
山东大学学报(理学版)２０２４ 年 ３ 月 第 ５９ 卷 第 ３ 期 Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｂｌｘｂ＠ ｓｄｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ Ｖｏｌ.５９ꎬ Ｎｏ.３ꎬ ２０２４ ｈｔｔｐ: / / ｌｘｂｗｋ.ｎｊｏｕｒｎａｌ.ｓｄｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
©山东大学科技期刊社版权所有 Ｔｅｌ:＋８６￣５３１￣８８３６６９１７

收稿日期:２０２３￣０４￣２８ꎻ 网络出版时间:２０２３￣１０￣１８ １０:５３:５３
网络出版地址:ｈｔｔｐｓ: / / ｌｉｎｋ.ｃｎｋｉ.ｎｅｔ / ｕｒｌｉｄ / ３７.１３８９.Ｎ.２０２３１０１７.０９３０.００２
基金项目:国家自然科学基金资助项目(６１９７６２４５)ꎻ 中央引导地方科技发展专项资助项目(２０２１ＺＹＤ０００３)
第一作者:刘忠慧(１９８０— )ꎬ女ꎬ教授ꎬ硕士生导师ꎬ硕士ꎬ研究方向为机器学习、形式概念分析与粗糙集等. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｌｚ＿ｈｕｉ＠ １２６.ｃｏｍ
∗通信作者:闵帆(１９７３— )ꎬ男ꎬ教授ꎬ博士生导师ꎬ博士ꎬ研究方向为粒计算、主动学习与多标签学习等. Ｅ￣ｍａｉｌ:ｍｉｎｆａｎ＠ ｓｗｐｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 文章编号:１６７１￣９３５２(２０２４)０３￣００１４￣１３　 　 　 ＤＯＩ:１０.６０４０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７１￣９３５２.７.２０２３.９９５０
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摘要:针对模糊形式概念分析在推荐应用中难以用于大规模数据集的问题ꎬ提出了一种基于模糊概念集启发式构造的推荐方

法ꎮ 根据用户之间的相似度ꎬ为每个用户构建子背景ꎬ在子背景上采用新的启发式信息ꎬ分别以用户和项目为线索生成模糊

概念ꎮ 利用模糊概念内部信息ꎬ设计了融入用户权重的推荐置信度ꎬ实现了对用户的个性化推荐ꎮ 在 ６ 个真实数据集上进行

试验ꎬ本方法的推荐效率较高ꎬ与经典的协同过滤算法相比ꎬ在稀疏的数据集上能够取得更好的推荐效果ꎮ
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０　 引言

形式概念分析( ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＦＣＡ) [１]是由德国数学家 Ｗｉｌｌｅ 于 １９８２ 年提出的一种数据分析

与知识处理方法ꎬ通过描述对象与属性之间的二元关系、概念与概念之间的层次关系ꎬ反映了事物之中隐含

的知识结构与内在联系ꎮ 目前ꎬ形式概念分析已在机器学习[２￣３]、数据挖掘[４]、软件工程[５]、推荐系统[６￣７] 等

领域得到广泛应用ꎮ
经典的形式概念只能描述确定的关系ꎬ但在客观现实中ꎬ信息多是不确定、模糊的ꎬ因此一些学者将经典

概念扩展到了模糊集[８] 上ꎬ形成了模糊形式概念分析( ｆｕｚｚｙ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＦＦＣＡ) [９]ꎮ Ｂｕｒｕｓｃｏ
等[１０]将形式概念分析推广到模糊背景中ꎬ引入了 Ｌ￣模糊概念ꎻ刘宗田等[１１]提出了一种带有模糊参数的模糊
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概念格模型ꎬ并给出了其渐近式构造算法ꎻＫｒａｊｃｉ[１２]和 Ｙａｈｉａ 等[１３]定义并研究了单边模糊概念ꎻＺｈａｎｇ 等[１４]

采用模糊截集的思想ꎬ定义了 ３ 种变精度概念格ꎮ 模糊形式概念分析理论发展迅速ꎬ研究方向主要包括模糊

概念格构造[１５]、知识约简[１６]、概念认知学习[１７￣１８]、区间值模糊概念格[１９]等ꎮ
　 　 在推荐系统领域ꎬ形式概念分析由于能够在高稀疏度条件下描述用户与项目之间的关系ꎬ因此受到了学

者的青睐ꎮ 例如ꎬＺｏｕ 等[６]结合关联规则挖掘算法与协同过滤推荐算法ꎬ设计了一种基于概念格的个性化推

荐系统ꎻＦａｎｇ 等[２０]将模糊逻辑用于模糊概念ꎬ提出了一种基于模糊形式概念分析的协同过滤推荐方法ꎻ张
喜征等[２１]通过构建带有相似度的模糊概念格ꎬ将模糊形式概念分析用于个性化知识推荐ꎮ 基于形式概念分

析的推荐大多通过概念格来实现ꎬ但是格构造存在高时空复杂度问题ꎮ 为解决此问题ꎬＬｉｕ 等[２２]提出了一种

通过启发式方式构建概念集合进行协同过滤推荐的方法ꎬ利用概念集合替代概念格ꎬ提高了推荐效率ꎬ但是ꎬ
该方法只研究了经典概念的启发式生成ꎬ并未考虑模糊概念的生成情况ꎬ且生成时忽略了用户之间的关系ꎬ
生成的概念外延与内涵极度不平衡ꎮ

