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融合粗糙集与GRA的异构信息多准则三支推荐
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摘 要: 在临床实践中,医疗推荐可能存在数据多源异构和推荐项目多准则的问题,考虑到医疗推荐的这些特征,
定义了异构信息系统上不同数据类型的距离测度,实现多源异构数据的有效处理.首先,根据两个对象之间的混
合距离得到异构信息系统中的二元关系,并构建异构信息粗糙集模型;然后,将多准则推荐与多准则决策方法
(MCDM)相结合,运用灰色关联分析 (GRA)聚合每个项目下多准则评分将其转化为单评分推荐;最后,在异构信息
粗糙集模型的基础上引入三支决策,同时基于协同过滤方法实现三支推荐,考虑了推荐过程中的决策成本.在医
疗应用部分采用临床数据实验,验证了所提出的模型能够为临床诊断提供知识支持,有效降低推荐决策成本,提高
推荐的准确性.
关键词: 多准则推荐；医疗推荐；三支推荐；灰色关联分析；粗糙集；异构信息

中图分类号: TP18 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2020.1631 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 张萌,孙秉珍,王婷,等.融合粗糙集与GRA的异构信息多准则三支推荐及其在医疗推荐中的应用 [J].
控制与决策, 2022, 37(7): 1883-1893.

Multi-criteria three-way recommendation of heterogeneous information
based on rough set and GRA and its application in medical
recommendation
ZHANG Meng1, SUN Bing-zhen1†, WANG Ting1, CHU Xiao-li1,2, TONG Si-rong1

(1. School of Economics and Management，Xidian University，Xi’an 710126，China；2. Traditional Chinese Medicine
Big Data Research Team，The Second Affiliated Hospital of Guangzhou University of Chinese Medicine，
Guangzhou 510260，China)

Abstract: Medical recommendation may have the problems of multi-source heterogeneous data and multi-criteria of
recommendation items in clinical practice. Considering the characteristics of medical recommendation, this paper defines
the distance measure of different types of data in heterogeneous information systems and the effective processing of multi-
source heterogeneous data is realized. Firstly, meanwhile the binary relationship in heterogeneous information systems
is obtained according to the hybrid distance between two objects and the heterogeneous information rough set model is
constructed subsequently. Then the multi-criteria recommendation is combined with the multi-criteria decision-making
method (MCDM). And the multi-criteria rating of each item is aggregated by grey relational analysis (GRA) to transform
multi-criteria recommendation into single-rating recommendation. Finally, three-way decision-making is presented on
the basis of the heterogeneous information rough set model, and three-way recommendation is achieved based on the
collaborative filtering method, which considers the cost of decision-making in the process of recommendation. Clinical
practice data in the part of medical application is used to verify that the proposed model can provide a knowledge support for
clinical diagnosis, which effectively reduces the cost of recommendation and improves the accuracy of recommendation.
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0 引 言

推荐系统根据用户偏好信息,利用智能算法为用
户提供个性化推荐,是解决信息过载的有效方法之
一.近年来“互联网+”战略的提出以及互联网技术
向传统行业的下沉,推荐系统已广泛应用在多个领
域[1-3].目前推荐算法在医疗领域的应用研究主要集
中于在线医疗社区中的医生推荐[2]和内容推荐[3].而
侯梦薇等[4]提出未来推荐系统在医疗行业的应用应

主要集中在辅助诊疗、就诊引导、合理用药等业务.
其中辅助诊疗是指推荐系统利用临床数据,将患有同
种疾病的病例就诊数据从不同的角度建模,从而推荐
个性化的检验、药品和治疗方案等.由于患者诊断数
据和电子病历信息的特殊性和隐私性,目前关于推荐
系统在辅助诊疗模块的应用研究尚不够广泛和深入,
导致大量的医疗数据没有得到有效的利用和开发.
西医诊疗通过医疗仪器和临床实验对疾病进行

诊断,是一套规范化和流程化的体系.医生在诊断
过程中通常会让患者做多项检查辅助确诊疾病类

型.而实际中多数检查对于确诊病因所发挥的作用
并不显著,只有一些异常的检查项目扮演着至关重要
的角色.因此,在保证辅助医生诊疗效果不变的基础
上,利用推荐算法和数据挖掘理论挖掘患者与历史数
据库中的相似病例,实现个性化检查项目的精准推荐
能够缓解“过度检查”造成的医疗资源的浪费,同时
“按需检查”和“适度检查”能够避免患者检查不必

要的医疗项目,减少患者的就医费用.在基于检查项
目的医疗推荐背景下 (后文所说的医疗推荐均是基
于此背景),传统的单评分推荐不能很好地适应医疗
推荐决策,这是由于每个医疗检查项目包含多个指标
衡量项目的正常与否.在医疗推荐中其输入模型所
涉及到的数据往往具有多源性[4],这导致患者的检查
信息包括多种数据类型:实数值、符号值、区间值和
语义值等.因此医疗推荐具有数据多源异构和推荐
项目多准则的鲜明特征,如何解决上述问题获得项目
的总体评分值并对不同的患者作出个性化推荐,是本
文的主要研究内容.

