

    srand(seed); 

    for(datanumber = 1; datanumber <= datasetlines; datanumber++) 

    { 

        rU = ratingsdat[datanumber].User; 

        rI = ratingsdat[datanumber].Item; 

        rR = ratingsdat[datanumber].Rating; 

 

        if(rU<=usersum && rI<=itemsum) 

        { 

            if(rand()%m == k) //判断随机产生 0-7 之间的随机数是否等于 k 



            { 

                test_user[rU][rI] = rR; 

                b_test_user[rU][rI] = true; 

            } 

            else 

            { 

                train_user[rU][rI] = rR; 

                b_train_user[rU][rI] = true; 

            } 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

int ItemSimilarity(void) 

{ 

    static double item_simi_temp[itemsum+1][itemsum+1] = {0};//静态变量不占用栈空间,

防止 stack overflow 

    int N[itemsum+1] = {0};//公式中的 N(i) 

    int x = 0; 

    double fx = 0.0; 

 

    for(int u=1; u<=usersum; u++) 

    { 

        for(int i=1; i<=itemsum; i++) 

        { 

            if(b_train_user[u][i]) 

            { 

                N[i] += 1; 

                for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

                { 

                    if(i!=j && b_train_user[u][j]) 

                    { 

                        fx = 1; 

                        //可用下面两句替换上句 

                        //x = train_user[u][i] - train_user[u][j]; 

                        //fx = -0.0625*x*x + 1; 

                        item_simi_temp[i][j] += fx; 

                    } 

                } 

            } 

        } 

    } 



 

    for(int i=1; i<=itemsum; i++) 

    { 

        for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

        { 

            if (N[i]!=0 && N[j]!=0) 

                item_simi[i][j]=item_simi_temp[i][j]/sqrt(N[i]*N[j]); 

 

            //下面是最原始方法求得物品相似度 

            //if (N[i] != 0) 

            //item_simi[i][j] = item_simi_temp[i][j] / static_cast<double>(N[i]); 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

int SortItemSimilarity(void) 

{ 

 

    for (int i = 0; i <= itemsum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j <= itemsum; j++) 

        { 

            sorteditemsimilarity[i][j].item1num = i; 

            sorteditemsimilarity[i][j].item2num = j; 

            sorteditemsimilarity[i][j].ItemSimi = item_simi[i][j]; 

        } 

 

        std::sort(sorteditemsimilarity[i]+1, sorteditemsimilarity[i] + itemsum + 1, 

[](SortedItemSimilarity a, SortedItemSimilarity b) 

        { 

            return (a.ItemSimi != b.ItemSimi) ? (a.ItemSimi > b.ItemSimi) : (a.item2num < 

b.item2num); 

        }); 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

int UserLikeItem_itemCF(int K) 

{ 

    for(int i=1; i<=usersum; i++) 

    { 



        for(int j=1; j<=itemsum; j++) 

        { 

            if(b_train_user[i][j] == false)//训练集中用户 i 没有看过 j 

            { 

                for(int m=1; m<=K; m++)//K 为邻域范围 

                { 

                    if(b_train_user[i][sorteditemsimilarity[j][m].item2num] == true)//用

户 i 看过与 item j 评分在 m 范围内最近的 item2 

                    { 

                        UserLikeItemItemCF[i][j] += 

sorteditemsimilarity[j][m].ItemSimi;//对于用户 i 进行对未看过的 item 评分 

                        //UserLikeItemItemCF[i][j] += 

train_user[i][sorteditemsimilarity[j][m].item2num] * sorteditemsimilarity[j][m].ItemSimi; 

                        //对于用户 i 进行对未看过的 item 评分,评分受用户对 item2

评分的影响 

                    } 

                } 

            } 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

 

int Recommendation_itemCF(int N) 

{ 

    for (int i = 0; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j <= itemsum; j++) 

        { 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].usernum = i; 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].itemnum = j; 

            sortedUserLikeItemItemCF[i][j].Recommendation = 

UserLikeItemItemCF[i][j]; 

        } 

 

        std::sort(sortedUserLikeItemItemCF[i]+1, sortedUserLikeItemItemCF[i] + itemsum 

+ 1, [](SortedUserLikeItemItemCF a, SortedUserLikeItemItemCF b) 

        { 

            return (a.Recommendation != b.Recommendation) ? (a.Recommendation > 

b.Recommendation) : (a.itemnum < b.itemnum); 

        }); 

    } 

 



    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 0; j < N; j++) 

        { 

            RecommendationItemCF[i][j] = sortedUserLikeItemItemCF[i][j+1].itemnum; 

        } 

    } 

 

    return 0; 

} 

int Precision_Recall_itemCF(int N)//查准率_查全率 

{ 

    int hit = 0;//命中个数 

    int R_all = 0;//推荐个数 

    int T_all = 0;//推荐个数 

    double Precision = 0.0; 

    double Recall = 0.0; 

    double F1Score = 0.0; 

 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 1; j <= itemsum; j++) 

        { 

            if(b_test_user[i][j] == true) 

            { 

                for(int m = 0; m < N; m++) 

                { 

                    if(RecommendationItemCF[i][m] == j) 

                    { 

                        hit += 1; 

                    } 

                } 

                T_all += 1; 

