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基于直觉模糊集的伯努利矩阵分解推荐算法

邓江洲, 郭均鹏†

(天津大学管理与经济学部，天津 300072)

摘 要: 现有的基于矩阵分解的协同过滤推荐算法主要从定量的角度,利用用户的评分信息评估模型表现,而并
未从定性的角度描述用户的不确定偏好信息.鉴于此,从用户偏好模糊概率的角度提出一种基于直觉模糊集的伯
努利矩阵分解推荐算法为目标用户进行Top-n推荐.首先,根据用户偏好特征和直觉模糊集定义,将用户评分矩阵
划分为隶属度矩阵、非隶属度矩阵和犹豫度矩阵;然后,借助伯努利矩阵分解模型对矩阵并行拟合,得到最优的潜
在特征向量对,并将其内积按比例划分,从而获得目标用户对未评分项目偏好程度的直觉模糊数;最后,根据直觉
模糊数排序规则确定最终推荐列表.在公开数据集上的实验结果显示,所提出方法在项目排序指标上均优于其对
比方法,能够有效提高推荐质量.
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Intuitionistic fuzzy sets based Bernoulli matrix factorization
recommendation algorithm
DENG Jiang-zhou, GUO Jun-peng†
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Abstract: Existing matrix factorization based collaborative filtering recommendation algorithms mainly utilize users’
ratings to evaluate model performance from a quantitative perspective, and never describe users’uncertain preference
information from qualitative perspective. Therefore, this paper proposes a Bernoulli matrix factorization recommendation
model based on intuitionistic fuzzy sets (IFSs) to make Top-n recommendations for active users from the perspective of
fuzzy probability of user preferences. Firstly, the user-item rating matrix is divided into the membership matrix, non-
membership matrix and hesitancy matrix according to user preference features and the definition of IFS. Subsequently,
the Bernoulli matrix factorization (BeMF) is adopted to fit these matrices in parallel to obtain the optimal latent feature
vectors, and their inner products are divided proportionally to get the intuitionistic fuzzy number (IFV) of the active users’
preference degree for unrated items. Finally, the recommendation lists are determined according to the ranking rule of
the IFV. Experimental results on several benchmark datasets show that the proposed model outperforms other methods in
terms of item ranking metrics and effectively improves the recommendation quality.
Keywords: intuitionistic fuzzy sets；Bernoulli distribution；matrix factorization；recommendation algorithm

0 引 言

决策作为人们日常生活中各方面都涉及的重要

活动,通常根据相应的决策标准对备选方案进行排序
或者选择最感兴趣的方案[1].然而,随着决策复杂性
的增加,个人根据自身经验做出既可靠又满意的决定
的频率逐渐降低.尤其是数字内容平台,如YouTube、
Netflix和网易音乐等,可以实时为在线用户推送一系

列其可能感兴趣的视频、电影和音乐等内容,极大
地缩短了用户的搜索成本和决策难度,提高了用户
体验.这主要归功于推荐系统 (recommender system,
RS)的兴起,它能够从超载信息中尽可能地选择出最
合适的产品或服务来支持在线用户的决策[2].一个有
效的推荐系统可以极大地提高用户的满意度和购买

体验,同时增强他们对平台的黏性,进而增加平台的
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影响力.目前,协同过滤[3](collaborative filtering, CF)
是推荐系统中使用最为广泛的技术之一,其基本思想
是利用“群体智慧”对系统中大量信息进行过滤筛选,
以产生一系列目标用户可能感兴趣的项目推荐.通
常分为基于内存 (memory-based)和基于模型 (model-
based)的协同过滤推荐算法[4].基于内存的方法主要
依靠相似性度量方法预测目标用户在未评分项目上

的偏好[5],但该方法因效率低、内存消耗大且扩展性
差而无法适用于大型稀疏数据环境.基于模型的方
法利用用户评分信息建立学习预测模型,借助机器学
习和其他技术识别用户复杂的偏好特征,然后进行偏
好预测[6],该模型具有良好的可扩展性.基于矩阵分
解的推荐算法[7]是当前最流行且高效的基于模型的