粗糙集理论是Pawlak[5]提出的一种处理不确定

性信息的有效工具,传统的粗糙集模型建立在离散型
信息系统的基础上,但医疗推荐中存在数据异构的问
题,这导致单一数据类型的信息系统和传统的粗糙集
模型无法满足医疗推荐中不同类型的数据测度和衡

量,不利于多准则项目总体评分的计算.因此,本文在
已有文献的基础上研究具有实数值、符号值、区间值

和语义值的异构信息系统,通过定义信息系统中两个
对象在不同数据类型属性集上的距离测度来处理复

杂医疗数据,同时基于异构信息系统上两个对象之间
的混合距离得到对象集上的二元关系[6],构建了基于
异构信息的粗糙集模型[7-8],奠定了后续三支医疗推
荐的理论基础.

异构信息粗糙集模型解决了医疗推荐中数据异

构的问题,但医疗推荐还具有项目多准则的特点.多
准则推荐是在推荐过程中既考虑用户对项目的总

体评分,又考虑用户对项目不同准则的评分,能够更
好地捕捉和挖掘用户的偏好信息.近年来,推荐领域
的研究焦点也逐渐转移到多准则推荐,涌现出很多
相关的研究[9-11]. Adomavicius等在文献 [12]中阐述
了多准则推荐的两种基本研究思路:基于相似度的
方法和基于聚合函数的方法,奠定了多准则推荐的
研究范式.而医疗推荐中的项目准则具有差异性,这
导致已有的方法运用在医疗多准则推荐中存在较大

的局限性. MCDM是决策科学领域研究热点之一,其
与多准则推荐本质上都是对多维信息加工做出优

选. Manouselis等[13]从决策对象、决策准则、全局偏

好模型、决策支持过程等4个方面论述了MCDM运
用在多准则推荐中的巨大潜能.灰色关联分析 (grey
relational analysis, GRA)是灰色系统理论的分支,是
解决不确定性问题的有效工具.本文考虑到医疗系
统的“灰色性”和GRA[14]的应用场景,将其引入医
疗多准则推荐模型,充分考虑了医疗推荐场景中的
不确定性,且利用异构信息粗糙集模型中定义的距离
公式衡量指标序列与参考序列的相关联程度,实现并
反映项目的总体水平,将多准则推荐退化为单评分推
荐.
在解决了医疗推荐中的数据异构和项目多准则

的问题后,医疗多准则推荐退化为传统的单评分推
荐.而医疗推荐过程基于代价敏感,并且对推荐的准
确度要求较高,传统“非此即彼”的二支决策在信息不
充分的条件下会造成较高的误判率和决策风险.三
支决策[15]能够根据人们对信息的掌握程度,作出3种
决策:接受、拒绝和延迟,其对于延迟决策可以等待
信息充分时再作出进一步的判断.由于决策过程考
虑了决策成本,同时能够有效提高决策准确性,三支
决策也逐渐应用到了推荐领域[16-18],其推荐效率也
得到有效验证.因此,本文通过异构信息粗糙集模型
引入三支决策,并在协同过滤的基础上构建了三支推
荐,考虑了医疗推荐中的误推荐成本和学习成本,提
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高了推荐的准确度.
粗糙集和灰色理论都是解决不确定性问题的有

效工具,虽然它们理论基础不同,但都具有无需先验
信息的共同优势.本文将GRA方法引入粗糙集并构
建了多准则三支推荐,既能利用GRA方法处理灰色
不确定性问题,同时又能利用其计算项目的总体评分
评估医疗检查项目,使计算结果更具有可解释性,能
够更好地挖掘医疗潜在知识.在实验部分,运用临床
医疗数据对本文提出的模型进行验证,结果表明该方
法能够有效降低推荐成本,提高推荐的准确度,解决
了医疗推荐中存在的项目多准则、数据多源异构等

问题,并充分结合了推荐技术、多准则决策和三支决
策的优势.尤其在我国医疗资源分布不均、水平差异
较大和医疗数据过载的背景下,医疗推荐作为解决信
息过载的有效工具在一定程度上能够优化医疗资源

的配置实现精准医疗,实现数字医疗向智慧医疗的过
度转型.

1 基于异构信息的多准则医疗推荐

1.1 单评分推荐

推荐算法能够根据用户偏好推荐其可能感兴趣

的条目.目前主流的推荐方法包括协同过滤推荐、
基于模型的推荐、基于深度学习[19-20]和图神经网

络[21]的推荐等,这些方法都取得了非常好的推荐效
果.本文的研究采用基于用户的协同过滤方法,其能
从用户历史评分记录中筛选出具有相似特征的最

近邻用户群,并预测目标用户对未评分项目的评分,
将较高评分的项目推荐给目标用户.表1为用户-项
目单评分矩阵表,其中U = {u1, u2, . . . , un}是用户
集, I = {i1, i2, . . . , im}是项目集,R × I 则代表了

用户对项目的总体评分集合.对于所有目标用户来
说,推荐算法旨在寻找推荐度最大的项目 I∗,其中
I∗ = arg max

i∈I
r(u, i).而衡量用户之间相似性的方

法有余弦相似性和相关性相似等多种方法[1].

表 1 用户-项目单评分矩阵表

user
item

i1 i2 . . . im

u1 r11 r12 . . . r1m

...
...

...
. . .

...

un rn1 rn2 . . . rnm

通过计算用户之间的相似度可以得到目标用户

u的最近邻域用户群Nu,并根据用户u对项目 i的预

测评分

Pu,i = R̄u +

∑
n∈Nu

sim(u, n)× (Rn,i − R̄n)∑
n∈Nu

| sim(u, n)|
(1)

作出相应的推荐,其中sim(u, n)为用户u和用户n的

相似度[1].

