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摘要：如何提升推荐的精准性一直是服务推荐领域的研究热点和难点。目前的服务推荐研究方法都是基于某一固定层次粒度的客户与服务知识，忽视了对不同层次粒度之间的转换，导致服务推荐质量一直不够理想。本文重点对客户与服务知识粒度进行探讨，提出了客户与服务知识不同层次粒度之间的转换方法，通过实证分析，给出了客户与服务知识的粒化以及粒度跃升的实现过程。本文的研究工作将为精准服务推荐的实施做好铺垫。
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Abstract: Improving the service precision is always an important and difficult research subject in service recommendation domain. The current service recommendation research methods are based on customer and service knowledge at a fixed level of granularity, ignoring the conversion between different levels of granularity, resulting in the service quality not ideal. This paper focuses on exploring the customer and service knowledge granularity, proposing the conversion method for customer and service knowledge between different levels of granularity. Through empirical analysis, put forward the step of customer and service knowledge granulation and granular leap. The research paves the way for precision service recommendation.
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1 引言

服务推荐是电子商务、客户管理等领域的一个重要研究课题，服务推荐的关键在于找出客户（用户）特征与其服务需求之间的内在关联规律，从而推测客户的未来服务需求，并实施推荐。在服务推荐领域，客户知识与产品知识呈现复杂化、多样化的趋势，如何对其进行系统分析和管理显得越来越迫切。服务推荐最主要的研究目标之一是如何提高服务推荐的精准性。目前，学者们在服务推荐领域得出了很丰富的研究成果，但是其推荐的精准性仍不能满足现实需求，有关精准服务推荐的研究仍然是研究的难点。精准服务推荐和客户与服务知识粒度之间有着密切的联系，基于粗粒度的客户与服务知识往往只能推理出比较粗糙的、概况性的服务推荐内容，而基于细粒度的客户与服务知识则是推理出精准服务推荐内容的前提和保证。在服务的粒度上面，精准服务推荐要求服务粒度很细，精确到对各个个体客户进行“一对一”推荐。要提供最低粒度的服务，就需要使服务推理规则的知识粒度最小化，让粗粒度的服务规则不断转变为更细粒度的服务规则。
自Agrawal（1993）[1]等人首次提出了Apriori数据挖掘算法后，Han Jiawei（2004）[2]等学者又提出了AprioriTid、FP-growth等挖掘算法，但是这些方法仅限于单一概念层次的频繁模式挖掘。随着技术的发展，人们希望能从更高层次分析数据。余小鹏（2007）[3]针对目前服务推荐算法所面临的稀疏性问题及可拓展性问题，提出一种新的多层关联规则推荐算法，用于挖掘用户对服务项目的偏好，而且还建立了客户需求偏好的预测模型，该算法较其他算法具有明显的优势。蔡宏果（2010）[4]提出了一种能够挖掘网站服务器日志的热点网络页面访问集和关联规则的新算法，其将泛化技术运用于GEP作为它的适应性函数度量，借助GEP具有很强大的自搜索功能，待进化到比较优的种群之后，再利用传统的阈值设置方法，即支持度和置信度，对多层关联规则进行筛选，该算法对传统的多层关联规则挖掘框架进行了改进。在多层级服务的数据预处理方面，金胜男（2006）[5]在概念分层基础上提出一种数据预处理方法，对领域知识了进行表示，并将其和多层关联规则挖掘算法有机结合起来，构成了一种KDCHK知识发现系统。熊馨（2005）[6]基于概念分层的角度，改进了用户二项矩阵，运用点击流数据和交易数据，将相似用户的选择项目和多层次关联规则推荐项目相互结合，实现个性化推荐。
朱玉（2009）[7]提出了一种启发式的自定义阈值的多维多层关联规则挖掘方法，有效克服了已有方法定义阈值不合理的缺陷，并利用免疫遗传算法提升挖掘的效率和准确率。Mao Runying（2001）[8]利用了多支持度约束，提出基于FP-growth的多维多层频繁项发现算法。但是在最低抽象层原始数据情况下，无法发现层之间隐藏的关联规则。鉴于此，许多学者做了改进，李成军（2010）[9]提出了一种加权的关联规则挖掘方法，王振宇（2002）[10]提出了一种多支持度挖掘算法。唐辉（2011）[11]针对传统多层关联挖掘算法查找项目效率低的现状，提出在概念层次树节点当中新增两个域，得到各个层的频繁1-项集，借助新增一个基于Hash表的辅助存储结构，达到提高查找项目效率的目的。王文军（2012）[12]提出了QCHFP-growth算法，该算法是基于商空间理论，且比传统的FP-growth算法在多维多层次关联规则挖掘效率方面明显要高。孙平安（2012）[13]基于粒度计算思想，对多层级服务算法进行了改进。运用多层次化二进制编码表示，通过一次数据集扫描得到所有叶节点粒，父粒和多项集是借助于子粒之间的“或”、“与”运算得到，该方法简化了求频繁项集的方法，空间复杂度和时间复杂度都得到降低，算法效率明显提升。
从目前的文献可以看出，已有的服务推荐理论与方法都是局限在单一概念层面上的服务挖掘，忽视了客户与服务知识不同粒度层面的研究。基于此，本文重点对客户与服务知识粒度进行探讨，首先分析了客户与服务知识粒度的度量方法，然后探讨客户与服务知识的粒化问题，即如何将粗粒度的客户与服务知识转化为细粒度的知识，最后研究客户与服务知识粒度的跃升，即如何实现细粒度的知识转化为粗粒度的知识。本文的研究工作将为精准服务推荐的实施做好铺垫。
2 粒度计算及信息粒层次结构
粒计算是探讨知识粒度的理论与方法，是研究多层次粒度结构的问题求解方法、思维方式、信息处理模式及其相关技术的学科。基于粒计算方法，可以实现客户与服务信息在不同粒度之间进行转变。目前，粒计算主要处于基础研究阶段，也有部分应用研究。张铃（2007）[14]、张燕平（2004）[15]等在粒计算基础理论方面展开研究，提出商空间粒计算方法。Pedrycz,Witold（2011）[16]对粒计算的基本问题进行了讨论，并运用粒计算进行系统建模。李道国（2006）[17]、刘斓（2006）[18]、邱桃荣（2006）[19]、修保新（2004）[20]、张旻（2003）[21]、Cai CL（2012）[22]等研究了粒计算在数据挖掘、图像检测、产品数据管理等领域的应用。苗夺谦（2007）[23]指出粒计算的研究对人工智能、问题求解及智能信息系统的设计与实现有着非常重要的指导意义。

