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摘 要: 针对群推荐中存在的多粒度、犹豫性、模糊性语言信息问题, 提出多粒度犹豫模糊语言环境下未知权重的多

属性群推荐方法. 首先, 提出多粒度犹豫模糊语言术语集的概念, 定义其距离公式; 然后, 在多粒度犹豫模糊语言环境

下, 针对属性权重完全未知的情况, 建立目标规划模型, 利用拉格朗日方程求解, 针对属性权重不完全未知的情况, 建

立线性规划模型求解; 最后, 通过算例计算和分析表明了上述模型求解权重问题是有效的.
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Abstract: For the problem that multi-granularity, hesitation, fuzziness exist in the linguistic information expressed by

individuals, a method of group recommender systems with unknown attribute weights in a multi-granular hesitant fuzzy

linguistic term environment is proposed. Firstly, the concept of multi-granular hesitant fuzzy linguistic term sets(MHFLTS) is

defined. A variety of distance measures between two MHFLTSs are defined. Then, when the attribute weights are completely

unknown, the objective programming model is established. The weights are obtained by using the Lagrange equation model.

When attribute weights are incomplete unknown, the weights are obtained by solving a linear programming model. Finally,

the movies recommendation is employed as an example to introduce the algorithm of the group recommendation, which

shows the effectiveness of the proposed model in solving the group recommendation.

Keywords: multi-granular hesitant fuzzy linguistic term sets；distance measures between two MHFLTSs；incomplete
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0 引引引 言言言

由于人类具有群体活动的天性, 许多社会活动都

涉及群体的参与. 当面对群体用户形形色色的需求时,

传统的个性化推荐系统已无法适应群推荐的需要, 于

是群推荐系统的研究开始广受关注, 成为了电子商务

的一个重要研究领域[1]. 群推荐系统面临的重要挑战

是许多个体用户选择项目时兴趣偏好存在潜在的冲

突[2], 为了解决群体用户兴趣偏好的冲突问题, 受社

会选择理论的影响, 有些群推荐系统通常采用类似于

社会福利函数的聚集函数预测群体对项目的偏好[3-4].

有些群推荐系统通常采用聚类分析的方法建立群体

模型, 由兴趣相似个体的偏好集结成群体偏好[5]. 信

任传播模型是另一种解决用户间偏好冲突的方法, 该

方法建立用户与项目的二部图, 然后采用信任传播模

型确定群体对项目的偏好概率[6]. 在社交网络中, 由

于用户的偏好具有相关性, 可采用概率推理的方法预

测群体偏好[7].

尽管群推荐系统发展迅速, 但现有的推荐系统存

在着以下的局限性: 1)大部分推荐算法通常忽视用户

偏好中存在的模糊性. 在实际生活中人们更多地使用
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模糊语言表达他们的偏好信息[8]; 2)大多数推荐系统

通常忽略被推荐项目的多属性特性[9], 许多学者建议

采用多属性评分[10], 这样多属性的项目推荐问题自然

转化为多属性决策问题[11], 此外, 群推荐问题还具有

犹豫性特征, 群体用户可能在不同的模糊语言之间犹

豫[12]; 3)群推荐系统中的偏好信息可能来自不同的网

络平台, 这些信息采用不同粒度的模糊语言来描述,

随着大数据技术的发展, 这种多粒度犹豫模糊语言多

属性推荐方法将是未来推荐系统的一个重要发展方

向[13].

在各种模糊语言多属性决策中, 属性权重一直是

学者关注的重点. 在区间直觉模糊问题中的约束条件

下, 属性权重可采用线性规划方法求解, 在完全未知

的情况下, 可通过信息熵进行计算[14]; 在区间灰数信

息问题中, 权重可利用灰色关联度和极大熵原理建立

规划模型求解[15]; 在二元语义环境中, 权重可采用基

于最大偏差的目标规划模型求解[16]. 由于以上模型

的应用背景不能应用于多粒度犹豫模糊语言环境, 为

此, 本文重点提出多粒度犹豫模糊语言环境下未知权

重多属性群推荐方法. 首先, 在犹豫模糊语言术语集

的基础上提出多粒度犹豫模糊语言术语集的概念, 并

定义其距离公式; 然后, 针对属性权重完全未知和部

分未知两种情形, 分别给出基于最大偏差的属性权重

的目标规划模型和线性规划模型, 并分别求解各项目

的属性权重; 最后, 分析和讨论了模型中各参数对推

荐结果的影响.