针对上述问题ꎬ本文对概念生成的启发式方式进行了改进ꎬ提出了一种基于模糊概念集启发式构造的推

荐方法ꎮ 主要贡献有以下 ２ 个方面:１) 构建用户子背景ꎬ采用启发式方法生成模糊概念集合ꎮ 根据用户之

间的相似度ꎬ为每个用户提取子背景ꎬ然后在子背景上采用新的启发式信息ꎬ分别以用户和项目为线索生成

模糊概念ꎬ降低时间复杂度ꎮ ２) 利用模糊概念集合实现用户推荐ꎮ 利用模糊概念内部信息ꎬ设计了融入用

户权重的推荐置信度ꎬ实现了对用户的个性化推荐ꎮ 通过试验验证ꎬ本方法在大规模数据集上具有良好的性

能与较好的推荐效果ꎮ

１　 相关工作

本节主要介绍形式概念分析与模糊形式概念分析中的相关理论与知识ꎬ以及模糊形式概念分析在推荐

系统中的相关应用ꎮ 主要符号见表 １ꎮ
表 １　 主要符号

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｎｏｔａｔｉｏｎｓ
符号 含义 符号 含义

Ｕ 用户集 Ｃ 概念集合

Ｍ 属性集 Ｈｕ ＝(ＵｕꎬＭｕꎬ
~Ｉ ｕ) 用户 ｕ 子背景

Ｉ 二元关系 Ｄ(ｕ１ꎬｕ２) 用户相似度

Ｋ＝(ＵꎬＭꎬＩ) 形式背景 Ｓ(ｃ) 模糊概念大小
~Ｉ 模糊关系 ｗｃ(ｕ１ꎬｕ２) 用户权重

Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ ~Ｉ ) 模糊形式背景 Ｒｃ(ｕꎬｍ) 推荐置信度

μ(∗) 隶属度 Ａｕ 用户 ｕ 线索集合

φ(∗) 模糊集 Ｂｍ 项目 ｍ 线索集合

ｃ＝(φ(Ａ)ꎬＢ) 模糊概念 Ｌ 推荐矩阵

１.１　 形式概念

形式概念分析的基础是形式背景ꎬ通过将形式背景转化为概念格ꎬ从而进行知识发现与信息提取ꎮ 相关

理论定义如下ꎮ
定义 １　 形式背景[２３]ꎮ 一个形式背景是一个三元组 Ｋ ＝ (ＵꎬＭꎬＩ)ꎬ其中 Ｕ 为用户集ꎬＭ 为项目集ꎬＩ⊆

Ｕ×Ｍ为 Ｕ 与 Ｍ 之间的二元关系ꎮ 对任意的 ｕ∈Ｕꎬ ｍ∈Ｍꎬ (ｕꎬｍ)∈Ｉ 或 ｕＩｍ 表示用户 ｕ 拥有项目 ｍꎮ
定义 ２　 ｆ / ｇ 算子[２３]ꎮ 在形式背景 Ｋ＝(ＵꎬＭꎬＩ)中ꎬ令 Ａ⊆Ｕꎬ Ｂ⊆Ｍꎬ则算子 ｆ 与 ｇ 分别定义为

ｆ(Ａ)＝ {ｍ∈Ｍ ｜∀ｕ∈Ａꎬ ｕＩｍ}ꎬ (１)
ｇ(Ｂ)＝ {ｕ∈Ｕ ｜∀ｍ∈Ｂꎬ ｕＩｍ}ꎮ (２)

上述 ｆ(Ａ)表示的是 Ａ 中用户共同项目的集合ꎬｇ(Ｂ) 表示的是拥有 Ｂ 中所有项目的用户集合ꎮ
定义 ３　 形式概念[２３]ꎮ 设 Ｋ＝(ＵꎬＭꎬＩ)为形式背景ꎬＡ⊆Ｕꎬ Ｂ⊆Ｍꎬ若满足 ｆ(Ａ)＝ Ｂ 且 ｇ(Ｂ)＝ Ａꎬ则称二

元组(ＡꎬＢ)为形式概念ꎬ简称概念ꎬ其中 Ａ 与 Ｂ 分别称为概念的外延与内涵ꎮ
表 ２ 为一个形式背景示例ꎬ共记录了 ５ 个用户对 ５ 个项目的拥有情况ꎮ 表中 １ 表示拥有ꎬ０ 表示不拥有ꎬ

如用户 ｕ１ 拥有项目 ｍ２ꎬ用户 ｕ４ 不拥有项目 ｍ３ꎮ
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表 ２　 形式背景
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｕ
Ｍ

ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５

ｕ１ １ １ １ ０ ０
ｕ２ １ １ １ １ １
ｕ３ １ ０ １ ０ １
ｕ４ １ １ ０ １ ０
ｕ５ ０ ０ １ ０ ０

　 　 从表 ２ 可以导出一个概念({ｕ１ꎬｕ２}ꎬ{ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３})ꎬ其中外延为{ｕ１ꎬｕ２}ꎬ内涵为{ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３}ꎮ
１.２　 模糊形式概念

模糊形式概念分析的基础是模糊形式背景ꎬ在模糊形式背景中ꎬ用户与项目之间的关系不再是确定的 ０
或 １ꎬ而是通过处于[０ꎬ１]的一个隶属度来描述ꎮ 这种方式使其能够用于连续型数据当中ꎬ扩展了形式概念

的应用场景ꎮ
定义 ４　 模糊集[２４]ꎮ 设 Ｕ 是一个用户集合ꎬ则集合 Ｕ 上的模糊集 φ(Ｕ)定义为

φ(Ｕ)＝ {(ｘꎬμφ(Ｕ)(ｘ)) ｜ ｘ∈Ｕ}ꎬ (３)
其中μφ(Ｕ)(ｘ):Ｕ→[０ꎬ１]ꎬ且 μφ(Ｕ)(ｘ)被称为用户 ｘ∈Ｕ 关于 φ(Ｕ)的隶属度ꎮ

定义 ５　 模糊形式背景[９]ꎮ 一个模糊形式背景是一个三元组 Ｈ ＝ (ＵꎬＭꎬ~Ｉ )ꎬ其中 Ｕ 为用户集ꎬＭ 为项

目集ꎬ~Ｉ为集合 Ｕ 与 Ｍ 之间的模糊关系ꎬ即存在一个映射 μ:Ｕ×Ｍ→[０ꎬ１]ꎬ对任意的 ｕ∈Ｕꎬ ｍ∈Ｍꎬ均有一个

隶属度 μ(ｕꎬｍ)∈[０ꎬ１]ꎮ
模糊概念是模糊形式概念分析应用的基础ꎬ目前模糊概念主要分为 ２ 种:一种是外延与内涵都为模糊

集ꎻ另一种是外延或内涵为模糊集ꎬ这种模糊概念也称为单边模糊概念[２５￣２６]ꎮ 本文选择外延为模糊集ꎬ内涵

为经典集的模糊概念应用到推荐系统ꎮ 相关定义如下ꎮ
定义 ６　 (∗ꎬ∗)算子[９]ꎮ 给定一个模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)以及隶属度阈值 ＴꎬＡ⊆Ｕꎬ Ｂ⊆Ｍꎬ则一

对(∗ꎬ∗)算子定义为

Ａ∗ ＝{ｍ∈Ｍ ｜∀ｕ∈Ａꎬ μ(ｕꎬｍ)≥Ｔ}ꎬ (４)
Ｂ∗ ＝{ｕ∈Ｕ ｜∀ｍ∈Ｂꎬ μ(ｕꎬｍ)≥Ｔ}ꎬ (５)

其中 Ｔ∈[０ꎬ１]ꎮ
定义 ７　 模糊形式概念[９]ꎮ 给定一个模糊形式背景 Ｈ ＝ (ＵꎬＭꎬ~Ｉ )与隶属度阈值 ＴꎬＡ⊆Ｕꎬ Ｂ⊆Ｍꎬ若满

足 Ａ∗ ＝Ｂ 和 Ｂ∗ ＝Ａꎬ则二元组(φ(Ａ)ꎬＢ)是一个模糊形式概念ꎬ简称模糊概念ꎮ 其中 φ(Ａ)是定义在 Ａ 上的

一个模糊集ꎬ每个用户 ｕ∈Ａ 均有一个隶属度 μφ(Ａ)(ｕ)ꎬ定义为

μφ(Ａ)(ｕ)＝ ｍｉｎ
ｍ∈Ｂ

μ(ｕꎬｍ)ꎮ (６)

如果 Ｂ＝⌀ꎬ则对任意 ｕ 均有 μφ(Ａ)(ｕ)＝ １ꎮ
表 ３ 是一个模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)ꎬ其中 Ｕ ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬｕ３ꎬｕ４ꎬｕ５}和 Ｍ ＝ {ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３ꎬｍ４ꎬｍ５}ꎮ 表中

的数值为隶属度代表了用户拥有项目的程度ꎮ
表 ３　 模糊形式背景

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｕｚｚｙ ｆｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｕ
Ｍ

ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５

ｕ１ １.０ ０.２ ０.６ ０.０ ０.０
ｕ２ ０.８ ０.４ ０.８ ０.６ ０.８
ｕ３ ０.６ ０.０ ０.２ ０.０ ０.４
ｕ４ ０.６ ０.２ ０.０ ０.６ ０.０
ｕ５ ０.０ ０.０ ０.６ ０.０ ０.０

　 　 设置 Ｔ＝ ０.２ꎬ可以从表 ３ 导出一个模糊概念({(ｕ１ꎬ０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)}ꎬ{ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３})ꎬ其中(ｕ１ꎬ０.２) 表示
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用户 ｕ１ 对{ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３}拥有的程度不低于 ０.２ꎮ
１.３　 模糊形式概念的推荐应用

推荐系统能够为用户进行资源筛选ꎬ缓解信息量过载问题ꎬ因此得到了广泛关注与发展ꎮ 目前主流的推

荐算法包括基于内容的推荐算法、协同过滤算法、社会化推荐算法和基于深度学习的推荐算法等[２７]ꎮ
协同过滤算法是利用具有相同兴趣的群体偏好进行推荐ꎬ而形式概念可以看作是通过内涵对用户的聚

类ꎬ因此协同过滤算法可以与形式概念很好地结合起来ꎮ Ｂｏｕｃｈｅｒ￣Ｒｙａｎ 等[２８]将形式概念分析用于协同过滤

推荐系统ꎬ利用形式概念描述用户与项目之间关系ꎬ通过概念格为用户寻找邻居ꎬ从而实现推荐ꎮ 朵琳等[２９]

为解决协同过滤推荐算法中的数据稀疏问题ꎬ利用概念格为用户兴趣建模ꎬ将近邻用户分为直接“最近邻”
和间接“最近邻”两类ꎬ通过相似度计算为目标用户进行评分预测ꎮ

模糊形式概念分析能够适应模糊环境ꎬ利用更多的信息ꎬ因此在推荐系统领域也有相关研究ꎮ Ｆａｎｇ
等[２０]对多值形式背景进行模糊化ꎬ利用属性标尺将用户评分分解为 ３ 个模糊集(不喜欢、中立和喜欢)ꎬ并据

此构建模糊概念格ꎬ最后利用格上模糊概念进行协同推荐ꎮ 张喜征等[２１] 构建了带有相似度的模糊概念格ꎬ
通过概念之间的层次关系ꎬ实现了对用户的个性化知识推荐ꎮ Ｍｅｚｎｉ 等[３０] 用模糊概念格表示云环境ꎬ通过

从模糊概念格上进行信息提取对用户进行云服务推荐ꎮ
目前利用模糊概念进行推荐的研究仍偏少ꎬ主要是利用格进行推荐ꎬ而格的构建需要生成所有概念复杂

度高ꎬ不利于应用ꎬ因此为降低复杂度ꎬ通过生成部分模糊概念ꎬ利用概念的内部信息实现用户推荐ꎮ

２　 问题描述

利用模糊概念集合进行推荐ꎬ主要包含 ２ 个子问题:一是模糊概念集合构造问题ꎻ二是基于模糊概念集

合的推荐问题ꎮ
２.１　 模糊概念集合构造

定义 ８　 用户相似度ꎮ 给定一个模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)以及一个隶属度阈值 Ｔꎬ令用户 ｕ１ꎬｕ２∈Ｕꎬ
它们之间的相似度定义为

Ｄ(ｕ１ꎬｕ２)＝ ｜ {ｍ∈Ｍ ｜ μ(ｕ１ꎬｍ)≥Ｔꎬ μ(ｕ２ꎬｍ)≥Ｔ} ｜ ꎬ (７)
其中 ｜􀅰｜表示集合的基数ꎮ

用户相似度描述了用户之间的关系ꎬ其直观意义上表示 ２ 个用户在隶属度阈值 Ｔ 下共同拥有项目数量ꎮ
定义 ９　 用户子背景ꎮ 给定一个模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)以及隶属度阈值 Ｔ 与相似度阈值 θꎬ令 ｕ 为 Ｕ

中的一个用户ꎬ则一个关于用户 ｕ 且具有阈值 θ 的子背景为Ｈｕ ＝(ＵｕꎬＭｕꎬ
~Ｉ ｕ)ꎮ 其中Ｕｕ ＝{ｘ∈Ｕ ｜Ｄ(ｕꎬｘ)≥θ}ꎬ

Ｍｕ ＝{ｍ∈Ｍ ｜ μ(ｕꎬｍ)≥Ｔ}ꎬ ~Ｉ ｕ⊆
~Ｉ是集合 Ｕｕ 与 Ｍｕ 之间的模糊关系ꎮ

用户子背景是由与当前用户相似度大于等于 θ 的用户集和隶属度大于等于 Ｔ 的项目集构成ꎮ 利用子背

景进行模糊概念生成ꎬ避免使用较为庞大的原始背景ꎬ同时过滤低质量用户ꎬ帮助加快模糊概念生成ꎬ提高模

糊概念的质量ꎮ
为了得到内涵与外延平衡的概念ꎬ在模糊概念启发式生成时需要设计相关指标对生成概念进行判断ꎮ
定义 １０　 概念大小ꎮ 设 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)是一个模糊形式背景ꎬｃ ＝ (φ(Ａ)ꎬＢ)是其上的一个模糊概念ꎬ则

模糊概念 ｃ 定义为

Ｓ(ｃ)＝ ｍｉｎ(α∗｜Ａ ｜ ꎬ(１－α)∗｜Ｂ ｜ )ꎬ (８)
其中 α∈[０ꎬ１]是一个权重因子ꎮ

概念大小指标的设计利用了外延与内涵的长度信息ꎬ可以有效保证生成的概念外延与内涵数量保持一

定平衡ꎬ使其包含更多信息ꎬ提高后续推荐效果ꎮ
问题 １　 模糊概念集合构造ꎮ
输入:模糊形式背景(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)ꎬ隶属度阈值 Ｔꎮ
输出:模糊概念集合 Ｃꎮ
约束条件 １:∀ｕ∈Ｕꎬ ∃(φ(Ａ)ꎬＢ)∈Ｃꎬ μφ(Ａ)(ｕ)≥Ｔꎮ



　 １８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ５９ 卷　

约束条件 ２:∀(φ(Ａ)ꎬＢ)∈Ｃꎬ ｜Ａ ｜ >１ꎮ
优化目标:ｍａｘ(Ｓ(ｃ))ꎬ ｃ∈Ｃꎮ
其中ꎬ隶属度阈值 Ｔ 约束了用户与项目之间的关系ꎬ需要根据具体背景进行选择ꎮ 约束条件 １ 表示模糊

形式背景中的每个用户都应该至少存在于一个模糊概念中ꎬ是后续推荐的基础ꎮ 约束条件 ２ 表示生成的概

念中不能只有一个用户ꎬ作用是过滤对推荐无效的概念ꎮ 优化目标是最大化概念大小ꎬ其目的是使希望生成

的概念包含更多的信息ꎬ提高后续推荐效果ꎮ
２.２　 基于模糊概念集合的推荐

概念本身实际上可以看作是通过项目对用户的聚类ꎬ在同一概念中的用户可以看作具有相同偏好ꎬ因此

基于协同过滤的思想ꎬ可以利用单个概念本身信息实现推荐ꎮ
模糊概念外延用户隶属度代表了用户对项目的拥有情况ꎬ它们之间的差值可以衡量用户的相似性ꎬ因此

可以利用隶属度差值设计用户权重来表示不同用户对推荐的影响ꎮ
定义 １１　 用户权重ꎮ 设 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)是一个模糊形式背景ꎬｃ ＝ (φ(Ａ)ꎬＢ)是其上的一个模糊概念ꎬ给

