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云制造环境下知识资源的评价与选择
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摘　 　 　 要: 为了解决云制造环境下知识资源的选择问题ꎬ从知识资源提供方服务能力的角度ꎬ提出了一种

基于知识服务能力值的选择模型. 该模型从知识资源供需双方自身特性出发ꎬ从企业维、服务维、交互维三维

度建立知识资源提供方服务能力评价体系ꎬ利用变精度粗糙集算法计算各评价指标的权重ꎬ利用敏感系数修

正用户在实际情况下的偏好ꎬ最终求得所有候选资源的知识服务能力值ꎻ以此为依据指导云平台为用户选择

最佳的知识资源供应方. 实例表明ꎬ该模型能够从大量候选资源中推理出最佳的知识资源推荐给用户.
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　 　 云制造是一种为用户提供各类按需制造服务

的网络化制造新模式ꎬ融合了信息化制造技术和

新兴信息技术ꎬ并满足了制造业集成化、敏捷化、
服务化和智能化的发展需求[１]ꎬ实现了“分散资

源集中使用ꎬ集中资源分散服务”的思想. 随着云

制造技术的普及ꎬ平台用户日益增多ꎬ云制造资源

池中汇集了越来越多的制造资源ꎬ如何为云用户

选择最佳的资源成为了当前的研究热点.
目前针对云制造资源配置的研究大都集中于

对硬资源的选择和组合方面. Ｓｔｒｏｕｌｉａ 等提出的基

于 ＷＳＤＬ 扩展的 Ｗｅｂ 服务匹配方法用于解决服

务资源的匹配问题[２]ꎻＹａｈｙａｏｕｉ 利用粗糙集理论

进行服务质量属性分类规划ꎬ为用户选择最佳

Ｗｅｂ 服务[３]ꎻＷａｎｇ 等研究了云制造环境下机械

装备的选择方法[４]ꎻ文献[５ － ６]以时间、成本、可
靠性等指标构建了制造资源评价模型.

综上ꎬ对云制造平台下硬资源的选择和组合

问题ꎬ目前已经取得了一定进展. 然而ꎬ在云制造

资源池中还存在大量的软资源ꎬ包括知识资源、人
力资源、物流资源等. 随着云平台的推广ꎬ迫切需



　 　

要研究针对软资源的评价与选择方法. 其中ꎬ知识

资源作为一种典型的软资源ꎬ流动于制造生命周

期的各个环节ꎬ是支撑云制造服务系统运行的核

心. 随着市场竞争加剧ꎬ产品更新换代速度加快ꎬ
企业对知识资源的需求会更加旺盛和急切ꎻ同时

知识资源还具有增值性强、边际成本递减、共享性

能好、可以满足云平台异地用户的调用等优点. 如
何为云用户个性化的需求选择最佳的知识资源ꎬ
成为云制造软资源组合选择的关键问题. 目前国

内外对知识资源评价、选择的研究还处于初步阶

段ꎬ文献[７]提出基于云推理的知识服务方法ꎻ文
献[８]研究了集团企业云制造的知识服务应用模

式ꎬ为解决集团内企业知识资源的共享和重用问

题提供了思路. 以上文献取得了极富价值的研究

成果ꎬ但当前研究中并没有文献确切提出知识资

源的评价选择方法ꎬ无法解决从资源云池众多的

提供方中为需求方选择最佳匹配的问题ꎬ对此还

需做持续深入的研究.
基于此ꎬ本文通过对知识资源供需双方特性

的深入分析ꎬ构建了知识资源提供方服务能力评

价指标体系. 在此基础上进行多指标决策ꎬ利用变

精度粗糙集算法ꎬ通过分析云平台上的历史交易

数据挖掘出各指标的客观权重ꎬ再结合经过敏感

函数修正后的偏好权重ꎬ求得知识资源提供方相

对于需求方的知识服务能力值ꎬ在此基础上推理

出最佳的资源推荐给用户.

