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摘 要： 本文提出了两种正态云模型相似度计算方法，分别通过正态云模型的期望曲线和最大边界曲线来描述

正态云模型的总体特征，实现以期望曲线相似程度或最大边界曲线的相似程度对正态云模型相似度的定量表示．它们
在一定程度上克服了传统基于特征向量和随机选取云滴的相似度计算带来云模型期望数字特征过于显著、时间复杂

度过高和结果不稳定等方面的不足．实验结果表明，本文算法能够更为客观地对正态云模型进行相似度计算，在协同
过滤推荐以及时间序列分类中得到了应用并提高了算法的效率．
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１ 引言
自然语言是人类智慧的结晶，在人工智能中具有重

要的地位，是通过语言值来表示概念，这些概念通常具

有不确定性．以往研究不确定性的方法有很多，如概率
论、模糊集理论、粗糙集理论等，但利用这些方法来研究

概念的不确定性时尚存在一定的局限性．特别地，在研
究自然语言的模糊性和随机性时，没有很好地将两者联

系起来．云理论就是同时从这两者的角度来研究自然语
言的不确定性，建立云模型来实现定性概念与定量表示

之间的转化［１］．
近年来，在数据挖掘领域中，云模型不仅运用于挖

掘过程的不确定性表示，而且为挖掘结果的表示提供了

符合人类思维习惯的定性分析方法．通常情况下，数据
挖掘任务中的定量数据可以通过云模型来实现定性概

念转换，同时建立在定性概念基础之上的数据挖掘任务

需要进行相似性计算，例如分类、聚类、相似性搜索等．
特别地，在股票时间序列数据挖掘中，云模型可以对时

间序列数据进行分段概念表示，需要利用云模型相似性

计算方法来度量概念之间的距离，以便在挖掘过程中发

现潜在的序列模式和其它信息．因此，在云数据挖掘应
用领域中，云模型相似度计算方法的优劣直接影响到数

据挖掘算法的效率．传统云模型相似度计算方法是基于
特征向量或随机选取云滴进行相似度比较，例如，文［２］
提出的相似云及其度量方法就是一种通过随机取若干

个云滴，计算这些云滴的距离值来表示云模型间的相似

性；文献［３］提出基于云模型的协同过滤推荐算法，将云
模型的数字特征当作向量，并且利用夹角余弦来衡量云

模型之间的相似度问题．前者虽然能够随机地表示云模
型的相似度，但选取云滴、对云滴的排序以及云滴的组

合所消耗的时间将不利于大规模数据；后者把数字特征

作为向量直接利用夹角余弦来得到云模型的相似度，虽

然在协同过滤算法中取得了较好的效果，但很多情况下

云模型的数字特征中的期望值远远大于熵和超熵，使得

夹角余弦的度量容易忽视熵和超熵两个数字特征的
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作用．因此，本文分别提出基于期望曲线的云模型相似
度计算方法和基于最大边界曲线的云模型相似度计算

方法，它们在一定程度上克服了传统方法的不足．实验
结果表明，这两种方法能更为客观地衡量云模型的相

似性，进而有效地提高了数据挖掘算法的效率．

２ 云模型

云模型是不确定性人工智能中研究自然语言从定

性概念到定量表示之间相互转化的一种模型，主要反

映了人类知识中概念的模糊性和随机性，为研究不确

定性人工智能提供了新的方法［４～６］．它已经在数据挖掘
和知识发现［７，８］、信号识别［９］以及决策分析［１０］等方面得

到了广泛的应用并取得了良好的效果．正态云是一种
较为重要和普遍的模型，具有良好的数学性质并且现

实世界中许多现象都服从或近似服从正态分布，因此，

它具有一定的普适性．
定义１ 设 Ｕ是一个用精确数值表示的定量论域，

Ｃ是Ｕ上的定性概念，若定量值 ｘ∈Ｕ，且 ｘ是定性概
念Ｃ的一次随机实现，ｘ对Ｃ的确定度为μＣ（ｘ）∈［０，
１］是具有稳定倾向的随机数，则 ｘ在论域Ｕ上的分布
称为云，每个 ｘ称为一个云滴．

