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基于熵权的多粒度犹豫模糊语言VIKOR群推荐方法
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摘 要: 针对群推荐系统中被推荐项目具有多粒度性、犹豫性、模糊性的特点,首先在多粒度犹豫模糊语言术
语集的基础上,提出多粒度犹豫模糊语言熵的概念及计算公式,采用熵的计算公式求解被推荐项目的属性权重;然
后,将传统的多准则妥协解排序法 (VIKOR)拓展到多粒度犹豫模糊领域,并对其妥协解公式加以改进,将改进的
VIKOR方法用于群推荐;最后,从理论分析、数值计算和敏感性分析3个方面将改进的VIKOR方法与逼近理想解
排序法 (TOPSIS)进行对比,所得结果表明了所提出方法在群推荐应用中的合理性和有效性.
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Multi-granular hesitant fuzzy linguistic term sets and their application in
group recommendation based on entropy measure and VIKOR method
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Abstract: According to the characteristics of recommended items in a group recommendation system, i.e.,
multi-granularity, hesitantcy, fuzziness, firstly, based on the concept of multi-granular hesitant fuzzy linguistic term
sets(MHFLTSs), the concept and calculation formula of the multi granularity hesitant fuzzy linguistic entropy are
defined, and the attributes of recommended items can be calculated by using MHFLTSs’entropy measures. Then, the
traditional VIKOR method is extended to the multi-granularity fuzzy domain, and the compromise solution formula is
improved. The improved VIKOR method is applied to the group recommendation. Finally, the VIKOR method and
TOPSIS method are compared from three aspects of theoretical analysis, numerical calculation and sensitivity analysis.
The results show that the proposed method is reasonable and effective in the application of group recommendation.
Keywords: multi-granular hesitant fuzzy linguistic term sets；VIKOR method；group recommendation methods；
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0 引 言

群推荐系统是为参与共同活动的群体推荐满足

群中所有成员的共同爱好的信息系统,现有成果主要
支持线下已成团群体.随着在线社交网络的出现,具
有相似兴趣的群体形成了各类虚拟社区,面向社交网
络中虚拟社区的群推荐系统将成为推荐领域的热点

问题.面对群体用户的新需求,传统的个性化推荐系
统难以发挥其作用[1].群推荐系统主要应用于某些特
定的场合下,例如为群体推荐音乐、旅游景点、旅游
目的地、电影和电视节目等[2].近来又出现了一些基

于模糊语言环境下的推荐系统,例如在线学习资源群
推荐系统[3-4]、学术论文的群推荐系统[5]、电子图书推

荐系统[6]等.在群推荐系统中最关键的问题是[7]:如
何集结不同用户的个体偏好,形成能准确反映所有成
员兴趣的群体偏好.目前的群推荐系统主要采用建
立在社会选择理论基础上的群偏好集结策略[8],但到
目前为止,还没有哪一种集结策略既考虑群体效益又
考虑个体遗憾值.
尽管群推荐系统发展迅速,然而现有的推荐系统

存在以下的局限性:首先,现有的群推荐系统通常忽

收稿日期: 2016-10-19；修回日期: 2017-05-18.
基金项目: 国家自然科学基金重大项目 (71490725)；国家973计划项目 (2013CB329603)；国家自然科学基金项目

(71371062)；安徽省教育厅重点自然科学项目 (KJ2015A300).
作者简介: 陈秀明 (1972−),男,副教授,博士,从事智能决策、模糊语言计算的研究；刘业政 (1965−),男,教授,博士

生导师,从事智能决策理论方法、数据挖掘等研究.
†通讯作者. E-mail: cxm9001@163.com



112 控 制 与 决 策 第33卷

略被推荐项目的多属性特性.许多学者开始注意到
这种方法的局限性,他们建议采用多属性评分[9].这
样,多属性特征的商品推荐问题自然地转化为多属
性决策问题[10].然后,现实世界中的群推荐问题还具
有犹豫性特征.由于不同的用户掌握的相关知识的
程度不同,他们在对商品评分时表现出不确定性,群
体用户对商品的评分就会在不同的模糊语言之间犹