１ 　 知识资源提供方服务能力评价
模型

１􀆰 １　 确定评价指标

知识资源作为云平台软资源的重要组成部

分ꎬ包括标准规范、专利情报、文档知识、设计知

识、专家经验等多种类型. 依据文献[９]对知识资

源自身传递特性的研究ꎬ再结合云平台制造服务

的通用性评价指标ꎬ本文从需求维、供给维、交互

维三个维度构建了知识资源提供方服务能力评价

模型. 如图 １ 所示ꎬ各维度细分为七大指标ꎬ结合

ＱｏＳ 评价技术ꎬ量化指标ꎬ从而求出知识服务能

力值ꎬ进而进行知识资源分配.
１) 服务维. 主要包括服务时间(Ｐ１ )和服务

费用 ( Ｐ２ ) . 服 务 时 间 指 知 识 资 源 提 供 方

(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｕｐｐｌｙ￣ｓｉｄｅꎬＫＲＳ)所能持续

提供服务的时间长度. 由于知识资源需求方

(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｄｅｍａｎｄ￣ｓｉｄｅꎬＫＲＤ)对于服

务时间有明确要求ꎬＫＲＳ 所能提供的服务时间只

有在满足需求方期望服务 ｔ 时ꎬ服务才能够进行.
所以ꎬ设 ＫＲＤ 实际服务时间为 Ｔꎬ则

Ｐ１ ＝
１ꎬＴ≥ｔ ꎻ
０ꎬＴ < ｔ .{ (１)

服务费用是指 ＫＲＳ 完成服务后要求 ＫＲＤ 支

付的费用ꎬ此数据由 ＫＲＳ 直接上传至云平台.

图 １　 知识资源提供方服务能力评价指标体系
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｓｅｒｖｉｃｅ

２) 企业维. 主要包括业务满意度(Ｐ３)ꎬ服务

安全性(Ｐ４)ꎬ技术水平等级(Ｐ５)三个指标. 文献

[１０]研究指出ꎬ影响知识转移效率的主要因素有

ＫＲＳ 的服务意愿和知识编码能力. 考虑到云环境

的特殊性ꎬ本文用 ＫＲＳ 的业务满意度和技术水平

等级来衡量:业务满意度和技术水平等级越高ꎬ表
征 ＫＲＳ 的知识服务能力越强. 另外ꎬ知识型企业

的信息安全尤为重要ꎬ服务安全性也是评价 ＫＲＳ
的重要指标. 设 ＫＲＳ 提供知识服务的次数为 Ｎꎬ
每次 ＫＲＤ 对于 ＫＲＳ 的服务评价值为 Ｋｂ (Ｋｂ ∈
[０ꎬ１]ꎬｂ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ其中 ＫＲＳ 出现泄露 ＫＲＤ
企业信息的次数为 Ｎｓꎬ则

Ｐ３ ＝ (∑
Ｎ

ｂ ＝１
Ｋｂ) / Ｎꎻ

Ｐ４ ＝ (Ｎ － Ｎｓ) / Ｎ .
} (２)

技术水平等级(Ｐ５)为语言变量ꎬ利用云模型

实现语言描述的定性概念向定量数值的转换. 对
于云制造环境下知识资源评价问题ꎬ一般将指标

评价分为 ５ 个等级ꎬ即 Ｇ{ｇ１ꎬｇ２ꎬｇ３ꎬｇ４ꎬｇ５}ꎬ分别

表示“很高ꎬ高ꎬ一般ꎬ低ꎬ极低” . 根据云制造领域

专家指定的有效论域[ＸｍｉｎꎬＸꎬｍａｘ]可生成 ５ 朵云ꎬ
分别表示 ５ 个评价等级. 利用黄金分割生成如下

５ 朵云的数字特征计算方法:
Ｅｘ ＋ ２ ＝ ｘｍａｘꎬ
Ｅｘ ＋ １ ＝ Ｅｘ０ ＋ ０􀆰 ３８３(ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ) / ２ꎬ
Ｅｘ０ ＝ (ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ) / ２ꎬ
Ｅｘ － １ ＝ Ｅｘ０ － ０􀆰 ３８３(ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ) / ２ꎬ
Ｅｘ － ２ ＝ ｘｍｉｎꎬ
Ｅｎ － １ ＝ Ｅｎ ＋ １ ＝ ０􀆰 ３８２(ｘｍｉｎ － ｘｍａｘ) / ６ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(３)
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３) 交互维. 主要包括知识相似度(Ｐ６ )和双

方交互历史(Ｐ７) . 一方面ꎬ知识在相似度较高的

主体间转移更易被消化吸收ꎬ提高转移的成功率ꎻ
另一方面ꎬ知识相似度高的主体之间更易交流ꎬ更
高的交流频率会增加主体之间知识转移的机会.
本文定义知识相似度为 ＫＲＳ 和 ＫＲＤ 知识结构的

