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摘要：在客户需求个性化和多样化的趋势下，企业面临着如何快速响应客户需求并提供个性

化产品服务方案的挑战．为帮助客户精准定位个性化产品服务方案，提出了一种基于信任度与
遗忘函数的个性化产品服务配置方法，分别在偏好相似度和评分相似度计算中引入信任度和

时间遗忘权重，同时综合考虑用户和方案的组合相似度，以降低数据稀疏性和冷启动在预测个

性化方案时的影响．通过与现有方法进行比较，本研究提出的方法能为用户更加精准地配置出
符合其需求的个性化产品服务方案．
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０　引　言

《中国制造２０２５》指出制造企业要优先发展
服务型制造，不仅要关注产品的生产，还要关注

产品价值的实现．通过从仅提供“产品”向提供
物品、支持、服务、知识的“产品 －服务包”的转
变，企业的竞争优势得以提升，因此制造业服务

化逐渐成为制造企业转型升级的主要方向
［１］．

有学者提出了产品服务系统（ｐｒｏｄｕｃｔｓｅｒｖｉｃｅｓｙｓ-
ｔｅｍ，ＰＳＳ）的概念，将其定义为以用户需求为中
心，整合产品、服务、基础设施等要素，向客户提

供个性化产品服务方案的价值系统
［２］，针对 ＰＳＳ

的研究也逐渐成为学术界和产业界的热点．同
时，随着社会信息化的发展以及顾客偏好异质

性的变化，用户需求变得更为复杂和细化，因

此，如何根据用户需求提供个性化 ＰＳＳ方案成
为制造企业面临的主要挑战

［３］．部分学者对 ＰＳＳ
的模块化设计进行了研究，包括配置设计、数据

建模、模块划分等
［４］，通过对用户需求进行个性

化分析，进而对 ＰＳＳ方案进行配置．然而随着用
户需求的不断变化，单纯的模块化设计难以满

足用户一对一的个性化需求
［５］．因此，有学者在

ＰＳＳ中引入协同过滤技术，根据消费者的个性化
需求向其提供个性化 ＰＳＳ方案，以增加顾客的
满意度和忠诚度

［６］．

本研究在传统协同过滤方法的基础上进行

了改进，提出了基于信任度与遗忘函数的个性

化产品服务配置方法．首先，根据历史数据分别
计算用户间与方案间的偏好相似度和评分相似

度．其次，充分考虑信任度对用户间和方案间相
互关系的影响，以及时间对用户兴趣的影响，分

别在偏好相似度计算和评分相似度计算中引入

信任权重和时间权重，并将用户间与方案间的

偏好相似度和评分相似度进行组合，以搜索具

有最高相似度的近邻．最后，利用最近邻集为目
标用户进行方案的评分预测，并根据预测结果

为用户提供最优方案．
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１　相关工作

近年来，有关提供个性化 ＰＳＳ方案的相关研
究已有很多，大部分研究是围绕着以满足顾客需

求、实现客户满意度最大化为目标进行的模块化

设计，如Ｃｈｅｎ［７］和Ｆａｄｅｙｉ［８］分别采用模糊数据包
络分析法、多目标规划法进行了ＰＳＳ方案设计．然
而多数文献在研究最优ＰＳＳ方案时没有考虑用户
需求多样性的特点，因此一些学者将协同过滤技