云是由若干云滴组成，云滴是某个定性概念的一

次随机实现，多次产生的云滴可以综合反映这个定性

概念的整体特征．某个概念的整体特征可以用云的３个
数字特征来表示，即期望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ和超熵Ｈｅ，因此，云
模型特征可以由这三个数字特征组成的向量来描述．

定义２ 由三个参数（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）来表示云的数字
特征的模型，称为云模型（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ）．其中，云的期望
Ｅｘ表示云滴在论域空间分布的期望值，即最能够代表
定性概念的点；云的熵 Ｅｎ表示定性概念的不确定性度
量，可以用来描述云的跨度，反映云滴的离散程度；超

熵 Ｈｅ是熵的不确定性度量，可以用来描述云的厚度，
如图１所示．

定义 ３ 若随机变量 ｘ满足：ｘ～Ｎ（Ｅｘ，Ｅｎ′２），其
中 Ｅｎ′～Ｎ（Ｅｎ，Ｈｅ２），对定性概念 Ｃ的确定度满足：

μＣ（ｘ）＝ｅ
－（ｘ－Ｅｘ）

２

２Ｅｎ′２ （１）

则 ｘ在论域Ｕ上的分布称为正态云．
正态云是一种定性概念与定量表示之间的不确定

转化模型．正向正态云发生器是实现从定性概念到定
量数据的映射；相反，从定量表示到定性概念的映射可

以由逆向正态云发生器来实现．
由正向正态云发生器产生的云滴中，各个云滴对

特定概念的贡献不同．与正态分布类似，对于定性概念
有重要贡献的云滴主要落在区间［Ｅｘ－３Ｅｎ，Ｅｘ＋３Ｅｎ］
中．位于［Ｅｘ－３Ｅｎ，Ｅｘ＋３Ｅｎ］之外的云滴元素称为小
概率事件，忽略并不影响它的整体特征，这就是正向正

态云的 ３Ｅｎ规则［１，１１］，相当于正态分布的 ３σ规则，如
图１所示．

由图１可知，正态云有明显的几何特征，通常可以
借助回归曲线和主曲线来研究其特性．这两种曲线分
别从垂直方向的期望和正交方向的期望来反映云的整

体特征［１］，但由于它们的解析式难于求出，只能通过线

性逼近的方法近似求得．然而，期望曲线是从水平方向
来研究云模型整体特征，通过正态云的定义可以推出

期望曲线的解析式．
定义４ 若随机变量 ｘ满足：ｘ～Ｎ（Ｅｘ，Ｅｎ′２），其

中 Ｅｎ′～Ｎ（Ｅｎ，Ｈｅ２）且 Ｅｎ≠０，则

ｙ＝ｅ－
（ｘ－Ｅｘ）２

２Ｅｎ２ （２）
称为正态云的期望曲线．

从图２可以看出，用期望曲线方法可以很好地反映
正态云的重要几何特征，所有的云滴都围绕正态云期

望曲线这条“骨架”的附近随机波动．

３ 正态云模型相似度

３．１ 基于期望曲线的正态云模型相似度计算方法

由于具有解析式的正态云期望曲线能够方便有效

地描述正态云的总体特征，因此，可以借助正态云期望

曲线来求解云模型的相似度．通过求解两个云模型的
期望曲线相交重叠部分的面积 Ｓ来表示两个云模型的
相似程度，如图３所示，阴影部分的面积反映了两个云
模型的相似程度．
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通常情况下，已知两条期望曲线的解析式，可以通

过积分方法来求面积 Ｓ．如果两条期望曲线相交点的横
坐标为 ｘ０，那么

Ｓ＝∫
ｘ０

－∞
ｙ２（ｘ）ｄｘ＋∫

∞

ｘ０
ｙ１（ｘ）ｄｘ （３）

其中，ｙ１（ｘ）和 ｙ２（ｘ）分别为正态云模型 Ｃ１和 Ｃ２的期
望曲线方程．但由于式（２）是一个不可积函数，故只能
通过数值逼近方法得到式（３）的近似解．然而，逼近求
解方法相当耗费时间，对于大量云模型彼此之间的相

