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摘摘摘摘  要要要要：：：：当前的推荐方法未能从个性化效用角度评价推荐项目，因此用户需按自己的偏好，在推荐结果中进行再次筛选。针对该情况，提
出一种基于效用的个性化推荐方法。该方法采用逼近于理想值的排序法(TOPSIS)作为衡量推荐对象效用的基本方法。为克服 TOPSIS 中静
态权重设置的不足，采用可变精度粗糙集发现用户对属性的偏好。实验结果表明，该方法能为用户提供更好的个性化效用及准确性的推荐
服务。 
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【【【【Abstract】】】】Current recommendation methods lack of ability to evaluate utility of the recommendations according to user’s preferences. So users 

have to make a choice among recommendations. On the basis of this, this paper presents a personalized recommendation method based on utility 

according to user’s preferences. This method uses TOPSIS to evaluate utility of recommendations. In order to overcome the shortcoming of static 

weight in TOPSIS, it adopts variable rough set to discover user’s preference for attributes. Experimental results show that the method can provide 

more appropriate recommendation service with better utility for users. 

【【【【Key words】】】】personalized recommendation; multi-attribute utility; variable precision rough set; recommendation service 

DOI: 10.3969/j.issn.1000-3428.2012.04.016 

计  算  机  工  程 

Computer Engineering 

第 38卷  第 4期 

Vol.38    No.4 

2012年 2月 

February 2012 

····软件技术与数据库软件技术与数据库软件技术与数据库软件技术与数据库···· 文章编号文章编号文章编号文章编号：：：：1000————3428(2012)04————0049————03 文献标识码文献标识码文献标识码文献标识码：：：：A   中图分类号中图分类号中图分类号中图分类号：：：：TP311

1  概述概述概述概述 

效用理论认为，某一物品的价值并不以该物品的价格为
基础，而是该物品对人的有用程度，或是人对该物品的价值
认可程度，即为该物品的效用。目前，推荐技术主要方法包
括：基于内容的推荐，关联规则挖掘，协同过滤技术 [1]等。
虽然不少学者采用各种方法来改进和完善推荐方法，但缺乏
从效用角度来评价推荐对象。因此，用户需要花费较多时间
和精力在推荐结果进行对比和选择。同时，推荐系统在不能
获知用户偏好的情况下，难以为用户提供高质量的推荐服 

务。本文根据上述问题，提出一种基于效用的个性化推荐方
法，并以文档检索推荐服务为背景，探讨基于用户属性偏好
的最佳效用推荐。 

2  现有技术研究及问题分析现有技术研究及问题分析现有技术研究及问题分析现有技术研究及问题分析 

现有的推荐方法为用户过滤了大量的信息，缩小了选择
范围。然而，用户对推荐对象的价值衡量不以他人的评价为
基础，而是一个依据自己偏好的决策过程。同时，用户面对
的大部分决策对象都包含多个属性，属于多属性决策问题。
此外，用户的偏好也不是一成不变的。现有推荐服务缺乏基
于多属性效用的评价能力，难以从效用角度满足用户的实际
需求。因此，需要从如下 3 个方面改善推荐服务：选择适当
的效用评价手段；有效地识别用户的偏好；对用户偏好进行
动态地学习。 

TOPSIS[2]是 Hwang C L 和 Yoon K 于 1981 年首次提出多
属性决策研究方法。其基本思想是确立目标的正理想值
(Positive Ideal Solution)与负理想值(Negative Ideal Solution)。

然后根据有限个评价对象与理想化目标的接近程度对评价目
标进行排序、选择的方法。文献[3]对权重策略进行了比较，
认为设置合理的权重是提高 TOPSIS 评价准确性的关键。粗
糙集(Rough Set)[4]是波兰学者 Pawlak Z 于 1982 年提出的一
种数学分析方法，它反映了人们以不完全信息或知识去处理
一些不可分辨现象的能力。文献[5]在粗糙集基本原理的基础
上提出了可变精度的改进方法。目前，粗糙集在数据挖掘领
域有很多成功的应用。 

3  TOPSIS 方法方法方法方法 

TOPSIS 方法是基于偏好的多属性决策效用评价方法，它
的优点包括：可以量化地评价对象的效用；对评价对象有较
好的排序能力；算法简单高效等。因此，本文将 TOPSIS 作
为评价推荐对象效用的基本方法。通过文献分析，TOPSIS

方法评价效用的准确性在于其权重的设置。对此，本文采用
粗糙集方法识别用户对属性的偏好。粗糙集方法优点包括：
它是数据驱动的挖掘方法；不需要先验知识；适合在数据库
是实现数据挖掘。考虑噪音数据的影响，本文使用可变精度
粗糙集模型，引入精度系数提高算法的识别能力。同时，为
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提高算法效率，本文采用基于关系演算实现算法。 

