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摘  要 

推荐系统能够快速有效地帮助人们在海量信息中进行筛选和过滤，为用户智能化地推荐其感兴趣的物品，

因此具有重要的理论意义和广泛的应用价值。针对现有研究中推荐误差和推荐列表排序可以进一步优化

的需求。本文应用模糊隶属度函数以计算了多维物品品类向量上的用户偏好，并基于用户偏好特征和物

品品类向量计算用户间相似性，然后，进一步基于相似性和用户相关性筛选构建用户相似性网络，利用

用户相似性网络中的社区信息，对预测过程进行加权。同时，利用统计方法过滤物品的异常评分以度量

物品质量排序，利用物品质量排序的优化结果辅助预测的误差修正。基于MovieLens的小型数据集进行

了对比试验，与时下流行的几个算法进行对比，本文设计的算法有效地提高了预测准确性及推荐排序准

确性，实验结果表明了利用用户模糊偏好、物品质量排序、相似性网络及误差修正手段，可以进一步挖

掘推荐系统地潜在信息，在仅增加少量计算量的情况下，进一步提升了系统性能，并且保持了系统的可

解释性。 
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Abstract 
Recommendation systems can quickly and effectively help people filter and sift through massive 
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amounts of information, intelligently recommending items of interest to users. Therefore, they 
have significant theoretical importance and wide application value. This paper addresses the 
need for further optimization of recommendation errors and recommendation list ranking in 
existing research. The fuzzy membership function is applied to calculate user preferences on multi- 
dimensional item category vectors. Based on user preference features and item category vectors, 
user similarity is calculated. Then, further based on similarity and user relevance, a user similari-
ty network is constructed by filtering and selection. The community information in the user simi-
larity network is used to weight the prediction process. At the same time, statistical methods are 
used to filter out abnormal ratings of items to measure item quality ranking, and the optimized 
results of item quality ranking are used to assist in the correction of prediction errors. A compara-
tive experiment was conducted on a small dataset from MovieLens, and the algorithm designed in 
this paper was compared with several popular algorithms. The results show that the designed al-
gorithm effectively improves prediction accuracy and recommendation ranking accuracy. The ex-
perimental results demonstrate that by using user fuzzy preferences, item quality ranking, simi-
larity network, and error correction methods, the potential information of the recommendation 
system can be further mined. With only a small amount of additional computation, system per-
formance is further improved, and the system’s interpretability is maintained. 
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1. 引言 

推荐系统能对海量信息进行有效过滤，为用户推荐能够满足其兴趣和需求的信息。它根据用户偏好

对信息进行排序，保留用户感兴趣的内容。缓解了信息过载带来的挑战，使用户在面对海量信息时不必

花费过多的时间和精力。 
推荐系统是一种信息过滤系统。它利用用户的历史记录、搜索记录和人口统计信息等因素，预测用

户的兴趣和需求，从而帮助用户发现可能感兴趣的物品，如音乐、商品和电影等。因此，推荐系统在当

今信息化社会中具有重要的理论研究意义和广泛的应用价值，许多科学家和工程师们都在对推荐系统进

行不懈的研究，并取得了令人瞩目的成果。 
目前，推荐系统根据其工作方法主要分为三种。包括基于内容的推荐算法[1]、协同过滤推荐算法[2]

和混合推荐算法[3]。基于内容的推荐算法是利用物品的属性和特征，向用户推荐与他们过去喜欢的物品

相似的物品。协同过滤推荐算法是利用用户之间的相似性，向用户推荐与其相似性高的其他用户喜欢的

物品。混合推荐算法结合了基于内容的推荐算法和协同过滤推荐算法，利用了不同算法的优势，提高推

荐系统的效果。 
其中，协同过滤推荐算法因其高可解释性、易于实现、便于训练的特点，仍然是推荐系统领域备受

关注和广泛研究的主题[4]，各种相似性度量方法被不断提出[5]，例如多级模糊相似性[6]和共振相似性[7]
等。此外，经典相似性算法及其改进算法，也提升了协同过滤算法的性能，如余弦相似性[8]和距离加权