术引入ＰＳＳ中．陈耶拉等［９］
对协同过滤方法进行

改进，通过在 ＢＰ神经网络中引入各方案的属性
权重，为用户提供个性化 ＰＳＳ方案．杨珍等［１０］

利

用加权隐语义模型构建了面向个性化产品服务系

统方案的匹配方法．Ｓｏｎｇ等［１１］
考虑了ＰＳＳ方案的

环境因素，提出了模糊环境下基于粗糙协同过滤

的ＰＳＳ方案配置方法．这些个性化配置方法虽然
在一定程度上满足了ＰＳＳ方案与用户需求的精准
匹配，但大多数方法仅考虑了方案的特征属性，未

考虑用户的需求变化，忽视了 ＰＳＳ中用户间的相
互关系．因此本研究在研究个性化产品服务配置
方法时，充分考虑了方案间与用户间的相互关系．

在以往应用协同过滤技术进行ＰＳＳ方案匹配
时，多是在基于用户协同过滤方法的基础上进行

的改进．基于用户的协同过滤虽然可以有效地利
用用户间的相互关系和其他用户的反馈信息对用

户进行排序分类，得到较为精准的推荐结果，但通

常存在冷启动和数据稀疏性两个问题．因此，部
分学者开始借助地理位置信息

［１２］、人口统计信

息
［１３］（性别、年龄等）、消费者情绪

［１４］、社交网

络
［１５］
等来解决上述两个问题，但大多是从用户的

角度对协同过滤方法进行改进，缺乏对方案相似

度计算过程的考虑．基于方案的协同过滤根据方
案间的相似性为用户生成推荐列表．Ｓｅｎｇ等［１６］

指

出方案数通常远小于用户数，且方案的数量和相

似度相对比较稳定，在这种情况下基于方案的机

制比基于用户的机制具有更好的推荐效果．但是，

若仅仅采用基于方案的协同过滤方法或基于用户

的协同过滤方法，会忽视另一个群体的影响作用，

导致推荐不够全面．因此，同时考虑用户间、方案
间的相似性进行评分预测，可以综合二者的优势，

进一步提高推荐的精度，保证推荐的稳定
［１７］．

Ｚｈａｎｇ等［１８］
则从用户与服务两个视角同时进行

研究，将社会网络与协同过滤方法相结合，以用户

与服务为节点构建社会网络，分别计算用户间和

服务间的偏好、标记、评级相似度，从而缓解数据

稀疏性和冷启动问题．但此方法忽略了时间变化
对用户兴趣的影响，不能有效地实现动态分析．借
鉴上述解决冷启动与数据稀疏性的方法，综合考

虑用户与方案两个维度，提出了基于信任度与遗

忘函数的个性化产品服务配置方法．

有研究表明，相较于系统的提示，用户更倾向

于接受熟人的建议
［１９］，用户间的偏好相似度和用

户的信任度之间存在着正相关关系
［２０］．在偏好相

似度计算中融入用户信任关系，一方面可以提高

推荐的准确率
［２１］，另一方面可以借助信任的传递

性为目标用户匹配更大的邻居集，从而更好地缓

解数据稀疏性问题
［２２］．Ｌａｉ等［２３］

将相似度与信任

度相结合，提出了基于信任关系的社交网络产品

推荐方法．Ｇｕｏ等［２４］
通过在用户相似度中引入信

任机制来提高预测的准确性．其中，信任机制是通
过挖掘用户对项目的评分而获得的用户之间的关

联关系．上述文献虽然通过引入信任机制来捕捉
用户的兴趣偏好，但仅考虑了信任机制对用户的

影响，忽略了对方案间相似程度的深入挖掘．因此
本研究进一步考虑了系统的内在关系，在用户间

和方案间的偏好相似性计算中均引入了信任

模型．

用户的兴趣会随着时间发生变化，因此部分

研究在计算相似度时考虑了时间因素的影响．罗
园等

［２５］
将时间权重分别引入标签相似度和评分

相似度计算中，构建了基于时间的相似度计算方

法．Ｃｈｅｎ等［２６］
提出了基于用户兴趣动态变化的

推荐算法，通过构建时间衰减函数调整原始评分

矩阵，以减弱用户早期评分的贡献值，增强近期评

分的贡献值．可见，通过对评分数据赋予不同的权
重可以模拟用户兴趣的变化，更加准确地计算不

同用户间的兴趣相似性．同理，方案间的相似度也
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可以通过引入时间权重进行修正，当两个方案在

相近的时间范围内被同一用户所使用，则可以推

断这两个方案有较大的关联．但上述文献均只在
用户相似度计算中考虑了时间因素，未将时间权

重引入方案相似度计算中．基于上述文献的启发，
本研究将非线性逐步遗忘函数分别引入用户相似

性和方案相似性计算模型中．
本研究综合考虑上述文献中的问题，提出了基

于信任度与遗忘函数的个性化产品服务配置方法，

分别在偏好相似度和评分相似度的计算中引入信任

关系和时间权重．同时将偏好相似度与评分相似度
的计算划分为用户和方案两个维度，并将两种相似

度进行组合，通过组合相似度进行评分预测及方案

匹配，极大缓解了冷启动与数据稀疏的问题．

２　基于信任度与遗忘函数的个性化
配置过程

　　本研究提出个性化产品服务配置方法的配置过
程如图１所示，相关符号说明如表１所示．首先在历
史偏好数据中加入对信任度的考量，在历史评分数

据中加入时间遗忘权重，分别计算用户间和方案间

的偏好相似度、评分相似度．然后将用户间的偏好相
似度与评分相似度结合，将方案间的偏好相似度与

评分相似度结合，分别形成用户间的组合相似度与

方案间的组合相似度．最后利用组合相似度预测目
标用户对ＰＳＳ方案的评分，并通过预测值为目标用
户推荐前Ｎ个方案，完成整个个性化方案配置过程．

图１　个性化产品服务配置流程

Ｆｉｇ．１Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｐｒｏｄｕｃｔｓｅｒｖｉｃｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
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表１　符号说明

Ｔａｂｌｅ１Ｐａｒａｍｅｔｅｒｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

符号 含义

ｍ 用户数

ｎ 方案数

Ｕｉ 用户ｉ
Ｓｊ 方案ｊ
Ｅｍ×ｎ 用户－方案偏好矩阵
Ｗｍ×ｎ 用户－方案评分矩阵
ｅｉｊ 用户ｉ使用方案ｊ的次数
ｗｉｊ 用户ｉ对方案ｊ的评分
ｐ１ 两个用户间共同使用过的方案数

ｑ１ 同时使用某两个方案的用户数

ｐ２ 两个用户共同评分的方案数

ｑ２ 对某两个方案共同评分的用户数

ｅ－ｉ 用户ｉ使用所有方案的平均次数
ｅ－Ｓｊ 方案ｊ被所有用户使用的平均次数
ｗ－ｉ 用户ｉ对所有方案的平均评分
ｗ－Ｓｊ 方案ｊ被所有用户评分的平均评分
Ｉｉ 用户ｉ使用过的方案数量
Ｉｉ，ｊ 用户ｉ和用户ｊ共同使用过的方案数量
Ｊｉ 方案ｉ被使用过的次数
Ｊｉ，ｊ 方案ｉ和方案被共同使用过的次数
Ｋ 用户的近邻数Ｋ
Ｌ 方案的近邻数Ｌ

２．１　基于信任度的偏好相似度计算
传统的偏好相似度是通过用户对方案的偏好

程度来计算的，每个用户的偏好可以利用用户对

某方案的使用次数表示．给定一个ｍ×ｎ的用户－
方案偏好矩阵Ｅｍ×ｎ，矩阵Ｅｍ×ｎ的每一项ｅｉｊ表示用
户Ｕｉ使用方案Ｓｊ的次数，若用户Ｕｉ未使用过ＰＳＳ
方案Ｓｊ，则ｅｉｊ＝０，如表２所示．