相似程度ꎬ云平台上的知识型企业会定期在平台

上更新其知识结构空间ꎬ设 ＫＲＳ 和 ＫＲＤ 相关知

识掌握度分别为 ｋｗꎬｉ和 ｋｓꎬｉꎬ定义知识相似度为

Ｓｉｍ(ＫＲＤꎬＫＲＳ) ＝ ＫＲＤ ×ＫＲＳ
‖ＫＲＤ‖‖ＫＲＳ‖ ＝

∑
ｋ

ｉ ＝１
(ｋｗꎬｉ × ｋｓꎬｉ)

∑
ｋ

ｉ ＝１
ｋ２
ｗꎬｉ ×∑

ｋ

ｉ ＝１
ｋ２
ｓꎬｉ

. (４)

同时ꎬ为便于交易双方理解和沟通ꎬ企业也更

倾向于与有过相互交易经验的伙伴合作ꎬ双方历

史交易次数可由云平台数据中心直接得到. 为了

保证各指标的准确性ꎬ需要云平台工作人员严格

审核和定期更新云制造平台在库知识资源提供方

和需求方的相关信息.
１􀆰 ２　 评价指标信息采集与量化

本文以 １􀆰 １ 节所述的 ７ 个维度(Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｐ７)对 ＫＲＳ 服务能力进行评价. 设某 ＫＲＤ 所面临

的资源云池中候选资源集为 Ｒ ＝ [ ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ] Ｔꎬ
每个候选 ＫＲＳ 的服务能力属性值可表示为向量

ｒｉ ＝ [ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬ􀆺ꎬｐｉ７]ꎬ则知识资源候选集的属性可

表示为

Ｒ ＝

ｒ１
ｒ２
⋮
ｒｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｐ１１ ｐ１２ 􀆺 ｐ１７

ｐ２１ ｐ２２ 􀆺 ｐ２７

⋮ ⋮ ⋮
ｐｎ１ ｐｎ１ 􀆺 ｐｎ７

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

　 [ｐ１ 　 ｐ２ꎬ 􀆺ꎬ ｐ７] .

(５)

由于不同指标评价标准和计量方法不同ꎬ为
了消除不同的物理量纲对选择结果的影响ꎬ需要

对每一个指标用归一化方法量化处理. 本文采用

如下归一化方法:

Ｐ∗
ｉｊ ＝

ｐｉｊ －ｍｉｎｐｊ

ｍａｘｐｊ －ｍｉｎｐｊ
ꎬｍａｘｐｊ －ｍｉｎｐｊ≠０ꎻ

１ꎬ　 　 　 　 　 ｍａｘｐｊ －ｍｉｎｐｊ ＝ ０.

ì

î

í

ïï

ïï

(６)
为简便ꎬ归一化后的属性矩阵仍用式 (５)

表示.

２　 基于知识服务能力值的知识资源
选择模型

　 　 基于知识服务能力值(ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｓｅｒｖｉｃｅꎬＣＫＳ)的候选资源选择是一个多目标决策

问题ꎬ一是需要权衡各个指标的重要程度ꎬ二是需

要考虑每个用户的个性化需求. 本文引入变精度

粗糙集理论直接从历史交易记录中求得每个指标

的客观权重ꎬ然后结合敏感函数修正后的用户偏

好权重ꎬ最终输出每个资源提供方的知识服务能

力值ꎬ能力值最大者即为最优匹配对象.
２􀆰 １　 评价指标权重的计算

变精度粗糙集可以抗干扰并提升目标权重的

客观性. 在采用变精度粗糙集(ＲＳ)理论之前ꎬ先
用 Ｋ 中心聚类法对各指标值进行聚类. 引入精度

βꎬβ∈[０ꎬ０􀆰 ５]ꎬβ ＝ ０ 时为经典 ＲＳ 模型.
设四元组 Ｉ ＝ (ＵꎬＡ ＝ Ｃ∪ＤꎬＶꎬＦ)为 ＫＲＳ 服

务能力评价信息系统ꎬＵ 为实例对象有限论域的

非空子集ꎬＡ 为属性的集合ꎬＣ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｍ － １}
为知识服务能力评价指标属性集ꎬＤ ＝ {ａｍ}为决

策属性集ꎻＶ 是属性集合 Ａ 的值域ꎻＦ 为属性到值

域的映射.
定义 １　 设 Ｘ 和 Ｙ 表示实例对象有限论域的

非空子集

ｃ(ＸꎬＹ) ＝
１ － ｜Ｘ∩Ｙ ｜

Ｘ ꎬ Ｘ≠φꎻ

０ꎬ Ｘ ＝ φ.
{ (７)

｜Ｘ ｜为集合 Ｘ 中对象的个数ꎬｃ(ＸꎬＹ)表示集

合 Ｘ 关于集合 Ｙ 的相对错误分类率. 令 ０≤β <

０􀆰 ５ꎬ定义多数包含关系为 Ｙ ⊇
β
Ｘ⇔ｃ(ＸꎬＹ)≤β.

