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摘　 要： 为了解决实际情况下制造服务系统的推荐问题，考虑服务属性的不确定性和用户偏好的不稳定性，本文结合了时间

衰减函数与协同过滤算法，提出了一种改进协同过滤算法的制造服务推荐方法。 首先，利用服务用户和制造服务之间的偏好

和评分关系建立服务间的综合相似度；其次，考虑到时间因素对用户偏好度的影响，采用时间衰减函数为不同时间段的服务

评分分别赋予不同的权重，修正服务偏好度并预测缺失的 ＱｏＳ 评分，最后生成个性化制造业务推荐。 实验结果表明，改进后

的方法优于传统的协同过滤算法。
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０　 引　 言

随着共享经济和面向服务的体系架构的迅猛发

展，制造企业为了提升产品竞争优势借助制造服务

平台访问、搜索便可集成和使用这些制造服务，以满

足自身加工、定制、外协和专业服务的个性化需求。
然而随着服务数量的急剧增长，制造服务平台出现

信息过载和客户需求偏好异质化问题，使得服务过

程中难以有效实现供需方精准对接和快速响应。 在

这种背景下，制造服务推荐方法获得了广泛的关注

和研究，旨在准确识别用户需求和偏好，自动地为用

户推荐可能满足其个性化特征的服务信息，从而实

现平台资源的合理利用和用户的满意体验。
近年来，许多服务推荐研究都集中在服务请求

和服务资源之间基于语义的服务能力匹配，使用不

同的服务描述语言和 ＱｏＳ 模型数值描述进行评估

资源与需求间的相似度，从大量功能相似的服务中

选择具有良好 ＱｏＳ 值的最佳服务。 如 Ｂｏｕｚａｒｙ 等学

者［１］采用制造服务描述语言评估资源与子任务之

间的语义相似度，根据非功能指标优化对子任务的

组合进行优化，将具有相关映射特征的制造服务需

求进行资源匹配。 Ｌｉｎ 等学者［２］ 采用本体描述语

言，提出了基于本体的分层模块化资源统一描述模

型，将任务请求与资源库中的资源进行匹配，选择满



足任务请求的资源。 李颖新等学者［３］ 提出一种基

于用户行为的知识服务推荐方法，建立用户本体行

为模型，通过语义分析和知识评价实现个性化知识

过滤。 然而，上述的 ＱｏＳ 感知服务发现和匹配工作

都是假设所有用户都是相同的，但是现实中并非如

此，因为大多数 ＱｏＳ 值（如响应时间、可用性、性能

和可靠性）都是主观的，不同的服务用户给出的评

价不同。 因此，有研究试图将协同过滤算法与制造

服务联系起来，通过相似偏好用户和服务的交互日

志，预测目标用户缺失的 ＱｏＳ 值来进行个性化服务

推荐。 Ｌｉｕ 等学者［４］综合考虑了 ＱｏＳ 目标属性和客

户偏好属性，提出了一种基于聚类的协同过滤和非

支配排序遗传算法来量化用户偏好属性，通过用户

偏好属性排序，为目标用户推荐最适合的解决方案。
Ｌｉｕ 等学者［５］ 通过扩展皮尔逊相关系数相似性来预

测未知的 ＱｏＳ 值并排列相应的候选列表。 Ｆｅｎｇ 等

学者［６］考虑地理信息、样本集多样性计算和平台上

下文，扩展基本 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数相似性，提取邻域

信息，提出了一种邻域增强矩阵分解方法来预测丢

失的 ＱｏＳ 值。 Ｇａｒａｎａｙａｋ 等学者［７］ 融合基于项目协

同过滤技术和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，根据人们对信息的注

意程度和行为特征，从大量动态推送的信息中过滤

出必要的信息片段，为制造服务用户构建推荐。 结

合协同过滤的制造服务推荐方法相较于搜索引擎匹

配及本体模型匹配等方法更具有效率和个性化，有
效缓解了信息过载和偏好异质化问题，但依然存在

几方面的问题：
（１）由于制造服务在现实世界中执行成本高或

耗时长，在协同过滤过程中，制造服务对于不同服务

用户的 ＱｏＳ 值通常太少，难以识别相似的用户或服

务，存在严重的数据稀疏问题。
（２）由于平台内服务资源不断地接入和退出，

新加入的服务用户或新发布的服务在协同过滤过程

中缺乏可用于识别相似用户或服务的历史使用数

据，存在严重的冷启动问题。
（３）协同过滤算法假设用户偏好是固定不变