1 模模模型型型描描描述述述

定义 1[12] 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) =

{δj(xi)|δj(xi) ∈ S}. 其中: xi 为第 i个属性, j = 1, 2,

· · · , L为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) = { }, 满犹豫模糊

语言术语集为HS(ϑ) = S.

定义 2 令集合S = {s0, s1, · · · , sg}是一个语言

术语集, S′ = {s0, s1, · · · , sg′}是另一个语言术语集,

集合S的粒度为 (g + 1), 集合S′ 的粒度为 (g′ + 1).

HM
S (xi) = {δMj (xi)|δMj (xi) ∈ S}, HN

S′(xi) = {δNj (xi)|
δNj (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, 其中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定义为

dhd(H
M
S ,HN

S′) =
( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣), (1)

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

和HN
S′(xi)第 i个属性中元素的个数. 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=1,2,··· ,L

δj +α max
j=1,2,··· ,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.

定义 3 HM
S 与HN

S′ 第 i个属性之间的欧几里得

距离定义为

ded(H
M
S ,HN

S′) =[( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣2)]1/2. (2)

受文献 [17]的启发, 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. (3)

上文构造了多粒度犹豫模糊语言术语集的距离

公式, 这些距离公式均没有考虑每个属性的权重, 在

群推荐系统中被推荐项目的属性通常不止一个, 所以

每一方面的属性都应综合考虑, 不同属性的权重信息

是影响推荐结果的一个重要因素. 为此, 将以上距离

公式进一步扩展为以下带权重信息的多粒度犹豫模

糊语言术语集的距离公式.

定义 4 令HM
S 和HN

S′ 是两个犹豫模糊语言术

语集, 其中xi 表示第 i个属性, 属性的权重为w =

{w1, w2, · · · , wn}, 0 6 wj 6 1且
m∑
j=1

wj = 1, 则HM
S

和HN
S′ 的有权海明距离公式表示为

dwhd(H
M
S ,HN

S′) =

n∑
i=1

wi

( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣). (4)

定义 5 HM
S 与HN

S′ 之间的有权欧几里得距离公

式表示为

dwed(H
M
S ,HN

S′) =[ n∑
i=1

wi

( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣2)]1/2. (5)

定义 6 HM
S 与HN

S′ 之间的有权广义距离公式表

示为

dgwd(H
M
S ,HN

S′) =[ n∑
i=1

wi

( 1

L

L∑
j=1

∣∣∣δMj (xi)

g
−

δNj (xi)

g′

∣∣∣λ)]1/λ. (6)
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2 未未未知知知权权权重重重的的的多多多粒粒粒度度度犹犹犹豫豫豫模模模糊糊糊语语语言言言的的的群群群

推推推荐荐荐方方方法法法

下面介绍基于多粒度犹豫模糊语言术语集的群

推荐方法: 假设被推荐群体要从一系列项目中挑选最

满意项目, 一般而言, 网络数据库中对被推荐商品的

描述信息大多由已经购买过该商品的用户提供, 他们

在使用之后对商品的评价信息比较精细, 所以通常采

用较细粒度的犹豫模糊语言术语进行描述. 这些信息

可表达为多粒度犹豫模糊语言术语集, 即

H11
S1

H12
S1

· · · H1n
S1

H21
S2

H22
S2

· · · H2n
S2

...
...

. . .
...