设 Ｘ ＝ Ｕ / Ｃ ＝ Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸ Ｕ/ Ｃ{ }为 Ｕ 关于

条 件 属 性 Ｃ 的 等 价 类ꎬ Ｙ ＝ Ｕ / Ｄ ＝
Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸ Ｕ/ Ｄ{ }为 Ｕ 关于决策属性 Ｄ 的等

价类.
定义 ２　 设在 β∈[０ꎬ０􀆰 ５]下ꎬＹｊ 关于 Ｃ 的 β

的下近似为

Ｐｏｓβｘ(Ｙｊ) ＝∪ Ｙ∈Ｕ
Ｄ ｜ ｃ(Ｘ ｉꎬＹｊ)≤β{ } . (８)

式中ꎬＰｏｓβｘ(Ｙｊ)为 β 的正区域ꎬ也为 Ｃβ(Ｙｊ)ꎬ是全

部 决 策 类 Ｙｊ 的 下 近 似 构 成 的 集

合 Ｃβ(Ｙ１)ꎬＣβ(Ｙ２)ꎬ􀆺ꎬＣβ(Ｙ Ｕ/ Ｄ ){ }.
定义 ３　 设指标 αｐ 的信息量 γ(αｐ)为

γ(αｐ) ＝ １
｜ Ｕ ｜ ２ ∑

｜ Ｕ / αｐ｜

ｉ ＝１
｜ Ｘ ｉ ｜ ２ꎬαｐ ∈ Ｃ . (９)

定义 ４　 设指标 αｐ 的被依赖程度 λ(αｐ)为
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λ(αｐ) ＝
∑
｜ Ｕ / Ｄ｜

ｊ ＝１
｜ Ｐｏｓβαｐ(Ｙｊ) ｜

｜ Ｕ ｜ ꎬ (１０)

γ(αｐ)和 λ(αｐ)分别表征指标对数据对象的分类

能力和重要程度ꎬ综合考虑 γ(αｐ)和 λ(αｐ)ꎬ求得

每个条件属性的权重:

ｗｐ ＝
γ(αｐ)􀅰λ(αｐ)

∑
ｍ－１

ｐ ＝１
(γ(αｐ)􀅰λ(αｐ))

ꎬ且∑
ｍ－１

ｐ ＝１
ｗｐ ＝ １ . (１１)

２􀆰 ２　 知识服务能力值求解

不同的 ＫＲＤ 存在不同的需求偏好ꎬ实现客

观权重和 ＫＲＤ 偏好的统一ꎬ是合理选择 ＫＲＳ 的

关键. 在传统决策问题中ꎬ一般都假设 ＫＲＤ 的需

求偏好是不变的ꎬ但是在实际交易中 ＫＲＤ 关于

各指标的主观偏好会随着指标组态的变化而进行

调整. 本文引入指标敏感函数来形象地描述 ＫＲＤ
在不同的指标取值下对各指标的敏感特性和偏好

程度. 设 ＫＲＤ 在云平台中事先设定的期望模型

为 Ｅ ＝ {ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅ７}ꎬ对于某个指标的期望参考

点 ｅꎬ给出如下指标敏感函数:

φ(ｘ) ＝
ｅα(ｘ － ｅ)ꎬｘ < ｅꎻ
ｅα(ｅ － ｘ)ꎬｘ≥ｅ.{ (１２)