表２　用户－方案偏好矩阵

Ｔａｂｌｅ２Ｕｓｅｒ-ｓｃｈｅｍｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ

用户 方案Ｓ１ 方案Ｓ２ … 方案Ｓｎ
Ｕ１ ｅ１，１ ｅ１，２ … ｅ１，ｎ
Ｕ２ ｅ２，１ ｅ２，２ … ｅ２，ｎ

… … … … …

Ｕｍ ｅｍ，１ ｅｍ，２ … ｅｍ，ｎ

　　基于用户－方案矩阵数据的相似性计算方法
有余弦相似性、皮尔森系数法等

［２７］．相对于余弦
相似性，皮尔森系数对变量进行了均值化处理，能

够减少变量个体的数值差异对变量间相似度的影

响，因此本研究生使用皮尔森相关系数来计算偏

好相似度．用户 Ｕ１与 Ｕ２的偏好相似度计算公式
如下

ＰＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）＝

∑
ｐ１

ｉ＝１
（ｅ１，ｉ－ｅ

－
１）×（ｅ２，ｉ－ｅ

－
２）

∑
ｐ１

ｉ＝１
（ｅ１，ｉ－ｅ

－
１）■
２ × ∑

ｐ１

ｉ＝１
（ｅ２，ｉ－ｅ

－
２）■
２

（１）

ＰＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）的取值范围在 ［－１，１］之间，值越
大表示 Ｕ１ 和 Ｕ２ 越相关．如果 ｐ１ ＝０，则
ＰＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）为空值．

同理，ＰＳＳ方案Ｓ１与Ｓ２之间的偏好相似度计
算公式如下

ＰＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝

∑
ｑ１

ｊ＝１
（ｅｊ，Ｓ１－ｅ

－
Ｓ１）×（ｅｊ，Ｓ２－ｅ

－
Ｓ２）

∑
ｑ１

ｊ＝１
（ｅｊ，Ｓ１－ｅ

－
Ｓ１）■

２× ∑
ｑ２

ｊ＝１
（ｅｊ，Ｓ２－ｅ

－
Ｓ２）■

２

（２）

ＰＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）的取值范围在 ［－１，１］之间，值越
大表示Ｓ１和Ｓ１越相关．如果ｑ１＝０，则ＰＳｉｍ（Ｓ１，
Ｓ２）为空值．

在用户及方案偏好相似度计算之后，本研究考

虑了信任关系对其的影响．信任通常包括显式信任和
隐式信任，显式信任需要从目标用户现存的社会关系

获取信任值，或者通过目标用户直接对其他用户的信

任打分来形成信任关系，具有操作不便等局限性．而
隐式信任则是通过用户间隐含的交互关系来推导信

任值，包括共同的方案评分、方案评论等，从而建立用

户之间的信任关系，具有较强的适用性
［２８］．因此，本

研究采用隐式信任来衡量信任关系，并将信任关系分

为直接信任和间接信任．当两个用户共同使用过某一
方案时，即可视为二者在该方案上存在一次交互行

为，可以建立直接信任关系．定义ＴＤｉｒ（Ｕａ，Ｕｂ）为用
户Ｕａ对Ｕｂ直接信任度，如图２所示．

图２　直接信任关系
Ｆｉｇ．２Ｄｉｒｅｃｔｔｒｕｓｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
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其中Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ表示用户Ｕａ与Ｕｂ共同使用过方案
集．传统偏好相似度是根据用户间共同使用过的方案
来进行计算，因此可以用式（１）来衡量用户间交互行
为，并假定相似度较高的用户间也具有较高的直接信

任度．然而，式（１）忽略了方案数量影响，当数据稀疏
时存在计算不准确的问题．例如，若用户Ｕａ与Ｕｂ仅
有１０个共同使用过的方案，计算直接信任度为０．９；
而用户Ｕａ与Ｕc有１００个共同使用过的方案，计算的
直接信任度为０．８，显然Ｕａ与Ｕc间的信任关系更可
靠，因此在计算直接信任度时应该考虑共同使用过的

方案数占总方案数的比例．Ｊａｃｃａｒｄ相似度用于比较
有限样本集之间的相似性，可以表示两个集合中交集

与并集的比例关系，且值越大表示相关度越高．因此，
本研究采用结合Ｊａｃｃａｒｄ相似度方式解决上述比例问
题，用户Ｕａ与Ｕｂ间的Ｊａｃｃａｒｄ相似度计算式如下

Ｊａc（Ｕａ，Ｕｂ）＝
Ｉａ，ｂ

Ｉａ ＋ Ｉｂ － Ｉａ，ｂ
（３）

则用户间直接信任度ＴＤｉｒ（Ｕａ，Ｕｂ）的计算公
式如下

［２９］

ＴＤｉｒ（Ｕａ，Ｕｂ）＝ＰＳｉｍ（Ｕａ，Ｕｂ）×Ｊａc（Ｕａ，Ｕｂ）（４）
两个用户之间的直接信任度取决于二者是否存

在共同使用过的方案，而间接信任度则反映了信任具

有传递的特点．如果用户Ｕａ与Ｕｂ没有共同使用过的
方案，则这两个用户之间不存在直接信任度，但二者

有可能通过中间用户集Ｕc的传递存在间接信任度，
因此仅采取直接信任度易导致对用户的描述不准确．
同时，实际中用户间共同使用过的方案数据较少，增

加间接信任度可以借助中间用户为目标用户获取更

大的邻居集，填补空缺的相似数据，有效地缓解数据

稀疏问题
［３０］．用户 Ｕａ对 Ｕｂ的间接信任度用

ＴＩｎd（Ｕａ，Ｕｂ）表示，间接信任关系如图３所示．

图３　间接信任关系

Ｆｉｇ．３Ｉｎｄｉｒｅｃｔｔｒｕｓｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

本研究假设两用户的间接信任关系只由一个中

间用户传递，则用户间间接信任度的计算公式为

ＴＩｎd（Ｕａ，Ｕｂ）＝
∑
c∈Ｕc

ＴＤｉｒ（Ｕａ，Ｕc）×ＴＤｉｒ（Ｕc，Ｕｂ）

Ｕc
（５）

用户间的综合信任度计算公式为

Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）＝φＴＤｉｒ（Ｕａ，Ｕｂ）＋

（１－φ）ＴＩｎd（Ｕａ，Ｕｂ）
（６）

其中φ∈（０，１），表示直接信任度的重要程度，值
越大表示直接信任度对综合信任度的贡献越大．
则融合了信任度的用户间偏好相似度计算公式为

Ｔ＿Ｐ＿Ｓｉｍ（Ｕａ，Ｕｂ）＝

２Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）×ＰＳｉｍ（Ｕａ，Ｕｂ）
Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）＋ＰＳｍ（Ｕａ，Ｕｂ）