4  相关定义及算法相关定义及算法相关定义及算法相关定义及算法 

4.1  粗糙集属性重要度计算相关定义粗糙集属性重要度计算相关定义粗糙集属性重要度计算相关定义粗糙集属性重要度计算相关定义 

定义定义定义定义 1 设一个四元组 { , , , }S U R V f= 为一个知识表达系
统[4]，其中， U 是对象集合，也称为论域； R 是属性的有限
集合， R C D= ∪ ， C 是条件属性集合， D 是决策属性集合；

,aV V a R= ∈∪ ， aV 是属性 a 的值域； :f U R V× → 是一个信
息函数，它指定 U 中每一个对象 X 的属性值。  

定义定义定义定义 2 设 { , , , }S U R V f= ，对于属性 R 的非空子集 B ，
定义 B 在 U 上的不可分辨关系 ( )IND B 为： 

( ) {( , ) : ( , ) ( , ), }IND B x y U U f x r f y r r B= ∈ × = ∈        (1) 

定义定义定义定义 3 设 { , , , }S U R V f= ，对于属性 R 的非空子集 B ，
( )IND B 把 U 划分为 k 个不相交的等价类，记为 ( )U IND B 。 

定义定义定义定义 4 可变精度粗糙集模型[5]，设 ( , , , )S U C D V f= ∪ ，
假 定 由 条 件 属 性 集 合 C 导 出 的 等 价 类 为 ( )C IND C= =ɶ  

1 2{ , , , }kC C Cɶ ɶ ɶ⋯ ， (0 0.5)β β <≤ 是依赖于数据中噪音程度的一
个取值， X 为 U 的一个子集， β 正域、 β 负域和 β 边界分
别为： 

β 正域： 

( | ) 1
( ) { }C i

P X C
i

POS X C C
β−

= ∪ ∈
ɶ

ɶ ɶ
≥

                     (2) 

β 负域： 

( | )

( ) { }C i
P X C

i

NEG X C C
β

= ∈
ɶ

ɶ ɶ∪
≤

                     (3) 

β 边界： 

( | ) 1

( ) { }C i
P X C

i

BND X C C
β β< < −

= ∈
ɶ

ɶ ɶ∪                     (4) 

其中， ( ) ( )
( | )

( ) ( )

i i
i

i i

P X C Card X C
P X C

P C Card C

∩ ∩
= =

ɶ ɶ
ɶ

ɶ ɶ
， ()Card 表示集

合的基数。 

定义定义定义定义 5 设 { , , , }S U R V f= ， R C D= ∪ ， C 是条件属性集
合， D 是决策属性集合， (0 0.5)β β <≤ ，条件属性 C 和决策
属性 D 的之间的相关程度定义为： 

( , ) ( ( ) ( )) ( )C CK C D Card POS D NEG D Card Uβ = ∪      (5) 

其中， ( ) ( ), ( ) ( )C C i C C i
i i

POS D POS D NEG D NEG D= =∪ ∪ ； ( , )K C Dβ

表示决策表中能够确定划分到 β 正域和 β 负域的样本的百
分比。 

定义定义定义定义 6 设 { , , , }S U R V f= ， R C D= ∪ ， C 是条件属性集
合和，D 是决策属性集合， (0 0.5)β β <≤ ， B C⊆ ， a B∈ ，
属性 a 的重要性定义如下： 

( , , ) ( , ) ( /{ }, )SGF a B D K B D K B a Dβ β β= −             (6) 

4.2  基于可变基于可变基于可变基于可变精度粗糙集的用户偏好识别精度粗糙集的用户偏好识别精度粗糙集的用户偏好识别精度粗糙集的用户偏好识别 

利用粗糙集实现用户偏好挖掘需要建立决策信息表。通
过数据库中记录的用户访问历史可以建立上述信息表。以文
档检索为例，设 (0 0.5)β β <≤ ，用户访问信息表为 S ，其中
条件属性集合 C 设为 { 文档类型，文档来源，文档时间，文
档引用次数 } ，决策属性 D 设为 { 用户行为 } 。用户行为的值
域是：{ 下载、收藏、浏览 } 。通过 S 表可以分析用户对文档
的使用偏好。 