其中 α(０ < α≤１)为敏感系数ꎬ由 ＫＲＤ 对指标的

整体敏感性水平确定. 当实际值低于心理预期时ꎬ
ＫＲＤ 为达到预期心理迫切希望指标值获得增长ꎬ
此时 ＫＲＤ 的指标敏感性随实际指标值增加而增

加ꎻ当实际值高于心理预期时ꎬＫＲＤ 的心理预期

已经达成ꎬ边际效用递减ꎬ此时 ＫＲＤ 的指标敏感

性会随实际值的增加而减小. 心理学研究指出ꎬ决
策者的指标敏感特性是形成偏好的重要因素ꎬ因
此可以用敏感系数来修正 ＫＲＤ 的偏好. 设 ＫＲＤ
在云平台上设定的初始偏好权重为 Ｗ∗ ＝ {ｗ∗

１ ꎬ
ｗ∗

２ ꎬ􀆺ꎬｗ∗
７ }ꎬＸ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘ７}为 ＫＲＳ 各指标实

际取值ꎬ则修正后的指标偏好模型为 Ｗ′ ＝ {ｗ′１ꎬ
ｗ′２ꎬ􀆺ꎬｗ′７}ꎬ计算公式如下:

　 ｗ′ｊ ＝
ｗ∗

ｊ φ(ｘｊ)

∑
７

ｋ ＝１
ｗ∗

ｋ φ(ｘｋ)
　 ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ７) . (１３)

修正后的指标权重满足 ∑
７

ｊ ＝１
ｗ′ｊ ＝ １ꎬＷ′ 随着每个

指标 ｘｊ 的变化而动态变化. 则 ＫＲＳ 的知识服务

能力值求解过程如下:
步骤 １ 　 对于知识资源提供方候选集 Ｒ ＝

[ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｎ] Ｔꎬ结合文中知识服务能力值评价模

型并归一化ꎬ获得

Ｒ ＝ (ｒｉ) ｎ × １ ＝ (ｐｊ) １ × ７ ＝ (ｐｉｊ) ｎ × ７ . (１４)

步骤 ２　 选取 Ｒ 矩阵每列最大值ꎬ获得期望

向量:Ｒｍａｘ ＝ {ｍａｘｐ１ꎬｍａｘ ｐ２ꎬ􀆺ꎬｍａｘ ｐ７} .
步骤 ３ 　 利用变精度粗糙集模型求得 ＫＲＳ

服务能力指标权重 Ｗ ＝ {ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗ７} .
步骤 ４　 已知 ＫＲＤ 的初始偏好 Ｗ∗ ＝ {ｗ∗

１ ꎬ
ｗ∗

２ ꎬ􀆺ꎬｗ∗
７ }ꎬ求得修正后的偏好 Ｗ′ ＝ {ｗ′１ꎬｗ′２ꎬ

􀆺ꎬｗ′７}ꎬ从而求得每个 ＫＲＳ 的知识服务能力值:

ＣＫＳ( ｉ) ＝１－ ∑
７

ｊ ＝１
(ｍａｘｐｊ􀅰ｗ′ｊ －ｐｉｊ􀅰ｗｊ) ２ . (１５)

步骤 ５　 输出每个候选资源的知识服务能力

值ꎬ选择知识服务能力值最大者作为知识资源提

供方.

３　 应用实例

本文以某汽车研发企业为例ꎬ该企业依托云

制造平台进行新产品的研发和设计. 为迎合市场

需求ꎬ该企业决定在现有研发能力基础上ꎬ通过云

制造平台ꎬ借助资源池中大量的汽车研发知识和

研发人员ꎬ快速研发一款新产品. 云平台根据该单

位发布的汽车发动机设计知识请求ꎬ在资源池中

检索到共有 ５ 家企业持有相关知识资源. 云平台

将根据时间、费用、满意度、安全性等指标为该企

业推荐最佳的知识资源ꎬ已知候选资源集Ｒ ＝
[ｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ꎬｒ４ꎬｒ５] Ｔ 服务能力信息如表 １ 所示ꎬ归
一化后如表 ２ 所示.

表 １　 候选资源服务能力信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｒｖｉｃｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ

Ｒ ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６ ｐ７

ｒ１ １ ４８ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ６１ １
ｒ２ １ ６０ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８８ １ ０􀆰 ８５ ０
ｒ３ ０ ５１ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ５５ ７
ｒ４ １ ５５ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ９０ ５
ｒ５ １ ５４ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ７５ ２

表 ２　 归一化后候选资源服务能力信息
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
Ｒ ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６ ｐ７

ｒ１ １ １ １ ０􀆰 ６５ ０ ０􀆰 １７ ０􀆰 １４
ｒ２ １ ０ ０􀆰 ８６ ０􀆰 １ １ ０􀆰 ８６ ０
ｒ３ ０ ０􀆰 ７５ ０ １ ０􀆰 ３３ ０ １
ｒ４ １ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ３２ ０􀆰 ５７ ０􀆰 ５ １ ０􀆰 ７１
ｒ５ １ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ３ ０􀆰 ３７ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ２９