1.2 多准则推荐

古语所言“横看成岭侧成峰,远近高低各不同”,
关于事物的评价需要从多个维度去衡量才能有全面

的认知.关于多维度场景的研究,学者们从不同领域
进行了探索:在决策科学领域对MCDM进行广泛地
研究;在粒计算领域其根据属性具有不同粒度的特
征构建多尺度决策信息系统等[22].同样地,在推荐系
统中仅仅有总体评分信息会限制用户的偏好表达且

不利于挖掘用户潜在偏好信息,因此在推荐领域也展
开了多准则推荐的研究[9-11].表2为多准则推荐中用
户-项目评分表,可以用R : User × Items → R0 × R1

× . . . × Rk来表示,其中R0表示总体评分值集合,
Rt(t = 0, 1, . . . , k)表示第 t个准则的评分值集合.在
表2中第1行和第1列中所对应的条目表示用户u1对

项目 i1的多准则评分,对于5 (2, 2, 8, 8), 5代表总体评
分, (2, 2, 8, 8)分别表示用户u1对项目i1下4个准则的
评分.因此在多准则推荐中除项目总体评分外,还能
提供更多用户在不同维度上的偏好信息,所以在推荐
过程中能够更加准确地预测用户的偏好.与单评分
推荐一样,多准则推荐的关键问题仍然是预测用户未
评分项目的总体评分并向用户推荐最佳项目.

表 2 用户-项目多准则评分表

user
item

i1 i2 . . . im

u1 5 (2, 2, 8, 8) 7 (5, 5, 9, 9) . . . 6 (3, 3, 9, 9)
...

...
...

. . .
...

un 7 (9, 9, 5, 5) 5 (2, 2, 8, 8) . . . 6 (9, 9, 3, 3)

目前关于多准则推荐的研究主要有以下两种研

究思路[12]:一种是基于相似性的方法,其建立在协同
过滤的基础上.对于用户ui和uj ,其第 t个准则的相

似性可用simt(ui, uj)(t = 0, 1, . . . , k)来表示,那么其
总体相似性的计算可通过聚合每个准则 (包括总体
评分)的相似性,比如平均相似性和最差原则相似性

sim(ui, uj) =
1

k + 1

k∑
t=0

simt(ui, uj), (2)
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simmin(ui, uj) = min
t=0,...,k

simt(ui, uj). (3)

在得到用户之间总体相似性后,可以采用协同过滤的
方法进行推荐.
另一种是基于聚合函数的方法,该方法不限于特

定的推荐方法,其假设前提是项目的总体评分不仅仅
独立于其他准则的评分,而且还是其他多准则评分的
聚合函数,即f : r0 = f(r1, . . . , rk).也就是说这种方
法假设项目的总体评分与多个准则的评分具有一定

的关系.该方法的计算思路和步骤如下:
1)预测多准则评分.首先将k + 1维多准则评分

空间分解成k + 1个单评分推荐问题,即可以用传统
单评分User×Item矩阵表示 (如表1所示),此时多准
则推荐问题由R : User × Items → R0×R1× . . .×Rk

转换为k + 1个单评分推荐问题R : Users× Items→
Rt(t = 0, 1, . . . , k).此时可以采用现有的单评分推荐
方法预测每个准则未知的评分.

2)学习聚合函数.这一步主要是评估和学习项
目总体评分与多准则评分之间的关系,可以通过领域
内专家知识、统计技术和机器学习[9-11]等方法利用已

知的评分来获得该函数f .
3)预测总体评分.这一步使用步骤1)中预测的

多准则评分和步骤2)中学习的聚合函数f直接计算

每个项目未知的总体评分r′0 = f(r′1, . . . , r
′
k).

1.3 基于异构信息的多准则医疗推荐

已有的推荐研究多数建立在单一数字评分的基

础上,而在医疗领域其数据获取和来源是多渠道的,
并且涉及到的数据类型往往具有多样性,常包括以下
几类: 1)患者的基本属性 (人口自然属性和统计学信
息); 2)患者的症状描述信息 (症状描述、病史、医生
诊断史等); 3)患者的检查检验信息(肝功、肾功、血常
规、影像等结果).例如在患者基本属性中,性别属于
符号值,而年龄则属于自然数,患者的症状信息又属
于语义值,故患者的临床信息包括实数值、语义值、符
号值和区间值等多种信息,因此医疗推荐背景中的数
据类型具有异构性.

在医疗推荐中,每个检查项目下包含多个指标衡
量每个检查项目的正常与否,例如在血脂项目中包含
TC、TG、HDL-C、LDL-C等多项指标,因此基于检查
项目的医疗推荐是一个典型的多准则推荐.此外,对
于不同的项目其包含的指标都是不同的,这是与以往
多准则推荐研究相比最显著的差异.在多准则推荐
常用的Yahoo!Movies数据集中,用户从故事情节、导

演执导、演员表演和视觉效果4个维度对电影进行评
分,也就是说评价不同项目的维度是相同的,而在医
疗推荐中不同项目的评价维度却是不同的.
表3展示了医疗推荐中具有异构信息的多准则