余弦相似性度量法[9]；皮尔逊相似性[10]及基于物品频率改进的皮尔逊相似性[11]。 
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在协同过滤算法中，应用了模糊逻辑(Fuzzy Logic)的推荐系统称为模糊逻辑推荐系统[12]，大部分模

糊逻辑的应用都集中在扩展经典的相似性度量方法。例如 Wang 等人[13]，Surya Kant 等人[14]的研究工

作，主要思想是将用户对物品的评分转化为模糊偏好，然后用模糊偏好来替代评分进行后续的计算。 
此外，许多学者都对协同过滤方法进行了不同的改进。文献[15]构建了复杂网络模型进行链接预测，

将复杂网络的重要元素被抽象为节点，元素之间的相互作用被表示为边，提升了链路预测的准确度。Jiao
等人[16]考虑物品质量(Item Quality)和用户评分倾向性对用户打分的影响。利用物品质量评估算法实现了

用户评分修正，改进了查找与用户兴趣相似的最近邻过程，并在此基础上进行推荐。 
随着互联网应用与服务的不断增多，推荐系统仍然面临着非常多的挑战和问题。包括预测或排序准

确性不高、难以同时提高准确性与多样性、算法的可扩展性有限、冷启动问题、稀疏数据处理以及用户

隐私保护等[17]。 
本文针对启发式的协同过滤算法仍存在评分预测准确性和推荐列表排序有待提升的需求，研究了如

何结合用户模糊偏好向量、物品质量、相似性网络及误差修正手段，以提升评分预测准确性和排序性能。 

2. 相关工作 

模糊逻辑善于处理现实世界中缺乏精确表示的概念或信息[18]。大多数协同过滤推荐算法都依赖用户

对物品的评分，然而用户通常会表现出模糊或不确定的情感，例如一般或者没有感觉。这些模糊的情感，

受用户主观影响较小，有助于改进用户相似性计算、邻居选择并减少预测误差。Zhang 等人[19]将模糊方

法用在推荐系统上，减轻了用户和物品数据中的各种不确定性。本文利用模糊隶属度函数将用户评分转

换成用户模糊偏好，旨在更准确地表示用户偏好，减轻了用户的主观性对相似性计算造成的影响。 
相似性网络(Similarity Network)利用物品或用户之间的相似性关系进行推荐。通过计算物品或用户之

间的相似性，建立一个网络结构，实现个性化推荐。通过将推荐系统建模成复杂网络，可以借助图论特

性和复杂网络理论，更深入地分析用户、物品以及评分之间的关系。Yan 等人[20]提出了一种链接预测算

法，该算法基于社区结构。他们认为，相较于不同社区的节点，同一社区内的节点更可能有联系。本文

构建了一个以用户为节点，用户间相似性为边的无向网络模型，旨在探索相似用户之间的潜在特征信息

并提高推荐质量，并利用网络中的社区信息，对预测过程进行加权。 
异常检测(Anomaly Detection)是一种可以有效帮助算法识别和处理异常数据的技术。评分数据的质量

会限制协同过滤推荐系统的性能。具体来说，Ekstrand 等人[21]指出评分收集过程可能会有意外发生，因

此评分可能包含噪声。他们提到，这种噪声，先前在[22]中被称为自然噪声，可能是由人为错误、不确定

性和其他因素引起的，检测和修正这种噪声应该能提供更准确的推荐。本文利用统计方法过滤物品的异

常评分以度量物品质量排序，再利用物品质量排序的优化结果辅助预测的误差修正。 
通过上文可以看出，运用模糊逻辑能够更准确地表示用户偏好、对物品质量进行分析和优化能够给

予用户高质量的推荐、使用相似性网络能够利用网络拓扑结构获得节点间隐藏的信息、异常检测方法能

够减小数据集中噪声对评分预测的影响，并更加准确地度量物品质量。这些方法都已经有学者将其运用

在推荐系统领域，并且都在一定程度上提升了推荐系统的性能。因此，本文的研究旨在通过探索一种将

上述方法相结合的新方法，即基于模糊偏好向量和物品质量的推荐算法(Recommendation Algorithm Based 
on Fuzzy Preference Vector and Item Quality, FPVIQ)来提升评分预测准确性并得到更好的排序性能。 