Hm1
Sm

Hm2
Sm

· · · Hmn
Sm


. (7)

其中: Hij
Si

= {δij |δij ∈ Si}为多粒度犹豫模糊语言

术语集, Si 为第 i个项目, 是采用犹豫模糊语言的粒

度, i = 1, 2, · · · ,m为被推荐的项目, j = 1, 2, · · · , n
为被推荐项目的属性, 属性的权值集合为w = (w1,

w2, · · · , wn), 0 6 wj 6 1,
n∑

j=1

wj = 1, 由于被推荐项

目的复杂性、推荐时间的紧迫性和推荐者自身知识的

局限性, 一般而言, 项目的权值通常是完全或部分未

知的. 令∆为一系列未知权重信息, ∆可分为以下几

种情况[16]:

1)弱性偏序形式, {wi > wj};

2)严格序形式, {wi − wj > αi}, αi > 0;

3)偏差序形式, {wi − wj > wk − wl}, i ̸= j ̸=
k ̸= l;

4)倍数序形式, {wi > αiwj}, 0 6 αi 6 1;

5)区间序形式, {αi 6 wi 6 αi + εi}, 0 6 αi 6
αi + εi 6 1.

文献 [16]提出了多属性决策中权重确定的方法:

如果针对某一属性所有方案的评估值偏差越大, 则表

明该属性在方案排序中越重要; 反之针对某一属性所

有方案的评估值偏差越小, 则表明该属性在方案排序

中越不重要. 由于本文中的群推荐问题是采用多粒度

犹豫模糊语言术语集描述, 直接比较较难, 采用多粒

度犹豫模糊语言术语集的距离公式度量被推荐项目

之间的偏差值, 在属性权重完全未知的情况下, 构建

如下模型:

max D(w) =

n∑
j=1

m∑
i=1

m∑
k=1

wjd(H
ij
S ,Hkj

S′ );

s.t. wj > 0, j = 1, 2, · · · , n,
n∑

j=1

w2
j = 1. (8)

式 (8)中, d(hij , hkj)为第 j个属性下第 i与第 k

个被推荐项目之间的距离, 本文以多粒度犹豫模糊语

言术语集的欧几里得距离公式为例, 其他距离公式类

似求解. 为了求解上述模型, 构造拉格朗日函数如下:

L(w, η) =

n∑
j=1

m∑
i=1

m∑
k=1

wjd(H
ij
S ,Hkj

S′ ) +
η

2

( n∑
j=1

w2
j − 1

)
, (9)

其中 η为一个实数, 表示拉格朗日乘子变量. 对以上

拉格朗日函数求偏导数, 可得

∂L

∂wj
=

m∑
i=1

m∑
k=1

d(Hij
S ,Hkj

S′ ) + ηwj = 0,

∂L

∂η
=

n∑
j=1

w2
j − 1 = 0. (10)

求解式 (10)可得

wj =

m∑
i=1

m∑
k=1

d(Hij
S ,Hkj

S′ )√√√√ n∑
j=1

[ m∑
i=1

m∑
k=1

d(Hij
S ,Hkj

S′ )
]2 . (11)

将式 (11)归一化, 即所有权值之和归一化为 1, 可得

w∗
j =

m∑
i=1

m∑
k=1

d(Hij
S ,Hkj

S′ )

n∑
j=1

m∑
i=1

m∑
k=1

d(Hij
S ,Hkj

S′ )

. (12)

此外, 实际推荐过程中, 被推荐项目的权值可能是部

分未知的, 针对这种情况, 构建如下优化模型:

max D(w) =

n∑
j=1

m∑
i=1

m∑
k=1

wjd(H
ij
S ,Hkj

S′ );

s.t. wj ∈ ∆, wj > 0, j = 1, 2, · · · , n,
n∑

j=1

wj = 1.

(13)

该模型为一个线性规划模型, 可以用Matlab求解各属

性的权重.

一般而言, 对于多粒度犹豫模糊语言术语集的

正理想解H+
S′ = {H1+

S′ ,H
2+
S′ , · · · , Hn+

S′ }和负理想解

H−
S′ = {H1−

S′ ,H
2−
S′ , · · · ,Hn−

S′ }, 可由下式求出:

Hj+
Si

= max
i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
, (14)

Hj−
Si

= min
i=1,2,··· ,m

(H1j
S1

g1
,
H2j

S2

g2
, · · · ,

Hmj
Sm

gm

)
. (15)