的，忽略了时间上下文对于用户兴趣的影响。 实际

上，用户在不同时间下历史信息并不相同。 例如，一
个同学在一年前对某个电影评价很高，但随着年龄

增长和同类型电影的更新，用户的兴趣会发生变化，
若以一年前的评分作为现在的推荐依据显然会使得

推荐效果大打折扣。
为了解决协同过滤在个性化制造服务推荐中存

在的问题，本文主要通过引入时间衰减函数来改进

传统的协同过滤算法，考虑时间因素的影响并根据

用户服务评分时间的不同设置不同的权重，反映用

户偏好的变化。 其次，建立制造服务的基于偏好相

似度和评分相似的综合相似度模型，即使制造服务

的大部分评分缺失，也可以通过偏好信息缓解数据

稀疏和冷启动问题。

１　 相关工作

对于许多现代推荐系统来说，一个广泛的解决

方案是协同过滤技术，技术基本假设是，在过去有过

类似购买行为的人，在未来也会有类似的选择［８］。
基于协同过滤的推荐流程如图 １ 所示。 通过利用用

户对某些服务的评分集来实现。 这些评分根据用户

的显式反馈［９］（用户根据数值等级或三角模糊语言

反馈）或隐式反馈［１０］（用户单击特定对象等行为）
来实现，再将活动用户与用户项目评级矩阵中的其

他用户或服务之间的相似性被计算出来，根据计算

出的相似度将用户或服务分类为当前用户或服务的

邻居用户，进而利用用户的偏好进行推荐。
协同过滤算法的关键任务是解决相似度问题和

用户偏好建立问题［１１］，两者是影响推荐质量的关键

因素，很多研究者从这两方面研究贡献了很多优化

的协同过滤算法，一定程度上舒缓了个性化推荐中

的稀 疏 性［１２］、 可 扩 展 性 和 运 行 复 杂 等 问 题。
Ｐａｒｖａｔｉｋａｒ 等学者［１３］提出了基于项目的协同过滤和

关联规则挖掘来给出偏好推荐，通过调整余弦向量

相似度函数计算不同用户之间的相似度，通过该方

法消除了数据稀疏性问题，得到了较好的推荐。
Ｍｉｋｏｌｏｖ 等学者［１４］通过隐式数据集（例如，点击或购

买等）建立用户偏好模型，结合显式数据融合来预

测用户物品关系。 郝志峰等学者［１５］ 提出了一个协

作过滤基于项目的使用上下文的方法。 这种方法增

加了可用使用数据较少项目的评分预测，并提高了

推荐的总体多样性。 吴婷婷等学者［１６］ 提出了一种

结合 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的基于协同过滤的方法，并利用

ＳＯＭ 对结果进行改进。 然而，以上改进的协同过滤

算法都依赖用户对于物品的评分且假设用户的偏好

是不变，极少研究考虑到用户偏好程度随时间的变

化而变化。 本文充分利用了上下文信息中的时间因

素与用户偏好的联系：用户与服务交互的时间越近，
越能反映用户当前的兴趣偏好，偏好的服务越具有

相似度。 通过引入时间衰减函数作为权重因子，对
用户不同时间点和周期的评分和服务调用分别赋予

不同的权重，以提高制造服务的推荐精确率。
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图 １　 协同过滤算法推荐框架
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２　 研究框架

如前所述，服务评分的稀疏性和用户偏好的动

态性将会影响协同过滤算法在制造服务中的推荐准

确率。 本文将提出用户动态偏好的协同过滤推荐方

法解决制造服务的个性化推荐问题，如图 ２ 所示。
该方法研究有 ３ 个部分：

（１）制造服务的最近邻居模型。
（２）结合时间衰减函数的偏好预测。

（３）制造服务推荐模块。
首先，通过服务用户和制造服务间的偏好关系

和评分关系构建服务综合相似度模型，以找到目标

制造服务之间相似性最高的最近邻居。 其次，利用

评分的时间和服务调用的周期修正用户评分和综合

相似程度，预测制造服务的 ＱｏＳ 缺失值。 最后，利
用优化后的预测评分针对目标用户进行感知推荐服

务，将偏好程度最高的制造服务返回给目标用户。
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图 ２　 研究框架
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２．１　 相似度计算模块