协同过滤方法,本文在此基础上展开深入研究.
在实际决策过程中,因获取特定和精准定量信息

的成本较高,人们通常更倾向于用语言定性地表达他
们的意见或偏好[8].然而,在大多数使用推荐系统的
平台上,用户需要利用打分的方式表达他们对项目的
偏好程度,其目的是方便平台对用户偏好进行标准化
评估.以往研究中,学者多是从定量的角度利用用户
评分信息进行预测推荐,未从定性的角度描述用户的
不确定决策信息以及借助相关知识实现更好的推荐

质量.
鉴于此,本文首次从用户偏好模糊概率的角度提

出一种基于直觉模糊集的伯努利矩阵分解推荐算法

(IFS-BeMF)为目标用户进行Top-n推荐.首先,借助
直觉模糊集的相关理论知识,将用户评分矩阵转化为
3个二值模糊矩阵,即隶属度矩阵、非隶属度矩阵和
犹豫矩阵;其次,利用伯努利矩阵分解模型并行拟合
0-1矩阵,以得到最佳的潜在特征向量对;接着,将不
同矩阵的特征向量内积按比例划分,以确定目标用户
对未评分项目偏好程度的直觉模糊数;最后,根据直
觉模糊数的比较规则,对目标用户的直觉模糊数集进
行重排序,取排名靠前的n个项目作为其推荐列表.

1 相关ᐕ作

1.1 矩阵分解

矩阵分解[9](matrix factorization,MF)作为一种最
常见且有效的降维技术或因子分析技术,因其具有较
好的预测能力和可扩展性,已成功应用于推荐系统
中.将高维的用户-项目评分矩阵拆解为若干低秩矩
阵的乘积,常见的分解方式有三角分解、满秩分解和
奇异值分解等,通过不断训练模型实现对评分矩阵中
缺失部分的预测.基于矩阵分解的推荐算法其基本
原理是[10]:将用户和项目信息映射到同一个d维联合

潜在特征空间上,若在该空间内,目标用户的潜在因
子向量与某个项目的潜在因子向量高度匹配,则认为
该用户对这个项目有极大的兴趣偏好.由于系统中
的用户和项目都能用隐含特征向量表示,矩阵分解又
称为隐含因子模型(latent factor model, LFM).
对于用户-项目评分矩阵Rm×n,m和n分别为用

户和项目数量,R为非零用户-项目对的评分集合.假
设Ui和Vj分别为用户 i和项目j的潜在特征向量,则
用户 i在项目 j上的评分Ri,j可近似为这两个潜在向

量的内积,数学表达式如下:

Ri,j ≈
⌢

Ri,j = ⟨Ui, Vj⟩ = UT
i Vj . (1)

为了训练潜在因子矩阵Ui和Vj ,需要最小化正
则化平方误差得到最优值,即

min
U,V

∑
(i,j)∈Ω

(Ri,j −
⌢

Ri,j)
2 + λ(∥Ui∥2 + ∥Vj∥2). (2)

其中:Ω为用户-项目对 (i, j)的集合;Ri,j为可观测到

的用户评分; ∥ · ∥2为矩阵的Frobenius范数;λ为调节
变量,用来控制正则化强度,以防止评分过度拟合.

目前,各种矩阵分解技术,如奇异值分解[11]

(SVD)、概率矩阵分解[12](PMF)、非负矩阵分解[13]

(NMF)等,在推荐领域中得到广泛应用.基于矩阵分
解的推荐算法主要采用两方面评价指标评估其有效

性,即项目评分预测和项目排序推荐[14].两者侧重点
不同:前者侧重于评估预测值与真实值间的均方根
误差 (RMSE),后者侧重于评估所推荐项目的前后顺
序,评估指标通常为归一化折损累计增益 (NDCG).
Koren等[10]在Netfilx Prize竞赛中首次利用基于最小
二乘法 (ALS)的矩阵分解技术MF提高个性化推荐
效果. Cui等[15]利用基于双层推荐模型的矩阵分解同