推荐评分表,可以用R: User×Items→ R1× . . .×R|kp|

来表示,其中 i = {i1, i2, . . . , im}表示m个检查项

目,u = {u1, u2, . . . , un}表示n个患者, |kp|表示第
p(p ∈ {1, 2, . . . ,m})个检查项目包含的准则的数
量,Rt(t = 1, 2, . . . , |kp|)表示第t个准则的值集合.由
表3可以看出,不同的准则其数据类型不同,同时每
个项目下所包含的准则还具有差异性.在1.2节中已
经系统地阐述了多准则推荐的研究思路,无论是基于
相似度的方法还是基于聚合函数的方法,其核心都要
进行维度的拆解,即将不同项目的k维多准则拆解成

k个单准则推荐问题.但是本文研究的医疗多准则推
荐存在准则差异的情况,这会导致其运用在医疗多准
则推荐中具有一定的局限性.另外,在多准则推荐中
比较关键的一步是项目总体评分的计算和预测,其在
很大程度上影响着推荐的效率,因此如何有效获得项
目的总体评分并提升推荐效率是本文主要考虑的问

题之一.

表 3 基于异构信息的多准则推荐评分表

项目
i1

. . .
ip

. . .
im

e1 . . . e|k1| e1 . . . e|kp| e1 . . . e|km|

u1 s0 . . . 1 3 . . . [5, 8] 2 . . . F

u2 s1 . . . 5 4 . . . [4, 7] 4 . . . M

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

un s3 . . . 3 3 . . . [2, 6] 3 . . . F

2 基于异构信息的粗糙集模型

针对医疗推荐中存在的数据异构和项目多准则

问题,以及医疗多准则推荐与传统多准则推荐在数据
结构上的差异,本文抽象出异构信息下差异多准则推
荐的一般研究框架,如图1所示.

第 1.3节阐述了信息异构是医疗推荐面临的问
题之一,因此本节定义了异构信息系统上两个对象之
间的距离测度来解决数据异构问题.粗糙集作为粒
计算的有效工具之一,能将复杂问题粒化,更加符合
人类认知的过程.
定义1 设U为对象集,A为属性集,且U和A是

有限集合.将二元组 (U,A)称为信息系统,对于每个
属性a ∈ A都有其对应的信息函数a : U → Va,其中
Va是属性a的信息函数值集合.
定义2 设(U,A)是一个信息系统,对于P ⊆ A,

x, y ∈ U ,属性P的二元等价关系IND(P )定义为

IND(P ) = {(x, y) ∈ U × U | a(x) = a(y), ∀a ∈ P}.
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图 1 具有异构信息的多准则三支推荐研究框架

定义3 设(U,A)是一个信息系统,对于P ⊆ A,
x, y ∈ U ,x关于属性集P的等价类 [x]P 可定义为

[x]P = {y | (x, y) ∈ IND(P )}.
定义 4 设 (U,A)是一个信息系统,如果A =

Ci
∪
Cb

∪
Cr

∪
Cs,其中Ci, Cb, Cr, Cs分别代表区

间值、符号值、实数值和语义值,则称(U,A)为异构信

息系统.
由于数据的复杂性, a(x) = a(y)这个条件较难

达到,将导致无法满足信息系统 (U,A)中的二元等

价关系 IND(P ).事实上,可以从两个方面考虑a(x)

与a(y)之间的关系:一方面是相似性,上述的二元关
系就是从这个角度出发的;另一方面是a(x)与a(y)

之间的差异性,即用距离函数度量其差异,当a(x) =

a(y)时可认为a(x)与a(y)之间的距离为0.
接下来定义信息系统中两个对象在属性集上的

距离测度,在此基础上给出异构信息系统上两个对象
之间的混合距离.同时,构建了基于异构信息系统的
粗糙集模型,并定义了该模型的上近似和下近似[6].
定义5 设(U,A)是一个异构信息系统,假定a ∈

Cb,对于x, y ∈ U , a(x)与a(y)之间的距离定义为

d(a(x), a(y)) =

0, a(x) = a(y);

1, a(x) ̸= a(y).
(4)

定义6 设(U,A)是一个异构信息系统,假定a ∈

Cr,对于x, y ∈ U , a(x)与a(y)之间的距离定义为

d(a(x), a(y)) =
|a(x)− a(y)|

θa
, (5)

其中θa = max{a(x)} − min{a(x)}, x ∈ U .
定义7 设(U,A)是一个异构信息系统,假定a ∈

Cs,S = {st | t = −τ, · · · ,−1, 0, 1, · · · , τ}是语义值
集合,对于x, y ∈ U , a(x)与a(y)之间的距离定义为

d(a(x), a(y)) = d(sα, sβ) =
|α− β|
2τ + 1

. (6)

定义8 设(U,A)是一个异构信息系统,假定a ∈
Ci,对于x, y ∈ U , a(x)和a(y)之间的距离定义为

d(a(x), a(y)) =
√
2

2

√
(a(x)l − a(y)l)2 + (a(x)r − a(y)r)2. (7)

其中: a(x)l, a(x)r分别为区间值a(x)的下限值和上

限值; a(y)l, a(y)r分别为区间值a(y)的下限值和上

限值.
定义9 设(U,A)是一个异构信息系统,对于a ∈

A,x, y ∈ U ,x和y基于异构信息系统整体的混合距

离定义为

dA(x, y) =

√
1

|A|
∑
a∈A

d2(a(x), a(y)). (8)

定义 10 设 (U,A)是一个异构信息系统,对于
θ ∈ [0, 1],论域U上的二元关系记为T θ

A,定义T θ
A =

{(x, y) ∈ U×U |dA(x, y) ⩽ θ},则对于任意x(x ∈ A),
其等价类定义为 [x]θA = {y | (x, y) ∈ T θ

A}.
定义 11 设 (U,A)是一个异构信息系统,对于

X ⊆ U ,基于异构信息系统的粗糙集模型的上、下
近似的定义分别为

T θ
AX = {x ∈ U | T θ

A

∩
X = ∅},

T θ
AX = {x ∈ U | T θ

A ⊆ X}.