似度计算是不可行的．因此，利用一般的数值积分求解
方法不适合云模型相似度的计算．

从期望曲线解析式（２）易知，该曲线类似于正态分
布的概率密度函数，对其进行变形可得

ｙ＝ ２槡πＥｎ
１
２槡πＥｎ

ｅ－
（ｘ－Ｅｘ）２

２Ｅｎ２ ＝ ２槡πＥｎｆ（ｘ） （４）

其中 ｆ（ｘ）就是正态分布的概率密度函数．利用正态分
布的相关性质对重叠部分的面积进行求解，即

Ｓ＝∫
ｘ０

－∞
ｙ２（ｘ）ｄｘ＋∫

∞

ｘ０
ｙ１（ｘ）ｄｘ

＝ ２槡πＥｎ２∫
ｘ０

－∞
ｆ２（ｘ）ｄｘ＋ ２槡πＥｎ１∫

∞

ｘ０
ｆ１（ｘ）ｄｘ（５）

由一般正态分布和标准正态分布的关系，得到

Ｓ＝ ２槡πＥｎ２∫
ｘ０

－∞
ｆ２（ｘ）ｄｘ＋ ２槡πＥｎ１∫

∞

ｘ０
ｆ１（ｘ）ｄｘ

＝ ２槡πＥｎ２∫
ｚ２

－∞
（ｘ）ｄｘ＋ ２槡πＥｎ１（１－∫

ｚ１

－∞
（ｘ）ｄｘ）

（６）

其中 ｚ１＝
ｘ０－Ｅｘ１
Ｅｎ１

，ｚ２＝
ｘ０－Ｅｘ２
Ｅｎ２

，（ｘ）为标准正态分布

概率密度函数．如果知道 ｘ０值，则可以得到 ｚ１和 ｚ２，再
结合标准正态分布表，便可求得相交面积 Ｓ．

由期望曲线解析式（２）易知两个云模型的期望曲
线分别为：

ｙ１（ｘ）＝ｅ－
（ｘ－Ｅｘ１）

２

２Ｅｎ２１

ｙ２（ｘ）＝ｅ－
（ｘ－Ｅｘ２）

２

２Ｅｎ
{

２
２

（７）

若曲线相交，则有 ｙ１（ｘ）＝ｙ２（ｘ），即｜ｚ１｜＝｜ｚ２｜，
解得：

ｘ（１）０ ＝
Ｅｘ２Ｅｎ１－Ｅｘ１Ｅｎ２
Ｅｎ１－Ｅｎ２

ｘ（２）０ ＝
Ｅｘ１Ｅｎ２＋Ｅｘ２Ｅｎ１
Ｅｎ１＋Ｅｎ

{
２

（８）

由正向正态云的３Ｅｎ规则可知，有９９７４％的云滴
或元素会落在区间［Ｅｘ－３Ｅｎ，Ｅｘ＋３Ｅｎ］，在计算正态
云相似度时，只考虑该区间上的云滴分布便可．在两个
云模型中，不妨设 Ｅｘ１≤Ｅｘ２，则两云模型的期望曲线的

两个交点 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ 的分布情况存在以下三种可能．
（１）若 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ 同时落在区间［Ｅｘ２－３Ｅｎ２，Ｅｘ１＋

３Ｅｎ１］外，说明两个交点之间的云滴可以忽略，故相交
面积可以视为０，即 Ｓ＝０．

（２）若 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ 有一个点落在区间［Ｅｘ２－３Ｅｎ２，
Ｅｘ１＋３Ｅｎ１］中，相交情况如图３所示，则相交面积由两
部分构成，即 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２．

（３）若 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ 同时落在区间［Ｅｘ２－３Ｅｎ２，Ｅｘ１＋
３Ｅｎ１］中，相交情况如图４和图５所示，则相交面积由三
部分构成，即 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３．

验证 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ 是否满足正向正态云的３Ｅｎ规则
并且根据它们的分布情况来判断属于哪种可能．若 ｘ０
的分布属于第一种情况，则 Ｓ＝０；若 ｘ０的分布属于第
二种情况，则可以根据式（６）计算出面积 Ｓ．若 ｘ０分布
属于第三种情况，则按图３情况的思想分三步求解 Ｓ，
即 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３．