豫[11].最后,由于群推荐系统中的评分信息可能来自
不同的网络平台,对于同一个被推荐商品,不同的网
络平台可能采用不同粒度的模糊语言来描述.随着
大数据技术的发展,这种跨平台的多粒度犹豫模糊语
言多属性推荐系统将是未来推荐系统的一个重要发

展方向[12].
多粒度犹豫模糊语言术语集的概念[13-14]是在犹

豫模糊语言术语集的基础上发展起来的理论.在犹
豫模糊集和语言模糊集的启发下, Rodriguez等[11,15]

提出了犹豫模糊语言术语集的概念.当专家在评估
某一方案时可能在几个不同值之间犹豫,此时可采用
犹豫模糊语言术语集进行决策.犹豫模糊语言术语
集出现后,很快受到学者关注,被广泛应用于各种决
策问题,如医院选择[16]、机动车辆选择[17] 、航空货运

决策[18]等.但目前国内外几乎没有文献采用多粒度
犹豫模糊语言术语集理论研究群推荐问题.
本文针对群推荐系统评分的多粒度性、犹豫模

糊性和多属性特点,将传统的多准则妥协解排序法
(VIKOR)拓展到多粒度犹豫模糊领域,并将改进的
VIKOR方法用于群推荐,既考虑群体效益又考虑个
体遗憾值,避免了逼近理想解排序法 (TOPSIS)的缺
陷.同时,从理论分析、数值计算和敏感性分析3个方
面将这两种方法进行对比,分析了所提出的方法在群
推荐应用中的合理性和有效性.

1 模型描述

在群推荐系统中,采用模糊语言对被推荐项目进
行描述时普遍存在两个问题:模糊语言的多粒度性
和犹豫性.首先,模糊语言存在犹豫性.群体在描述被
推荐商品时,由于不同个体对事物的认知程度不同,
群体观点的不一致性通常会导致犹豫不决的情况发

生,例如:某群体对某部电影的故事情节评价,可能有
的个体认为“好”,可能有的认为“很好”,还可能有的
认为“极好”,则表明该群体对这部电影的描述在“好、
很好、极好”之间犹豫,表示为H = {s4, s5, s6}.其
次,模糊语言存在多粒度性.由于不同的网络平台可
能采用不同粒度的语言信息描述被推荐项目,有的网
络平台可能采用5粒度语言描述,有的网络平台可能

采用其他粒度语言描述.而这种多粒度语言信息的
融合问题在未来的群推荐中更有意义,也是大数据研
究的重点方向.为此,本文将重点研究多粒度犹豫模
糊语言信息下的群推荐.
假设被推荐群体要从一系列项目H = {H1,

H2, · · · ,Hm}中挑选最满意项目,每个项目有多个属
性,项目属性的权值集合设为w = (w1, w2, · · · , wn),

这里0 ⩽ wi ⩽ 1,
n∑

i=1

wi = 1.一般而言,在网络平台

中用户对被推荐商品的描述信息由已经购买过该商

品的用户提供,这些用户群体通常采用犹豫模糊语言
术语来描述商品信息,最终这些信息可表达为多粒度
犹豫模糊语言术语集矩阵

H11
S1

H12
S1

· · · H1n
S1

H21
S2

H22
S2

· · · H2n
S2

...
...

. . .
...

Hm1
Sm

Hm2
Sm

· · · Hmn
Sm

 . (1)

其中:Hij
Si

= {Sδij |Sδij ∈ Si}(i = 1, 2, · · · ,m; j =

1, 2, · · · , n)是多粒度犹豫模糊语言术语集,表明被推
荐项目的数目为 i个,每个项目的属性为 j个;Si =

{s0, · · · , sgi}是粒度为(gi + 1)的模糊语言术语集,即
各个被推荐项目可能是由不同粒度的犹豫模糊语言

描述的.本文重点解决的问题是:如何确定这些多粒
度犹豫模糊语言矩阵的属性权重,如何对这些被推荐
项目进行排序,在推荐中如何兼顾群体效益与个体效
益的平衡.