Zadeh （1979）[24]提出了“词计算理论”，该理论标志着模糊粒度化理论的诞生，已成为粒计算的重要研究方向之一。Zadeh（1997）[25]认为“人类认知的过程可以看成信息粒化的过程”，张铃（2003）[26]指出人类智能的公认特点，就是能从极不相同的粒度上观察和分析问题，并能很快地从一个粒度世界跳到另一个粒度世界。粗糙集理论是一种分析处理不完整、不精确、不一致信息与数据的数学理论方法。它是一种不需要额外信息的处理不确定信息的知识发现的数学理论。在粗糙集理论中，近似空间构成了可利用数据库的基本信息粒度，不精确概念可通过近似空间的基本信息粒度来近似描述。由于这一特点，Lin T Y （1998）[27-28]、Pedrycz W（2001）[29]、Yao Y Y（2001）[30]等指出粗糙集理论成为了粒计算的一个重要研究方向。
2.1 信息粒的度量方法

粗糙集和粒计算之间存在着许多差异性和共通性，已是粒计算的重要理论模型之一。可以通过粗糙集决策表的固定结构来研究粒计算。下面给出基于粗糙集知识表达系统的粒度定义和相关性质。
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定理1：设
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根据以上定理，有
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目前已有的对于粒度的定义都是基于知识的单个属性，缺少对多属性知识的粒度进行整体度量的方法。本文提出一种多属性知识粒度的定义，如下所示。
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可见，定义1是定义2在m=1时的特例。本文根据以上定义，给出决策表的知识粒度计算方法。设表1是某个决策表，C1，C2，…..，Cn是条件属性，D是决策属性。该知识表达系统条件属性和决策属性的粒度可分别表示为：GD(C1)，GD(C2)，…，GD(Cn)，GD(D)，整个决策表知识库的粒度可以表示为：
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表1 决策表