在两个云模型 Ｃ１和 Ｃ２中，不妨设 Ｅｘ１≤Ｅｘ２．对于
第三种情况，存在另外两种可能性．

（１）若 Ｅｎ１≤Ｅｎ２，则面积 Ｓ中，Ｓ１和 Ｓ３由云模型
Ｃ１的期望曲线 ｙ１构成，Ｓ２由云模型 Ｃ２的期曲望线 ｙ２
构成，如图４所示．

（２）若 Ｅｎ１＞Ｅｎ２，则面积 Ｓ中，Ｓ１和 Ｓ３由云模型
Ｃ２的期望曲线 ｙ２构成，Ｓ２由云模型 Ｃ１的期望曲线 ｙ１
构成，如图５所示．

根据图３情况的分析思想，可以对这两种情况分步
求解面积 Ｓ．由于可能性（１）和（２）的面积求解方法类
似，因此下面给出第（１）种可能性的面积求解方法．

如图４所示，两个云模型的熵满足 Ｅｎ１≤Ｅｎ２，期望
曲线的交点分别为 ｘ（１）０ 和 ｘ（２）０ ，它们的分布满足第三种
情况且有 ｘ（１）０ ≤ｘ（２）０ ，则可以推导出面积 Ｓ１、Ｓ２和 Ｓ３的
求解公式．

面积 Ｓ１由云模型 Ｃ１的期望曲线 ｙ１构成，有

Ｓ１＝ ２槡πＥｎ１∫
ｘ
（１）
０

－∞
ｆ１（ｘ）ｄｘ＝ ２槡πＥｎ１∫

ｚ
（１）
１

－∞
（ｘ）ｄｘ

（９）

其中 ｚ（ｊ）ｉ ＝
ｘ（ｊ）０ －Ｅｘｉ
Ｅｎｉ

．

面积 Ｓ２由云模型 Ｃ２的期望曲线 ｙ２构成，有

Ｓ２＝ ２槡πＥｎ２∫
ｘ
（２）
０

ｘ
（１）
０

ｆ２（ｘ）ｄｘ

＝ ２槡πＥｎ２（∫
ｘ
（２）
０

－∞
ｆ２（ｘ）ｄｘ－∫

ｘ
（１）
０

－∞
ｆ２（ｘ）ｄｘ）

＝ ２槡πＥｎ２（∫
ｚ
（２）
２

－∞
（ｘ）ｄｘ－∫

ｚ
（１）
２

－∞
（ｘ）ｄｘ） （１０）

面积 Ｓ３由云模型 Ｃ１的期望曲线 ｙ１构成，有
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Ｓ３＝ ２槡πＥｎ１∫
∞

ｘ
（２）
０

ｆ１（ｘ）ｄｘ

＝ ２槡πＥｎ１（１－∫
ｘ
（２）
０

－∞
ｆ１（ｘ）ｄｘ）

＝ ２槡πＥｎ１（１－∫
ｚ
（２）
１

－∞
（ｘ）ｄｘ） （１１）

通过查询标准正态分布表，便可以快速解出两个

云模型重叠的三部分面积 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３．
为了对不同云模型的相似度进行比较，必须对面

积 Ｓ做标准化处理，最终得到基于期望曲线的云模型
相似度（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＥＣＭ），