3. 方法 

3.1. 方法概述 

如图 1 所示，本文提出的算法是一种基于模糊偏好向量和物品质量的推荐算法。该算法首先将用户
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对商品的评分转化为“喜欢”和“不喜欢”的模糊偏好。其次，将物品转换为以品类为元素的物品品类

向量，将其与模糊偏好相结合，提出了结合二者的相似性计算公式，并基于该相似性建立用户相似性网

络，根据社区划分结果提取社区信息。同时利用统计方法过滤物品的异常评分以度量物品质量排序，并

基于正常评分集利用遗传算法优化最佳物品质量排序，基于所生成的物品质量与真实评分得到用户最佳

误差，最终进行预测和推荐。 
 

 
Figure 1. Algorithm structure diagram 
图 1. 算法结构图 

3.2. 评分模糊化 

本文对评分矩阵中的每个用户进行分析，利用模糊隶属度函数以获得每个目标用户对每个物品的模

糊偏好。在实际生活中，用户对物品的感受往往是模糊和不确定的，这些模糊的感受通常受到更少的用

户主观因素的影响，因此会更加准确。所以，它帮助算法更准确地计算用户的相似性，选出真正相似的

邻居，从而降低预测误差。具体来说，本文利用公式(1)和公式(2)计算出相应的喜欢指数 likefp 和不喜欢指

数 dislikefp ，提高了用户相似性计算的客观性、逻辑性和准确性，从而减少了最终分数预测的误差。本文

将用户对物品的模糊偏好分为“喜欢”和“不喜欢”，通过比较每个用户对物品的评分与它们各自的评

分平均值，确定了他们的模糊偏好。如果用户对某个物品的评分高于该物品的平均评分，将其视为“喜

欢”；否则，视为“不喜欢”。 
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其中， uir 表示用户 u 对物品 i 的评分， ur 表示用户 u 给出的平均评分， ( )1 uirµ 表示用户 u 对物品 i 的模

糊喜欢指数，而 ( )2 uirµ 表示模糊不喜欢指数。 
图 2 展示了不同用户对不同物品的偏好。实线和虚线分别代表“喜欢”偏好和“不喜欢”偏好。例

如，用户 1u 和 2u 都喜欢物品 2、3 和 4，但不喜欢物品 1 和 5。类似地，用户 1v 和 2v 都喜欢物品 1 和 5，
但不喜欢物品 2、3 和 4。基于这些偏好，可以确定用户 1u 和 2u 之间的相似性是高于用户 1u 和其他三名用

户的相似性的。类似地，用户 1v 和 2v 之间的相似性是高于用户 1v 和其他三名用户的相似性的。在获得用

户对物品的偏好后，利用公式(3)和公式(4)来获得用户对物品的模糊偏好指数。下一步是将该指数与物品

的品类向量结合，以生成模糊偏好向量。 
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Figure 2. Preferences of different users for different items 
图 2. 不同用户对不同物品的偏好 
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其中， min
ur 和 max