时优化4种推荐目标. Chen等[14]通过将隐式反馈作

为辅助信息融合到矩阵分解模型中以提高推荐系统

的性能,但该方法只考虑了用户的交互信息 (是否评
分),忽略了用户的偏好信息(是否喜欢). Shen等[16]提

出了一种基于情感分析的矩阵分解推荐方法来将评

论信息引入到概率矩阵分解模型中,并考虑了用户反
馈信息,以获得更加准确的预测结果,但该方法不适
用于只有评分信息的推荐系统. Ortega等[17]提出了

一种基于伯努利分布的矩阵分解模型 (BeMF)预测
具有可靠性概率的离散评分值,剔除可靠性较低的
预测评分以提高预测准确性,但该方法只是简单地将
用户评分矩阵按不同评分值转化为若干个子矩阵,未
考虑用户评分偏好对推荐结果的影响. Kuo等[18]设

计了基于泊松分解的个性化排序框架克服传统矩阵

分解方法对异常值的敏感度,以确保预测评分与用户
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偏好的排序一致. Pujahari等[19]提出了一种使用偏好

关系的概率矩阵分解模型实现高效的项目排序. He
等[20]从深度神经网络的角度,将基于线性的矩阵分
解模型与基于非线性的多层感知器 (MLP)整合在一
起,设计了一个基于神经网络的协同过滤算法 (NCF)
学习用户和项目的潜在特征,进一步提高推荐系统性
能.随后, Xue等[21]利用神经网络方法提出一种深度

矩阵分解模型 (DMF)将用户和项目映射到同一低维
空间.这两方法同样未考虑用户的偏好信息.
综上可知,大多数基于矩阵分解的推荐算法都是

从定量的角度,利用用户的评分信息进行后续推荐,
较少从定性的角度描述用户的不确定偏好信息.因
此,在基于矩阵分解的推荐算法研究中,借助模糊理
论的相关知识进行用户偏好预测尤为重要.

1.2 直觉模糊集

在决策过程中,人们通常会对既模糊又复杂的客
观事物做出不确定的判断,模糊集[22]的概念就是用

来表征不确定的决策信息.然而,该模糊集只考虑隶
属度,忽视了人们在决策过程中经常会存在不确定
性或犹豫的行为[1].为了全面反映人类认知表现的
3种特性:肯定、否定和犹豫, Atanassov[23]在1986年
对模糊集概念进行拓展和改进,提出了直觉模糊集
(intuitionistic fuzzy set, IFS)理论来描述决策者的偏好
信息.

定义1 [23] 假设论域X是一个非空集合,则X上
的直觉模糊集I可表示为

I = {⟨x, uI(x), vI(x)⟩|x ∈ X}, (3)

其中 uI(x)和 vI(x)分别为论域X中元素 x属于

I的隶属度 (membership degree)和非隶属度 (non-
membership degree),即

uI(x) : X → [0, 1], x ∈ X → uI(x) ∈ [0, 1]; (4)

vI(x) : X → [0, 1], x ∈ X → vI(x) ∈ [0, 1]. (5)

同时应满足:对于任意元素x,有uI(x) + vI(x) ⩽ 1和

πI(x) = 1− uI(x)− vI(x),其中πI(x)为元素x属于I

的犹豫度(hesitancy degree)[24].
α = (uα, vα)为直觉模糊数 (intuitionistic fuzzy

number, IFN)[25],其物理解释可用投票原理进行说
明.例如,推选小明同学为班长的直觉模糊数为
(0.7, 0.2),这意味着班级中有70%的同学支持小明当
班长,有20%的同学持反对意见,另外有10%的同学
投了弃权票.从投票例子中可以看出,一个直觉模糊
集 IFS的隶属度可以表示赞成比例,非隶属度可以表
示反对比例,而犹豫度为不确定候选人是否有能力担
任班长职务的学生比例,可以视为弃权.