，

　　Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）＞０且 ＰＳｉｍ（Ｕａ，Ｕｂ）＞０

Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ），Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）＞０且 ＰＳｉｍ（Ｕａ，Ｕｂ）＝０

０，　　Ｔ（Ｕａ，Ｕｂ）＝

■

■

■

|
|

|
|

０

（７）

同理，融合了信任度的方案间偏好相似度计

算公式为

Ｔ＿Ｐ＿Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝

２Ｔ（Ｓ１，Ｓ２）×ＰＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）
Ｔ（Ｓ１，Ｓ２）＋ＰＳｍ（Ｓ１，Ｓ２）

，

　　Ｔ（Ｓ１，Ｓ２）＞０且 ＰＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＞０

Ｔ（Ｓ１，Ｓ２），Ｔ（Ｓ１，Ｓ２）＞０且 ＰＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝０

０，　　 Ｔ（Ｓ１，Ｓ２）＝

■

■

■

|
|

|
|

０

（８）

２．２　基于遗忘函数的评分相似度计算
传统评分相似度是通过用户的历史评分记录

来反映用户间的兴趣相关程度．给定一个ｍ×ｎ的
用户－方案评分矩阵，矩阵 Ｗｍ×ｎ的每一项 ｗｉｊ表
示用户Ｕｉ对 ＰＳＳ方案 Ｓｊ的评分，若用户 Ｕｉ未评
分，则ｗｉｊ为空值，如表３所示．

表３　用户－方案评分矩阵

Ｔａｂｌｅ３Ｕｓｅｒ-ｓｃｈｅｍｅｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ

用户 方案Ｓ１ 方案Ｓ２ … 方案Ｓｎ

Ｕ１ ｗ１，１ ｗ１，２ … ｗ１，ｎ

Ｕ２ ｗ２，１ ｗ２，２ … ｗ２，２

… … … … …

Ｕｍ ｗｍ，１ ｗｍ，２ … ｗｍ，ｎ

　　则用户间评分相似度计算公式如下
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ＳＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）＝

∑
ｐ２

ｉ＝１
（ｗ１ｉ－ｗ

－
１）×（ｗ２ｉ－ｗ

－
２）

∑
ｐ２

ｉ＝１
（ｗ１ｉ－ｗ

－
１）■
２× ∑

ｐ２

ｉ＝１
（ｗ２ｉ－ｗ

－
２）■
２

（９）

ＳＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）的取值范围在 ［－１，１］之间，
值越大表示 Ｕ１和 Ｕ２越相关．如果 ｐ２＝０，则
ＳＳｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）为空值．

同理，ＰＳＳ方案间评分相似度计算公式如下
ＳＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝

∑
ｑ２

ｊ＝１
（ｗｊ１－ｗ

－
ｓ１）×（ｗｊ２－ｗ

－
ｓ２）

∑
ｑ２

ｊ＝１
（ｗｊ１－ｗ

－
ｓ１）■

２× ∑
ｑ２

ｊ＝２
（ｗｊ２－ｗ

－
ｓ２）■

２

（１０）

ＳＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）的取值范围在［－１，１］之间，值
越大表示 Ｓ１和 Ｓ２越相关．如果 ｑ２＝０，则
ＳＳｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）为空值．

传统的评分相似度将用户在不同时间的评分

给予了相同的权重，没有考虑用户的兴趣会随着

时间的变化而变化这一实际情况．用户的消费是
一个动态决策的过程，其消费行为与购买决策、兴

趣爱好具有时间关联性．用户以往的消费行为不
仅会影响当下的购买决策，也能反映当下的兴趣

特点，且时间越近的消费行为对其当下的兴趣反

应程度越高
［３１］．德国心理学家艾宾浩斯最初根据

人类大脑记忆量与时间的关系提出非线性遗忘曲

线，用来表示人类对新事物的遗忘规律
［３２］．他认

为遗忘过程是一种自然的心理现象，人类对事物

的记忆量会随着时间推移而逐渐降低，且遗忘速

度呈现先快后慢的特点．同理，用户对消费行为、
消费商品的记忆量也存在遗忘现象．而用户的消
费行为是内在心理、兴趣爱好的外化表现，因此用

户的兴趣也符合遗忘规律，也会随时间的变化而

变化．且随着时间的推移，用户对某一商品的兴趣
程度会逐渐降低，最终趋向稳定

［３３］．可见，将用户
在不同时间的评分行为赋予不同的权重来反映兴

趣的变化，能够使推荐结果更加精准．设用户实际
评分时间与参照时间的间隔为ｔ，则最早评分时间
与参照时间的间隔公式为 ｔｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ｔａ－ｔｒ），最
晚评分时间与参照时间的间隔公式为 ｔｍａｘ ＝
ｍａｘ（ｔａ－ｔｒ），其中ｔａ表示实际评分时间，ｔｒ表示参
照时间．考虑到用户对方案的偏好随时间呈先快后
慢的减弱变化，在进行评分相似度计算时引入非线性