ur 分别表示用户 u 评分的最低和最高分。由于用户对一个物品的偏好只能是“喜欢”或

“不喜欢”， ( )1 uirµ 和 ( )2 uirµ 是互斥的，并且会根据用户对物品的偏好有一个值为 0。 

3.3. 物品向量化 

在推荐系统研究中，相似性计算方法对目标用户评分预测和推荐结果的准确性有很大影响。以往关于

模糊偏好的研究是通过将两个用户共同评分的物品的喜爱指数和不喜爱指数的皮尔逊相似性取平均值，以

获得用户相似性。然而，该方法将用户相似性视为一个标量，忽略了物品详细属性的差异对用户相似性

https://doi.org/10.12677/orf.2024.142128


艾均 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.142128 223 运筹与模糊学 
 

计算的影响。 
以用户 u 和用户 v 为例，这两个用户都对体育视频表现出模糊的喜爱偏好。根据以前的研究，推荐

系统会认为这两个用户非常相似。然而，当预测一个关于特定运动的视频时，用户 u 和 v 的偏好可能会

因视频的具体属性而不同，例如用户 u 喜欢篮球而用户 v 喜欢足球。如果使用之前的算法进行评分预测

和推荐，结果可能会有明显的偏差。 
本文提出的算法旨在更有效地利用评分和物品的详细属性信息来应对评分预测和推荐挑战。假设数

据集中的物品有 k 种品类，则生成包含所有类型的 k 维品类向量 L，即 { }1 2, , , , ,t kL l l l l=   。图 3 展示了

物品品类向量的示意图。每个物品的品类向量长度为 k，将物品中存在的品类对应的元素设置为 1，其余

元素设置为 0，从而生成所有物品的原始品类向量。 
 

 
Figure 3. Item genre vector 
图 3. 物品的品类向量 

3.4. 结合用户模糊偏好及物品品类向量的相似性 

在获得物品品类向量后，本文应用了结合用户模糊偏好及物品品类向量的相似性度量方法，它有效

地利用了之前计算出的模糊偏好指数，将用户相似性进一步划分为喜欢和不喜欢。最后，对两个相似性

进行平均，得到最终的用户相似性。对于任意两个用户 u 和 v，相似性是一个 k 维向量，定义如公式 5
所示： 

 { }1 2, , , , ,uv t ks s s s s=    (5) 

其中，{ }1 2, , , , ,t ks s s s  分别表示用户 u、v 在品类{ }1 2, , , , ,t kl l l l  上的相似性。为了便于区分，本文

将用户相似性向量 uvs 称为用户之间的全局相似性，将每个品类上的用户相似性 ts 称为用户之间的品类相

似性。 
将用户对物品的评分转化为一对模糊偏好指数，改变了传统的主观评分分值，并基于这两个模糊偏

好指数计算用户之间的全局相似性。为此，首先使用公式(6)、公式(7)和公式(8)分别计算用户之间的喜欢

指数和不喜欢指数的相似性。然后使用公式 9 计算两个相似性的平均值，得到用户之间的全局相似性。 
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其中，n 表示用户 u 和 v 共同评过分的物品数量， uig 和 vig 分别表示用户 u 和用户 v 是否对物品 i 进行了

评分。如果用户 u 和 v 都对物品 i 给出了评分，那么 uig 和 vig 等于 1；否则， uig 和 vig 等于 0。 iL 是物品 i
的品类向量， 1il 是品类向量中的第一个元素。“ ”表示向量的哈达玛积。如果存在一个品类没有被任

何用户 u 和 v 共同评分，那么包含相应品类的T ′向量中的元素的分母为零，这也使得公式(7)和(8)中哈达

玛积右侧的向量的相应元素变为零。 ( )1 uirµ 和 ( )2 uirµ 分别表示用户 u 对物品 i 的喜欢和不喜欢指数。最

后，使用公式(9)得到用户 u 和 v 之间的全局相似性。 

3.5. 建立用户相似性社区网络 

本文算法依赖于邻居用户对目标物品的评分。邻居用户被定义为与目标用户共享相同评分物品的用

户。使用邻居用户对目标物品的评分和他们与目标用户的全局相似性，可以预测目标用户对目标物品的

评分。本文选取的策略为只保留与目标用户皮尔逊相似性大于 0 的邻居。对于同一用户的不同目标物品

可能包含不同的品类，从而导致其邻居对这些项目的模糊偏好和品类相似性不同。因此，当预测评分时，

用户和其邻居之间的目标物品的相似性会根据项目的品类变化。为了简化计算，本文使用公式 10 将向量

全局相似性转换为标量。 

 ( )2

1

k

uvi uvt
t

s s
=

= ∑  (10) 