2 原理与方法

针对多粒度犹豫模糊语言环境下的群体推荐问

题,文献 [13]引入多粒度犹豫模糊语言术语集的概
念,定义了多粒度犹豫模糊语言术语集的几种距离
公式,并利用TOPSIS方法解决了群体推荐问题.然
而该方法只考虑了群体效益而没有考虑推荐过程中

个体遗憾值,这样的推荐结果容易导致整个群体中
的绝大多数较满意,而群体中的个别个体不满意的
情况.所以本文改进传统的VIKOR方法,其优点是既
考虑群体的总体效益,又充分考虑群体中个体的遗憾
值,使二者相互折衷.改进的VIKOR方法可应用于多
粒度犹豫模糊语言环境,利用其对被推荐项目进行排
序,并根据优先顺序作出推荐.

2.1 多粒度犹豫模糊语言术语集的概念及距离公式

针对犹豫性的模糊问题, Torra[19] 在经典模

糊集的基础上引入了犹豫模糊集的概念.随后,
Rodriguez[11,20] 提出了犹豫模糊语言术语集的概

念.由于不同网络平台群推荐中的多粒度性、犹豫
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性的要求,传统的模型均不能满足具体应用的需求,
为此本节介绍多粒度犹豫模糊语言术语集的概念及

几种的距离公式.
定义 1 [13] 令集合S = {s0, s1, · · · , sg}是一

个粒度为 (g + 1)的语言术语集,犹豫模糊语言术
语集HS是语言术语集S的有序子集,即HS(xi) =

{Sδj (xi)|Sδj (xi) ∈ S}.其中:xi表示第 i个属性; j =

1, 2, · · · , L是犹豫模糊语言术语集HS(xi)中元素的

个数.空犹豫模糊语言术语集为HS(ϑ) = ϕ,满犹豫
模糊语言术语集为HS(ϑ) = S,犹豫模糊语言术语集
的补集HC

S
(ϑ) = S −HS(ϑ).

定义2 [14] 令集合S = {s0, s1, · · · , sg}是一个
粒度为 (g + 1)的语言术语集,S′ = {s0, · · · , sg′}
是一个粒度为 (g′ + 1)的语言术语集. HM

S (xi) =

{SδMj
(xi)|SδMj

(xi) ∈ S},HN
S′(xi) = {SδNj

(xi)|SδNj
(xi)

∈ S′}是定义在属性集合X = {x1, x2, · · · , xn}上的
犹豫模糊语言术语集,xi表示第 i个属性.则HM

S 与

HN
S 第i个属性之间的海明距离可定义为

dhd(H
M
S ,HN

S′) =
( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣), (2)

其中j = 1, 2, · · · , L是犹豫模糊语言术语集HM
S (xi)

和HN
S′(xi)中元素的个数.将犹豫模糊语言术语集

HM
S (xi)中元素的个数记为LM

xi
,犹豫模糊语言术语

集HN
S′(xi)中元素的个数记为LN

xi
.在计算犹豫模糊

语言术语集的距离时,假设LM
xi

= LN
xi

= L.如果
LM

xi
̸= LN

xi
,则可以采用在元素较少的集合中添加元

素的方法:推荐者态度悲观者可在集合中添加最小
的元素;推荐者态度乐观者可在集合中添加最大的
元素;推荐者态度折中者可在集合中添加元素值为
[(1−α) min

j=1,··· ,L
δj +α max

j=1,··· ,L
δj ]的元素,其中α为乐

观系数,α ∈ [0, 1].推荐者态度越乐观α值越大,本文
算例中α = 0.5.
定义3 [14] HM

S 与HN
S 第 i个属性之间的欧几里

得距离可定义为

ded(H
M
S ,HN

S′) =
[( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣2)] 1
2

.

(3)

可以将海明距离和欧几里得距离统一为以下的广义

距离公式:

ded(H
M
S ,HN

S′) =
[( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣λ)] 1
λ

,

(4)

其中λ > 0.当λ = 1时,广义距离公式变成海明距离
公式;当λ = 2时,广义距离公式变成欧几里得距离公
式.