ＥＣＭ（Ｃ１，Ｃ２）＝
２Ｓ

２槡π（Ｅｎ１＋Ｅｎ２）
∈［０，１］ （１２）

其中 ２槡πＥｎ１和 ２槡πＥｎ２分别表示两个正态云模型的

算法１ 正态云模型相似度算法

输入：两个正态云模型 Ｃ１（Ｅｘ１，Ｅｎ１，Ｈｅ１）和 Ｃ２（Ｅｘ２，Ｅｎ２，Ｈｅ２）．
输出：正态云模型相似度 ＥＣＭ（Ｃ１，Ｃ２）．

Ｓｔｅｐ１ 不访设 Ｅｘ１≤Ｅｘ２且初始设置 Ｓ＝０．通过公式（８）求解 ｘ（１）０
与 ｘ（２）０ 值，不访设 ｘ（１）０ ≤ｘ（２）０ ．

Ｓｔｅｐ２ 若 ｘ（１）０ ≤ｍｉｎ（Ｅｘ１－３Ｅｎ１，Ｅｘ２－３Ｅｎ２）且 ｘ（２）０ ≥ｍａｘ（Ｅｘ１＋
３Ｅｎ１，Ｅｘ２＋３Ｅｎ２）时，则 ＥＣＭ（Ｃ１，Ｃ２）＝０并且程序停止；否则，执行
下一步．
Ｓｔｅｐ３ 若 ｘ（１）０ ≥ｍａｘ（Ｅｘ１－３Ｅｎ１，Ｅｘ２－３Ｅｎ２）且 ｘ（２）０ ≤ｍｉｎ（Ｅｘ１＋
３Ｅｎ１，Ｅｘ２＋３Ｅｎ２）时，则根据两个云模型的熵（Ｅｎ１和 Ｅｎ２）大小情况
来求解面积 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３；否则，执行下一步．

Ｓｔｅｐ４ 在其它情况下，ｘ（１）０ 或 ｘ（２）０ 会落在区间［Ｅｘ２－３Ｅｎ２，Ｅｘ１＋
３Ｅｎ１］中，即 Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２．
Ｓｔｅｐ５ 将 Ｓ代入式（１２），计算出 ＥＣＭ（Ｃ１，Ｃ２）．

期望曲线与横坐标之间形成的面积．
综上所述，正态云模型相似度 ＥＣＭ（Ｃ１，Ｃ２）计算过

程如算法１．
３．２ 基于最大边界曲线的正态云相似度计算方法

基于期望曲线的正态云相似度计算方法，主要是

通过期望曲线来描述不同云模型之间的相似度．期望
曲线能够很好地反映云模型的整体特征，是一种从整

体几何特征的角度来研究正态云模型的相似度，进而

可以忽略云模型中超熵的描述．然而，很多情况下，要

从局部的角度来研究云模型的相似度，因此，下面提出

一种基于最大边界曲线的正态云相似度计算方法

（ＭａｘｉｍｕｍｂｏｕｎｄａｒｙｂａｓｅｄＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＭＣＭ）．它能够让
云模型的三个数字特征都参与相似度计算，实现云模

型局部特征的相似度计算．
利用正态云定义以及正向正态云模型的 ３Ｅｎ规

则，正态云模型的最大边界曲线解析式可定义为：

ｙ＝ｅ－
（ｘ－Ｅｘ）２

２（３Ｈｅ＋Ｅｎ）２ （１３）
从图６中可以发现，几乎所有的云滴都在这条最大

边界曲线之下，这是由正态分布的 ３σ规则所决定的．
最大边界曲线是一种从最大云滴值这个局部性视角来

研究云模型几何特性的方法．
式（１３）与式（２）很相似，都是不可积的解析式，因此

可以按照上一节方法来研究基于最大边界曲线的正态

云相似度计算方法．令 ｅｎ＝３Ｈｅ＋Ｅｎ，则式（１３）将变成

ｙ＝ｅ－
（ｘ－Ｅｘ）２

２ｅｎ２ （１４）
得到与期望曲线方法相似的最大边界曲线解析

式，同样，可以通过类似基于期望曲线的云模型相似度

求解方法来得到两个云模型之间最大边界曲线相重叠

部分的面积，最终得到两个正态云模型的相似度．
从式（２）和式（１３）并且结合图 ２和图 ６中不难发

现，基于正态云期望曲线的相似性计算方法（ＥＣＭ）考虑
了云模型的前两个数字特征，即期望 Ｅｘ和熵Ｅｎ，从云
模型的期望位置和跨度的角度来比较正态云的相似

性；基于最大边界曲线的正态云相似性计算方法

（ＭＣＭ）同时考虑了正态云模型的三个数字特征，即期
望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ和超熵Ｈｅ，增加了对正态云厚度的理解，
从更微观（局部）的角度来比较正态云的相似性．