对于任意X ⊆ U ,其对应的上、下近似将论域U

划分为3个互不相交的区域,分别是正域POS(X)、边

界域BND(X)和负域NEG(X),有

POS(X) = T θ
AX, NEG(X) = U − T θ

AX,

BND(X) = T θ
AX − T θ

AX.

而在基于异构信息的概率粗糙集中,对于一个对象
x在属于等价类 [x]θA的条件下属于X的条件概率为

P (X | [x]θA) = |X
∩
[x]θA|/|[x]θA|,可以得到如下的等

价条件:

P (X | [x]θA) = 1 ⇔ [x]θA ⊆ X,

P (X | [x]θA) = 0 ⇔ [x]θA
∩

X = ∅,
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0 < P (X | [x]θA) < 1 ⇔

[x]θA
∩

X ̸= ∅
∧
¬([x] ⊆ X).

根据正域、边界域和负域的定义可以得到如下

的等价表示:

POS(X) = {x ∈ U | P (X | [x]θA) = 1},

BND(X) = {x ∈ U | 0 < P (X | [x]θA) < 1},

NEG(X) = {x ∈ U | P (X | [x]θA) = 0}.

基于异构信息的决策粗糙集模型[15]是在概率粗

糙集的基础上引入阈值对(α, β)对论域U进行划分,
其中0 ⩽ β < α ⩽ 1,并通过贝叶斯决策理论给出阈
值的计算和解释.因此正域、负域和边界域的定义又
可以得到如下表示:

POS(X) = {x ∈ U | P (X | [x]θA) ⩾ α},

NEG(X) = {x ∈ U | P (X | [x]θA) ⩽ β},

BND(X) = {x ∈ U | β < P (X | [x]θA) < α}.

3 基于GRA的多准则推荐
第1.3节阐述了医疗多准则推荐和传统多准则

推荐在数据结构方面的差异,这些差异导致其运用传
统多准则推荐的方法会有一定的局限性. MCDM是
决策科学的重要理论方法之一,其能有效评价事物
的多维信息并得到事物的综合评估.多准则推荐和
MCDM本质都是对多维信息加工并作出优选.因此,
本文从MCDM的角度来研究多准则推荐,在多准则
推荐中如何获取项目的总体评分值是首要解决的问

题.从MCDM的角度来说,就是寻找合适的聚合函数
聚合不同准则的评分值,得到用户某个项目的一致性
(总体)评分并作出推荐.近年来,决策信息的不确定
性导致MCDM的研究重心转移到了不确定性决策,
灰色理论就是主要研究方法之一.灰色系统主要研
究系统因素、系统结构、系统作用原理不明确的系

统.在医疗推荐中,指标内部之间的作用机理是不完
全明确的,因此这种“有所知,有所不知”的医疗推荐
系统是个典型的灰色系统.

GRA是灰色理论的主要研究内容之一[14],它主
要面向受多种因素影响的事物,通过运用灰色关联度
系数测度指标序列的关联程度,从整体观念出发对事
物进行综合评价.本文运用GRA方法计算不同用户
关于项目 i的灰色关联度并将其作为项目 i的总体评

分,其计算过程中参照了用户的数据,使得到的总体
评分更加准确有效.在医疗推荐中,检查项目 i中的

指标有最优的值序列,也就是指检查项目所包含指标
的正常值序列,故可以利用GRA计算患者的实际数
据序列与最优值序列的关联程度来判断其与最优值

序列的接近程度,关联度越小,说明该项目i越偏离正

常状态.
下面以项目 i1的评分矩阵 (如表4所示)为例给

出GRA方法计算的一般性步骤.设uq(q = 1, 2, . . . ,

n)为第 q个用户,序列 Uq = {uq(1), . . . , uq(h), . . . ,

uq(|k1|)}则表示用户uk对评价准则 e1, . . . , eh, . . . ,

e|k1|的评价序列.

表 4 用户-项目 i1的评分矩阵表

e1 . . . eh . . . e|k1| 总体评分值

u1 u1(1) . . . u1(h) . . . u1(|k1|) P (U1, U0)

...
...

. . .
...

. . .
...

...

uq uq(1) . . . uq(h) . . . uq(|k1|) P (Uq, U0)

...
...

. . .
...

. . .
...

...

un un(1) . . . un(h) . . . un(|k1|) P (Un, U0)

1)确定分析序列.根据项目 i1的评分矩阵可以

用Uq = {uq(1), . . . , uq(h), . . . , uq(|k1|)}(q = 1, 2, . . . ,

n)表示比较序列,而U0={x01, . . . , x0h, . . . , x0|k1|}则
表示评价准则e1, . . . , eh, . . . , e|k1|的参考序列.