定义2 假设αi = (uαi
, vαi

)(i = 1, 2)是两个直

觉模糊数, s(αi) = uαi
− vαi

和h(αi) = uαi
+ vαi

分

别为αi的记分函数和精确函数,则有如下规则[24]:
1)若s(α1) < s(α2),则直觉模糊数α2优于α1.
2)若s(α1) = s(α2),而h(α1) < h(α2),则直觉模

糊数α2优于α1;若h(α1) > h(α2),则直觉模糊数α1

优于α2;若h(α1) = h(α2),则直觉模糊数α1与α2具

有相同的偏好信息,排序相同.
同样地,推荐系统也会根据用户与项目间的历

史交互信息,为目标用户提供不确定的决策,如打高
分表示喜欢,打低分表示不喜欢或未评分表示偏好
未知.这与直觉模糊集的概念高度一致,因此有理由
认为直觉模糊集的相关概念和定义能应用于推荐

系统,为目标用户推荐其感兴趣的项目[26].例如,在
电影推荐系统中,“泰坦尼克号”影片的直觉模糊数
为 (0.8, 0.1),说明在评分区间为1∼ 5的打分区间内,
80%用户给该电影打分超过3分, 10%用户打分低于
3分,另外有10%用户未对电影进行评分.值得注意
的是,这10%未评分用户不仅包括观看了该电影却
未评分的,还包括从未观看过该电影的人.然而,由于
无法从单一评分信息中区分出用户是否看了电影却

未评分,为了方便处理,本研究假定未评分的用户均
为未观看过该电影的人群.在基于直觉模糊集的推
荐系统中,隶属度可表示为用户喜欢某个项目的比
例,非隶属度则表示用户不喜欢该项目的比例,而犹
豫度表示不确定用户是否喜欢该项目的比例,即未知
偏好.
通过以上文献回顾可知,极少有相关文献将直

觉模糊集的概念引入到矩阵分解模型中为目标用户

进行偏好预测和推荐.本文从用户偏好模糊概率的
角度,借助矩阵分解技术学习用户和项目的潜在特
征.考虑到在基于直觉模糊集的推荐系统中隶属度、
非隶属度以及犹豫度的重要性,首先将用户-项目评
分矩阵转为3个模糊矩阵表示用户对项目的偏好信
息 (喜欢、不喜欢和未知);然后利用伯努利矩阵分解
模型BeMF分别对这些矩阵进行并行拟合,以得到用
户对项目偏好程度的直觉模糊数;最后对求得的直
觉模糊数按相应规则进行排序,将排名靠前的n个可

能感兴趣的项目推送给目标用户.

2 所提模型

图 1显示了所提出模型 IFS-BeMF的框架结构.
首先,在基于直觉模糊集的推荐系统中需要根据用户
对项目的偏好程度 (喜欢、不喜欢以及未知偏好)确
定直觉模糊集的隶属度、非隶属度和犹豫度.这里假
定:若用户 i在某个项目 j上的评分大于其平均评分,
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则表示用户 i喜欢该项目 j,其隶属度为1;否则表示
不喜欢该项目,其非隶属度为 1.若用户与项目间有
交互,但其偏好未知,则犹豫度为1.由此可以将用户-
项目评分矩阵R转化为3个相互独立且值只含0和1
的直觉模糊矩阵,即隶属度矩阵M、非隶属度矩阵N

和犹豫度矩阵H .然后,利用后续第2.1节的BeMF模
型对 3个模糊矩阵并行拟合,直到模型收敛,得到最
终的用户和项目潜在特征向量U和V .最后,将 3个
不同的特征向量内积按比例划分,以确定用户 i对项

目j偏好程度的直觉模糊数.
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图 1 IFS-BeMF模型框架

注意到,在所有未评分项目中 (符号“−”表示),

通常包含以下几种情况: 1)用户喜欢某个项目,但未

对其评分; 2)用户不喜欢该项目,未对其评分; 3)用户

无法确定对其偏好,表示犹豫,且未进行评分; 4)用户

未与该项目有任何交互.因此,在构建模糊矩阵时,采

用如下方式对部分缺失评分进行填充,使其更符合实

际情况:对于随机选定的用户 i的未评分项目j,若项

目的平均评分大于等于3.5分 (评分区间为1∼ 5),则

隶属度设置为1;若项目的平均评分小于3分,则非隶

属度为1;若介于两者之间,则犹豫度为1.具体如图1

所示.