其中， uvts 表示用户 u 和 v 在品类 tl 上的相似性。如果物品 i 不包含品类 tl ，则 uvts 等于 0。 uvis 表示目标

用户的每个邻居对最终预测的影响，作为预测值中的权重。 
本文运用复杂网络建模方法建立了用户相似性网络，从而在相似性的基础上提供更多信息以用来辅

助推荐。在推荐系统领域的研究中，由于复杂网络能够有效分析大量多维数据，因而常常被研究人员应

用于各类推荐类任务中。社区信息在最后的评分预测公式中会作为权重，参与到评分预测中。 

3.6. 获取用户最佳误差 

异常检测方法可以通过分析用户的行为模式和评分分布，识别出与正常模式偏离较大的评分。可以

在一定程度上消除噪声的干扰。为了提高推荐的准确性，本文利用了统计方法检测并过滤物品的异常评

分以度量物品质量排序。然后利用遗传算法进一步优化物品质量排序，在本文实验中，遗传算法会进行

30 轮迭代或直到满足适应度函数的要求才停止，适应度函数选取排序准确性[23] (Sorting Accuracy, SA)，
其判断方式为公式 11。SA 关注推荐列表中各物品的绝对位置，而不是相对位置，是一个更严格的检验

排序准确性的指标。假设在一个推荐列表中，若某个物品的排名与其真实评分在此列表中的排名相同，

则可判断这个物品处在此列表中正确的位置上。具体地，对排序正确的物品取 1、错误的取 0。 

 ( ) ( )1
1

L

i i j
j i

OS S I S S +
= +

≥= ∏  (11) 

其中， Si 为推荐列表中，用户对第 i 个位置的物品的实际评分，I 为指示函数，即当括号内的条件满足时，

函数值取 1，反之取 0。L 为推荐列表包含的物品数量， ( )iOS S 为推荐列表中第 i 个位置的物品的判断值。 
对于某个推荐列表，如果其中物品的排序与用户对这些物品的评分排序越接近则认为推荐系统的 SA
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值越高。因此 SA 值越高代表推荐系统越能把更准确的物品优先推荐给用户。SA 值能反映推荐系统推荐

的总体正确率，在计算完推荐列表中每个物品的判断值后，再利用公式 12 即可得到此列表的 SA 值。 

 
( )1SA

L
ii OS S

L
== ∑  (12) 

其中，分子可解释为推荐列表中物品排序正确的总个数，分母为当前推荐列表的长度。 
利用遗传算法对所有物品质量排序优化后，通过公式 14 计算每名用户的最佳误差，该误差是通过优

化用户真实评分与物品质量之间的平均绝对误差[24] (Mean Absolute Error, MAE)所得到并起到辅助预测

的作用。MAE 的计算公式如公式(13)所示。 

 
1

1 ˆMAE
n

i i
i

r r
n =

= −∑  (13) 

其中，n 表示测试集中的样本数， îr 表示用户 u 对测试集中物品 i 的预测评分， ir 表示用户 u 对测试集中

物品 i 的实际评分。 

 ( )min ,u i ui ue
bias MAE q e r r= + −  (14) 

其中， uir 表示用户 u 对物品 i 的评分， ur 表示用户 u 给出的平均评分。 iq 表示物品 i 的质量，e 表示要求

的误差值，它在−3 到 3 之间递增，步长为 0.02，所求的 ubias 即使上述函数最小的 e 值。 

3.7. 评分预测 

利用得到的社区信息对预测公式进行加权并加上用户的最佳误差得到最终的预测公式(15)进行评分

预测。 

 
( )1

1

ˆ
N

vi v uviv
ui u uN

uviv

r r s
r r bias

s

λ
=

=

 − ⋅ ⋅ = + +
∑

∑
 (15) 