2)序列无量纲化.由于不同准则量纲的差异性
和不可公度性,计算过程中需要进行无量纲化操
作.常见的序列无量纲化方法有初值化和均值化.

3)计算关联系数

φ(U0(h), Uq(h)) =
min
q

min
h

∆+ ξ max
q

max
h

∆

∆+ ξ max
q

max
h

∆
. (9)

其中:φ(U0(h), Uq(h))为序列Uq和参考序列U0关于

第h个准则的关联系数; ξ(ξ ∈ [0, 1])为分辨系数, ξ
一般小于等于0.5,主要是为了减少极值对计算的影
响;∆ = d(U0(h), Uq(h)),其为序列Uq和参考序列U0

关于第h个准则的距离,其中距离的计算可参照式
(4)∼ (7).

4)计算关联度.为了便于比较,将不同准则下的
关联系数综合为灰色关联度(h = 1, 2, . . . , |k1|),即

P (U0, Uq) =
1

|k1|

|k1|∑
1

φ(Uq(h), U0(h)). (10)

通过GRA方法计算不同用户所有项目的总体评
分值,此时基于异构信息的多准则推荐可转化为单评
分推荐,即推荐评分表由表3转化为表1,此时可采用
单评分推荐方法进行推荐预测.通过运用GRA方法
对项目的不同准则聚合,可以突破传统多准则推荐方
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法运用在差异多准则推荐上的局限性,同时具有更好
的可解释性.

4 三支推荐

传统二支推荐包括推荐或者不推荐项目,实际中
并不是总可以作出双向决策.尤其是在代价敏感的
医疗推荐中,若将不需要检查的项目推荐给患者,则
会给其带来更多的时间和金钱成本;而将患者亟待
检查的项目未推荐给患者,则会导致潜在的疾病未被
及时筛查出来,给患者造成不可估量的潜在危害.因
此,“非此即彼”的二支推荐如果误判则会造成较大
的决策风险.而三支决策[15]在决策中考虑了决策成

本,同时引入延迟决策降低了二支决策的风险.三支
决策由于决策过程的优越性在推荐领域也得到很好

的验证和应用[16-18].三支决策基于最小风险贝叶斯
决策和粗糙集理论,其核心思想是将整体划分成3个
互不相交的区域,对不同的区域实行不同的决策行
为.本文在基于异构信息的粗糙集模型基础上构建
了三支推荐,即在推荐中根据预测评分和成本决定推
荐、不推荐还是延迟推荐.
在推荐系统中,P (R|(u, i))表示用户u喜欢项目

i的可能性.在二支推荐中,对于每一个 (u, i)可将其

划分为推荐或者不推荐,也就是正域POS(R)或者负

域NEG(R),则有

POSξ(R) = {(u, i) | P (R | (u, i)) ⩾ φ};

NEGξ(R) = {(u, i) | P (R | (u, i)) < φ}.

在三支推荐中,对于每一个 (u, i)可以将其划分

为正域 POS(R)、负域NEG(R)和边界域BND(R).
BND(R)表示不确定是否将项目推荐给用户.在三支
推荐模型[18]中假定集合A = {P,N,B},其表示3种
决策行为,分别是(u, i) ∈ POS(R), (u, i) ∈ NEG(R)

和 (u, i) ∈ BND(R).表5描述了不同推荐行为下所
付出的代价,λPP , λBP , λNP分别表示当用户u喜欢

项目 i时采取行动P,N,B所付出的代价,λPN , λBN ,

λNN分别表示当用户u不喜欢项目 i时采取行动P,

N,B所付出的代价.其中λPP , λNN为推荐正确的

成本;λBP , λBN表示推荐过程中的学习成本;λNP ,

表 5 推荐代价矩阵表

决策行为 R R

推荐P λPP λPN

延迟推荐B λBP λBN

不推荐N λNP λNN

λPN则代表错误推荐的成本,显然错误推荐的成本
要大于其他推荐成本,一般来说λPP < λBP < λNP ,

λNN < λBN < λPN .
在已知决策代价后,可以得到如下不同决策行为

的期望代价:

C(P | (u, i)) =

λPPP (R | (u, i))+λPNP (R̄ | (u, i)),

C(B | (u, i)) =

λBPP (R | (u, i))+λBNP (R̄ | (u, i)),

C(N | (u, i)) =

λNPP (R | (u, i))+λNNP (R̄ | (u, i)).

根据贝叶斯最小代价原则,可以得到如下规则:
1)如果C(P | (u, i)) < C(B | (u, i)), C(P | (u, i))

< C(N |(u, i)),则(u, i) ∈ POS(R);
2)如果C(B | (u, i)) < C(P | (u, i)), C(B | (u, i))

< C(N |(u, i)),则(u, i) ∈ BND(R);
3)如果C(N | (u, i)) < C(B | (u, i)), C(N | (u, i))

< C(P |(u, i)),则(u, i) ∈ NEG(R).
通过一系列推导,可以根据代价函数得到阈值的

计算公式如下:

α =
λPN − λBN

(λPN − λBN ) + (λBP − λPP )
, (11)

β =
λBN − λNN

(λBN − λNN ) + (λNP − λBP )
. (12)

根据阈值α,β可以得到最终决策规则,其中0 <

β < α < 1,具体的推导内容详见文献[18].