2.2 多粒度犹豫模糊语言环境下属性权重与熵

信息熵[21]的概念最早由香农 (Shannon)提出,随
后该概念被引入到模糊集的相关领域,建立起模糊
熵[22]、直觉模糊熵[23]、区间模糊熵[23]等概念,并应用
于属性权重的确定.在群推荐过程中,不同的群体对
商品项目的认知情况各不相同,不同群体掌握的知识
或获取的信息各不相同,因此,不同群体给出的犹豫
模糊语言信息的权重应该有所不同.一般而言,被推
荐项目属性权重的问题可以分为权重信息已经给定、

权重信息部分给定和权重信息完全未知3种情况.针
对多粒度犹豫模糊语言环境下的群推荐属性权重问

题,文献 [14]在属性权重不完全未知的情况下,采用
线性规划模型求解属性权重.但是,该方法计算过程
较为复杂.为此,本文引入多粒度犹豫模糊语言术语
集的熵的概念来求解属性权重.被推荐项目属性的
评分值差距越小,该属性对最终推荐结果影响越小；
反之,被推荐项目属性的评分值差距越大,该属性对
最终推荐结果影响越大.由于熵测度公式已广泛应
用于决策分析、模式识别和聚类分析等领域,而关于
多粒度犹豫模糊语言环境下熵的尚无研究文献出现,
为此,有必要定义多粒度犹豫模糊语言的熵的概念并
研究其性质.基于犹豫模糊熵的公理化定义,下面给
出多粒度犹豫模糊语言熵的公理化定义.
定义4 设HS(xi) = {Sδj (xi)|Sδj (xi) ∈ S}=

{Sδσ(1)
, Sδσ(2)

, · · · , Sδσ(L)
}为粒度是(g + 1)的犹豫模

糊语言术语集,称映射E : HS → D[0, 1]为犹豫模糊

语言术语集的熵,则E(HS)应满足以下4条准则:
1)当δσ(j)+δσ(L−j+1) = 0,或δσ(j)+δσ(L−j+1) =

2g时,E(HS) = 0.
2)当δσ(j) + δσ(L−j+1) = g时,E(HS) = 1.
3)E(HS) = E(HC

S ).
4)E(HM

S ) ⩽ E(HN
S ).当δσ(j) + δσ(L−j+1) ⩽ g

时, δMσ(j) ⩽ δNσ(j);当δσ(j) + δσ(L−j+1) ⩾ g时, δMσ(j) ⩾
δNσ(j).

定义5 多粒度犹豫模糊语言术语集的模糊熵

定义为

E(HS) =

− 1

L ln 2

L∑
j=1

[δσ(j)+ δσ(L−j+1)

2g
ln

δσ(j)+ δσ(L−j+1)

2g
+

(
1−

δσ(j)+ δσ(L−j+1)

2g

)
ln

(
1−

δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g

)]
.

(5)

证明 令
δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
= t,构造二元函数

g(t)如下:
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E(HS) = − 1

ln 2
[t ln t+ (1− t) ln(1− t)].

函数E(HS)对t求导数,得
dE(HS)

t
= − 1

ln 2
ln 1− t

t
.

当 t ∈ [0, 1/2]时,
dE(HS)

t
⩾ 0,即函数E(HS)

在区间 [0, 1/2]上是单调递增的;当 t ∈ [1/2, 1]时,
dE(HS)

t
< 0,即函数E(t)在区间 [1/2, 1]上是单调

递减的.可见,函数E(HS)在区间 [0, 1]上是非负的,
并且有 t = 0时,E(HS) = 0; t = 1/2时,E(HS) =

1; t = 1时,E(HS) = 0.
1)由上文分析可知,当E(HS) = 0时, δσ(j) +

δσ(L−j+1) = 0或 δσ(j) + δσ(L−j+1) = 2g;反之,

当
δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
= 0或

δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
= 1

时,E(HS) = 0.
2)当δσ(j) + δσ(L−j+1) = g时,有E(HS) = 1;当

E(HS) = 1时,
δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
=

1

2
.

3)当HS(ϑ)中 t =
δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
时,HC

S
(ϑ)

中 t′ =
2g − δσ(j) + δσ(L−j+1)

2g
= 1 − t,因为函数

E(HS) = − 1

ln 2
[t ln t+ (1− t) ln(1− t)]具有对称

性,所以E(HS) = E(HC
S ).

4)令二元函数

E(HS) = − 1

ln 2

[x+ y

2
ln x+ y

2
+(

1− x+ y

2

)
ln

(
1− x+ y

2

)]
中的自变量x, y ∈ [0, 1],关于x, y分别求偏导数,得

∂E(HS)

∂x
= − 1

2 ln 2
ln x+ y

2− x− y
,

∂E(HS)

∂y
= − 1

2 ln 2
ln x+ y

2− x− y
.