其中， ur 和 vr 分别表示用户 u 和 v 给出的平均评分，N 表示与目标用户 u 的邻居数量， λ 表示社区相似

性权重。如果两个用户属于同一个社区， λ 设为 1，否则设为 0.7。 ubias 表示目标用户的最佳偏差。 
综上所述，本文提出的算法具体过程为算法 1 所示： 
算法 1 基于模糊偏好向量和物品质量推荐算法 
输入：用户对集合 U，评分集合 R，物品集合 I，用户物品对集合 Q，预测目标用户物品对集合 P 
输出：用户 u 对目标物品 i 的预测评分 ûir  
1: FOR 每个用户物品对 ( ),u i Q∈  DO 
2:    计算 ur 、 max

ur 、 min
ur  

3:    计算用户模糊偏好 
4: END FOR 
5: FOR 每个物品 i I∈  DO 
6:    生成原始品类向量 iT  
7:    计算物品评分标准差并获得异常评分集 
8:    过滤异常评分并得到正常评分集 
9:    基于正常评分集生成物品质量 iq  
10: 计算用户最佳误差 ubias  
11: END FOR 
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12: FOR 每个用户对 ( ),u v U∈  DO 
13:    获取共同评分物品集 uvI  
14:    FOR 每个物品 uvi I∈  DO 
15:        计算 likeSuv 、 dislikeSuv 、 Suv 、 Suvi  
16:    END FOR 
17: END FOR 
18: 利用 Suvi 建立用户相似性网络 G 
19: FOR 每对预测目标 uip P∈  DO 
20:    取皮尔逊相似性大于 0 的用户作为邻居集 V 
21:    根据公式 15 计算 ûir  
22: END FOR 
23: RETURN 用户 u 对目标物品 i 的预测评分 ûir  

4. 实验 

4.1. 数据集 

本文采用了 MovieLens [25]的小型数据集 ml-latest-small 进行实验。该数据集是由 GroupLens Research
收集和维护的数据集。它包含了 610 名用户对 9742 部电影的 100,836 条评分记录。最低为 0.5 分，最高

为 5 分，增量为 0.5 分。 

4.2. 实验设计 

实验使用 FSharp 编程语言实现了本文涉及到的所有算法，并使用了一致的缓存技术和计算流程。实

验采用的验证方法是折五验证，其基本原理是将数据集随机划分为五个相等大小的子集，每次使用其中

四个子集作为训练集，剩下一个子集作为验证集，然后重复这个过程五次，使得每个子集都充当过一次

验证集。最后将每次验证的结果进行平均，作为模型的性能评估指标。 
本文实验是在一台配备了 Intel(R) Core(TM) i7-10700K CPU、所用的显卡为 NVIDIA GeForce RTX 

4070 GPU、内存容量 16 GB、操作系统为 64 位 Windows 10 的计算机上进行的。所有的实验均是在上述

的实验环境中进行的，使本文能够在相同的条件下对实验结果进行公正的比较。对于所有算法，采用的

实验参数也均相同，并分别在邻居数量为 1 至 200 的情况下进行了实验。 

4.3. 对比算法 

4.3.1. 相似性资源分配(Similarity-Network Resource Allocation, SRA) 
SRA 算法[26]通过建立基于用户物品关系的相似性网络，计算度中心度和社区结构来有效地识别准

确的邻居。使用资源分配来平衡程度中心性，并使用归一化度值和社区来修正预测结果。 

4.3.2. 向量相似性(Vector Similarity, VS) 
向量相似性[27]引入了一种新的方法来使用基于向量的度量来计算用户相似性，该方法考虑了基于物

品属性的多个维度。定义了全局相似性、局部相似性和元相似性，建立了用户相似性的向量指标，其特

点是相似性会随着目标物品的不同而不同。 

4.3.3. 信息熵协同过滤 Entropy 
用户评分的信息熵反映了用户对物品的整体评分行为。Soojung Lee 在他的研究[28]中将用户评分的
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信息熵与推荐算法相结合，并基于皮尔逊相似性对其进行了改进。研究认为，在计算两个用户之间的相

似性时，如果他们共同评分的物品熵值越高，他们的相似性就越大，否则，相似性结果就会越小。类似

地，当一个物品的熵较小时，评分差异越大，用户之间的相似性就越低。 

4.3.4. 巴氏 Bhattacharyya Coefficient 
巴氏相似性[10]的特点是考虑用户对之间所有评分的分值，而并非共同评分物品。同时考虑局部相似