４ 实验及分析

首先通过仿真实例来分别对 ＥＣＭ和 ＭＣＭ进行数
值实验，并分析比较 ＥＣＭ算法、ＭＣＭ算法、文［２］提出
的（ＳｉｍｉｌａｒＣｌｏｕｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＳＣＭ）算法和文［３］提出的
（ＬＩｋｅｎｅｓｓｃｏｍｐａｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＬＩＣＭ）算
法的结果和联系．其次，利用电影评价的真实数据集，
通过协同过滤推荐算法分别对ＥＣＭ、ＭＣＭ和 ＬＩＣＭ三种
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算法进行实验并分析比较，进而验证 ＥＣＭ和 ＭＣＭ的可
行性和有效性．最后，为了进一步验证 ＥＣＭ和 ＭＣＭ的
效率，让这四种方法对高维时间序列数据进行分类实

验，从算法实验结果的精度和程序运行速度进行比较

分析，进而说明本文提出的两种算法的效率．
４．１ 仿真实验

为了更好地说明本文提出的两种云模型相似度计

算方法和 ＳＣＭ算法、ＬＩＣＭ算法之间的差异性，分别利
用文［２］和文［３］中示例数据进行数据实验，并且分析比
较它们之间的实验结果．

在文［２］实验中选取的两组云模型分别为：Ｇ１＝
［Ｃ１，Ｃ２］和 Ｇ２＝［Ｃ２，Ｃ３］，其中 Ｃ１＝（３，３１２３，２０５）、Ｃ２
＝（２，３，１）和 Ｃ３＝（１５８５，３５５６，１３５８）．ＳＣＭ算法的计
算结果为 Ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｇ１）＝００４２８和 Ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｇ２）＝
００２９，前者大于距离阈值 ００３，后者小于距离阈值
００３，故 Ｃ１与 Ｃ２不相似，Ｃ２与 Ｃ３相似．

利用ＳＣＭ对［Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３］进行５０次云模型距离度
量实验，取它们的平均值作为距离度量实验结果．同
时，分别运用本文提出的ＥＣＭ和ＭＣＭ对它们进行相似
度计算，实验结果如表１所示．

表１ ＳＣＭ、ＥＣＭ与ＭＣＭ算法度量云模型的距离相似性

ＳＣＭ（距离） ＥＣＭ ＭＣＭ
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３

Ｃ１ ０．０００００．０３７３０．０３８６１．０００００．８７２８０．８３３６１．０００００．７８２１０．８９８３
Ｃ２ ０．０３７３０．０００００．００９４０．８７２８１．０００００．９１３８０．７８２１１．０００００．８８００
Ｃ３ ０．０３８６０．００９４０．０００００．８３３６０．９１３８１．０００００．８９８３０．８８００１．００００

可以发现，ＥＣＭ和 ＭＣＭ可以得出与 ＳＣＭ一样的结
论，即 Ｃ２和 Ｃ３之间相似性大于 Ｃ１与 Ｃ２之间的相似
性，并且由于ＳＣＭ随机选取云滴会引起最终相似度结果
不稳定，而ＥＣＭ和 ＭＣＭ是云模型期望曲线和最大边界
曲线的度量方法，这两条固定的曲线决定了新算法计算

结果的稳定性．然而，ＭＣＭ的实验结果还表明 Ｃ１和 Ｃ３
最相似，这与ＥＣＭ和ＳＣＭ不一致，其主要原因是过分大
的超熵 Ｈｅ对正态云模型的最大边界曲线影响较大，进
而影响云模型相似性计算．在一般情况下，超熵 Ｈｅ的值
会小于１，不容易出现实验中过大超熵值的现象．