当δσ(j)+δσ(L−j+1) ⩽ g时,x+y ⩽ 1,所以
∂E(HS)

∂x
⩾

0,
∂E(HS)

∂y
⩾ 0,二元函数E(HS)分别关于x, y单调

递增, δMσ(j) ⩽ δNσ(j)时,E(HM
S ) ⩽ E(HN

S );同理,当
δNσ(j) + δNσ(L−j+1) ⩾ g, δMσ(j) ⩾ δNσ(j)时,E(HM

S ) ⩽
E(HN

S ). 2
2.3 多粒度犹豫模糊语言术语集的VIKOR方法

VIKOR方法是一种基于聚合函数妥协的排序方
法,是由Opricovic[24]提出的一种基于理想值法的多

属性决策方法. VIKOR方法的基本思想是先确定正
理想解 (PIS)和负理想解 (NIS),再根据每个项目的偏
好值判定其与正理想解的接近程度来排列项目的优

先顺序.正理想解是指各个体偏好的最佳值,负理想
解是指各个体偏好值的最差值.该方法通过同时考

虑“群体效益”的最大化和反对者“个人遗憾值”最小

化来决定推荐项目的排序问题.本文在文献 [25-27]
的基础上改进VIKOR方法,使其可用于多粒度犹豫
模糊语言环境下,具体概念见如下定义.
定义 6 多粒度犹豫模糊语言群体效用公式

MUi、个体遗憾公式MRi、妥协解公式MCi如下:

MUi =
m∑
j=1

wj
d(Hij

S ,Hj+
S′ )

d(Hj+
S′ ,H

j−
S′ )

, (6)

MRi = max
[
wj

d(Hij
S ,Hj+

S′ )

d(Hj+
S′ ,H

j−
S′ )

]
, (7)

MCi = ν
MUi − MU−

MU+ − MU− + (1− ν)
MRi − MR−

MR+ − MR− .

(8)

其中: d(Hij
S ,Hj+

S′ )表示各多粒度犹豫模糊语言术语

集到正理想解之间的距离, d(Hij
S ,Hj−

S′ )表示各多粒

度犹豫模糊语言术语集到负理想解之间的距离,本
文采用多粒度犹豫模糊语言欧几里得距离公式计

算. ν是参数为“大多数准则”策略的决策机制系数,
当ν > 0.5时,表示根据推荐群体中大多数人意见作
出决策;当ν < 0.5时,表示根据个体偏好中个体拒
绝的情况作出决策;一般ν取0.5,表示同时最大群体
效用和最小化个别遗憾. MU+ = max(MUi)表示群

体效用的最大值, MU− = min(MUi)表示群体效用

的最小值, MR+ = max(MRi)表示个体遗憾的最大

值, MR− = min(MRi)表示个体遗憾的最小值.
以上给出的妥协值满足0 ⩽ MCi ⩽ 1,且MCi越

小,项目越优.由于该公式不便于与TOPSIS方法比
较,为此对上述公式进行改进,有

MC′
i = ν

MUi − MU+

MU− − MU+ + (1− ν)
MRi − MR+

MR− − MR+ .

(9)

由数学知识易知, 0 ⩽ MCi ⩽ 1, 0 ⩽ MC′
i ⩽ 1,

且MCi + MC′
i = 1.这种变形的好处是,原文献 [25-

27]中给出的妥协值MCi越小,项目越优,而现在妥协
值MC′

i越大,项目越优,这样就能更好地与TOPSIS方
法进行比对.

2.4 TOPSIS方法与VIKOR方法比较

在群推荐系统中,多粒度犹豫模糊语言环境下可
利用TOPSIS方法对被推荐项目进行排序,具体满意
度公式[13-14]如下:

β(Hi
Si
) =

(1− γ)d(Hi
Si
,H−

S′ )

γd(Hi
Si
,H+

S′ ) + (1− γ)d(Hi
Si
,H−

S′ )
.