遗忘函数
［３４］，非线性遗忘函数计算公式如下

ｈ（ｔ）＝α [× ｔ－ｔｍｉｎ
ｔｍａｘ－ｔ ]ｍｉｎ

２

＋（１－α），

（ｔｍｉｎ≤ｔ≤ｔｍａｘ，０≤α≤１，０＜ｈ（ｔ）＜１） （１１）
其中α表示遗忘系数，反映用户对方案的遗忘速
率，遗忘系数与用户间的兴趣变化呈正比关系．当
α＝１时，用户的偏好发生了改变；当０＜α＜１
时，用户产生了部分非线性遗忘；当α＝０时，用户
的偏好未发生改变．在推荐系统中，α受用户偏好
的变化程度影响，若用户兴趣变化快，则 α的值较
大，反之则较小．则考虑时间遗忘权重的用户间评
分相似度计算公式如下

Ｔ＿Ｓ＿Ｓｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）＝

∑
ｐ２

ｉ＝１
（ｗ１ｉ×ｈ（ｔ）×ｗ

－
１）×（ｗ２ｉ×ｈ（ｔ）×ｗ

－
２）

∑
ｐ２

ｉ＝１
（ｗ１ｉ×ｈ（ｔ）×ｗ

－
１）■
２× ∑

ｐ２

ｉ＝１
（ｗ２ｉ×ｈ（ｔ）×ｗ

－
２）■
２

（１２）

同理，考虑时间遗忘权重的方案间评分相似

度计算公式如下

Ｔ＿Ｓ＿Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝

∑
ｑ２

ｊ＝１
（ｗｊ１×ｈ（ｔ）×ｗ

－
ｓ１
）×（ｗｊ２×ｈ（ｔ）×ｗ

－
ｓ２
）

∑
ｑ２

ｊ＝１
（ｗｊ１×ｈ（ｔ）×ｗ

－
ｓ１
）

■
２× ∑

ｑ２

ｊ＝１
（ｗｊ２×ｈ（ｔ）×ｗ

－
ｓ２
）

■
２

（１３）

２．３　组合相似度计算
将用户间的偏好相似度与评分相似度结合，形

成组合相似度，从而找到目标用户具有最高相似度的

近邻．用户Ｕ１与Ｕ２的组合相似度计算公式为
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）＝β×Ｔ＿Ｐ＿Ｓｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）＋

（１－β）×Ｔ＿Ｓ＿Ｓｉｍ（Ｕ１，Ｕ２）（１４）
其中β表示权重因子，０≤β≤１．对于用户Ｕ１，
通过计算其与其他用户间的相似度并过滤掉小于

等于预设阙值的用户，可得到基于该用户的近邻．
同理，ＰＳＳ方案Ｓ１与Ｓ２的组合相似度为

Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝γ×Ｔ＿Ｐ＿Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＋
（１－γ）×Ｔ＿Ｓ＿Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２） （１５）

其中γ表示权重因子，０≤γ≤１．对于方案Ｓ１，通
过计算其与其他方案间的相似度并过滤掉小于等

于预设阙值的方案，可得到基于该方案的近邻．
由于本研究分别将用户间偏好相似度与评分

相似度、方案间偏好相似度与评分相似度进行了

结合，所以即使在缺少某个相似度的情况下，仍可
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得到用户间组合相似度或方案间组合相似度．
２．４　评分预测

基于用户的过滤方法是通过计算用户间的相

似度，找到用户的最近邻后，利用如下公式进行评

分预测

Ｒ（Ｕ）ｉ，ｊ＝ｗｉ＋
∑
Ｋ

k＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕk）×（ｗkｊ－ｗ

－
k）

∑
Ｋ

k＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕk）

（１６）

基于方案的过滤方法是通过计算方案间的相

似度，找到方案的最近邻后，利用如下公式进行评

分预测

Ｒ（Ｓ）ｉ，ｊ＝ｗ
－
Ｓｊ
＋
∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓｊ，Ｓｌ）×（ｗｉｌ－ｗ

－
Ｓｌ
）

∑
Ｌ

ｌ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓｊ，Ｓｌ）

（１７）

在对评分进行预测时，当没有对目标方案进行

评分的类似用户时，则采用基于方案的过滤方法．当
没有由目标用户评分的类似方案时，则采用基于用户

的过滤方法．若二者均可使用，则采用组合过滤的方
法，公式如下

Ｒ（Ｃｏｍ）ｉ，ｊ＝
Ｒ（Ｕ）ｉ，ｊ×∑

Ｋ

Ｋ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕk）

∑
Ｋ

Ｋ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕk）＋∑

Ｌ

Ｌ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓｊ，ＳＬ）

＋

Ｒ（Ｓ）ｉ，ｊ×∑
Ｌ

Ｌ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓｊ，ＳＬ）

∑
Ｋ

Ｋ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｕｉ，Ｕk）＋∑

Ｌ

Ｌ＝１
Ｃｏｍ＿Ｓｉｍ（Ｓｊ，ＳＬ）

（１８）

在对ＰＳＳ方案的评分预测完毕后，按照预测评
分的大小取ｔｏｐ-Ｎ个ＰＳＳ方案提供给目标用户，完成
整个配置过程．

３　案例分析

３．１　个性化产品服务方案配置过程
本案例的分析数据来自某传感器制造公司，该

企业专业生产岩土工程测量钢弦式系列传感器，同时

为客户提供传感器咨询、组装、售后等相应服务．通过
整理该公司提供的用户购买记录，选取１０个具有代
表性的方案进行分析，这１０个方案分别是应力测量
系列（Ｓ１）、应变测量系列（Ｓ２）、温度测量系列
（Ｓ３）、频率测量系列（Ｓ４）、锚固检测系列（Ｓ５）、位
移测量系列（Ｓ６）、张力检测系列（Ｓ７）、压力测量系
列（Ｓ８）、反力测量系列（Ｓ９）和集中荷载力测量系
列（Ｓ１０）．根据企业的销售记录，选取其中１０名用户
的历史数据进行个性化产品服务方案配置过程分析，