为了能有效缓解用户反馈数据数量不足引起的

稀疏性问题，本文将基于历史服务用户检索的偏好

行为数据和 ＱｏＳ 评分数据，构建服务用户和制造服

务为节点、综合相似度关系为纽带的社会偏好网络，

从而找到每个服务用户或制造业服务之间关系最强

的最近邻居，以加速在线推荐过程。
（１）服务评分相似度。 服务用户与制造服务之

间存在一定的评分关系，将其表示为交互网络中的

节点。 服务用户可以通过数字或模糊语言如（好、
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一般、差）对制造服务 ＱｏＳ 进行评分，将模糊数转换

为数值。 给定一个由 Ｎ 个用户和 Ｍ 个制造服务的

数据集，服务用户和制造服务之间的评分关系用

Ｍ × Ｎ 个用户服务评分矩阵表示， Ｒｕ，ｉ 表示用户 ｕ
对服务 ｉ 的评分，若服务用户 ｕ 之前没有对服务 ｉ 进
行评分，则 Ｒｕ，ｉ 为 ０，本文将采用皮尔森相关系数［１７］

计算服务之间的评分相似度权重，可由如下公式来

求值：

Ｒｓｉｍｕ（ｉ， ｊ） ＝
∑ ｕ

（Ｒｕ，ｉ － Ｒ
－

ｉ） － ∑ ｕ
（Ｒｕ， ｊ － Ｒ

－

ｊ）
　

∑ ｕ
（Ｒｕ，ｉ － Ｒ

－

ｉ）
２

　

∑ ｕ
（Ｒｕ， ｊ － Ｒ

－

ｊ）
２
（１）

其中， Ｕ 表示为服务 ｉ 和服务 ｊ 都评过分的用户

集合， Ｒ
－

ｉ 和 Ｒ
－

ｊ 分别表示用户对制造服务 ｉ 和 ｊ 评分

的平均 ＱｏＳ 值的向量。 根据该定义，２ 种制造服务

的评分相似度在区间［－１，１］上归一化，数值越高表

示就越相似。
（２）服务偏好相似度。 服务用户的调用次数在

一定程度在上反映了用户对不同服务的偏好程度，
调用次数越多，该用户对制造服务的偏好程度越高。
根据以往服务用户检索的偏好数据，服务用户与制

造服务之间存在一定的偏好联系，将其表示为交互

网络的节点。 给定一个由 Ｎ 个用户和 Ｍ 个制造服

务的数据集，服务用户和制造服务之间的偏好关系

用 Ｎ × Ｍ 个用户－服务评分矩阵表示， Ｔｕ，ｉ 表示用户

Ｕ 调用服务 ｉ的次数，若服务用户 ｕ之前没有调用过

服务 ｉ， 则 Ｔｕ，ｉ 为 ０，本文将采用皮尔森相关系数计

算服务之间的偏好相似度权重，数学公式具体如下：
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（２）
其中， Ｕ 表示都调用过服务 ｉ 和服务 ｊ 的用户集

合， Ｔ
－

ｉ 和 Ｔ
－

ｊ 分别表示用户调用制造服务 ｉ 和 ｊ 评分

的平均次数。 根据该定义，２ 种制造服务的偏好相

似度在区间［－１，１］上归一化，数值越高表示两者越

相似。
（３）最近服务邻居。 将制造业服务之间的偏好

相似度和评分相似度相结合，产生综合的相似度，从
而为每个服务用户或制造业服务找到相似度最高的

最近邻居。 ２ 个制造服务之间的综合相似性计算公

式见如下：
ｃｏｓｓｉｍ（ ｉ， ｊ） ＝ α × Ｔｓｉｍｕ（ ｉ， ｊ） ＋ β × Ｒｓｉｍｕ（ ｉ， ｊ） （３）
其中， α 和 β 表示部分相似点的权重，表示各自