性和全局相似性，并且允许两个用户共同评分物品集为空。 

4.4. 评价指标 

本文选取了共 5 个指标来做度量，分别是平均绝对误差(MAE)、均方根误差[24] (Root Mean Square 
Error, RMSE)、准确率[29] (Accuracy)、F1 值[30] (F1-score)及半衰期效用[23] (Half Life Utility, HLU)。这

些指标的计算公式和含义如下： 
平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)是协同过滤推荐系统中广泛使用的两个评价指标。其中

MAE 衡量的是预测评分与用户给出的实际评分之间的平均绝对误差。可以通过所有用户的平均 MAE 来

反映系统的整体性能。而 RMSE 则强调较大的误差值对预测精度的影响。两个误差度量参数均为越低越

好。MAE 的计算公式在上文已给出，RMSE 的计算方法如公式(16)所示： 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

r r
n =

= −∑  (16) 

其中，n 表示测试集中的样本数， îr 表示用户 u 对测试集中物品 i 的预测评分， ir 表示用户 u 对测试集中

物品 i 的实际评分。 
准确率(Accuracy)是指推荐系统正确推荐的物品数占全部物品数量的比例，它反映了推荐系统的整体

效果，其值越高越好。准确率的计算公式如公式(17)所示： 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (17) 

其中，TP 表示算法推荐用户喜欢的物品总数，FP 表示算法推荐用户不喜欢的物品总数，FN 表示算法未

推荐用户喜欢的物品总数，TN 表示算法未推荐用户不喜欢的物品总数。 
𝐹𝐹1 值(𝐹𝐹1-score)是精确率(Precision)和召回率(Recall)的调和平均数，它综合考虑了两者的影响，是一

种平衡指标。Precision 和 Recall 的计算公式如公式 18 和公式 19 所示，𝐹𝐹1 值越高，说明推荐系统的性能

越好。𝐹𝐹1 值的计算公式如公式 20 所示： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (18) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (19) 

 2 Precision Recall1 score
Precision Recall

F ⋅ ⋅
− =

+
 (20) 

半衰期效用(HLU)是指特定物质的浓度在一定反应后降至其初始值的一半所需的时间。在推荐列表

中，排名较高的物品更有可能被用户注意到，导致排名较低的物品被查看的概率迅速下降。该指标考虑

了用户浏览产品的概率与其在推荐列表中的位置之间的指数关系，使其能够衡量用户的实际评分与系统

预测评分之间的差异程度，其值越高越好。目标用户的 HLU 计算公式如公式(21)所示： 
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( )

1
1 1

max ,0
HLU

2

N
ui u

u i
i h

r r
−

= −

−
= ∑  (21) 

其中，h 表示半衰期的阈值。 
要获得推荐系统的半衰期结果，需要利用公式(22)计算所有用户的半衰期值。值越高，表示系统的排

序性能越好。在本文研究中，HLU 是一个基于排名的评价指标，在实验中，半衰期的阈值 h 设置为 2。 

 1HLU
HLU

m
uu

total m
== ∑  (22) 

其中，m 表示用户个数。 

4.5. 实验结果 

图 4 展示了本文所提出的 FPVIQ 算法与各算法的 MAE 实验结果对比图。可以看出 FPVIQ 算法的

MAE 值始终保持最低，效果好于其他四个算法，MAE 最小值约为 0.6736。比 Entropy 算法 0.6861 降低

了约 1.82%，比巴氏算法 0.6935 降低了约 2.87%，比 VS 算法 0.6919 降低了约 2.64%，比 SRA 算法 0.6803
降低了约 0.98%。 

 

 
Figure 4. MAE comparison results 
图 4. MAE 对比结果 

 
图 5 展示了本文所提出的 FPVIQ 算法与各算法的 RMSE 实验结果对比图。可以看出 FPVIQ 算法的

RMSE 值始终保持最低，效果好于其他四个算法，RMSE 最小值约为 0.8859。比 Entropy 算法 0.8971 降

低了约 1.27%，比巴氏算法 0.9128 降低了约 2.95%，比 VS 算法 0.9016 降低了约 1.73%，比 SRA 算法 0.8863
降低了约 0.05%。 