　 　 利用变精度粗糙集算法可以从云端大量历史

数据中分析各属性的权重ꎬ本案例选取了 ８ 条交

易历史记录归一化后进行推理演示ꎬ见表 ３.
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表 ３　 知识资源选择历史记录
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｉ ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６ ｐ７ Ｄ

ｓ１ １ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ９６ ０􀆰 １６ １
ｓ２ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ４５ ０
ｓ３ １ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ５０ １
ｓ４ １ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ５１ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ７２ １
ｓ５ ０ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ５０ ０
ｓ６ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ２ ０
ｓ７ ０ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ５２ ０􀆰 １５ ０
ｓ８ １ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９９ １

　 　 注:ｓｉ 表示第 ｉ 条交易记录ꎻＤ 表示决策:１ 选中ꎬ０ 未选中.

　 　 利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 对表中数据进行聚类处理ꎬ聚
类种群数为 ５ꎬ聚类结果见表 ４.

表 ４　 知识资源选择记录的信息决策表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｓｉ ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６ ｐ７ Ｄ

ｓ１ １ １ １ ２ ３ １ ４ １
ｓ２ ０ ３ ２ ２ ２ ３ ３ ０
ｓ３ １ ２ １ ４ ２ ３ ３ １
ｓ４ １ １ １ ５ ２ ２ ２ １
ｓ５ ０ ２ ２ ３ １ ４ ３ ０
ｓ６ ０ ３ ２ １ １ ２ ４ ０
ｓ７ ０ ３ ２ ３ １ ５ ４ ０
ｓ８ １ １ １ １ ２ １ １ １

　 　 结合表 ５ꎬ被选中的决策类 Ｙ１ ＝ Ｕ / ｄ１ ＝ { ｓ１ꎬ
ｓ３ꎬｓ４ꎬｓ８}ꎬ未被选中的决策类 Ｙ２ ＝ Ｕ / ｄ２ ＝ { ｓ２ꎬｓ５ꎬ
ｓ６ꎬｓ７} . 根据条件属性 Ｐ５ 划分的等价类 Ｕ / Ｐ５ ＝
{{ｓ１}ꎬ{ｓ２ꎬｓ３ꎬｓ４ꎬｓ８}ꎬ{ ｓ５ꎬｓ６ꎬｓ７}}ꎬ由式(９)可以

得到 γ(Ｐ５) ＝ １ ＋ １６ ＋ ９
６４ ＝ ２６

６４ꎬ同理可得各指标属

性的信息量:

γ(Ｐ１) ＝ ３２
６４ꎬγ(Ｐ２) ＝ ２２

６４ꎬγ(Ｐ３) ＝ ３２
６４ꎬ

γ(Ｐ４) ＝ １４
６４ꎬγ(Ｐ６) ＝ １４

６４ꎬγ(Ｐ７) ＝ ２０
６４ .

取 β ＝ ０􀆰 ４ꎬ通过式(８)可以求得 Ｙ１ꎬＹ２ 关于

条件属性 Ｐ５ 的 β 下分布为 ＰｏｓβＰ５
(Ｙ１) ＝ { ｓ１ꎬｓ２ꎬ

ｓ３ꎬｓ４ꎬｓ８}ꎬＰｏｓβＰ５
(Ｙ２) ＝ { ｓ５ꎬｓ６ꎬｓ７}ꎬ求得 Ｐ５ 属性

被依赖程度 λ(Ｐ５) ＝ ５ ＋ ３
８ ＝ ８

８ ꎬ同理可得:

λ(Ｐ１) ＝ ８
８ ꎬλ(Ｐ２) ＝ ７

８ ꎬλ(Ｐ３) ＝ ８
８ ꎬ

λ(Ｐ４) ＝ ４
８ ꎬλ(Ｐ６) ＝ ４

８ ꎬλ(Ｐ７) ＝ ８
８ .

将以上数据代入式(１２)得到各指标客观权

重:ｗ１ ＝ ０􀆰 ２２ꎬｗ２ ＝ ０􀆰 １４ꎬｗ３ ＝ ０􀆰 ２２ꎬｗ４ ＝ ０􀆰 ０５ꎬ
ｗ５ ＝ ０􀆰 １８ꎬｗ６ ＝ ０􀆰 ０５ꎬｗ７ ＝ ０􀆰 １４.