其中历史数据包含１０名用户对方案的使用次数、评
分以及评分时间．以用户Ｕ１为例，该用户曾使用过方
案Ｓ１、Ｓ４、Ｓ６，现从方案Ｓ２、Ｓ３、Ｓ５、Ｓ７、Ｓ８、Ｓ９、
Ｓ１０中为用户Ｕ１选择最合适的方案，过程如下．
１）根据用户－方案的偏好矩阵，利用式（１）、式

（２）计算用户间和方案间传统偏好相似度，然后利用
式（４）、式（５）、式（６）计算用户间和方案间的信任度，
取直接信任度系数φ＝０．８，再利用式（７）、式（８）得
到基于信任度的偏好相似度矩阵，如表４、表５所示．

表４　融合信任度的用户间偏好相似度

Ｔａｂｌｅ４Ｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｒｕｓｔ

用户 Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６ Ｕ７ Ｕ８ Ｕ９ Ｕ１０

Ｕ１ １．０００ ０．１１９ ０．１８８ ０．２８７ ０．４１４ ０．３１５ －０．０９８ ０．２８１ －０．２２４ ０．３７０

Ｕ２ ０．１１９ １．０００ ０．１０７ ０．６０４ ０．０３６ ０．２４８ ０．６６４ ０．２９３ －０．０５３ －０．１１５

Ｕ３ ０．１８８ ０．１０７ １．０００ ０．３０４ ０．４１８ ０．５２４ ０．２２３ ０．５２５ －０．２２４ ０．５７８

Ｕ４ ０．２８７ ０．６０４ ０．３０４ １．０００ －０．０８３ ０．７１０ ０．４５４ ０．５７８ －０．２８８ ０．３１９

Ｕ５ ０．４１４ ０．０３６ ０．４１８ －０．０８３ １．０００ －０．０８２ －０．２６４ －０．１１０ ０．００５ ０．１９７

Ｕ６ ０．３１５ ０．２４８ ０．５２４ ０．７１０ －０．０８２ １．０００ ０．２８７ ０．６２４ －０．３７３ ０．４７１

Ｕ７ －０．０９８ ０．６６４ ０．２２３ ０．４５４ －０．２６４ ０．２８７ １．０００ ０．２７９ ０．１１６ －０．２７８

Ｕ８ ０．２８１ ０．２９３ ０．５２５ ０．５７８ －０．１１０ ０．６２４ ０．２７９ １．０００ －０．０５３ ０．４２４

Ｕ９ －０．２２４ －０．０５３ －０．２２４ －０．２８８ ０．００５ －０．３７３ ０．１１６ －０．０５３ １．０００ －０．３４０

Ｕ１０ ０．３７０ －０．１１５ ０．５７８ ０．３１９ ０．１９７ ０．４７１ －０．２７８ ０．４２４ －０．３４０ １．０００
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表５　融合信任度的方案间偏好相似度