图 6 展示了本文所提出的 FPVIQ 算法与各算法的 Accuracy 实验结果对比图。可以看出 FPVIQ 算法

的 Accuracy 值始终保持最高，效果好于其他四个算法，Accuracy 值约为 0.639。比 Entropy 算法 0.6306
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提高了约 1.33%，比巴氏算法 0.6378 提高了约 0.19%，比 VS 算法 0.6272 提高了约 2.02%，比 SRA 算法

0.6305 提高了约 1.36%。 
 

 
Figure 5. RMSE comparison results 
图 5. RMSE 对比结果 

 

 
Figure 6. Accuracy comparison results 
图 6. Accuracy 对比结果 
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图 7 展示了本文所提出的 FPVIQ 算法与各算法的 F1 值实验结果对比图。可以看出 FPVIQ 算法的 F1
值始终保持最高，效果好于其他四个算法，F1 最大值约为 0.6984。比 Entropy算法 0.6773 提升了约 3.12%，

比巴氏算法 0.6954 提升了约 0.43%，比 VS 算法 0.6917 提升了约 0.96%，比 SRA 算法 0.6774 提升了约

3.1%。 
 

 
Figure 7. F1-score comparison results 
图 7. F1 值对比结果 

 
图 8 展示了本文所提出的 FPVIQ 算法与各算法的 HLU 实验结果对比图。可以看出 FPVIQ 算法的

HLU 值稳定在约 1.0644，排名第二，略低于排名第一的巴氏算法的 1.0985 降约 3.1%，相较 Entropy 算法

的最大值 1.0595 提升了约 0.46%，相较 VS 算法的最大值 0.9819 提升了约 8.41%，相较 SRA 算法的最大

值 1.0528 提升了约 1.1%。 

4.6. 实验分析 

通过实验可以发现，在评分预测误差方面，FPVIQ 算法在 MAE、RMSE 两个度量指标上均排名第一，

表现最好。这表明 FPVIQ 算法能够提高预测的准确度，预测结果与真实结果之间的误差较小。 
在分类准确性方面，FPVIQ 算法在 Accuracy、F1 值两个指标上排名第一，这表明 FPVIQ 算法比其

他算法能够更好地分辨用户喜爱的物品，准确地找到用户更喜欢的类别。 
在排序准确性方面，FPVIQ 算法在 HLU 指标上排名第二，这表明 FPVIQ 算法在推荐系统中，会更

优先地将用户喜欢的物品放在推荐列表的前列。相较于其他推荐算法来说，FPVIQ 算法能够提升用户对

推荐系统的满意程度。 

5. 结论 

针对现有研究中推荐误差和推荐列表排序可以进一步优化的需求。本文应用了模糊隶属度函数以计

算多维物品品类向量上的用户偏好，并基于用户偏好特征和物品品类向量计算用户间相似性，然后进一 
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Figure 8. HLU comparison results 
图 8. HLU 对比结果 

 
步基于相似性和用户相关性筛选构建用户相似性网络，利用用户相似性网络中的社区信息，对预测过程

进行加权。同时，利用统计方法过滤物品的异常评分以度量物品质量排序，利用物品质量排序的优化结

果辅助预测的误差修正。通过实验，发现本文提出的 FPVIQ 算法对比算法在预测误差和推荐排序准确性

方面均有不同地提升。实验结果表明了利用用户模糊偏好、物品质量排序、相似性网络及误差修正手段，

可以进一步挖掘推荐系统地潜在信息，在仅增加少量计算量的情况下，进一步提升了系统性能，并且保

持了系统的可解释性。 
在后续的工作中将尝试更多不同的模糊隶属度函数，进一步减少用户的主观影响，提高相似性计算

准确度，并将尝试不同的误差修正方法，提升系统的排序性能。 
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