2.1 BeMF

BeMF是基于伯努利分布的矩阵分解模型,首先
从概率的角度构建服从伯努利分布的二值矩阵中非

空白单元的质量函数;然后利用贝叶斯推导得到二
值矩阵所分解出的两个低维度潜在特征向量的 (对
数)后验概率;最后采用梯度下降算法找到使得目标
函数局部最优的潜在特征向量对,并用其内积填充矩
阵中的空白单元.具体实现如下.

假设在推荐系统中用户和项目的数量分别为m

和n,用户 i ∈ [1,m]和项目j ∈ [1, n]在d维因子空间

的潜在特征向量分别为Ui和Vj ,二值0-1矩阵B服从

伯努利分布,则随机变量Bi,j的质量函数为

p(Bi,j |Ui, Vj) =

g(UT
i Vj), Bi,j = 1;

1− g(UT
i Vj), Bi,j = 0.

(6)

其中g(x) = 1/(1 + e−x)为逻辑函数,其取值范围在
[0,1]之间.由此可得,二值矩阵B的条件概率为

p(B|U, V ) =

m∏
i=1

n∏
j=1

p(Bi,j |Ui, Vj) =( ∏
Bi,j=1

g(UT
i Vj)

)( ∏
Bi,j=0

1− g(UT
i Vj)

)
. (7)

为了防止模型过度拟合,假设用户 i和项目 j的

特征矩阵U、V 均服从均值为0方差分别为σU、σV

(σU、σV > 0)的高斯分布,且每个观测值Ui和Vj都

是独立同分布,其条件概率为

p(U |σ2
U ) =

m∏
i=1

N (Ui|0, σ2
UI), (8)

p(V |σ2
V ) =

n∏
j=1

N (Uj |0, σ2
V I). (9)

其中I为指示函数,当二值矩阵中Bi,j值存在时,其值
为1,否则为0.
通过简单的贝叶斯推导,可得到潜在特征矩阵U

和V 的后验概率为

p(U, V |B, σ2
U , σ

2
V ) ∝

p(B|U, V )p(U |σ2
U )p(V |σ2

V ) =( ∏
Bi,j=1

g(UT
i Vj)

)( ∏
Bi,j=0

1− g(UT
i Vj)

)
×

m∏
i=1

N (Ui|0, σ2
UI)×

n∏
j=1

N (Uj |0, σ2
V I). (10)

对式(10)取对数,可得

ln p(U, V |B, σ2
U , σ

2
V ) =∑

Bi,j=1

ln g(UT
i Vj) +

∑
Bi,j=0

ln(1− g(UT
i Vj))−

1

2σ2
U

m∑
i=1

UT
i Ui −

1

2σ2
V

n∑
j=1

V T
j Vj + C, (11)

其中C为不影响模型训练的常数.
最大化具有超参数 (σ2

U , σ
2
V )的特征向量U和V

的后验对数等价于最小化平方和误差的目标函数Φ,
即

min
U,V

Φ =

−
∑

Bi,j=1

ln g(UT
i Vj)−

∑
Bi,j=0

ln(1− g(UT
i Vj))+

λU

2
∥U∥2 + λV

2
∥V ∥2. (12)
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其中:λU = 1/σ2
U ,λV = 1/σ2

V .
为了得到目标函数的局部最小值,分别对潜在特

征矩阵U和V 使用梯度下降算法进行迭代更新. U
和V 的更新方式如下:

Ui ← Ui − η
∂Φ

∂Ui
, (13)

Vj ← Vj − η
∂Φ

∂Vj
. (14)

其中

∂Φ

∂Ui
= −

∑
{j|Bi,j=1}

(1− g(UT
i Vj))Vj+

∑
{j|Bi,j=0}

g(UT
i Vj)Vj + λUUi, (15)

∂Φ

∂Vj
= −

∑
{i|Bi,j=1}

(1− g(UT
i Vj))Ui+

∑
{i|Bi,j=0}

g(UT
i Vj)Ui + λV Vj . (16)

2.2 IFS-BeMF

利用前文提及的伯努利矩阵分解BeMF分别对
隶属度矩阵M、非隶属度矩阵N和犹豫度矩阵H进

行并行拟合求解,得到每个矩阵的最佳潜在特征向量
对分别为(UM , V M )、(UN , V N )和(UH , V H).考虑到
求得的3个特征向量对的内积和可能不等于1,需对
其和进行归一化处理,再按比例划分贡献,得出用户 i

对项目j偏好程度的直觉模糊数为

αi,j = (ui(j), vi(j)) =( g(UM
i V M

j )∑
B∈{M,N,H}

g(UB
i V B

j )
,

g(UN
i V N

j )∑
B∈{M,N,H}

g(UB
i V B

j )

)
.

(17)

相似地,可以得到用户 i在所有未评分项目上的直觉

模糊数.进而根据定义 2对直觉模糊数进行内部排
序,并为目标用户i进行Top-n推荐.

3 实验结果及分析

3.1 数据集描述

本文采用两个不同规模的MovieLens (ML)电影
数据集 (ML-100K和ML-1M)和一个稀疏度更低的
Yahoo Music (YM)音乐数据集进行对比实验,具体数
据见表 1.为了评价所提出模型的有效性,将每个数
据集划分为训练集和测试集两部分.其中,训练集由
通过从每个用户所评项目中随机抽取80%的数据确
定,用来模型学习;剩余20%数据为测试集,用来验证
训练效果.为了保证所有实验结果的可靠性和稳定
性,共进行 5次重复训练,对结果进行平均从而得到
最终评估结果.

表 1 实验数据集描述

数据集 用户数量 项目数量 评分数量 评分区间 稀疏度 /%

ML-100K 943 1 682 100 000 [1∼ 5] 6.3
ML-1M 6 040 3 952 1 000 209 [1∼ 5] 4.2
YM 15 400 1 000 365 704 [1∼ 5] 2.3

3.2 评估指标

由于所提出方法更侧重于Top-n推荐,在实验过
程中只使用项目排序推荐的相关指标评估模型的性

能.
命中率HR:用来衡量模型预测推荐的能力,有

HR@k =
1

M

M∑
i=1

hits(i). (18)

其中:M为用户数量, hits(i)为第 i个用户前k个预测

推荐项目在实际推荐项目集合中的比例.这里规定:
若目标用户的实际或预测评分大于评分区间中值,则
该项目被加入待推荐列表中.由于本文方法无法得
到预测评分,假定若目标用户在未评分项目上的预测
隶属度大于非隶属度,则该项目被视为待推荐项目.
归一化折扣累积增益NDCG:用来衡量在推荐列

表中待推荐项目排名的质量,有

NDCG@k =
DCG@k

IDCG@k
, (19)

DCG@k =

k∑
p=1

2relp − 1

logp+1
2

, (20)

IDCG@k =

|REL|∑
p=1

2relp − 1

logp+1
2

. (21)

其中: DCG@k和 IDCG@k分别为位于排序列表前k

个项目的折扣累积增益和DCG的理想值; relp为位置
p处目标用户对待推荐项目的偏好程度.

3.3 对比方法

为了验证所提出模型的有效性,与4个基于矩阵
分解的推荐模型进行性能比较.对比方法描述如下:

1)matrix factorization (MF)[10]:是最基础的基于
模型的方法,主要利用最小二乘法ALS优化目标函
数,用于验证所提出方法是否有效.