定用户 ｕ１ꎬｕ２∈Ａꎬ则在概念 ｃ 中用户 ｕ２ 关于用户 ｕ１ 的权重定义为

ｗｃ(ｕ１ꎬｕ２)＝
１－｜ μφ(Ａ)(ｕ１) －μφ(Ａ)(ｕ２) ｜

∑
ｘ∈Ａꎬ ｘ≠ｕ１

(１－｜ μφ(Ａ)(ｕ１) －μφ(Ａ)(ｘ) ｜ )
ꎮ (９)

对用户进行推荐时ꎬ为了判断项目是否给用户推荐ꎬ定义了一个融入用户权重的推荐置信度来衡量ꎮ
定义 １２　 推荐置信度ꎮ 设 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)是一个模糊形式背景ꎬｃ ＝ (φ(Ａ)ꎬＢ)是其上的一个模糊概念ꎬ

给定用户 ｕ∈Ａ 与项目 ｍ∈Ｍꎬ则在模糊概念 ｃ 上项目 ｍ 关于用户 ｕ 的推荐置信度定义为

Ｒｃ(ｕꎬｍ)＝
∑

ｘ∈Ａꎬｘ≠ｕ
(「μ(ｘꎬｍ)⌉∗ｗｃ(ｕꎬｘ))

｜ Ａ ｜ － １
ꎬ (１０)

其中「􀅰⌉为向上取整ꎮ
推荐置信度定义在单个模糊概念上ꎬ其值范围为[０ꎬ１]ꎮ 计算推荐置信度融入了用户权重ꎬ使其判定信

息更加丰富ꎮ
问题 ２　 基于模糊概念集合的推荐ꎮ
输入:模糊形式背景(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)ꎬ模糊概念集合 Ｃꎬ推荐阈值 λꎮ
输出:推荐矩阵 Ｌꎮ
约束条件:∀ｕ∈Ｕꎬ ∀ｍ∈Ｍꎬ且 μ(ｕꎬｍ)＝ ０ꎬ ∃ｃ∈Ｃꎬ使 Ｒｃ(ｕꎬｍ)≥λꎬ则向 ｕ 推荐 ｍꎮ
优化目标:ｍａｘ(Ｆ１)ꎮ
其中ꎬ输入的模糊概念集合由问题 １ 构建ꎮ 约束条件表示为目标用户进行推荐时ꎬ待推项目的推荐置信

度达到 λ 才可以推荐ꎮ 优化目标为最大化 Ｆ１ꎬ即使推荐效果更优ꎮ

３　 算法设计

本节设计了模糊概念集构造( ｆｕｚｚｙｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ＦＣＳＣ)算法与基于模糊概念集合的推荐

( ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔꎬ ＲＦＣＳ)算法ꎬ解决问题 １ 与问题 ２ꎬ并给出了算法描述与伪代

码ꎬ分析了算法时间复杂度ꎬ最后给出运行实例ꎮ
３.１　 模糊概念集构造算法

模糊概念集构造算法先利用用户相似度为每个用户生成子背景ꎬ再调用模糊概念生成( ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＦＣＧ)算法生成模糊概念ꎬ实现模糊概念集合的构造ꎬＦＣＧ 算法为单个用户在其子背景下分别以

用户和项目为线索进行启发式模糊概念生成ꎮ
在每个用户子背景上ꎬ为了让生成概念的信息更丰富ꎬ即使概念大小 Ｓ(ｃ)尽可能大ꎬ采用启发式方式从

用户与项目 ２ 个角度进行模糊概念生成ꎮ
设 Ｈｕ 为用户 ｕ 的子背景ꎬ从用户角度进行模糊概念生成:依次选取相似度最大的用户加入用户线索集

合 Ａｕꎬ即 Ａｕ ＝Ａｕ∪{ａｒｇ ｍａｘ
ｘ∈Ｕｕ

Ｄ(ｕꎬｘ)}ꎬ利用用户线索集合生成模糊概念 ｃｏ ＝(φ(Ａ∗∗
ｕ )ꎬＡ∗

ｕ )ꎬ生成的模糊概念
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利用定义 １０ 计算 Ｓ(ｃｏ)ꎮ 当概念大小不再增大时将 ｃｏ 加入模糊概念集合ꎮ
从项目角度生成模糊概念类似:依次选取覆盖用户最多的项目加入到项目线索集合 Ｂｍꎬ即 Ｂｍ ＝ Ｂｍ∪

{ａｒｇ ｍａｘ
ｍ∈Ｍｕ

｜ {ｍ}∗ ｜ }ꎬ利用项目线索集合生成模糊概念 ｃａ ＝ (φ(Ｂ∗
ｍ )ꎬＢ∗∗

ｍ )ꎬ同样计算 Ｓ(ｃａ)ꎮ 当概念大小不

再增大时将 ｃａ 加入模糊概念集合ꎮ
算法 １　 ＦＣＧ 算法ꎮ
输入:用户子背景 Ｈｕ ＝(ＵｕꎬＭｕꎬ

~Ｉ ｕ)ꎬ隶属度阈值 Ｔꎬ权重因子 αꎬ用户 ｕꎮ
输出:模糊概念集 Ｃｕꎬ其包含以用户为线索生成的概念 ｃｏ 和以项目为线索生成的概念 ｃａꎮ
１. Ａｕ←⌀ꎬ ｃｏ←(⌀ꎬ⌀)ꎻ
２. Ｕｔ←Ｕｕꎬ ｓ←０ꎻ
３. ｗｈｉｌｅ ( ｔｒｕｅ) ｄｏ
４. 　 　 ｔ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｘ∈Ｕｔ
Ｄ(ｕꎬｘ)ꎻ

５. 　 　 Ａ ｔ ＝Ａｕ∪{ ｔ}ꎻ
６. 　 　 ｓｔ ＝Ｓ((φ(Ａ∗∗

ｔ )ꎬＡ∗
ｔ ))ꎻ

７. 　 　 ｉｆ(ｓｔ>ｓ ∨ ｜Ａ∗∗
ｔ ｜≤１) ｔｈｅｎ

８. 　 　 　 　 Ａｕ ＝Ａ ｔꎬ ｓ＝ ｓｔꎻ
９. 　 　 　 　 Ｕｔ ＝Ｕｔ－{ ｔ}ꎻ
１０.　 　 ｅｌｓｅ
１１.　 　 　 　 ｃｏ ＝(φ(Ａ∗∗

ｕ )ꎬＡ∗
ｕ )ꎻ

１２.　 　 　 　 ｂｒｅａｋꎻ
１３.　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１４. ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１５. Ｂｍ←⌀ꎬ ｃａ←(⌀ꎬ⌀)ꎻ
１６. Ｍｔ←Ｍｕꎬ ｓ←０ꎻ
１７. ｗｈｉｌｅ ( ｔｒｕｅ) ｄｏ
１８. 　 　 ｔ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｍ∈Ｍｔ
｜ {ｍ}∗ ｜ ꎻ