文［３］的ＬＩＣＭ算法是一种把云模型数字特征看作
向量元素，利用夹角余弦进行相似度求解的方法，该方

法在协同过滤推荐领域中得到了较好的应用．对于４个
云模型，Ｃ１＝［１５０００，０６２６６６，０３３９０］、Ｃ２＝［４６０００，
０６０１５９，０３０８６２］、Ｃ３＝［４４０００，０７５１９９，０２７６７６］和 Ｃ４
＝［１６０００，０６０１５９，０３０８６２］．分别利用 ＬＩＣＭ、ＥＣＭ和
ＭＣＭ进行计算，其结果如表 ２所示．可以发现，其结论
与ＬＩＣＭ一致，即 Ｃ１和 Ｃ４为一类，Ｃ２和 Ｃ３为一类，并
且ＥＣＭ和ＭＣＭ更能体现不同类中云模型之间的差异
性．例如，针对不同类的 Ｃ１与 Ｃ２，利用 ＬＩＣＭ计算它们

相似度为０９６，而 ＥＣＭ和ＭＣＭ计算它们的相似度分别
为００１和０３３．显然，本文提出的两种算法更能体现不
同类别中云模型的差异性．

表２ ＬＩＣＭ、ＥＣＭ与ＭＣＭ算法计算云模型的相似性

ＬＩＣＭ ＥＣＭ ＭＣＭ
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４

Ｃ１１．０００．９６０．９７０．９９１．０００．０１０．０４０．９４１．０００．３３０．３７０．９６
Ｃ２０．９６１．０００．９９０．９７０．０１１．０００．８６０．０１０．３３１．０００．９５０．３８
Ｃ３０．９７０．９９１．０００．９８０．０４０．８６１．０００．０４０．３７０．９５１．０００．３７
Ｃ４０．９９０．９７０．９８１．０００．９４０．０１０．０４１．０００．９６０．３３０．３７１．００

４．２ 协同过滤推荐实验

为了验证 ＥＣＭ和 ＭＣＭ的可行性和有效性，使用
ＭｏｉｖｅＬｅｎｓ站点提供的数据集［１２］，选取 １９９７９１９到
１９９８５２２的数据集进行电影评价协同推荐．该数据集
总共有１０００００条记录，每条记录包括４个属性，分别是
用户标识、电影标识、用户对电影的评价和时间标识．
该数据集记录了 ９４３个用户对 １６８２个影片的评价记
录，且分为训练集（８００００个记录）和测试集（２００００个记
录），文［３］已经证实 ＬＩＣＭ相似性度量方法在协同过滤
推荐算法中要优于余弦相似性、修正余弦相似性和

ＢＰ－ＣＦ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）［１３］，因此，
本次实验只进行 ＬＩＣＭ、ＥＣＭ和ＭＣＭ之间的比较分析．

同样，利用平均绝对偏差（ＭＡＥ）［１４，１５］来说明预测
的准确性，即ＭＡＥ越大，预测越不准确，推荐质量就越
差．通过实验计算得到三种基于云模型的相似度计算
方法对协同过滤推荐算法的结果，如图７所示．

容易发现，基于 ＥＣＭ的协同过滤推荐质量大体与
ＬＩＣＭ保持一致，甚至在有些最近邻居数，ＥＣＭ的 ＭＡＥ
要小于 ＬＩＣＭ．因此可以说，基于 ＥＣＭ的协同过滤推荐
质量总体上要略优于 ＬＩＣＭ．虽然 ＭＣＭ的 ＭＡＥ大于前
两者，但差值在００１之内，趋势与前两者保持一致．同
时通过比较文［３］的实验，ＭＣＭ的 ＭＡＥ都会小于余弦
相似性、修正余弦相似性以及 ＢＰ－ＣＦ，并且总体趋势与
ＬＩＣＭ保持一致．因此，该实验结果验证了 ＥＣＭ和 ＭＣＭ
的可行性和有效性．
４．３ 时间序列分类实验及时间代价分析

由于时间序列具有高维性特点，能够很好地检验
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分类算法的可行性和分类结果的准确度．然而，分类结
果的准确度除了依靠算法本身的分类能力外，还要取