(10)

其中: d(Hi
Si
,H+

S′ )表示各被推荐项目到正理想点的

加权距离, d(Hi
Si
,H−

S′ )表示各被推荐项目到负理想

点的加权距离; γ为乐观系数,且 γ ∈ [0, 1], γ值由
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决策群体事先给出. γ值给定后,满意度的值表示距
正理想点越近距负理想点越远的项目最优,满意度
β(Hi

Si
)的值越大,被推荐项目越优.即所有到正理想

点距离大于到负理想点距离的项目均优于距正负

理想点距离相等的项目.但是, TOPSIS方法具有一
定的局限性,若项目Hm

Sm
与正负理想点的距离相等,

对于任意被推荐项目Hi
S 只要满足 d(Hi

Si
,H−

S′ ) >

d(Hi
Si
,H+

S′ ),则无论项目Hi
Si
到正理想点的距离远

近,都会得到项目Hi
Si
优于项目Hm

Sm
的结论,如图 1

所示.
H

k

Sk

H
m

Sm

H
i

Si

H
+

S’ H
-

S’

图 1 TOPSIS方法的局限性

如果以一个两属性的商品推荐为例,则VIKOR
方法的妥协解如图2所示,其中H∗

S1
和H∗

S2
分别表示

两个不同属性的理想解.可行解HC
S 是所有解中最接

近最优解H∗
S的解,它是在两个属性理想解中相互妥

协的结果.

H
C

S

H
*

S2

H
C

S2

H
*

S

H
*

S1
H

C

S1

!"#$%

&'#() A

() B

图 2 VIKOR方法的妥协解

由图1和图2可知,尽管项目Hm
Sm
离正理想点的

距离更近,但如果采用TOPSIS方法进行推荐,则会推
荐次优项目Hi

S .可见,利用TOPSIS方法得到的推荐
项目并不一定是距理想点最近的项目.另外, TOPSIS
方法更适用于风险规避型推荐者,希望推荐带来最大
化利润的同时,尽可能规避风险;而VIKOR方法更适
用于推荐者倾向于获取最大化利润的推荐结果.

3 多粒度犹豫模糊语言术环境下VIKOR
方法步骤

针对多粒度犹豫模糊语言环境下的群体推荐问

题,充分考虑群体效益和个体遗憾值,本节采用上文
中改进的VIKOR方法对被推荐项目进行排序,根据
优先顺序作出推荐,具体步骤如下.

Step 1:明确被推荐项目,构造被推荐矩阵.将其
构成一个集合{I1, I2, · · · , Im},每一个被推荐项目的

属性为n个,并将第 i个项目在第 j个属性上的值用

一个多粒度犹豫模糊语言术语集来表示,即Hij
Si

=

{δij |δij ∈ Si}.
Step 2:选出被推荐项目的正理想点 H+

S =

{H1+
S ,H2+

S , · · · ,Hn+
S }和负理想点H−

S = {H1−
S ,

H2−
S , · · · ,Hn−

S }.针对效益型属性,这两种正负理想
点定义如下:

Hj+
S = max

i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
,

Hj−
S = min

i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
;

(11)
Hj+

S = min
i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
,

Hj−
S = max

i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
.

(12)

Step 3:利用多粒度犹豫模糊语言的熵公式计算
各个被推荐项目不同属性的权重.

Step 4:分别采用距离测度公式 (3)结合多粒度犹
豫模糊语言的群体效用公式 (6)计算变量MUi,以及
多粒度犹豫模糊语言的个体遗憾公式 (7)计算变量
MRi.

Step 5:采用式(9)计算妥协解变量MCi.
Step 6:通过计算出的MUi、MRi和MCi值,对被

推荐项目进行排序.

4 算例分析

4.1 VIKOR方法进行推荐排序

以下算例针对电影推荐问题分析各种距离算

法,为了便于分析比较,本文采用与文献 [13]相同的
算例.假设某个群体打算从4部电影m1,m2,m3,m4

中挑选一部合适的电影,属性从 4个方面描述:故事
(ξ1)、演员 (ξ2)、导演 (ξ3)、视觉 (ξ4),推荐者为群体用
户,他们对这4部电影给出的推荐信息为犹豫模糊语
言描述,如表1所示.试给出4部电影的推荐列表.