１９.　 　 Ｂ ｔ ＝Ｂｍ∪{ ｔ}ꎻ
２０.　 　 ｓｔ ＝Ｓ((φ(Ｂ∗

ｔ )ꎬＢ∗∗
ｔ ))ꎻ

２１.　 　 ｉｆ (ｓｔ>ｓ ∨ ｜Ｂ∗
ｔ ｜≤１) ｔｈｅｎ

２２. 　 　 　 Ｂｍ ＝Ｂ ｔꎬ ｓ＝ ｓｔꎻ
２３.　 　 　 　 Ｍｔ ＝Ｍｔ－{ ｔ}ꎻ
２４.　 　 ｅｌｓｅ
２５. 　 　 　 ｃａ ＝(φ(Ｂ∗

ｍ )ꎬＢ∗∗
ｍ )ꎻ

２６.　 　 　 　 ｂｒｅａｋꎻ
２７.　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２８. ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
２９. ｒｅｔｕｒｎ Ｃｕ ＝{ｃｏꎬｃａ}ꎻ
算法 １ 在用户 ｕ 子背景上分别以用户和项目为线索ꎬ利用启发式方法进行模糊概念生成ꎮ 第 １—１４ 行

代码是在用户子背景 Ｈｕ 上以用户为线索为用户 ｕ 进行模糊概念生成ꎮ 其主要思路是逐一将与 ｕ 相似度最

大的用户添加到用户线索集合 Ａｕꎬ通过 Ａｕ 来计算概念大小ꎬ判别是否满足条件ꎬ最终得到以用户为线索生

成的模糊概念ꎮ 第 １５—２８ 行代码则是以项目为线索进行模糊概念生成ꎬ与以用户为线索进行模糊概念生成

类似ꎬ其中项目线索集合 Ｂｍ 中逐一添加的是当前覆盖用户最多的项目ꎮ
算法 ２　 ＦＣＳＣ 算法ꎮ
输入:模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)ꎬ隶属度阈值 Ｔꎬ相似度阈值 θꎬ权重因子 αꎮ
输出:模糊概念集合 Ｃꎮ
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１. Ｃ←⌀ꎻ
２. ｆｏｒ (ｅａｃｈ ｕ∈Ｕ) ｄｏ
３. 　 　 Ｕｕ←⌀ꎬ Ｍｕ←⌀ꎻ
４. 　 　 ｆｏｒ (ｅａｃｈ ｏ∈Ｕ) ｄｏ
５. 　 　 　 　 ｉｆ (Ｄ(ｕꎬｏ)≥θ) ｔｈｅｎ
６. 　 　 　 　 　 　 Ｕｕ ＝Ｕｕ∪{ｏ}ꎻ
７. 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８. 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９.　 　 ｆｏｒ (ｅａｃｈ ｍ∈Ｍ) ｄｏ
１０. 　 　 　 ｉｆ (μ(ｕꎬｍ)≥Ｔ) ｔｈｅｎ
１１. 　 　 　 　 　 Ｍｕ ＝Ｍｕ∪{ｍ}ꎻ
１２. 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１３. 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１４. 　 Ｈｕ ＝(ＵｕꎬＭｕꎬ

~Ｉ ｕ)ꎻ
１５.　 Ｃｕ ＝ＦＣＧ(ＨｕꎬＴꎬαꎬｕ)ꎻ
１６.　 Ｃ＝Ｃ∪Ｃｕꎻ
１７. ｅｎｄ ｆｏｒ
１８. ｒｅｔｕｒｎ Ｃꎻ
算法 ２ 在模糊形式背景上进行模糊概念集合生成ꎮ 通过遍历模糊形式背景中每个用户ꎬ为其生成子背

景ꎬ再利用算法 １ 对每个用户进行模糊概念的生成ꎬ最终合并得到模糊概念集合ꎮ 第 ３—１４ 行代码为用户 ｕ
提取子背景ꎬ子背景中的用户与用户 ｕ 相似度不低于 θꎬ项目则为用户 ｕ 在阈值 Ｔ 下所拥有的项目ꎮ 第

１５—１６行代码调用算法 １ 在子背景上为用户 ｕ 生成模糊概念ꎬ再加入到模糊概念集合中ꎮ
３.２　 基于模糊概念集合的推荐算法

ＲＦＣＳ 算法是基于算法 ２ 所生成的模糊概念集合ꎮ 通过计算推荐置信度为每个用户进行项目推荐ꎮ 利

用模糊概念集合对用户的推荐可以形式化描述为:
设 Ｕ 为用户集ꎬＭ 为项目集ꎬ形成的模糊形式背景为 Ｈ ＝ (ＵꎬＭꎬ~Ｉ )ꎬＣ 为从背景 Ｈ 生成的模糊概念集

合ꎬＲｃ(ｕꎬｍ)是在概念 ｃ 中项目 ｍ 对用户 ｕ 的推荐置信度ꎬλ 为推荐阈值ꎬ则对用户 ｕ∈Ｕ 推荐的结果是使

Ｒｃ(ｕꎬｍ)≥λ 且 μ(ｕꎬｍ)＝ ０ 的项目 ｓꎬ即 ｓ＝{ｍ∈Ｍ ｜∃ｃ∈Ｃꎬ Ｒｃ(ｕꎬｍ)≥λ∧μ(ｕꎬｍ)＝ ０}ꎮ
算法 ３　 ＲＦＣＳ 算法ꎮ
输入:模糊形式背景 Ｈ＝(ＵꎬＭꎬ~Ｉ)ꎬ模糊概念集合 Ｃꎬ隶属度阈值 Ｔꎬ推荐阈值 λꎮ
输出:推荐矩阵 Ｌꎮ
１. Ｌ ｜Ｕ ｜ × ｜Ｍ ｜ ←０ꎻ
２. ｆｏｒ (ｅａｃｈ ｕ∈Ｕ) ｄｏ
３.　 　 Ｃｔ ＝{ｃ∈Ｃ ｜ μφ(Ａ)(ｕ)≥Ｔ}ꎻ
４.　 　 ｆｏｒ (ｅａｃｈ ｍ∈Ｍ) ｄｏ
５.　 　 　 ｉｆ (μ(ｕꎬｍ)＝ ０ ∧ Ｒｃ∈Ｃｔ

(ｕꎬｍ)≥λ) ｔｈｅｎ
６. 　 　 　 　 　 　 Ｌ(ｕꎬｍ)＝ １ꎻ
７.　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８.　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９. ｅｎｄ ｆｏｒ
１０. ｒｅｔｕｒｎ Ｌ
算法 ３ 基于模糊概念集合为每一个用户推荐其所未拥有的项目ꎮ 第 ３ 行是为用户 ｕ 选择隶属度大于 Ｔ

的模糊概念ꎮ 第 ４—８ 行基于模糊概念为用户 ｕ 进行项目 ｍ 推荐ꎬ根据推荐置信度是否满足阈值 λꎬ确定是

否推荐ꎬ最后更新至推荐矩阵ꎮ
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３.３　 算法时间复杂度分析