2) probabilistic matrix factorization with implicit
feedback (PMF+IF)[14]:一个扩展的概率矩阵分解模
型,考虑了隐式反馈对模型的影响,用于验证引入不
同辅助信息的方法的性能表现.

3) neural matrix factorization (NeuMF或NCF)[20]:
一个经典的基于神经网络的矩阵分解模型,通过利用
多层感知机MLP学习用户与项目间的交互信息,用
于测试线性方法与非线性方法的性能对比.

4) Bernoulli matrix factorization (BeMF)[17]:一个
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基于伯努利分布的矩阵分解模型,按照评分值划分子
矩阵,可预测出具有可靠性概率的离散评分,用于验
证使用不同的评分矩阵划分方法对系统性能的影响.

实验中,通过网格搜索的方式设置不同模型的最
佳参数,所有方法的最大迭代次数为50次.对于所提
出的 IFS-BeMF方法,模型训练的学习率和潜在特征
向量的L2正则化均为10−3.对于MF方法,其潜在矩
阵的L2正则化为10−3.对于PMF+IF方法,模型的学
习率为10−3,用户和项目潜在特征矩阵的L2正则化

为10−2,展示隐含因子矩阵的L2正则化为10−3,隐式
反馈对目标函数的贡献度为0.2,缺失评分的权重为
1.对于NeuMF方法,利用优化器Adam对其训练,初
始学习率为10−3,批尺寸为128,MLP的隐藏层层数
为3.对于BeMF方法,其学习率和潜在矩阵的L2正

则化均为10−2,可靠性阈值设置为0.38,以确保80%
以上的预测评分是可靠的.

3.4 实验结果与分析

在所提出模型中,填充部分缺失评分是否能进一
步提升模型的推荐性能是测试的关键性环节.对每
个用户随机选择 [100, 200, 300]个未评分项目进行偏
好填充.由图2可见,随着填充数量f的增加,本文方
法两指标先提升然后急剧下降,在f = 100时,本文
方法获得最佳的推荐性能,且优于其他对比方法.这
表明预先对评分矩阵中的空白区域进行适当填充,
能够在一定程度上提高所提出方法的推荐质量.而
且相比于未填充的 IFS-BeMF,最佳的 IFS-BeMF的
HR@5和NDCG@5分别提升了4.6%和1%,这结果
在ML-100K数据集上显示填充数量对HR指标影响
更大.表明有效地填充评分能为推荐算法提供更多
额外潜在有价值的信息进而提高推荐结果的准确性.
因此,为了获得所提出模型的最佳表现,在后续对比
实验中将固定模型的填充数量为100.
潜在因子数量d作为矩阵分解模型中的重要参

数,测试了不同潜在因子数量 [10, 20, 30, 40]对所有
对比模型的性能影响,结果如图3所示.从图3可以
明显发现,所提出方法的两指标结果基本不受潜在
因子数量的影响,尤其在NDCG指标上尤为平稳,这
表明所提出模型具有很好的稳定性,且在较少的因
子数量下也能得到较好的推荐结果.同时发现,传统
MF方法的结果会随d值的增加而逐渐变差,特别是
HR指标,其推荐性能在所有对比方法中表现最差.图
3(a)中, PMF+IF方法在d = 20时得到最好的HR@5

结果,为 0.548;其次是NCF方法,在 d = 30时获得

HR@5结果为 0.547;本文方法在d = 30时最佳的

HR@5为0.545.这3个结果都相差不大,表明在模型
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图 2 数据集ML-100K上的推荐性能对比 (d = 10)
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图 3 数据集ML-100K上的推荐表现对比 (f = 100)

中引入辅助信息且考虑用户的偏好行为能获得较好

的推荐效果.图 3(b)中, BeMF方法在潜在因子数超
过20时, NDCG指标有明显提升且后续保持稳定,其
结果也与本文方法基本一致;但BeMF方法在HR指
标上表现欠佳,远不如本文方法.这是因为BeMF方
法只是简单地将评分矩阵按评分值划分子矩阵来并