为了选择出群体最满意的被推荐项目, 可以计

算每一个被推荐项目与正理想解之间的距离 d(Hi
S ,

H+
S′ )和与负理想解之间的距离 d(Hi

S ,H
−
S′), 然后改

进TOPSIS方法, 得出满意度公式

β(Hi
Si
) =

(1− γ)d(Hi
Si
,H−

S′ )

γd(Hi
Si
,H+

S′ ) + (1− γ)d(Hi
Si
,H−

S′ )
. (16)
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式 (16)中, γ为乐观系数, γ值由决策群体事先

给出. 很明显, 0 6 β(Hi
Si
) 6 1, 对于任意 γ ∈ [0, 1],

i = 1, 2, · · · ,m, 满意度 β(Hi
Si
)的值越大, 被推荐项目

越优.

3 算算算例例例分分分析析析

以下算例针对电影推荐问题分析被推荐群体最

终挑选哪部电影.

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). 属性权值完全

未知或部分未知, 推荐者对这 4部电影给出的犹豫模

糊语言信息见表 1, 其中 9粒度语言标度为

S9 = {s90, s91, s92, s93, s94, s95, s96, s97, s98} =

{绝对差,极差,差,中差,中,中好,好,极好,绝对好}.

5粒度语言标度为

S5 = {s50, s51, s52, s53, s54} =

{很差,差,一般,良好,优秀}.

7粒度语言标度为

S7 = {s70, s71, s72, s73, s74, s75, s76} =

{极差,很差,差,中,好,很好,极好}.

表 1 专家采用犹豫模糊语言集对4部电影评价结果

故事 (ξ1) 演员 (ξ2) 导演 (ξ3) 视觉 (ξ4)

m1 {s74, s
7
5, s

7
6} {s72, s

7
3, s

7
4} {s74, s

7
5} {s75, s

7
6}

m2 {s52, s
5
3, s

5
4} {s52, s

5
3} {s53, s

5
4} {s52, s

5
3}

m3 {s94, s
9
5} {s96, s

9
7, s

9
8} {s97, s

9
8} {s94, s

9
5}

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

5
3, s

5
4} {s52, s

5
3} {s52, s

5
3}

被推荐群体用户对电影的偏好信息用正、负理

想解表示, 由于被推荐用户对电影的了解不是很准确,

采用较粗粒度语言信息描述, 见表 2.

表 2 犹豫模糊语言信息表达群体喜好的理想解

故事(ξ1) 演员(ξ2) 导演(ξ3) 视觉(ξ4)

m+ {s54, s
5
4, s

5
4} {s54, s

5
4, s

5
4} {s54, s

5
4} {s76, s

7
6}

m− {s52, s
5
2, s

5
2} {s72, s

7
2, s

7
2} {s52, s

5
2} {s52, s

5
2}

针对以上问题, 提出如下算法步骤.

Step 1: 构建多粒度犹豫模糊语言矩阵H =

(Hij
Si
)m×n. 其中: 元素Hij

Si
为第 i个被推荐项目的第 j

个属性, i = 1, 2, · · · ,m, j = 1, 2, · · · , n, Hi
Si

为第 i个

被推荐项目, Hi
Si

= (Hi1
Si
,Hi2

Si
, · · · ,Hin

Si
), Si 为犹豫

模糊语言的粒度.

Step 2: 确定多粒度犹豫模糊语言矩阵的正负理

想解.

Step 3: 利用不带权值的距离公式计算各个被推

荐项目在同一属性下各个项目之间的距离.

Step 4: 在多粒度犹豫模糊语言的多属性推荐

中, 若属性权重是完全未知的, 则可采用式 (12)确定

属性的权重; 若属性权重是部分未知的, 则可采用

式 (13)确定属性的权重.

Step 5: 利用带权值的距离公式计算各个被推荐

项目到正、负理想项目之间的距离.

Step 6: 确定乐观系数 γ值, 利用满意度公式计算

各个被推荐项目的满意度 β(Hi
Si
).

Step 7: 根据满意度值 β(Hi
Si
), 对各个被推荐项

目Hi
Si

进行排序择优.

针对以上群推荐问题, 根据权重是完全未知的和

部分未知的这两种情况, 采用最大偏差的方法确定权

重, 分析多粒度犹豫模糊语言环境下满意度的变化.