表 1 专家采用犹豫模糊语言集对4部电影评价结果

电影 故事 (ξ1) 演员 (ξ2) 导演 (ξ3) 视觉 (ξ4)

m1 {s74, s
7
5, s

7
6} {s74, s

7
5, s

7
6} {s74, s

7
5} {s75, s

7
6}

m2 {s52, s
5
3, s

5
4} {s53, s

5
4} {s53, s

5
4} {s52, s

5
3}

m3 {s97, s
9
8} {s96, s

9
7, s

9
8} {s96, s

9
7} {s97, s

9
8}

m4 {s52, s
5
3} {s52} {s52, s

5
3} {s52, s

5
3}

Step 1:明确被推荐项目,构造被推荐矩阵如下:
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{s74, s75, s76} {s74, s75, s76} {s74, s75} {s75, s76}
{s52, s53, s54} {s53, s54} {s53, s54} {s52, s53}
{s97, s98} {s96, s97, s98} {s96, s97} {s97, s98}
{s52, s53} {s52} {s52, s53} {s52, s53}

 . (13)

Step 2:选出被推荐项目的正理想点和负理想点,
本文均为效益型属性,正负理想点具体值见表2.

表 2 犹豫模糊语言信息表达群体偏好的理想点

电影 故事 (ξ1) 演员 (ξ2) 导演 (ξ3) 视觉 (ξ4)

m+ {s97, s
9
8} {s96, s

9
7, s

9
8} {s53, s

5
4} {s97, s

9
8}

m− {s52, s
5
3} {s52} {s52, s

5
3} {s52, s

5
3}

Step 3:利用多粒度犹豫模糊语言的熵公式 (5)
计算各个被推荐项目不同属性的权重值为 (0.275,
0.227, 0.266, 0.232);

Step 4:分别采用式 (6)计算多粒度犹豫模糊语言
的群体效用变量MUi,采用式 (7)计算多粒度犹豫模
糊语言的个体遗憾变量MRi.

Step 5:当ν = 0.5时,采用式 (9)计算妥协解变量
MCi,以上两步的计算结果见表3.

表 3 犹豫模糊语言信息的MU、MR、MC值

m1 m2 m3 m4

MU 0.31 0.44 0.09 1

MR 0.14 0.23 0.09 0.28

MC 0.75 0.43 1 0

Step 6:通过计算得到的MUi、MRi和MCi值,对
被推荐项目进行排序,妥协值MC越大,项目越优.被
推荐项目优先排序结果为m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4.

4.2 参数的敏感性分析

为了研究在多粒度犹豫模糊语言环境下VIKOR
方法的决策机制系数ν对妥协解的影响,通过选取不
同的ν值进行灵敏度分析.将参数ν从区间 [0, 1]范围

内以步长为0.1取值,分析妥协解的排序情况.从图3
可以看出,妥协值的排序均为MC3 > MC1 > MC2 >

MC4,即各个被推荐项目排序为m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻
m4,由此可见,妥协解的排序对参数ν 的变动不敏感.

0.2 0.4 0.80.6 1.0

0
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0.4
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m
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m
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m
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m
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图 3 VIKOR方法参数ν对妥协解的影响

4.3 与TOPSIS方法排序结果比较

为了与VIKOR方法进行比较,下面利用TOPSIS
方法对被推荐项目进行推荐,满意度公式见式 (10).
其中: d(Hi

Si
,H+

S′ )表示各被推荐项目到正理想点的

加权距离, d(Hi
Si
,H−

S′ )表示各被推荐项目到负理想

点的加权距离,采用如下加权欧几里得距离公式:

dwed(H
M
S ,HN

S′) =

n∑
i=1

wi

( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣2) 1
2

. (14)

乐观系数 γ = 0.5时,计算出满意度的值为 β1 =

0.73,β2 = 0.59,β3 = 0.93,β4 = 0.满意度值越大,
被推荐项目越优.对被推荐项目进行优先排序,结果
为m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4.这一推荐结果与用VIKOR
方法得到的结果完全相同.