	      属性

记录
	C1
	C2
	….
	Cn
	D

	1
	a11
	a12
	….
	a1n
	b1

	2
	a21
	a 22
	….
	a 2n
	b2

	….
	….
	….
	….
	….
	….

	m
	a m1
	a m2
	….
	a mn
	bm


2.2 粒层及粒结构
不同客户信息粒之间的转换按其转换的方向可分为信息粒度跃升和信息粒度细化。信息粒度跃升是信息粒由小粒度向大粒度转换，信息粒度细化是信息粒由小粒度向大粒度转换。整个论域系统可以看成是最大的粒层，随着将论域系统的信息粒度不断细化，分别得到一级粒层、二级粒层直至基本粒层。粒的拓扑结构主要树型粒结构和网络型粒结构。树型粒结构除了上下层之间的粗细关系外，还有在同一粒层中，信息粒之间是在当前抽象下具有不可分辨性，即等价关系。网络型粒结构是粒结构的拓展，同一层粒之间由不可分辨性的等价关系粒拓展到了其他二元关系，信息粒之间存在重合部分。粒的层次及拓扑结构如图1所示。
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图1 粒的层次及结构图

粒计算通过访问粒结构求解问题，包括在层次结构中自上而下、或者自下而上两个方向的交互，以及在同一层次内部的移动。即不同粒层上粒子之间的转换与推理，以及同一粒层上粒子之间相互交互，形成所谓的多粒度计算。
2.3 客户与服务数据的总体粒度分析

客户全集包含了所以的客户，其信息粒度最大。针对客户群体的服务，其信息粒度很大，比较综合、抽象，是群体内客户的共性服务需求；针对个体客户的服务，其信息粒度最小，比较具体和详细。元服务知识结构模型囊括了所有可能的客户服务需求知识，它包括了亚元服务知识和精准服务知识，其信息粒度最大。亚元服务项目集是与各个客户群需求对应的服务集合，其信息粒度比较大。精准服务项目集是与个体客户需求对应的服务集合，其信息粒度最小。三者就像是金字塔式的结构，元服务知识处于金字塔的最底层，亚元服务知识处于金字塔的中间层，精准服务知识处于金字塔的最高层。客户与服务总体粒度分析示意图如图2所示。


[image: image42.emf]客户全集

客户群体

个体客户

元服务项目集

亚元服务项目集

精准服务项目集

知

识

粒

度

小

大


图2 客户与服务总体粒度分析

3 客户与服务属性信息粒化

不同信息粒之间的转换按其转换的方向可分为信息粒度跃升和信息粒度细化。信息粒度跃升是信息粒由小粒度向大粒度转换，信息粒度细化是信息粒由小粒度向大粒度转换。整个论域系统可以看成是最大的粒层，随着将论域系统的信息粒度不断细化，分别得到一级粒层、二级粒层直至基本粒层。

设对象集合u={a，b，c，d，e}，按照细于关系能得出的划分序列可以是：{{a}，{b}，{c}，{d}，{e}}
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表示前者粒度细于后者，下同）。按照商集关系得出的递阶结构可以是：{{a}，{b}，{c}，{d}，{e}}第一步抽象为{{{a}，{b}}，{c}，{d}，{e}}，然后是{{{a}，{b}}，{{c}，{d}}，{e}}，再是{{a}，{b}}，{{{c}，{d}}，{e}}}…。这两种方法均表达了从细粒度到粗粒度转换的过程。在对连续型属性进行离散化时，可以先将连续型数据划分成最细粒度的区间，然后通过相邻合并得到所需的较粗的离散化结果。

云模型是研究定性概念与定量数值之间相互转换的不确定性认知模型。在计算智能领域，有很多模拟人类思维来解决复杂问题的方法，而粒计算是其中最新的方法之一。粒计算涵盖了粒度的理论成果，能够有力解决海量数据处理、模糊信息处理等复杂问题。云模型即可以实现从客户样本数据中抽取基本信息粒，还可以实现将基本信息粒进行泛化，实现粒度层次的跃升。首先通过逆向云发生器将客户样本数据抽象成概念作为基本信息粒，然后通过云变换方法，对距离相近的概念进行合并，从而实现概念粒度爬升。云变换就是将论域的数据分布，通过云模型叠加来恢复其描述的过程。