情况 1 在上述多粒度犹豫模糊语言术语集中,

如果属性权值完全未知, 则根据以下步骤求解.

Step 1: 构建多粒度犹豫模糊语言矩阵
{s74, s75, s76} {s72, s73, s74} {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}

 . (17)

Step 2: 确定多粒度犹豫模糊语言矩阵的正、负

理想解, 见表 2.

Step 3: 利用式 (2)计算各个被推荐项目在同一属

性下各个项目之间的距离.

Step 4: 采用式 (12)确定属性的权重为 (w1, w2,

w3, w4) = (0.233 5, 0.287 4, 0.238 3, 0.240 8).

Step 5: 利用式 (6)计算各个被推荐项目到正、负

理想项目之间的距离, 结果分别见表 3和表 4.

Step 6: 当乐观系数 γ = 0.5时, 利用满意度计算

公式计算得到各个被推荐项目的满意度 β(Hi
Si
), 见

图 1.

Step 7: 得到电影的排序 (见图 1), 按此排序结果

推荐给被推荐群体.

1 3 5 7 9

λ

0.58

0.54

0.50

0.46

0.42

0.38

!
"
#

m
1

m
2

m
3

m
4

图 1 情况 1满意度随λ 值的变化曲线

由图 1可见: 当 1 6 λ < 2.813时, 电影的排序为

m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4; 当 2.813 < λ < 3.442时, 电

影的排序为m3 ≻ m2 ≻ m1 ≻ m4; 当 3.442 < λ <

3.943时, 电影的排序为m3 ≻ m2 ≻ m4 ≻ m1; 当λ

> 3.943时, 电影的排序为m3 ≻ m4 ≻ m2 ≻ m1.



第 9 期 陈秀明等: 多粒度犹豫模糊语言环境下未知权重的多属性群推荐方法 1635

表 3 情况 1各被推荐项目到正理想项目间的距离

λ m1 m2 m3 m4

1 0.262 0.286 0.258 0.339

2 0.328 0.336 0.319 0.374

3 0.375 0.364 0.352 0.396

4 0.412 0.385 0.374 0.413

5 0.442 0.400 0.390 0.425

6 0.467 0.413 0.402 0.435

7 0.487 0.423 0.412 0.443

8 0.504 0.431 0.419 0.449

9 0.518 0.438 0.426 0.454

10 0.530 0.443 0.432 0.458

表 4 情况 1各被推荐项目到负理想项目间的距离

λ m1 m2 m3 m4

1 0.286 0.262 0.290 0.209

2 0.322 0.311 0.370 0.288

3 0.346 0.340 0.416 0.344

4 0.365 0.362 0.447 0.390

5 0.380 0.380 0.470 0.427

6 0.393 0.394 0.488 0.456

7 0.403 0.405 0.503 0.480

8 0.412 0.414 0.516 0.499

9 0.420 0.422 0.528 0.515

10 0.427 0.428 0.537 0.528

情况 2 在上述多粒度犹豫模糊语言术语集中,

如果属性权值是部分未知的, 例如权重关系集合为

∆ = {0.3 6 w1 6 0.35, 0.15 6 w2 6 0.25,

0.25 6 w3 6 0.35, 0.15 6 w4 6 0.25},

则可根据线性规划求解.

Step 1: 构建多粒度犹豫模糊语言矩阵
{s74, s75, s76} {s72, s73, s74} {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}

 . (18)

Step 2: 确定多粒度犹豫模糊语言矩阵的正、负

理想解, 见表 2.

Step 3: 利用式 (2)计算各个被推荐项目在同一属

性下各个项目之间的距离, 构建线性规划模型

max D(w) =

1.087w1 + 1.338w2 + 1.109w3 + 1.121w4;

s.t. wj ∈ ∆, wj > 0, j = 1, 2, · · · , n,
n∑

j=1

wj = 1.

(19)

Step 4: 采用式 (13)确定属性的权重为

(w1, w2, w3, w4) = (0.30, 0.25, 0.25, 0.20).