POS(α,β)(R)|u = {i | P (R | (u, i)) ⩾ α};

BND(α,β)(R)|u = {i | β < P (R | (u, i)) < α};

NEG(α,β)(R)|u = {i | P (R | (u, i)) ⩽ β}.

根据上述规则和预测评分P ′,可以作出相应的
决策行为.当P ′ ⩾ α 时进行推荐;当P ′ ⩽ β时不进

行推荐;当P ′介于α与β之间时,对其进行延迟决策,
可以有效降低决策成本,提高推荐的准确性.

5 融合粗糙集与GRA的异构信息医疗多
准则推荐

粗糙集能够在不需要先验知识的情况下对信息

进行有效的处理,在多准则推荐中利用粗糙集理论能
够定量化测度患者之间不同数据类型信息的距离,但
它无法有效确定患者在多个准则下的总体评估和排

序,而GRA能够在不需要先验知识的条件下对信息
不完备的不确定系统进行要素间定量化分析.在异
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构信息粗糙集基础上引入GRA方法既考虑到了医疗
信息系统的灰色性,又能通过比较患者指标序列与最
优指标序列的相似程度评估检查项目,更加符合医疗
实际决策场景.因此,通过结合粗糙集和GRA方法可
以解决医疗推荐过程中存在的数据多源异构和推荐

项目多准则的问题,更能适应医疗决策中的不确定性
特征.

5.1 问题描述

基于本文提出的医疗推荐背景,本节采用临床数
据进行实验验证本文方法的有效性.本文所采用的
数据包含2 041位患者的痛风诊断数据.目前我国痛
风患者已超8 000万,是我国第2大慢性疾病.痛风在
诊断过程中除了观察关节外在肿胀程度外还需要进

行血脂、肾功等多项检查辅助确诊[23],这些项目又细
分为多项指标,具体的数据描述如表6所示,每个指
标的正常范围可参考文献 [24].其中:症状属于语义
值,性别属于符号值,其他指标属于实数值.由表6可
以看出,痛风诊断所涉及的检查项目包含的指标具有
差异性,而不同的指标其衡量准则亦有差异性.本实
验通过融合粗糙集和GRA实现异构信息下医疗多准
则三支推荐,为患者推荐个性化的关键检查项目以辅
助医生诊断.

表6 数据集描述表

项目 指标 项目 指标

肝功-白蛋白

ALB

血脂

TC

GLB TG

PA HDL-C

TP LDL-C

肝功-胆红素

DBIL

肾功

UA

TBIL UREA

IBIL CR

自然属性
Gender 症状 肿胀程度

AGE 血糖 GLU

肝功-酶类

AST
肝功-酶类

ALT

ADA GGT

ALP

首先,取所有指标最优范围的上限值和下限值
的平均值作为其最优值序列;接下来,基于GRA方法
对每个项目下的不同指标进行聚合,并将其作为该
项目的总体评分值.其实际意义是指:患者的指标序
列与最优序列的关联度越小,说明该项目偏离正常
状态的程度越大.因此,对于总体评分较小的项目会
优先推荐,这是与传统推荐问题存在的差异之一.在

医疗推荐场景中, λPP , λNN为推荐结果正确的代

价;λBP , λBN分别表示对于患者需要或者不需要的

检查项目延迟推荐的代价;λNP , λPN则表示推荐结

果错误的代价.本文结合实际推荐场景和专家意见
得到推荐代价,其中λPP = λNN = 0,λBP = 3.6,
λNP = 9.0,λPN = 9.0,λBN = 3.6.根据式 (11)和
(12)计算出决策阈值α = 0.6,β = 0.4,然后利用协同
过滤算法计算用户未检查的项目总体评分预测值,并
结合上述求出的阈值作出推荐.

5.2 结果分析

在运用GRA方法计算总体评分过程中,本文还
从指标的角度计算出每个项目下不同指标之间的灰

色关联度,部分结果如图2所示,从中可以挖掘出项
目内部指标的关联性.例如在酶类项目下,可以得到
指标ALT与AST之间具有极强的关联性,而在临床
实践中ALT和AST都是转氨酶,且常用AST/ALT的
比值来反应肝细胞的损伤情况;同样,白蛋白中ALB
和GLB也高度关联,临床中也常用ALB/GLB的比值
反映肝功能代谢情况,进一步验证了该方法的有效
性,并从数据挖掘的角度为临床实践提供了数据解
释.

ALT AST ADA GGT ALP

A
L

P
G

G
T

A
D

A
A

S
T

A
L

T

0.96

0.350.34

0.93 0.95

0.82 0.83 0.85

0.35

(a) !"

ALB GLB PA TP

(b) #$#

T
P

P
A

G
L

B
A

L
B

0.93

0.940.69

0.7 0.74

0.73

0.37

图 2 不同项目中各指标之间的灰色关联度

实验选用平均绝对误差 (MAE)、准确率 (ACC)、
均方误差 (MSE)、精确率 (PRE)和召回率 (REC)来评
估推荐效率[1].图3为不同近邻用户数N所对应的

指标评估效果折线图,可以看出随着N的增加, ACC
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和PRE值逐渐增大,在N达到 30后趋于稳定.实际
推荐过程中,在一定范围内参考的N值越大,其对未
评分项目的预测越准确.图4给出了阈值α和β在不