Ｔａｂｌｅ５Ｓｃｈｅｍｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｒｕｓｔ

方案 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ Ｓ６ Ｓ７ Ｓ８ Ｓ９ Ｓ１０

Ｓ１ １．０００ ０．４６１ ０．３９５ －０．１６４ ０．１２８ －０．０３９ ０．５００ ０．２６２ ０．２７９ ０．２５４

Ｓ２ ０．４６１ １．０００ ０．４３３ ０．３２８ ０．４４１ －０．２２１ ０．５５６ ０．２０４ ０．６１５ ０．５７８

Ｓ３ ０．３９５ ０．４３３ １．０００ －０．０４４ ０．１９３ －０．０８４ ０．６９０ ０．６４２ ０．２８１ ０．５３１

Ｓ４ －０．１６４ ０．３２８ －０．０４４ １．０００ ０．３２７ －０．４９１ ０．２２２ ０．０４９ ０．０９８ ０．３９７

Ｓ５ ０．１２８ ０．４４１ ０．１９３ ０．３２７ １．０００ －０．３３４ ０．１２４ ０．１９１ ０．４８８ ０．１４３

Ｓ６ －０．０３９ －０．２２１ －０．０８４ －０．４９１ －０．３３４ １．０００ －０．２９７ ０．２０８ －０．０１３ －０．１０８

Ｓ７ ０．５００ ０．５５６ ０．６９０ ０．２２２ ０．１２４ －０．２９７ １．０００ ０．５０１ ０．２１７ ０．７３６

Ｓ８ ０．２６２ ０．２０４ ０．６４２ ０．０４９ ０．１９１ ０．２０８ ０．５０１ １．０００ ０．２０２ ０．４５４

Ｓ９ ０．２７９ ０．６１５ ０．２８１ ０．０９８ ０．４８８ －０．０１３ ０．２１７ ０．２０２ １．０００ ０．３８７

Ｓ１０ ０．２５４ ０．５７８ ０．５３１ ０．３９７ ０．１４３ －０．１０８ ０．７３６ ０．４５４ ０．３８７ １．０００

　　２）根据用户评分矩阵，同时取时间遗忘系
数 α＝０．５，利用式（１１）、式（１２）、式（１３），可

得基于时间遗忘权重的评分相似度矩阵，如表

６、表７所示．
表６　融合时间遗忘权重的用户间评分相似度

Ｔａｂｌｅ６Ｕｓｅｒｒａｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｗｅｉｇｈｔ

用户 Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６ Ｕ７ Ｕ８ Ｕ９ Ｕ１０

Ｕ１ １．０００ －０．５９９ －０．０５６ ０．０６８ ０．３６３ －０．２４３ ０．１０３ ０．２９０ －０．６９６ ０．３１１

Ｕ２ －０．５９９ １．０００ ０．６６２ ０．８３９ ０．３９４ ０．６０２ ０．７６０ ０．５９３ ０．５７４ ０．７９４

Ｕ３ －０．０５６ ０．６６２ １．０００ ０．７８６ ０．４７４ ０．７０６ ０．８２７ ０．８０７ ０．８９９ ０．４５４

Ｕ４ ０．０６８ ０．８３９ ０．７８６ １．０００ ０．３７７ ０．７４５ ０．９０８ ０．８２８ ０．６７０ ０．８００

Ｕ５ ０．３６３ ０．３９４ ０．４７４ ０．３７７ １．０００ ０．１０１ ０．２９２ ０．３４６ ０．３７４ ０．４４６

Ｕ６ －０．２４３ ０．６０２ ０．７０６ ０．７４５ ０．１０１ １．０００ ０．８４２ ０．９１６ ０．５６４ ０．２９０

Ｕ７ ０．１０３ ０．７６０ ０．８２７ ０．９０８ ０．２９２ ０．８４２ １．０００ ０．８６７ ０．６９０ ０．４６３

Ｕ８ ０．２９０ ０．５９３ ０．８０７ ０．８２８ ０．３４６ ０．９１６ ０．８６７ １．０００ ０．５３７ ０．８７６

Ｕ９ －０．６９６ ０．５７４ ０．８９９ ０．６７０ ０．３７４ ０．５６４ ０．６９０ ０．５３７ １．０００ ０．３９１

Ｕ１０ ０．３１１ ０．７９４ ０．４５４ ０．８００ ０．４４６ ０．２９０ ０．４６３ ０．８７６ ０．３９１ １．０００

表７　融合时间遗忘权重的方案间评分相似度

Ｔａｂｌｅ７Ｓｃｈｅｍｅｒａｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｗｅｉｇｈｔ

方案 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ Ｓ６ Ｓ７ Ｓ８ Ｓ９ Ｓ１０

Ｓ１ １．０００ ０．０９２ ０．３８４ ０．５８２ －０．０１４ ０．７２６ ０．３４２ ０．２２１ ０．０９１ －０．００８

Ｓ２ ０．０９２ １．０００ ０．８９９ ０．５５４ ０．６０８ －０．２４９ ０．７１３ ０．５６８ ０．８１６ ０．６３８

Ｓ３ ０．３８４ ０．８９９ １．０００ ０．７６２ ０．６４１ ０．１８４ ０．８８６ ０．６８０ ０．７５７ ０．６８３

Ｓ４ ０．５８２ ０．５５４ ０．７６２ １．０００ ０．１６６ ０．８１４ ０．７５１ ０．６７６ ０．６８３ ０．３６０

Ｓ５ －０．０１４ ０．６０８ ０．６４１ ０．１６６ １．０００ －０．２７４ ０．６２１ ０．３０７ ０．４０４ ０．４４０

Ｓ６ ０．７２６ －０．２４９ ０．１８４ ０．８１４ －０．２７４ １．０００ ０．２１３ ０．６８８ ０．２７６ ０．２２６

Ｓ７ ０．３４２ ０．７１３ ０．８８６ ０．７５１ ０．６２１ ０．２１３ １．０００ ０．５２３ ０．６９３ ０．６８６

Ｓ８ ０．２２１ ０．５６８ ０．６８０ ０．６７６ ０．３０７ ０．６８８ ０．５２３ １．０００ ０．７８４ ０．７０６

Ｓ９ ０．０９１ ０．８１６ ０．７５７ ０．６８３ ０．４０４ ０．２７６ ０．６９３ ０．７８４ １．０００ ０．４５５

Ｓ１０ －０．００８ ０．６３８ ０．６８３ ０．３６０ ０．４４０ ０．２２６ ０．６８６ ０．７０６ ０．４５５ １．０００
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　　３）将用户间及方案间的偏好相似度和评分
相似度进行结合，利用式（１４）、式（１５）可得用户
间和方案间的组合相似度．在本案例中取用户与
方案的最近邻数为３，再利用式（１８）预测Ｕ１对未

使用过的方案Ｓ２、Ｓ３、Ｓ５、Ｓ７、Ｓ８、Ｓ９、Ｓ１０的评
分，如表８所示．预测评分最高的前三个方案分别
是Ｓ３、Ｓ７和 Ｓ５，因此为目标用户 Ｕ１提供方案
Ｓ３、Ｓ７和Ｓ５．

表８　评分预测矩阵

Ｔａｂｌｅ８Ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ

用户 方案Ｓ２ 方案Ｓ３ 方案Ｓ５ 方案Ｓ７ 方案Ｓ８ 方案Ｓ９ 方案Ｓ１０

Ｕ１ ２．６４６ ４．１３６ ３．０４５ ３．６７４ ２．３９０ ２．１４５ ２．９２１

３．２　稀疏性检验
为了验证引入信任关系后对数据稀疏性是否起

到缓解作用，根据企业的销售记录，选取３００个用户
对２１个方案的相关数据，随机分为三组，获取３个
稀疏性不同的集合，分别计算引入信任关系前、后用

户间与方案间相似关系的稀疏度，结果如表９所示．
根据实验结果可以看出，引入信任关系后用户间相

似矩阵、方案间相似矩阵的稀疏度都有所降低，说明

信任关系能够扩大目标项的邻居集，填补部分空缺

的相似数据，从而缓解数据稀疏问题．
表９　引入信任关系前、后的数据稀疏度

Ｔａｂｌｅ９Ｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｔｒｕｓｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