            } 

        } 

        R_all += N; 

    } 

 

    Precision = hit/(R_all*1.0); 

    Recall = hit/(T_all*1.0); 

    F1Score = 2*Precision*Recall/(Precision+Recall); 

    cout<<"查准率为"<<Precision<<endl; 

    cout<<"查全率为"<<Recall<<endl; 

    cout<<"用户满意度(F1-Score)为"<<F1Score<<endl; 



 

    return 0; 

} 

 

int Coverage_itemCF(int N)//覆盖率 

{ 

    bool Recom_item[itemsum+1] = {false};//记录是否被推荐 

    int Recommend = 0;//推荐计数 

    double Coverage = 0.0; 

 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for(int m=0; m<N; m++) 

        { 

            if(Recom_item[RecommendationItemCF[i][m]] == false) 

            { 

                Recom_item[RecommendationItemCF[i][m]] = true; 

                Recommend += 1; 

            } 

        } 

    } 

 

    Coverage = Recommend/(itemsum*1.0); 

    cout<<"覆盖率为"<<Coverage<<endl; 

 

    return 0; 

} 

 

int Diversity_itemCF(int N)//多样性 

{ 

    double R_simi_count = 0.0;//推荐集 中相似度求和，每一对相似度在[0,1]区间 

    double Sum_Diversity_R = 0.0;//用户 i 对推荐列表 R 的多样性的总和 

    double Diversity = 0.0; 

 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for(int j = 0; j< N; j++) 

        { 

            for(int m = j+1; m < N; m++) 

            { 

                R_simi_count += 

item_simi[RecommendationItemCF[i][j]][RecommendationItemCF[i][m]]; 

            } 

        } 



        Sum_Diversity_R += 1-2*R_simi_count/(N*(N-1)); 

        R_simi_count = 0.0; 

    } 

    Diversity = Sum_Diversity_R/usersum; 

    cout<<"多样性为"<<Diversity<<endl; 

 

    return 0; 

} 

 

int Popularity_itemCF(int N)//新颖度/流行度 

{ 

    int item_Popularity[itemsum+1] = {0}; 

    int n = 0; 

    double Popularity = 0.0; 

 

    int b = 0; 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 1; j <= itemsum; j++) 

        { 

            for (int m = 0; m < N; m++) 

            { 

                if (RecommendationItemCF[i][m] == j) 

                { 

                    b++; 

                } 

            } 

            if (b!=0) 

            { 

                item_Popularity[j] += 1; 

                b = 0; 

            } 

        } 

    } 

 

    for (int i = 1; i <= usersum; i++) 

    { 

        for (int j = 1; j <= itemsum; j++) 

        { 

            for(int m = 0; m < N; m++) 

            { 

                Popularity += log(1+item_Popularity[RecommendationItemCF[i][m]]); 

                n += 1; 

            } 



        } 

    } 

    Popularity /= n*1.0; 

    cout<<"流行度为"<<Popularity<<endl; 

 

    return 0; 

} 

 

int Result_itemCF(int N) 

{ 

    cout<<"——————————下面为您展示 itemCF的具体推荐结果——————

————"<<endl; 

    cout<<"用户号的输入范围是[1——"<<usersum<<"]。"<<endl; 

    cout<<"系统为每个用户推荐了"<<N<<"部电影，查看结果的输入范围是[1——

"<<N<<"]。"<<endl; 

    cout<<"输入 0 或者输入超出范围将结束此程序。"<<endl; 

    cout<<endl; 

    while(1) 

    { 

        int userid = 0;//需要查看的用户号 

        int a = 0;//用户需要查看的 N 个推荐的前 a 个推荐个数 

        cout<<"我想查看的用户是："; 

        cin>>userid; 

        if(userid<=0 || userid>usersum) 

        { 

            break; 

        } 

        cout<<"我想查看此用户"<<N<<"个结果的前几个推荐结果："; 

        cin>>a; 

        if((userid>0 && userid<=usersum)&&(a>0 && a<=N)) 

        { 

            for(int i=0; i<a; i++) 

            { 

                cout <<"MovieID:\t"<< 

moviesdat[RecommendationItemCF[userid][i]].MovieID << endl; 

                cout <<"MovieName:\t"<< 

moviesdat[RecommendationItemCF[userid][i]].MovieName << endl; 

                cout <<"MovieType:\t"<< 

moviesdat[RecommendationItemCF[userid][i]].MovieType << endl; 

                cout<<endl; 

            } 

        } 

        else 

            break; 



    } 

 

    return 0; 

} 

 

2  SystemModelBatchExperiment.bat 程序清单 

@echo off 

echo 欢迎进入《电子商务推荐系统模型》批量实验环境 

echo 此实验环境可对于 K、N 参数同是进行 8 次实验并输出至相应文本文档，以便求

平均值，防止实验出现过拟合结果。 

echo ———————————————————————————————————

————— 

set/p K=请输入 邻域个数 K 参数并按回车： 

set/p N=请输入 推荐个数 N 参数并按回车： 

for /L %%a in (0,1,7) do SystemModel.exe %%a %K% %N% >> %K%-%N%.txt 

echo 运行已完成，请查看文档%K%-%N%.txt 

 

Pause 
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