同组合下所对应的ACC和PRE,可以看出阈值α和β

0 10 20 4030 50

!"#$%&'(

0.91

0.92

0.93

0.94

A
C

C

(a) ACC

0 10 20 4030 50

!"#$%&'(

0.95

0.96

0.97

0.98

P
R

E

(b)   PRE

0.94

图 3 不同近邻用户数量对应的评估效果折线图

图 4 不同阈值组合对应的评估效果

在0.4∼ 0.7之间的交叉组合所对应的ACC和PRE较
高.因此,在考虑决策成本的基础上,可选择合适的阈
值实现更加精准的推荐.
第1.2节阐述了多准则推荐的研究思路,其中基

于聚合函数的研究方法主要通过运用统计学、机器

学习等[9-11]方法学习多准则与总体评分的关系,因此
本文采用多种方法计算项目的总体评分,例如K近

邻回归 (KNN)、BP神经网络 (BPNN)、支持向量机
(SVM)、逻辑回归(LR)、余弦相似性(Cos)和皮尔逊相
关系数 (Pearson),并将这些方法的推荐结果与GRA
方法的推荐结果进行对比,如表7所示.通过观察表7
可以发现,采用GRA方法计算项目的总体评分得到
的推荐结果优于其他方法,进而验证了采用GRA方
法融合项目多准则的有效性.

表7 不同多准则推荐方法的推荐结果对比

指标 GRA KNN BPNN SVM LR Cos Pearson

MAE 0.063 0 0.093 2 0.105 3 0.135 4 0.094 1 0.066 1 0.263 9

MSE 0.007 7 0.018 5 0.019 1 0.021 1 0.017 8 0.036 5 0.204 8

深度学习近年来得到了众多专家的广泛关注和

研究,其具有很强的适应性,因此被广泛应用在推荐
领域[19-21].本实验增加了经典的深度学习推荐方法
(如DeepFM和Wide&Deep等)在MAE、MSE、ACC、
PRE、REC和Time等多个维度方面的比较,如表8所
示.

表8 不同推荐算法的推荐结果对比

算法 MAE MSE ACC PRE REC Time/s

本文方法 0.063 0 0.007 7 0.974 2 0.983 7 0.877 0 35.706 7

DeepFM 0.084 6 0.128 5 0.874 5 0.930 1 0.697 8 39.856 9

Wide&Deep 0.092 9 0.131 2 0.892 3 0.990 8 0.692 6 31.678 3

通过观察表 8可以看出,本文提出的方法在
MAE、MSE、ACC、PRE和REC等指标的表现结果
都比较好,具有比较高的精度和准确度,能够满足医
疗诊断对推荐准确度的高要求.从计算时间上看,本
文提出的方法优于DeepFM,略逊色于Wide&Deep方
法,但整体差异不是很显著.尽管准确性和时效性对
于医疗诊断来说都是很重要的衡量指标,但考虑到医
疗诊断领域的特殊性,低准确度带来的错误代价高于
低时效性带来的代价,因此优先考虑诊断结果的准确
性.此外,医疗领域需要高度的可解释性,即辅助诊断
系统提供的建议一定符合医理,这需要解释算法以及
证明其可靠性.而深度学习模型具有多个参数,算法
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结果的优劣很大程度上取决于参数的选择,并且其具
有“黑匣子”性质,这导致深度学习运用在医疗诊断
领域的可解释性较弱.本文采用的基于灰色关联和
三支协同过滤的推荐方法在计算过程中语义明确,具
有较好的可解释性和推荐结果.
根据上述不同参数推荐结果的表现,选取近邻用

户数N = 50,阈值α = 0.6,β = 0.4,预测空缺值评
分并进行二支推荐和三支推荐,得到推荐结果如表9
所示,其中括号内表示的是推荐中的成本.由表9中
可以计算得到二支推荐和三支推荐的决策总成本分

别为1 107和1 065.6,平均推荐成本分别约为0.23和
0.22.通过表9可以看出,三支推荐中增加了延迟推
荐,非常符合医疗推荐中信息不充分时的决策场景,
即不作出明确的推荐还是不推荐,而待症状等信息充
分时再进行相应的决策,既可以提高推荐的准确性,
又可以避免果断决策带来的高代价.综上可得:该方
法在推荐成本和推荐准确性上都要优于二支推荐,具
有更加适用于医疗推荐场景中代价敏感以及对准确

度要求高等特点.

表9 二支推荐和三支推荐结果对比

决策行为

三支推荐 二支推荐

需要 不需要 需要 不需要

推荐P 536(0) 8(9.0) 784(0) 13(9.0)

延迟推荐B 237(3.6) 4(3.6) — —

不推荐N 14(9.0) 3 974(0) 110(9.0) 3 866(0)

6 结 论

相较于传统推荐场景,医疗推荐中项目数量的有
限性决定了医疗推荐数据的稀疏程度较小,因此能够
更精准地衡量患者之间的相似度;同时,医疗问诊过
程中存在的显式反馈,能较好地解决冷启动等问题,
因此将推荐方法运用在医疗推荐领域具有巨大的潜

能和优势.本文充分结合推荐技术、MCDM和三支决
策等方法,提出了融合粗糙集和GRA的多准则三支
推荐方法,提高了该推荐方法在数据异构和项目多准
则背景下的适应性.考虑到推荐过程的决策代价,降
低了决策成本.最后将该方法运用于医疗推荐,向患
者推荐个性化的检查项目以辅助医生诊疗,并从数据
挖掘角度丰富了临床试验中经验科学的方法.
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