稀疏度 数据集１ 数据集２ 数据集３

原始数据稀疏度 ９２．１９％ ９３．０５％ ９３．６８％

引入信任关系前用户间相似关系稀疏度 ８９．１４％ ９１．３８％ ９２．５１％

引入信任关系后用户间相似关系稀疏度 ７８．２９％ ８１．２３％ ７９．８７％

引入信任关系前项目间相似关系稀疏度 ９１．９％ ９０．７６％ ９０．８３％

引入信任关系后项目间相似关系稀疏度 ８５．０５％ ８０．９％ ７５．０５％

３．３　评价标准
为验证该配置方法的有效性，本研究采用平

均绝对误差作为评价标准，并将该方法与其他协

同过滤方法进行对比．平均绝对误差（ＭＡＥ）表示
真实值与预测值之间绝对误差的平均值，平均绝

对误差值越小，预测的准确性越高．设用户实际评

分集为Ｒ′＝｛Ｒ′１，Ｒ
′
２，…，Ｒ

′
ｎ｝，预测评分集为Ｒ＝

｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ｝，ＭＡＥ的计算公式为

ＭＡＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ－Ｒ

′
ｉ

ｎ （１９）

３．４　实验结果与分析
根据历史销售记录，抽取４５０个用户数据，并

将数据按照７∶３的比例分为训练集和测试集，对
方法进行比较．本研究在考虑信任度与时间遗忘
权重时，φ表示直接信任度的重要程度，α表示
用户兴趣变化的快慢，二者的取值均会影响评分

预测的效果．将式（６）中的直接信任度系数 φ分
别取０．２、０．４、０．６、０．８，将式（１１）中的遗忘函数

系数α分别取０．２、０．４、０．６、０．８，并随机选取８

名用户（用户 ＩＤ＝４７、９３、１２９、１８７、２１２、２８３、３５４、
４１６）计算其ＭＡＥ值，以此来确定最优的信任度系
数和遗忘系数．同时，将用户最近邻数Ｋ取１０，将
方案最近邻数Ｌ取５，实验结果如图４所示，其中
横坐标为遗忘系数α．

从结果可以看出，在相同的遗忘系数下，随着

信任度系数φ从０．２增加至０．８，各用户的 ＭＡＥ

值均在下降，预测效果显著增加．这说明对于目标
用户而言，具有共同使用偏好的其他用户对目标

用户的影响更大，即直接信任度比间接信任度对

用户影响更大．对于遗忘系数而言，在相同的信任
度系数下，随着遗忘系数α从０．２增加至０．８，本
研究所提出的方法对各用户的预测误差曲线普遍

呈现升高的趋势．当遗忘系数α＝０．２时，多数用
户的ＭＡＥ值最小，预测效果最佳，这说明多数用
户的兴趣变化较慢．但仍有个别用户存在不同变
化（如用户ＩＤ＝３５４），由于其兴趣变化较快，当α
增大时，推荐效果反而增加．
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图４　不同用户在不同系数下的评分预测精度

Ｆｉｇ．４Ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｓｅｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

　　鉴于上述结果，将信任度系数φ设定为０．８，

将遗忘系数α设定为０．２，并将本研究方法与以
下几种方法进行比较，观察各算法平均绝对误差

随用户近邻数量的变化，结果如图５所示．
１）基于偏好的协同过滤方法（Ｐ-ＣＦ）

２）基于偏好和信任度的协同过滤方法［３５］（Ｐ-

Ｔｒｕｓｔ-ＣＦ）

３）基于偏好与评分的协同过滤方法［１８］（Ｐ-Ｓ-

ＣＦ）
４）基于评分的协同过滤方法（Ｓ-ＣＦ）

５）基于评分与遗忘函数的方法［３６］（Ｓ-Ｔｉｍｅ-

ＣＦ）

６）基于偏好、信任度和评分的方法［２９］（Ｐ-

Ｔｒｕｓｔ-Ｓ-ＣＦ）

７）基于偏好、评分和遗忘函数的方法［３２］（Ｐ-

Ｓ-Ｔｉｍｅ-ＣＦ）
８）本研究所提出的个性化产品服务配置方

法，即同时引入信任度与时间遗忘权重的配置方

法（Ｐ-Ｔｒｕｓｔ-Ｓ-Ｔｉｍｅ）

从图５可以看出，本研究所提出的方法与其
他方法相比，在不同数量的邻居集下普遍有较小

的ＭＡＥ值，具有良好的评分预测效果．可见，在计
算相似度时，同时考虑信任度与时间遗忘权重可

以更准确地把握用户兴趣的变化，并能够显著提

高预测的准确性．

图５　本研究方法与其他方法的推荐精度比较
Ｆｉｇ．５Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

４　结束语

本研究提出了基于信任度与遗忘函数的个性

化产品服务配置方法，分别在偏好相似度计算和

评分相似度计算中引入用户信任度和时间权重，

更加全面地考虑了系统的内在关系，使对用户个

性化需求的捕捉更加准确．同时，本研究既考虑了
用户间的组合相似度，又考虑了方案间的组合相

似度，所以即使缺少某个相似度仍可进行评分预

测，极大地缓解了数据稀疏性和冷启动问题．由于
以往学者对个性化产品服务方案配置的研究较

少，因此本研究对进一步探索产品服务方案配置
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模型的构建具有一定的参考价值．此外，由于消费
者需求不断向个性化方向转变、制造业不断进行

服务化转型升级，企业迫切需要解决如何快速向

用户提供个性化方案的问题，因此本研究对于推

动制造企业挖掘客户兴趣、获取客户个性化需求、

提高自身竞争优势等方面具有一定的参考意义．
通过实验结果可以看出，本研究的方法较其

他方法具有更高的预测准确性．但本研究仅考虑

了用户的偏好数据与评分数据，并未考虑用户的

评论数据、行为信息等可反映用户兴趣变化的其

它数据．在未来的研究中，将考虑更全面的用户信
息，建立更能准确反映用户兴趣的模型．同时，本
研究对于产品服务方案的特性考虑较少，未来将

结合产品服务方案的属性对评分预测的影响，构

建更加全面的系统模型，进一步提高方案配置

精度．
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