Step 5: 利用式 (6)计算各个被推荐项目到正、负

理想项目之间的距离, 结果见表 5和表 6.

表 5 情况 2各被推荐项目到正理想项目间的距离

λ m1 m2 m3 m4

1 0.254 0.275 0.266 0.344

2 0.318 0.329 0.325 0.376

3 0.364 0.359 0.357 0.397

4 0.400 0.380 0.378 0.413

5 0.431 0.397 0.393 0.425

6 0.456 0.410 0.405 0.435

7 0.478 0.421 0.414 0.442

8 0.495 0.429 0.421 0.449

9 0.510 0.436 0.428 0.454

10 0.523 0.442 0.433 0.458

表 6 情况 2各被推荐项目到负理想项目间的距离

λ m1 m2 m3 m4

1 0.288 0.267 0.276 0.198

2 0.322 0.317 0.358 0.275

3 0.346 0.347 0.405 0.331

4 0.365 0.369 0.437 0.378

5 0.380 0.386 0.461 0.415

6 0.393 0.400 0.480 0.446

7 0.404 0.411 0.495 0.470

8 0.413 0.420 0.509 0.490

9 0.421 0.427 0.520 0.507

10 0.427 0.433 0.531 0.520

Step 6: 当乐观系数 γ = 0.5时, 利用改进的满

意度计算公式计算得到各个被推荐项目的满意度

β(Hi
Si
), 见图 1.

Step 7: 得到电影的排序 (见图 2), 按此排序结果

推荐给被推荐群体.
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图 2 情况 2满意度随λ值的变化曲线

由图 2可见: 当 1 6 λ < 1.422时, 电影的排序为

m1 ≻ m3 ≻ m2 ≻ m4; 当 1.422 < λ < 2.761时, 电影

的排序为m3 ≻ m1 ≻ m2 ≻ m4; 当 2.761 < λ < 3.978

时, 电影的排序为m3 ≻ m2 ≻ m1 ≻ m4; 当 3.978 <

λ < 4.925时, 电影的排序为m3 ≻ m2 ≻ m4 ≻ m1;

当λ > 4.925时, 电影的排序为m3 ≻ m4 ≻ m2 ≻ m1.

由此可知, 推荐结果与λ取值范围有关, 实际上, 当λ
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= 1时, 有权广义距离公式变为有权海明距离公式; 当

λ = 2时, 有权广义距离公式变为有权欧几里得距离

公式. 综合属性权值完全未知和部分未知的两种情况

讨论可知, 在具体的应用中, 应尽量考虑群体满意度

的稳定性和一致性. 本例中当λ > 5时, 电影的排序

情况较为稳定, 且两种情况结论完全一致, 电影的排

序均为m3 ≻ m4 ≻ m2 ≻ m1, 故可推荐第 3部电影.

为了研究乐观系数 γ对满意度 β(Hi
Si
)的影响,

采用多粒度犹豫模糊语言术语集距离公式 (6)进

行计算, 其中λ = 8, 权重分别取 (w1, w2, w3, w4) =

(0.233 5, 0.287 4, 0.238 3, 0.240 8), 图 3为计算结果. 由

图 3可见, 最终电影的排序为m3 ≻ m4 ≻ m2 ≻ m1,

与上文一致, 且当 γ越小时, 满意度 β(Hi
Si
)值越大.

当 γ = 1时, β(Hi
Si
) = 0, 此时满意度值的大小无法区

分; 当 γ = 0时, β(Hi
Si
) = 1, 此时满意度值的大小亦

无法区分. 当 γ越接近 0.5时, 满意度值大小的区分情

况越好, 当 γ = 0.5时, 满意度值大小的区分情况最好.
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图 3 情况 1满意度随 γ值的变化曲线

本文提出的方法具有以下优点: 1)所提出方法

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, 减少原始推荐信息的丢失, 文

献 [12,18]提出的方法只能处理犹豫模糊语言信息, 不

能处理多粒度语言信息, 文献 [14-16]提出的方法只

能处理区间模糊集、区间直觉模糊集和二元语义的

权重问题, 也不能处理多粒度语言信息. 2)所提出方

法通过构建最大偏差模型, 能够客观地确定属性的权

重, 与文献 [12,18]相比减少了推荐者的主观随意性.