接下来进行算法 １—３ 的时间复杂度分析ꎮ 假设形式背景大小为 ｎ×ｍꎬ其中 ｎ 为用户数ꎮ 算法 １ 中以用

户为线索生成模糊概念最坏情况需要比较 ｎ 次ꎬ因此时间复杂度为 Ｏ(ｎ２ｍ)ꎬ以项目为线索生成模糊概念最

坏情况需要比较 ｍ 次ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｎｍ２)ꎮ 算法 ２ 中用户子背景生成主要计算用户相似度时间复杂度

为 Ｏ(ｎ２ｍ)ꎬ然后需要利用算法 １ 对形式背景中的每个用户生成模糊概念ꎬ因此时间复杂度为 Ｏ( ｎ３ｍ＋
ｎ２ｍ２)ꎮ 算法 ３ 在进行推荐时ꎬ需要遍历每个用户与项目ꎬ最坏情况时需要遍历每个模糊概念及其外延用

户ꎬ模糊概念个数最大为 ２ｎꎬ其外延长度为 ｎꎬ因此算法 ３ 时间复杂度为 Ｏ(ｎ３ｍ)ꎮ
模糊概念格通过先生成经典概念格再加入模糊集运算而得到ꎮ 经典的概念格生成算法需要生成所有概

念复杂度较高ꎬ如 Ｎｅｘｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ 算法时间复杂度为 Ｏ(ｎｍ２ ｜ Ｃ ｜ )ꎬ Ｏｂｊｅｃｔ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ 算法时间复杂度为

Ｏ(ｎｍ ｜Ｃ ｜ )ꎬ Ｇａｎｔｅｒ Ｎｅｘｔ Ｃｌｏｓｕｒｅ 算法时间复杂度为 Ｏ(ｎ２ｍ ｜Ｃ ｜ ) [３１]ꎮ 这里 ｜ Ｃ ｜表示概念的数量ꎬ在极端情

况下会有 ２ｍｉｎ(ｎꎬｍ)个概念ꎮ 本方法由于只生成部分概念ꎬ相较于其他生成格的算法具有更低的时间复杂度ꎮ
３.４　 运行实例

根据表 ３ 的模糊形式背景ꎬ以用户 ｕ１ 为例ꎬ描述模糊概念的生成及推荐过程ꎬ其中 Ｔ＝０.２ꎬ θ＝２ꎬ α＝０.３ꎬ
λ＝０.７ꎮ
　 　 首先为用户 ｕ１ 生成模糊概念ꎮ 计算 ｕ１ 与用户 ｕ２、ｕ３、ｕ４、ｕ５

的相似度分别为 ３、２、２、１ꎬ再根据 θ 提取子背景 Ｈｕ１见表 ４ꎮ 接下

来在 Ｈｕ１上分别以用户和项目为线索进行模糊概念生成ꎬ过程如

见表 ５、６ꎮ 以用户为线索进行概念生成ꎬ依次根据相似度加入到

用户线索集合中ꎬ当加入到 ｕ４ 时ꎬ概念减小ꎬ于是停止计算ꎬ得到

模糊概念 ｃ１ ＝{{(ｕ１ꎬ０.６)ꎬ(ｕ２ꎬ０.８)ꎬ(ｕ３ꎬ０.２)}ꎬ{ｍ１ꎬｍ３}}ꎮ 以

项目为线索进行概念生成方法类似ꎬ得到模糊概念 ｃ２ ＝ {{( ｕ１ꎬ
０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)ꎬ(ｕ４ꎬ０.２)}ꎬ{ｍ１ꎬｍ２}}ꎮ

表 ４　 ｕ１ 的子背景
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｓｕｂ￣ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｕ１

Ｕｕ１

Ｍｕ１

ｍ１ ｍ２ ｍ３

ｕ１ １.０ ０.２ ０.６
ｕ２ ０.８ ０.４ ０.８
ｕ３ ０.６ ０.０ ０.２
ｕ４ ０.６ ０.２ ０.０

表 ５　 在 ｕ１ 子背景下以用户为线索生成概念过程
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ｕｓｅｒ ａｓ ｔｈｅ ｃｌｕｅ ｕｎｄｅｒ Ｈｕ１

Ａｕ 　 　 φ(Ａ∗∗
ｕ ) Ａ∗

ｕ Ｓ(ｃ)
{ｕ１} {(ｕ１ꎬ０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)} {ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３} ０.６
{ｕ１ꎬｕ２} {(ｕ１ꎬ０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)} {ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３} ０.６
{ｕ１ꎬｕ２ꎬｕ３} {(ｕ１ꎬ０.６)ꎬ(ｕ２ꎬ０.８)ꎬ(ｕ３ꎬ０.２)} {ｍ１ꎬｍ３} ０.９
{ｕ１ꎬｕ２ꎬｕ３ꎬｕ４} {(ｕ１ꎬ１.０)ꎬ(ｕ２ꎬ０.８)ꎬ(ｕ３ꎬ０.６)ꎬ(ｕ４ꎬ０.６)} {ｍ１} ０.７

表 ６　 在 ｕ１ 子背景下以项目为线索生成概念过程
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ｉｔｅｍ ａｓ ｔｈｅ ｃｌｕｅ ｕｎｄｅｒ Ｈｕ１

Ｂｕ 　 　 φ(Ｂ∗
ｕ ) Ｂ∗∗

ｕ Ｓ(ｃ)
{ｍ１} {(ｕ１ꎬ１.０)ꎬ(ｕ２ꎬ０.８)ꎬ(ｕ３ꎬ０.６)ꎬ(ｕ４ꎬ０.６)} {ｍ１} ０.７
{ｍ１ꎬｍ２} {(ｕ１ꎬ０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)ꎬ(ｕ４ꎬ０.２)} {ｍ１ꎬｍ２} ０.９
{ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３} {(ｕ１ꎬ０.２)ꎬ(ｕ２ꎬ０.４)} {ｍ１ꎬｍ２ꎬｍ３} ０.６

　 　 基于模糊概念 ｃ１ 与 ｃ２ 对用户 ｕ１ 进行推荐ꎬｕ１ 的待推荐项目为{ｍ４ꎬｍ５}ꎬ在 ｃ１ 中根据定义 １１ 可求得 ｕ２

与 ｕ３ 的权重分别为 ０.５７ 与 ０.４３ꎬ根据定义 １２ 可求得 Ｒｃ１(ｕ１ꎬｍ４)＝ ０.５７ꎬ Ｒｃ１(ｕ１ꎬｍ５)＝ １ꎮ 同样地ꎬ可以得到

Ｒｃ２(ｕ１ꎬｍ４)＝ １ꎬ Ｒｃ２(ｕ１ꎬｍ５)＝ ０.４４ꎮ 由于推荐阈值 λ＝０.７ꎬ因此模糊概念 ｃ１ 和 ｃ２ꎬ向用户 ｕ１ 推荐项目 ｍ４ 与 ｍ５ꎮ

４　 实验与分析

４.１　 数据集

为了验证算法的有效性ꎬ试验采用 ６ 个真实数据集ꎬ其中 ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１００ｋ 和 ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１ｍ 数据集[３２] 由

ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 项目组收集ꎬ分别包含了 １０ 万和 １００ 万条电影评分记录ꎻｅａｃｈｍｏｖｉｅ 数据集[３３] 由 ＤＥＣ 研究中心

收集ꎬ共包含 ７２ ９１６ 个用户对 １ ６２８ 部电影的 ２ ８１１ ９８３ 条评分记录ꎬ随机选择了 ２ ０００、３ ０００ 个用户对１ ６２８
部电影的评分ꎬ分别记作 ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋｕ 与 ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋｕꎻｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 数据集[３４] 是从 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ 网站抓取的数
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据集ꎬ共包含 １ ５０８ 个用户对 ２ ０７１ 部电影的评分ꎻｊｅｓｔｅｒ 数据集[３５]是从 Ｊｅｓｔｅｒ Ｏｎｌｉｎｅ Ｊｏｋｅ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍ 抓取的笑话评分数据集ꎬ包含了 ７３ ４２１ 个用户对 １００ 个笑话的评分情况ꎬ选择了 ８ ０００ 个用户的评分数

据ꎬ记为 ｊｅｓｔｅｒ￣ｓꎮ 数据集具体信息如表 ７ 所示ꎮ
表 ７　 试验数据集

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集　 　 用户数 项目数 评分数 稠密度

ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１００ｋ ９４３ １ ６８２ １００ ０００ ０.０６３ ０
ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１ｍ ６ ０４０ ３ ９５２ １ ０００ ０００ ０.０４１ ９
ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋｕ ２ ０００ １ ６２８ ３８ ５７１ ０.０１１ ８
ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋｕ ３ ０００ １ ６２８ ５９ ２４７ ０.０１２ １
ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ １ ５０８ ２ ０７１ ３５ ４９７ ０.０１１ ３
ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ ８ ０００ １００ ５７７ ３７９ ０.７２１ ７

　 　 由于后续处理的基础是模糊形式背景ꎬ因此需要将数据集进行归一化处理ꎬ采用线性归一化方法ꎬ将评

分值归一化至[０ꎬ１]ꎮ
４.２　 评价指标

对推荐质量的评估采用推荐系统中常用的 ３ 个指标:准确率 Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率 Ｐｒｅｃａｌｌ与 Ｆ１ꎮ 假设 Ｌ(Ｕ)为
对所有用户的推荐矩阵ꎬＥ(Ｕ)为验证结果的测试矩阵ꎮ

准确率表示的是推荐正确的个数占总推荐数的比例:

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
｜Ｌ(Ｕ)∩Ｅ(Ｕ) ｜

｜Ｌ(Ｕ) ｜
ꎮ (１１)

召回率表示的是推荐正确的个数占测试集总项目的比例:

Ｐｒｅｃａｌｌ ＝
｜Ｌ(Ｕ)∩Ｅ(Ｕ) ｜

｜Ｅ(Ｕ) ｜
ꎮ (１２)

Ｆ１ 是综合准确率与召回率的评价指标:

Ｆ１ ＝
２ＰｐｒｅｃｉｓｉｏｎＰｒｅｃａｌｌ

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｐｒｅｃａｌｌ
ꎮ (１３)

４.３　 参数分析

算法中有 ３ 个比较重要的参数ꎬ即相似度阈值 θ、权重因子 α 和推荐阈值 λꎮ 为了分析它们对算法的影

响ꎬ现从 ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１００ｋ 数据集上随机抽样 ４ 组大小为 ２００×４２０ 的数据ꎬ记为 ｄａｔａ１￣ｄａｔａ４ꎬ并按照 ８ ∶２进行训

练集与测试集划分ꎮ
４.３.１　 相似度阈值 θ 的影响

θ 决定了子背景中的用户个数ꎬ影响子背景的大小ꎬ因此设计实验测试 θ 对概念生成时间以及推荐结果

的影响ꎮ 设置 θ 范围为[０ꎬ４０]ꎬ步长为 ２ꎬＴ＝ ０.２ꎬ α＝ ０.２ꎬ λ＝ ０.７ꎮ 如图 １(ａ)所示ꎬ在不同数据集上ꎬ概念的

生成时间与 θ 总体呈负相关ꎬθ 增大可以有效缩短概念生成时间ꎮ 如图 １(ｂ)所示ꎬ随着 θ 的增大ꎬＦ１ 先增大

再减小ꎬ当 θ＝ １０ 时ꎬ具有较短的生成时间与较好的推荐效果ꎬ因此设置合理的 θꎬ可以缩短概念生成时间并

提高推荐效果ꎮ

图 １　 不同 θ 对概念生成时间与 Ｆ１ 的影响
Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ θ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ａｎｄ Ｆ１
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４.３.２　 权重因子 α 的影响

α 是概念大小中的权重因子ꎬ它可以表示概念外延与内涵的重要程度ꎮ 为了测试其对推荐结果的影响ꎬ
在 ４ 个测试数据集上ꎬ设置 α∈[０ꎬ１]ꎬ步长为 ０.０５ꎬＴ＝ ０.２ꎬ θ＝ １ꎬ λ ＝ ０.７ꎬ实验结果如图 ２ 所示ꎮ 随着 α 的

增大ꎬ４ 个数据集上的 Ｆ１ 均是先增大后减小ꎮ 在后续的实验中ꎬ为不同的数据集选择了最优的 αꎬ以提高推

荐效果ꎮ
４.３.３　 推荐阈值 λ 的影响

由于 λ 决定了向用户推荐哪些项目ꎬ因此设计实验测试 λ 对推荐结果的影响ꎮ 设置 Ｔ ＝ ０.２ꎬ α ＝ ０.３ꎬ
θ＝ １ꎬ λ∈[０ꎬ１]ꎬ步长为 ０.０５ꎬ在 ４ 个测试数据集上进行实验ꎬ实验结果如图 ３ 所示ꎮ 随着推荐阈值 λ 增大ꎬ
在 ４ 个测试数据集上ꎬＦ１ 均先增大后减小ꎬ在 α 为 ０.６ 左右达到最大值ꎬ因此设置合理的 λꎬ可以有效提升推荐

效果ꎮ

图 ２　 不同 α 对 Ｆ１ 的影响
Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ α ｏｎ Ｆ１

图 ３　 不同 λ 对 Ｆ１ 的影响
Ｆｉｇ.３　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ λ ｏｎ Ｆ１

４.４　 算法对比

为了验证提出的算法ꎬ选择了推荐领域经典的 ｋ 最邻近(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ｋＮＮ)与基于项目的协同过

滤( ｉｔｅｍ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ＩＢＣＦ)算法、基于概念集合的推荐( ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬ
ＣＳＢＲ) [２２]算法、利用形式概念分析进行矩阵分解并结合 ｋＮＮ 的 ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ[３６]算法以及基于神经网络的

协同过滤推荐(ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇꎬ ＮＣＦ) [３７]算法进行对比ꎮ
ｋＮＮ 算法是基于用户的协同过滤算法ꎬ主要通过计算用户之间的相似度ꎬ为目标用户寻找 ｋ 个相似用

户ꎬ再利用相似用户的项目偏好进行推荐ꎮ 本文中选择 Ｊａｃｃａｒｄ 距离进行用户相似度的计算ꎮ
ＩＢＣＦ 算法是基于项目的协同过滤算法ꎬ通过计算项目之间的相似度ꎬ根据待推荐用户的历史项目偏好ꎬ