决于分类算法过程中所运用的相似度度量方法．
本次实验使用 ＵＣＩ中的时间序列数据集（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ｃｏｎｔｒｏｌｃｈａｒｔｄａｔａｓｅｔ）［１６］，该数据集共有６类数据，每组数
据各含有１００个长度为６０的时间序列．在本次实验中．
分别取每一类的最后１１个时间序列作为测试集，其余
时间序列作为训练集，最终共有５３４个时间序列组成训
练集和６６个时间序列构成测试集．

为了验证ＥＣＭ和ＭＣＭ的准确性和效率，统一采用
最近邻分类算法［１７，１８］分别对 ＥＣＭ、ＭＣＭ、ＬＩＣＭ和 ＳＣＭ
等四种算法进行分类实验．最终通过分类的错误率来
评价四种算法的分类准确能力．同时，为了提高时间序
列挖掘的效率，通常对时间序列进行降维处理［１８，１９］．因
此，将每个时间序列进行平均分段分类实验，其分段数

目（即降维后的维数）分别 ２、３、５、１０、１５和２０．例如，每
个时间序列按时间顺序平均分成２段，每一段１个云模
型来表示，那么整个时间序列将可以用２个云模型来表
示．最终四种相似度计算方法分别在不同分段数（维
数）下的分类结果如图８所示．

从图 ８可以看出，ＥＣＭ的分类错误率明显低于

ＬＩＣＭ，甚至分类错误率接近于０．虽然 ＳＣＭ的分类错误
率低于 ＬＩＣＭ，但也不如 ＥＣＭ。ＭＣＭ却介于 ＳＣＭ和
ＬＩＣＭ之间，但更趋近于 ＳＣＭ的分类精度，甚至在有些
维度下，ＭＣＭ与ＳＣＭ有相同的分类精度。实事上，由于
ＬＩＣＭ算法将云模型数字特征看成特征向量，运用夹角
余弦将会因期望值相对于熵和越熵过大而造成期望数

字特征过于显著，容易忽视其它两个数字特征的作用．
另外，ＥＣＭ和ＭＣＭ随着降维数的变化能够保持稳定的
分类精度，说明这两种算法具有很好的伸缩性和鲁

棒性．
在分类准确性方面，虽然ＳＣＭ比较接近 ＥＣＭ，甚至

当维度为２０时，出现两者分类准确度相同的结果．但从
时间复杂度的角度出发，如图 ９所示，除 ＳＣＭ之外，其
余三种云模型相似性度量算法所消耗的单位时间相差

不大，它们时间复杂度相同．然而，ＳＣＭ算法的时间复
杂度最大，不利于时间序列的分类．其原因在于：在
ＳＣＭ算法过程中，为了较精确地度量云模型相似度，不
仅需要正向正态云发生器产生足够多的云滴，而且还

需要对这些云滴进行组合排序，这些操作都是比较消

耗时间的过程．因此，ＳＣＭ算法不适合用于诸如时间序
列高维大规模数据的相似性比较．

通过上面实验可以知道，在四种算法中，ＥＣＭ不仅
在时间序列分类结果的精度上取得优势，而且在时间

复杂度上也几乎跟 ＬＩＣＭ持平．因此，ＥＣＭ是一种快速
有效的云模型相似度计算方法，而 ＭＣＭ也是一种较为
快速有效的云模型相似度计算方法．

５ 总结

本文提出了 ＥＣＭ和 ＭＣＭ两种新的正态云模型相
似度计算方法．ＥＣＭ是一种基于正态云模型期望曲线
的相似度计算方法，它是利用云模型的“骨架”并且结

合查询标准正态分布表来快速计算出正态云之间的相

似度．而ＭＣＭ是基于最大边界曲线的正态正态云相似
度计算方法，它综合利用了云的三个数字特征，从最大

边界这个局部视角来研究相似性的定量数值．同时，不
仅从数学性质的角度对 ＥＣＭ和 ＭＣＭ的正态云模型相
似度算法进行了分析和描述，而且还通过实验验证了

这两种方法进行描述正态云模型相似程度的可行性和

有效性，并将它运用于协同过滤推荐和时间序列数据

分类中，取得了良好的效果．然而，云是一种具有定性
描述数据能力的模型，如何运用云相似度计算方法去

定性分析数据之间的关系是今后研究的一个方向．
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