云变换的具体实现原理是通过一定数量的不同云模型的叠加来近似逼近数据分布函数，即
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，其中各个云的概率密度期望函数是
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是系数，m是用来模拟分布函数的叠加云的个数，一般叠加云数量越多，模拟的误差就会越小。
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云变换理论具有两个性质，一是在论域空间当中，任一元素所隶属的定性概念是随机的，呈现统计的特性。二是对于定性概念而言，高频率元素的贡献要大于低频率元素。目前，云变换还没有一个统一的、标准化的算法，很多学者都纷纷提出自己的算法。如蒋嵘等[31]提出一种云变换算法，它的思路是先计算出云模型期望曲线
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进行拟合，计算拟合的误差，若误差比
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要小，则认为
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是合适的。秦昆等[32]提出一种新的云变换思路，其基本原理是在
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的附件找出若干样本点，以这些样本点作为云滴，通过逆向云发生器得到
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的估计值。计算误差，若误差大于
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通过以上云变换算法可以看出，云变换方法能够将连续型数据分布曲线通过若干离散的数据片段进行拟合。这实际上就是信息粒化的过程。下面总结基于云变换进行信息粒化的实现步骤。

①计算分布函数
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②将分布函数
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分解为m个正态函数之和，m的个数由误差阈值
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③根据分解出的正态函数计算云模型的期望值
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4客户与服务属性概念层次跃升

通过云变换方法可以实现对连续型数据分布的信息粒化，这时得到的信息粒一般是最小的粒度。而在实际运用当中，可能需要更粗的信息粒。例如，客户的年龄属性，通过云变换可以得到很多较小的年龄区间，而有时我们需要的是“少年”、“青年”、“中年”和“老年”等这样的较粗的年龄区间。这个时候可以采用概念跃升（也称概念泛化）将基本信息粒的粒度提升至我们需要的粒度。概念跃升的原理是先度量各个相近云之间的距离，然后找出最小距离的两个云，将它们进行云合并，不断重复这一过程，直至得到所需的信息粒度为止。通过概念跃升，最终得到的模拟云的个数m的大小，可以通过以下三种方式确定。

①通过自动跃升的方式确定。m值的大小事先未知，通过相关算法自动将概念跃升到合适的粒度大小。

②通过用户自定义的方式确定。用户可以根据自身的需要事先确定m值的大小，如将客户年龄划分为四个区间，即少年、青年、中年和老年，这时m值为4。

③通过自动跃升算法与用户自定义相结合方式确定。这种思路是先通过相关算法自动进行概念跃升，然后根据用户的指导进行调整。

在概念跃升过程中，会涉及到相邻云之间的距离计算以及两个相邻云模型进行合并的问题，云距离计算算法如下：

假设
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）为两个相邻的云模型，那么这两个云模型之间的距离计算方法为：
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对这两个相邻云进行软和计算，可以得到一个更高层次的新概念云
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利用云的软和计算可以实现云合并，可以将较小的概念粒度变大，直至得到实际需要的粒度。

5 实证分析
本节主要对数据概念的粒化与概念提升的过程进行实证分析。数据来源于某家企业，该企业的客户数据包含了许多属性，包括年龄、年收入、学历、客户类型等。限于篇幅，本节以客户的年龄属性为例，分析数据的信息粒化和概念提升过程。

通过计算客户各个年龄的频率，得到客户年龄的频率分布函数，分布函数
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如图3所示。从图可以看出，客户的年龄分布在17至83岁之间，大部分客户年龄集中在30至40岁之间，且随着年龄的增大，客户数量也不断下降。分别找出客户年龄分布函数的波峰位置，将改点的值定义为云模型的期望值
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附件的一些样本点作为云滴，通过逆向云发生器得到云的熵值，求出云的分布函数
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图3 客户年龄属性频率分布图

初步选定n=9，使用9个初始云模型来模拟客户年龄属性的频率分布函数。图4给出了这9个云模型的概率密度期望函数曲线。图5给出了客户年龄属性的云模型分布函数。

[image: image85.jpg]