对综合相似点的重要性。 对于制造服务 ｉ， 其相似

度集包含与 ｉ 相似度大于 ０～１ 的所有业务用户。 因

此，通过分别计算所有制造业服务与 ｉ 的相似度，并
过滤出小于或等于阈值的，就得到了基于服务的最

近邻居。
２．２　 偏好预测模块

基于不同的用户偏好和体验，采用协同过滤和

建议的邻居组，利用服务用户和制造服务的组合相

似性，预测主动服务用户的制造服务的 ＱｏＳ 缺失

值。 需要提高用户近期行为的权重，把时间衰减函

数作为权重因子对用户或物品相似度进行约束，用
户近期行为相比用户以前的行为更能体现用户现在

的兴趣。 考虑时间的影响因素，在传统的协同过滤

相似度计算公式上进行改进。
（１）时间衰减函数。 认知心理学表示，人的记

忆牢固度在时间上遵循一定的遗忘规律，且包括短

时的记忆和长时的记忆两种［１８］。 同时，用户的偏好

随着时间的变化也遵循着一定的衰减规律。 根据艾

宾浩斯遗忘曲线，人类通常不会在处理信息 ７ 次后

就轻易忘记。 本文将从艾宾浩斯遗忘曲线［１９］ 的思

想出发，将用户的偏好分为长期偏好和短期偏好两

种。 其中，长期偏好是指用户在较长的一段时间内

与同种服务交互次数达到一定阈值时，此时的偏好

将不会过于受到时间变化的影响。 用户的短期偏好

是指用户与服务的交互次数低于一定阈值时，用户

的偏好易受到时间变化的影响。 区别于普通物品的

交互行为特征，制造服务的执行耗时比较长，因此用

户的感知体验会相比于其他服务持续时间较长，基
于此本文将服务用户与制造服务交互次数阈值设置

为 ４，当用户与同类服务在一段时间内交互次数达

到 ４ 次以上，意味着该用户的服务偏好为长期偏好。
同时，短期的服务偏好演化将采用指数衰减函数模

拟，将指数衰减函数作为权重因子为近期评分、远期

评分赋予不同的评分权重表示短期偏好。
（２）评分权重和偏好权重计算。 将每位用户所

调用或者评分的服务按时间先后顺序进行排序，得
到一个交互序列 ［（Ａｃｔｕ１，ｔ１），（Ａｃｔｕ２，ｔ２），…，（Ａｃｔｕｉ，
ｔｉ）］， 运用 Ｒ 语言［２０］依次统计所选时间段内相似服

务出现的次数。 服务的偏好权重函数表示为：

ｆ（ｕ，ｉ）＝

－ ｔ
ｅ１＋ｒｕ（ｔｄ）

·
ｔ０ － ｔｄ
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其中， ｆ（ｕ，ｉ） 表示用户对服务的偏好权重函
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数，当服务 ｉ 调用的次数小于阈值 ４ 时，则 ｆ（ｕ，ｉ） 表

示为服务 ｉ 的评分权重；当服务 ｉ 调用的次数大于阈

值 ４ 时，则 ｆ（ｕ，ｉ） 表示为服务 ｉ的偏好权重； ｒｕ（ ｔｄ） 表
示用户 ｕ 在 ｔｄ 时间的评分； Ｉｔｒ 为用户 ２ 次连续评分

之间的平均间隔时间； ｔ０ 表示用户最后一次评分的

时间； ｔｄ 表示用户 ｕ 对服务 ｉ 的最后评分时间。
（３） ＱｏＳ 评分预测。 基于服务的过滤方法，利

用类似的制造服务及相似服务修正后的偏好权重或

评分权重，使用下列公式预测活动服务用户的缺失

ＱｏＳ 值：

Ｐｕ，ｉ ＝
∑Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｒｕ， ｊ × ｆ（ｕ， ｊ） × ｃｏｓ ＿ｓｉｍ（ ｉ， ｊ））

∑Ｎ

ｊ ＝ １
（ｃｏｓ ＿ｓｉｍ（ ｉ， ｊ） × ｆ（ｕ， ｊ））

（６）
其中， ｆ（ｕ， ｊ） 表示目标用户对服务 ｊ 的时间偏

好权重函数； ｒｕ， ｊ 表示用户 ｕ 对服务 ｊ 的 ＱｏＳ 评分；
ｃｏｓ＿ｓｉｍ（ ｉ， ｊ） 为服务 ｉ 与服务 ｊ 的相似权重。
２．３　 制造服务推荐模块