4.4 权重的敏感性分析

本文采用的熵权赋值法所得到的权值较为客观,
但是在具体群推荐活动中,权值信息有时较为主观,
当各个被推荐项目的属性权值发生改变时,得到的
被推荐项目优先序是否发生变化？通过扰动分析可

以确定,被推荐项目的属性权值的潜在变化会导致推
荐结果产生变动.下文将采用摄动法[28]对被推荐项

目的属性权值进行敏感性分析,即分析被推荐项目的
属性权值受到扰动后,各被推荐项目优先序的变动情
况.
被推荐项目的属性初始权值为wj ,在扰动后变

为w′
j = ςwj ,其中0 ⩽ w′

j ⩽ 1,所以参数 ς的变化

范围为0 ⩽ ς ⩽ 1/wj .由权值的归一性可知,其他属
性的权值随wj的变化而变化,记作w′

k = ϕwk, k =

1, 2, · · · , n, k ̸= j,且满足w′
j +

n∑
k ̸=i,k=1

w′
k = 1,即

ςwj + ϕ

n∑
k ̸=i,k=1

wk = 1, (15)

求解得到wk = (1 − ςwj)/(1 − wj).对于各个被推
荐项目的权值wj ,当取不同的参数 ς进行扰动时,分
别对4个属性权重进行扰动, ς依次从0.3到3,步长取
0.3,共进行40次实验,得到如图4所示的分析结果.
由图 4可知,利用VIKOR方法得到的被推荐项

目排序中,被推荐电影m3的妥协值在 40次实验中
有38次排在第1位 (95%).各个被推荐项目排序按照
m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4顺序的有37次 (92.5%).综上
可知, VIKOR方法对权值扰动不敏感.
由图 5可知,利用TOPSIS方法得到的被推荐项

目排序中,被推荐电影m3的妥协值在40次实验中有
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37次排在第1位 (92.5%).各个被推荐项目排序按照
m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4顺序的有32次 (80%).可见,与
VIKOR方法相比,权值变化时TOPSIS方法相对更敏
感,即VIKOR方法更稳定一些.
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图 4 VIKOR方法扰动分析结果
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图 5 TOPSIS方法扰动分析结果

综上所述,本文提出的方法具有以下优点: 1)本
文改进的VIKOR方法可以直接处理多粒度犹豫模
糊语言信息,不需要将其转化为犹豫模糊语言,减
少了原始推荐信息的丢失;而文献 [25-26]所提出的
VIKOR方法只能处理犹豫模糊语言信息,不能直接
处理多粒度语言信息;文献 [27]所提出的VIKOR方
法只能处理犹豫模糊集,不能直接处理犹豫模糊语言
信息,更不能直接处理多粒度语言信息. 2)本文提出
的熵权方法构建多粒度犹豫模糊语言的熵值模型能

客观地确定属性的权重,与文献 [29]相比减少了推荐
者的主观随意性,与文献 [14]中的线性规划模型相比
计算的复杂性有所降低. 3)在多粒度犹豫模糊语言
环境下,本文使用的群推荐方法既考虑了群体效益又
考虑了个体遗憾值,与文献 [13]中的TOPSIS方法相
比更合理.此外,本文从理论分析、数值计算和敏感

性分析3个方面比较了VIKOR方法和TOPSIS方法,
结果表明,采用VIKOR方法进行群推荐更具有优势.

5 结 论

本文在研究多粒度犹豫模糊语言信息的群推荐

方法时,在各种距离测度公式的基础上,首先,针对群
推荐过程中存在群体效应与个体观点不一致情况,提
出了一种多粒度犹豫模糊语言信息下新的VIKOR群
推荐方法,该方法在追求群体效用最大化的同时也
保证了个体用户遗憾最小.然后,为了规避主观赋权
的随意性,提出了多粒度犹豫模糊语言的熵的概念及
相关运算公式,该公式可以对被推荐项目的属性进行
客观赋权,克服了群推荐过程中的不确定性.最后,将
VIKOR方法和TOPSIS方法的权重的敏感性进行了
分析比较,结果表明VIKOR方法的稳定性较好.
未来工作将进一步研究多粒度犹豫模糊语言信

息的群偏好集结等核心问题,例如:群体中不同的个
体专业背景各不相同,有的对被推荐领域较为熟悉,
所给出的评分信息较为客观,其可信度较高;而有的
对被推荐领域较为陌生,给出的偏好信息可能无法反
映现实,其可信度较低.为了提高群推荐质量与效果,
应考虑如何降低评分信息的主观随意性,如何对具有
不同可信度的群体偏好信息进行集结.
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