图4 用于模拟年龄分布函数的9个云模型概率密度期望函数曲线
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图5 客户年龄属性的云模型分布函数

运用概念跃升所提到的云间距离计算方法计算这9个云模型的相邻云之间的距离，如表2所示。这9个云模型就是客户年龄属性值的基本信息粒，下面可以通过云变换方法，对距离相近的概念进行合并，从而实现概念粒度爬升。

表2  9个云的数字特征以及相邻云之间距离
	云
	特征
	云间距离

	
	    Ex           En            He       
	

	C1
	20
	2.08167
	0.8322
	1.439524（C1与C2）

	C2
	25
	1.39170
	0.1857
	2.053456（C2与C3）

	C3
	35
	3.47814
	0.2359
	0.843421（C3与C4）

	C4
	40
	2.45010
	0.2283
	1.080063（C4与C5）

	C5
	45
	2.17926
	0.248
	2.220325（C5与C6）

	C6
	54
	1.87420
	0.2257
	1.349039（C6与C7）

	C7
	60
	2.57341
	0.3765
	1.864764（C7与C8）

	C8
	70
	2.78920
	0.7465
	1.884726（C8与C9）

	C9
	80
	2.51661
	1.2724
	


运用概念跃升所提到的云间距离计算方法计算这9个云模型的相邻云之间的距离，如表2所示。这9个云模型就是客户年龄属性值的基本信息粒，下面可以通过云变换方法，对距离相近的概念进行合并，从而实现概念粒度爬升。

概念跃升的过程可以通过相关的算法和程序来实现，这里为了说明具体过程，给出了具体的操作步骤。首先将云间距离通过排序，得到云C3和C4间的距离最小，将它们合并，得到新的云C3'=（37.24,4.21,0.236）；然后计算所以相邻云之间的距离，通过排序，可到云C3'与云C5之间的距离最小，将二者合并形成新的云模型C3''=（40.61,5.14,0.248）；再次计算所以相邻云之间的距离，通过排序，将距离最近的云C6与C7进行合并，得到C6'=（57.17,3.72,2.25）；通过计算和排序，将云C1与C2进行合并，得到新云C1'=（22.33,2.99,0.83）；通过计算和排序，发现云C8与C9距离最近，通过合并得到新云C8'=（70,2.79,0.7465）。最后分析余下的四个云模型C1'、C3''、C6'和C8'之间的距离，发现都已经比较大，不需再继续合并。最终得到的四个云模型的数值特征和相邻云间的距离如表3所示。

表3 最终得到的客户年龄云模型的数字特征

	云
	特征
	云间距离

	
	    Ex           En            He       
	

	C1’
	22.327508
	2.986685
	0.8322
	2.251152（C1’与C3''）

	C3''
	40.61278
	5.1359425
	0.248
	1.869356（C3''与C6‘）

	C6‘
	57.174803
	3.723805
	2.248
	1.969167（C6‘与C8‘）

	C8‘
	70
	2.7892
	0.7465
	


综上所述，通过概念的跃升，最终得到四个云C1'=（22.33,2.99,0.83），C3''=（40.61,5.14,0.248），C6'=（57.17,3.72,2.25），C8'=（70,2.79,0.7465）。这四个云模型是客户年龄属性的9个基本信息粒在概念跃升后得到的较高层次上的概念，可以与我们日常对年龄的四个阶段的划分，即少年、青年、中年和老年分别对应。
6 结论
粒计算提供了一种全新的视角让我们去理解数据挖掘问题，例如从粒计算的角度看，聚类的实质是一种将颗粒小的信息粒转变成粒度大的信息粒，连续型数据离散化则是将一个整体信息划分成若干个基本信息粒。客户分类的过程就是将粗粒度的客户信息转变成细粒度的客户信息，以便对不同类别的客户提供不同的服务。本文针对目前服务推荐理论与方法都是局限在单一概念层面上的服务挖掘，忽视了客户与服务知识不同粒度层面的研究这一现状，对客户与服务知识粒度进行探讨，揭示了不同粒度之间转换的方法。通过实现对客户与服务不同知识粒度的转换，可以为精准服务推荐提供合理的数据来源。
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