定义定义定义定义 7 基于关系演算实现属性相关度计算。决策信息表

1 2 3_ { , , , }w table a a a d= ， 1 2 3{ , , }, { }C a a a D d= = 。给定 (0 0.5)β β <≤ ，
利用 SQL 语句实现 ( , )K C Dβ 如下： 

select isnull(count(id),0) from w_table t where cast((select 

isnull(count(id),0) from w_table where d=t.d and a1=t.a1 and 

a2=t.a2 and a3=t.a3 group by a1,a2,a3,d) as float)/(select count(id) 

from w_table where a1=t.a1 and a2=t.a2 and a3= t.a3 group by 

a1,a2,a3 )≥1 β−  or cast((select isnull(count(id),0) from w_table 

where d=t.d and a1=t.a1 and a2=t.a2 and a3=t.a3 group by 

a1,a2,a3,d ) as float)/( select count(id) from w_table where a1=t.a1 

and a2=t.a2 and a3=t.a3 group by a1,a2,a3)≤ β   

算法算法算法算法 1 基于可变精度粗糙集识别属性权重 

输入输入输入输入  决策表 ( , , , )S U C D V f= ∪ ，其中条件属性集合为

1 2 3{ , , , , }nC a a a a= ⋯ ， 决策属性 集合为 { }D d= ， 精度系数
(0 0.5)β β <≤  

输出输出输出输出 属性重要度权重
iaw  

第第第第 1 步步步步 依据式(5)及定义 7，计算 ( , )K C Dβ 。 

第第第第 2 步步步步 依据式(5)以及定义 7，对于 ia C∀ ∈ ，依次计算
( /{ }, )iK C a Dβ 。 

第第第第 3 步步步步 依据式(6)，对于 ia C∀ ∈ ，依次计算属性重要度
( , /{ }, )i iSGF a C a Dβ 。 

第第第第 4 步步步步 计算属性 ia 的重要度权重，公式如下： 

( ) ( , , ) ( , , ) , 1,2, ,

1
i i i

n
w a SGF a C D SGF a C D i n

i
β β β= =∑

=
⋯   (7) 

第第第第 5 步步步步 输出 ( )iw aβ ，所有属性权重构成一个用户属性偏

好向量
1 2

( , , , )
na a aw w w=W ⋯ 。 

4.3  基于用户偏好的效用推荐基于用户偏好的效用推荐基于用户偏好的效用推荐基于用户偏好的效用推荐 

在获得用户属性偏好向量后，依据 TOPSIS 方法对推荐
候选结果进行效用评价处理，反馈基于个性化效用分析后的
推荐结果。以协同过滤 User-based 方法为例，算法设计如下： 

算法算法算法算法 2 基于用户偏好的最佳效用推荐 

输入输入输入输入 用户可以访问历史数据，用户属性偏好向量 =W  

1 2
( , , , )

na a aw w w⋯ ，最近邻居用户数量 k，推荐项目数量 m 

输出输出输出输出 基于用户偏好的效用推荐结果 

第第第第 1 步步步步  依据用户访问历史数据，构建用户-项目评价  

矩阵。 

第第第第 2 步步步步 依据皮尔森距离方法计算相似用户距离，选择 

最相近的 k 个邻居。 

第第第第 3 步步步步 根据这 k 个邻居用户的评价记录，使用预测评  

分的方法计算当前用户未评分的项目，从中选择评分最高的
前 m 项作为推荐候选集合 C。 

第第第第 4 步步步步 依据 C 建立如下效用评价矩阵： 

11 12 1

21 22 2

1 2

( )

n

n

ij

m m mn

p p p

p p p
p

m n

p p p

 
 
 = =×  
  
 

F

…

⋯

⋮ ⋮ ⋮

⋯

                 (8) 

第第第第 5 步步步步 对矩阵进行量纲处理。收益性指标按照式(9)处
理，成本性指标按照式(10)处理。 

( [ ] min([ ]) (max([ ]) min([ ])) ,1jv p j j j j j n= − − ≤ ≤       (9) 

(max[ ] [ ]) (max([ ]) min([ ])) ,1jv j p j j j j n= − − ≤ ≤      (10) 

第第第第 6 步步步步 对矩阵 F 规范化处理，常用方法如下： 

2 , 1,2, , , 1,2, ,
1

ij ijij

m
v v v i m j n

i
= = =′ ∑

=
⋯ ⋯            (1 1) 

第第第第 7 步步步步 利用属性权重向量 W 生成加权矩阵 ′F ，方法  

如下：   

, 1,2, , , 1,2, ,ij j ijv w v i n j m′ ′= = =⋯ ⋯                (12) 

第第第第 8 步步步步 根据权重规格化值 ijv′ 来确定正理想解 *

jv 和负理

想解 jv −
: 
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*

* max( ),
1,2, ,

min( ),

ij

j
ij

v j J
v j n

v j J −

 ′ ∈
= = ′ ∈

⋯                   

*min( ),
1,2, ,

max( ),

ij

j
ij

v j J
v j n

v j J

−
−

 ′ ∈
= = ′ ∈

⋯                  (13) 

其中， *J 是收益性指标； J − 是成本性指标。 

第第第第 9 步步步步 依次计算 C 中各元素的“理想解贴近度” *

iC ，
公式如下： 

* *( ) , 1,2, ,i i i iC S S S i m− −= + = ⋯                   (14) 