将类似项目推荐给用户ꎮ 本文中在计算项目相似度时也采用 Ｊａｃｃａｒｄ 距离ꎮ
ＣＳＢＲ 算法是基于概念集合的推荐算法ꎬ利用概念面积作为启发式信息ꎬ通过不断添加项目为用户生成

概念面积最大的强概念ꎬ之后根据概念中邻居用户的项目偏好进行推荐ꎮ
ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ 是结合形式概念分析与 ｋＮＮ 的推荐算法ꎬ利用形式概念分析进行矩阵分解ꎬ将分解的用

户因子矩阵作为 ｋＮＮ 的输入ꎬ对用户进行协同推荐ꎮ
ＮＣＦ 算法是基于神经网络的协同过滤算法ꎬ通过多层感知机学习用户与物品的交互函数ꎬ利用神经网

络代替矩阵分解中的内积运算ꎬ实现协同过滤推荐ꎮ
在实验中各数据集按照 ８ ∶２的比例进行训练集与测试集划分ꎬ并随机重复 １０ 次取平均得到各实验指

标ꎮ 在 ＲＦＣＳ 算法中ꎬθ∈[１ꎬ２０]ꎬ α∈[０.２ꎬ０.３]ꎬ λ∈[０.６ꎬ０.８]ꎮ
　 　 表 ８ 展示了 ＲＦＣＳ 算法与其他算法在不同数据集上的实验结果ꎬ在准确率方面ꎬＲＦＣＳ 算法在大多实验

数据集上都要优于其他算法ꎻ在召回率方面ꎬＲＦＣＳ 算法不占优ꎬ要低于 ｋＮＮ、ＩＢＣＦ 与 ＮＣＦ 算法ꎬ但在大部

分数据集上要优于 ＣＳＢＲ 算法ꎻ在 Ｆ１ 方面ꎬＲＦＣＳ 算法在 ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋｕ、ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋｕ 与 ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 上要优

于其他算法ꎬ在 ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１００ｋ 与 ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ 上要高于 ＣＳＢＲ 算法与 ＧｒｅＣｏｎｄ￣ｋＮＮ 算法相当ꎮ
从实验结果可以看出ꎬＲＦＣＳ 算法在稀疏的数据集上比其他算法效果更好ꎮ ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋｕ、ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋｕ

与 ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ 数据集比其他 ３ 个数据集更为稀疏ꎬＲＦＣＳ 算法在 ３ 个数据集上的推荐效果要优于其他推荐算

法ꎮ ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ 数据集稠密度最高ꎬＲＦＣＳ 算法效果与其他推荐算法相比不占优势ꎬ说明 ＲＦＣＳ 算法更适用于稀
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疏度高的数据集ꎮ
表 ８　 ＲＦＣＳ 与其他算法推荐效果对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＦＣＳ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
数据集 算法 Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＲＦＣＳ ０.２４８ ７ ０.２４３ ９ ０.２４６ ２
ＣＳＢＲ ０.１９２ ５ ０.２３９ ３ ０.２１３ ２

ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１００ｋ
ｋＮＮ ０.１９９ ４ ０.３４４ ２ ０.２５２ ５
ＩＢＣＦ ０.２０３ ８ ０.４０６ １ ０.２７１ ４

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.１９９ ６ ０.３４２ ４ ０.２５２ １
ＮＣＦ ０.１９４ ６ ０.３３５ ２ ０.２４６ １
ＲＦＣＳ ０.２１６ ０ ０.１８６ ４ ０.２００ ０
ＣＳＢＲ ０.１４２ １ ０.２０４ ０ ０.１６７ ６

ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１ｍ
ｋＮＮ ０.１８８ ３ ０.３３９ ０ ０.２４２ ０
ＩＢＣＦ ０.２００ １ ０.３９４ ２ ０.２６５ ５

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.１８８ ５ ０.３３８ ０ ０.２４２ １
ＮＣＦ ０.１３９ ５ ０.３５９ ３ ０.２００ ８
ＲＦＣＳ ０.２２３ ６ ０.２５１ ８ ０.２３６ ８
ＣＳＢＲ ０.１８７ ５ ０.２２７ ２ ０.２０５ ２

ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣２ｋｕ
ｋＮＮ ０.２０１ ４ ０.２７２ ９ ０.２３１ ８
ＩＢＣＦ ０.１４８ ６ ０.３５２ ０ ０.２０８ ９

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.１９９ ０ ０.２６９ ８ ０.２２９ １
ＮＣＦ ０.１２９ ７ ０.３１７ ８ ０.１８４ １
ＲＦＣＳ ０.２３１ ５ ０.２７１ ３ ０.２４９ ７
ＣＳＢＲ ０.２０３ ０ ０.２３６ ２ ０.２１８ ３

ｅａｃｈｍｏｖｉｅ￣３ｋｕ ｋＮＮ ０.１１２ ３ ０.２７６ ８ ０.１５９ ６
ＩＢＣＦ ０.１５１ ０ ０.３８９ ４ ０.２１７ ７

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.１０４ ３ ０.２４７ ８ ０.１４６ ６
ＮＣＦ ０.１３１ ９ ０.３６３ ２ ０.１９３ ４
ＲＦＣＳ ０.４８６ ２ ０.４７７ ６ ０.４８１ ４
ＣＳＢＲ ０.３６０ ２ ０.６４１ ７ ０.４６１ ２

ｆｉｌｍｔｒｕｓｔ
ｋＮＮ ０.４３８ ６ ０.４４１ ８ ０.４４１ ０
ＩＢＣＦ ０.１８２ ６ ０.５３２ ８ ０.２７１ ７

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.４６７ ９ ０.４０６ ６ ０.４３５ ０
ＮＣＦ ０.２０７ ９ ０.７４２ ２ ０.３２４ ７
ＲＦＣＳ ０.７１４ ８ ０.８４６ ９ ０.７７５ ３
ＣＳＢＲ ０.５７２ ７ ０.８３９ ７ ０.６８１ ０

ｊｅｓｔｅｒ￣ｓ ｋＮＮ ０.８８０ ３ ０.９０２ ９ ０.８９１ ５
ＩＢＣＦ ０.８９１ ０ ０.８５１ ７ ０.８７０ ９

ＧｒｅＣｏｎＤ￣ｋＮＮ ０.８９５ ２ ０.６１４ ０ ０.７２８ ４
ＮＣＦ ０.９７１ ０ ０.８５３ ４ ０.９０８ ４

５　 结语

本文提出了一种模糊概念集合的启发式构建方法ꎬ并将生成的模糊概念集合用于推荐ꎮ 在用户子背景

上将概念大小作为启发式信息ꎬ以用户与项目为线索生成模糊概念ꎮ 将外延用户的隶属度融入了推荐置信

度的计算ꎬ有效提升了推荐效率ꎮ 模糊概念相较于传统概念具有更丰富的信息ꎬ因此具有广阔的发展空间ꎬ
本文提出的算法拓宽了其在推荐领域中的应用ꎮ 由于现实中动态数据较多ꎬ因此进一步将考虑在动态环境
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下研究模糊概念的生成与推荐ꎬ同时设计并行算法ꎬ进一步提升推荐效率ꎮ
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