已知 ＫＲＤ 对 ＫＲＳ 的指标期望模型和指标

偏好模型 Ｅ ＝ {１ꎬ５０ꎬ０􀆰 ７６ꎬ０􀆰 ７５ꎬ０􀆰 ８５ꎬ０􀆰 ８２ꎬ３}ꎬ
Ｗ∗ ＝ {０􀆰 １４ꎬ０􀆰 ２２ꎬ０􀆰 ０５ꎬ０􀆰 ０８ꎬ０􀆰 ２８ꎬ０􀆰 １５ꎬ０􀆰 ０８}ꎬ
利用指标敏感函数ꎬ设敏感系数 α ＝ １ꎬ可求得反

映 ＫＲＤ 对 ５ 个 ＫＲＳ 的动态指标偏好权重:

Ｗ′ ＝

０􀆰 １６ ０􀆰 ２３ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ２４ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０８
０􀆰 １６ ０􀆰 ２４ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ２４ ０􀆰 １８ ０􀆰 ０６
０􀆰 １６ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ２８ ０􀆰 １４ ０􀆰 ０６
０􀆰 １５ ０􀆰 ２２ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ３０ ０􀆰 １５ ０􀆰 ０６
０􀆰 １５ ０􀆰 ２２ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ２７ ０􀆰 １６ ０􀆰 ０７

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
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.

将权重值代入式(１５)可求得各候选资源的

知识服务能力值ꎬ如表 ５ 所示.

表 ５　 候选资源知识服务能力值
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ’ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｅｒｖｉｃｅ

候选资源 ｒ１ ｒ２ ｒ３ ｒ４ ｒ５

知识服务
能力值
(ＣＫＳ)

０􀆰 ５８５ ０􀆰 ７１４ ０􀆰 ６７３ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ７２２

　 　 由 表 ５ 可 知ꎬ ＣＫＳ ( ｒ４ ) > ＣＫＳ(ｒ５) >
ＣＫＳ(ｒ２) > ＣＫＳ( ｒ３) > ＣＫＳ( ｒ１)ꎬ即 ｒ４ 所对应的

ＫＲＳ 知识服务能力值最大ꎬ综合性能最好ꎬ即供

应方 ４ 为该企业最佳匹配对象ꎬ故该企业选择供

应方 ４ 作为合作伙伴.
选择用户满意度指标来检验本文所建模型的

性能ꎬ定义用户满意度为

用户满意度 ＝ 用户满意的服务数量
总服务数量

× １００％ .

实验模拟 １５ 次不同的知识服务ꎬ每次服务安

排 ２０ 个需求方ꎬ分别比较在无偏好(条件属性权

值平均分配)、用户固定偏好、用户偏好修正三种

情况下推荐知识资源被用户接受的程度. 实验结

果如图 ２ 所示.

图 ２　 用户满意度对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｕｓｅｒｓ’ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ

　 　 由图 ２ 结果可知ꎬ考虑用户偏好修正的
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选择方法具有最高的用户满意度ꎬ无偏好均权选

择法用户满意度最低且不稳定ꎬ说明应该考虑用

户偏好. 采用固定偏好和偏好修正算法选择 ＫＲＳ
时ꎬ随着实验次数的增加ꎬ用户满意度都愈发趋向

稳定ꎬ说明了变精度粗糙集算法求解客观权重的

优越性. 对比三种方法ꎬ考虑用户偏好且利用敏感

系数进行偏好修正的算法结果更稳定也更准确ꎬ
在用户满意度方面明显优于其他两种方法.

４　 结　 　 语

本文针对云制造环境下知识资源的选择问

题ꎬ提出了基于知识服务能力值的知识资源选择

方法. 该方法建立了知识资源提供方服务能力评

价指标体系ꎬ利用变精度粗糙集算法ꎬ通过分析云

平台上的历史交易数据挖掘出各评价指标的权

重ꎬ再利用敏感系数修正用户的偏好ꎬ最终求得资

源提供方的知识服务能力值ꎬ为云平台进行知识

资源分配提供重要的参考依据. 实验结果证明使

用该方法能获得较高的用户满意度.
下一步将对云环境下知识资源的组合匹配ꎬ

以及结合用户偏好的知识主动推送技术展开研

究ꎬ进一步完善云制造环境下知识资源的服务选

择方法.
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