其中， *0 1iC≤ ≤ ， *

iC 愈接近 1，表示该评价对象越接近最优

水平；反之， *

iC 愈接近 0，表示该评价对象越接近最劣水平。 

第第第第 10 步步步步 根据 *C 的值排序待推荐对象集合 C。 

第第第第 11 步步步步 输出效用推荐结果，算法结束。 

5  实验及评价实验及评价实验及评价实验及评价 

实验从网上学习系统及相关文献数据库中采集学习资源
及用户访问记录。首先，利用 Lucene 对上述资源建立索引。
按照 4.2 节方法设置用户访问信息表 S。为便于粗糙集的挖 

掘工作，对相关属性进行编码处理，例如：“文档来源”按照
“四大检索”文献、核心期刊、一般期刊、其他，分别编码
为：4~1。对“文档类型”依据期刊、会议出版物、论文、书
籍、报纸、其他，分别编码为：6~1。考虑文档的时间效用，
对于“文档时间”属性，按照年度进行编码计算，公式如下： 

文档时间＝用户检索时间−文档发表时间+1          (15) 

对数值型变量，亦可按照等宽、等频或者设定的方式进
行数据离散化处理。这里以设定方式对“引用次数”进行离
散化处理，设置 0 次，10 次以内，10 次~50 次，50 次以上，
依次对应编码为 1~4。随机选取一个用户 User-A，其历史访
问记录如表１所示，它是一个包含噪音信息表。设 0.1β = ，
利用算法１识别用户属性偏好结果如下：“文档类型”属性的
权重为：0.462；“文档来源”属性的权重为：0.115；“文档时
间”属性的权重为：0.346；“引用次数”属性的权重为：0.077。 

表表表表１１１１  包含噪音的文档访问信息包含噪音的文档访问信息包含噪音的文档访问信息包含噪音的文档访问信息 

ID 文档类型  文档来源  文档时间  引用次数  用户行为  数量  

 1 6 4  2 3 下载  10 

 2 6 3  2 3 下载   6 

 3 5 4  2 3 下载   2 

 4 4 4  2 3 浏览   1 

 5 5 3  2 3 浏览   1 

 6 6 4  4 2 浏览   1 

 7 6 3  5 3 浏览   1 

 8 5 2  4 3 收藏   1 

 9 4 2  5 2 收藏   1 

10 5 2  4 1 收藏   1 

11 4 2  5 3 下载   1 

12 4 1 12 2 浏览   1 

13 6 4  2 3 收藏   1 

随机选取 10 个用户进行实验。每个用户按照 5 种推荐数
量(40~80)分别做实验。对比 User-based 协同过滤方法及本文
提出的方法。效用对比方法采用如下公式：  

1 ( ( 40 )) ( ( ))k Sum Value top Sum Value all= %           (16) 

其中，Value()是效用计算函数；k1 的作用是对比推荐结果前
40%占总结果的效用比例。 

另外，查准率是比较推荐质量的指标之一。利用文献[6]

中相似性比较方法来计算查准率。查准率对比采用如下    

公式：  

1

_ exp( ) ( , _ exp)
n

i

Sim item Sim item item n
=

= ∑           (17) 

2 ( _ exp( 40 )) ( _ exp( ))k Sum Sim top Sum Sim all= %     (18) 

其中， _ exp( )Sim item 是计算推荐文档与用户阅读历史文档的
相似性；k2 的作用是对比推荐结果前 40%占总结果的相似 

度比例。图 1 显示了效用比率及查准率的对比结果。对比结
果表明，算法 2 的推荐效用高于协同过滤推荐方法，同时推
荐准确率略高于协同过滤方法。 

查
准

率
/(
%

)

 

图图图图 1     推荐效用比较推荐效用比较推荐效用比较推荐效用比较 

综合实验结果，通过基于用户属性偏好的挖掘，以及对
推荐对象的效用评价及排序，本文提出的效用推荐方法在效
用及准确率方面都有较好的推荐质量。 

6  结束语结束语结束语结束语 

传统的推荐方法仅将用户可能喜好的对象呈现给用户，
没有从效用角度为用户提供推荐服务。在实际应用中，实现
基于用户偏好的效用推荐是十分有价值的。然而，要达到效
用推荐的目标需要选择适合的评价方法及识别用户的偏好。
对此，本文选取 TOPSIS 方法作为效用评价的基本方法。为
提高效用评价的准确性，本文采用粗糙集挖掘用户对属性的
偏好。通过相关实验表明本文方法有较好的效用推荐效果。
在今后工作中，将对效用评价方法与推荐算法集成问题做进
一步研究。 
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