3)与文献 [19]相比, 所提出方法可以直接处理多粒度

犹豫模糊语言信息, 不需要将其转化为多粒度模糊语

言, 文献 [19]提出的方法只能处理多粒度模糊语言信

息, 不能处理犹豫模糊语言信息, 该方法能较好地应

用于个性化推荐系统中, 而本文方法更适合群推荐系

统建模.

4 结结结 论论论

本文采用多粒度犹豫模糊语言术语集的距离公

式度量被推荐项目之间的偏差值, 在属性权重完全未

知的情况下, 采用目标规划模型, 利用拉格朗日方程

求解模型得到属性权重. 在属性权重不完全未知的

情况下, 采用线性规划模型, 利用Matlab工具求解线

性规划模型得到属性权重. 综合图 1和图 2可知, 被

推荐项目的排序结果与被推荐项目属性权重的选取

和λ取值范围有关. 此外, 讨论了乐观系数 γ对满意

度值的影响. 由于篇幅所限, 算例主要采用多粒度犹

豫模糊语言术语集的欧几里得距离公式和有权广义

距离公式进行计算, 其他距离公式也可得到类似结论.
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第第第 29届届届中中中国国国控控控制制制与与与决决决策策策会会会议议议 (2017 CCDC)征征征文文文通通通知知知

第 29届中国控制与决策会议 (2017 CCDC)将于

2017年 5月 28∼ 30日在中国重庆举行. 会议由东北

大学和 IEEE新加坡工业电子分会主办, 重庆大学承

办. 第 29届中国控制与决策会议论文集中的英文论

文将进人 IEEE Xplore Data Base, 并被Ei检索.

第 29届中国控制与决策会议将涉及理论与应用

两方面, 主要涵盖系统、控制与决策相关课题. 征文范

围如下：

控控控制制制与与与决决决策策策: 自适应控制; 复杂系统与复杂网

络; 控制系统应用; 控制工程教育; 协同控制; 信号处

理; 数据处理; 数据驱动控制; 决策理论与方法; 决策

支持系统; 管控一体化; 时滞系统; 离散事件系统; 分
布控制系统; 分布参数系统; 故障诊断与容错控制; 模
糊系统; 对策论; 混杂系统; 系统辨识与参数估计; 智
能系统; 知识管理与知识工程; 管理信息系统与企业

信息化; 供应链与物流管理; 电子商务建模与优化; 运
动控制; 网络控制系统; 神经网络; 非线性系统; 优化

控制; 过程控制; 生产计划与调度; 鲁棒控制; 传感器

网络; 社会经济系统; 随机系统; 变结构控制; 控制与

仿真.

自自自动动动化化化: CIMS与制造系统; 工厂建模与仿真;

家庭、实验室及服务自动化; 仪器仪表系统; 智能自动

化; 人机交互; 纳米自动化与装配; 基于网络的系统;
计划、调度与协调; 过程自动化.

机机机器器器人人人: 以人为中心的人机系统; 医用机器人

与生物机器人学; 微机器人与微操作; 移动机器人学;
移动传感器网络; 感知系统; 机器人控制; 机器人传感

与数据融合; 搜寻、援救与野外机器人学; 人机交互;
空间与水下机器人; 遥控机器人; 视觉伺服; 多足机器

人系统.

新新新兴兴兴技技技术术术领领领域域域: 信息物理系统; 智能电网; 再生

能源; 能源管理系统; 集成系统与过程; 微机电系统;
电动车辆与智能交通; 交通控制; 暖通系统优化和控

制; 生物系统建模.

除分组报告外, 会议另设有邀请专题, 特别专题,
特邀大会报告和杰出讲座.

会议投稿者请于 2016年 10月 31日前提交全文.
录用文章的作者需要注册并到会宣讲论文. 请登陆

http://www.ccdc.neu.edu.cn了解具体事宜并投稿. 同
时也可通过E-mail向大会秘书处 (secretary ccdc@ise.
neu.edu.cn)咨询.
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