行预测评分存在一定不足,使得在不同指标上模型的
鲁棒性较差.本文方法则是通过借助直觉模糊集理
论,按照用户兴趣偏好划分评分矩阵,使得推荐结果
更加准确和可靠,这也表明了在矩阵分解模型中考虑
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用户偏好信息的重要性和优势.因此,综合两指标看,
本文方法优于其他对比的模型.
推荐数目k同样也是衡量模型推荐质量的重要

因素.实验中根据图 3的综合结果选择每个方法的
最佳参数进行性能比较,如图4所示.由图4可知,随
着推荐数量的增加,所有方法的HR和NDCG指标均
呈上升趋势,本文方法在所有对比方法中实现了最
好的推荐效果,充分表明了所提出方法的有效性.由
图4(a)可见, NCF方法依然是次优方法,结果与本文
方法相近.图4(b)中, PMF+IF方法表现不佳,尤其是
推荐数目大于 7后, NDCG结果增加幅度较小,且低
于MF方法.原因可能是该方法易受隐式反馈信息的
影响,导致项目的推荐顺序变动较大. BeMF方法在
NDCG指标上效果较好,仅次于本文模型,表明使用
BeMF模型拟合矩阵在特定指标上是有效的,同时由
于本文方法考虑了用户兴趣偏好,使得推荐效果更
佳.
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图 4 数据集ML-100K上不同推荐个数的性能对比

相似地,在同等参数条件下,所有方法在ML-1M
和YM数据集进行性能对比,结果见表2.从表2可以
看出,所提出方法无论在推荐质量上还是在模型训练
时间上均优于其他对比方法,这表明本文方法能够
很好地兼顾推荐准确性和系统运行效率.在ML-1M
数据集上,本文方法相比NCF方法在HR和NDCG指
标上性能提升了3.6%和5.3%,这显示在模型中考虑
用户偏好信息能够更加准确地预测出用户感兴趣的

项目;在YM数据集上本文方法性能提升幅度相对较
小,但表现依然优于其他方法.综上所述,本文提出的

IFS-BeMF模型在项目排序指标上均优于其对比方
法,能有效提高推荐系统的质量.

表 2 在数据集 (ML-1M,YM)上的推荐表现比较

对比方法 HR@5 NDCG@5 训练总时间 / min

MF (0.498, 0.522) (0.478, 0.516) (41.9, 26.1)

BeMF (0.519, 0.411) (0.507, 0.416) (31.5, 11.2)

NCF (0.526, 0.562) (0.512, 0.551) (74.9, 35.1)

PMF+IF (0.523, 0.545) (0.511, 0.534) (24.5, 8.4)

IFS-BeMF (0.545, 0.565) (0.539, 0.564) (23.9, 4.9)

4 结 论

本文从用户偏好模糊概率的角度发出,提出了一
种基于直觉模糊集的伯努利矩阵分解推荐模型进行

Top-n推荐.相比于利用用户绝对评分值的矩阵分解
方法,所提出方法能够从定性的角度描述用户的不确
定决策信息,通过将用户偏好特征以及直觉模糊集概
念融合到伯努利矩阵分解模型中,预测用户对项目的
偏好程度的直觉模糊数,并将排名靠前的项目推送给
目标用户.在3个公开数据集上的实验结果表明,所
提出方法相比于主流的基于矩阵分解的推荐模型,在
推荐项目排序指标上都具有较好的性能表现,这有效
地提高了系统的推荐效果.
所提出方法的局限性在于:首先,该方法只能预

测出目标用户对未评分项目偏好程度的直觉模糊数

进行项目排序推荐,无法预测出项目的具体评分值,
使得无法验证推荐系统的预测准确性;其次,该方法
只适用于有用户评分信息的推荐系统,对于只有其他
交互信息(如浏览、点击或购买等行为)的系统不太适
用.
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