在预测出活动业务用户不同制造服务的缺失

ＱｏＳ 值后，通过单 ＱｏＳ 比较或多 ＱｏＳ 间的多目标决

策，为活动业务用户生成个性化制造服务推荐。 单

一的 ＱｏＳ 比较将推荐活跃的制造服务，排名前 ｋ 的

最优制造业务具有较高的 ＱｏＳ 值。 多目标的多个

ＱｏＳ 之间的决策将向目标用户推荐多个 ＱｏＳ 值加权

总和较高的前 ｋ 个最优制造业务。 并对推荐流程进

行分述如下：
步骤 １　 根据用户在制造服务平台上的调用和

评分数据集，将调用记录和评分记录偏好信息转化

为用户服务评分矩阵和用户调用矩阵，利用式（１）、
式（３）计算制造业服务间的偏好相似性。

步骤 ２　 利用 Ｒ 语言统计用户历史记录里调用

同种服务的次数，根据式（４）、式（５）计算用户对服

务的偏好权重，融入时间衰减函数修正用户对服务

的评分。
步骤 ３　 基于服务之间的综合相似度，利用式

（６）服务的缺失 ＱｏＳ 评分。
步骤 ４　 根据用户对服务的预测评分推荐未交

互过的制造服务业务。

３　 实验结果

为了验证所提出的改进协同过滤算法的推荐性

能，实验将采用传统基于服务的协同过滤推荐算法

进行比较。 所有算法采用 Ｃ ＋ ＋语言编写，并在

Ｉｎｔｅｌ ｉ７－３３７０ ３．４ ＧＨｚ、８ ＧＢ 主存的工作站上进行测

试。 本文采用文献［２１］发布的云制造服务数据集，
包括了 ４６３ 个用户针对接近 ７ ５４８ 个云服务的 ＱｏＳ
评分数据，该数据集中没有包括用户的调用数据，本
实验随机生成 ４６３ 个用户的调用数据。 为了衡量另

种方法的预测精度，使用平均绝对误差（ＭＡＥ） 和均

方根误差（ＲＭＳＥ） ［２２］ 作为评价预测结果质量的指

标。 研究涉及的数学公式可写为：

ＭＡＥ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｒ^ｉ － ｒｉ
ｎ

（７）

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ ｒ^ｉ － ｒｉ） ２

ｎ
（８）

　 　 其中， ｒｉ 表示用户对服务 ｉ 的真实 ＱｏＳ 评分；

ｒ－ ｉ 表示服务 ｉ 的预测评分；ｎ 表示所有待预测值的总

数。 ＭＡＥ 定义为预测评分与实际评分之间的平均绝

对差；同样，ＲＭＳＥ 是预测值和实际值之间的平均平

方根差。 这 ２ 种方法经常被用来评估模型或估计器

的预测值的好坏，ＭＡＥ 越小，表示预测精度越高。
将本文方法与传统的基于服务的协同过滤推荐

方法分别在本文数据集上计算 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值。
考虑到实际中数据集的稀疏性，本实验将数据集密

度分别设定为 ２０％、３０％、４０％、５０％、６０％、７０％、
８０％，计算结果如图 ３、图 ４ 所示，与传统基于服务的

协同过滤推荐方法相比，本文改进的推荐方法有更

好的准确率，因为动态调整衰减函数可以更恰当地

模拟偏好的变化。
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图 ３　 ２ 种算法 ＭＡＥ 值对比
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图 ４　 ２ 种算法 ＲＭＳＥ 值对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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４　 结束语

提出了一种融合时间衰减函数的协同过滤技术

推荐方法，通过捕捉偏好变化来预测用户制造服务

的 ＱｏＳ 缺失值，提高个性化 ＱｏＳ 感知服务推荐的有

效性。 参考人类记忆遗忘特性曲线，拟合时间衰减

函数对制造服务的偏好变化进行了解释，通过服务

用户和制造业服务之间的偏好和标签关系建立了制

造服务间的联系，缓解了传统协同过滤技术所面临

的数据稀疏和冷启动问题。 实验结果表明，提出的

方法优于传统的协同过滤推荐方法。 然而，所提出

的方法仍处于早期阶段，对于大规模的现实应用有

一定的局限性。 在未来的工作中，将改进研发的个

性化制造服务推荐系统，考虑到更全面的社交网络

信息，例如评论、回复、主页访问和互动活动的跟踪

记录，以便更准确地预测个性化制造服务推荐中的

ＱｏＳ 值。
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