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摘　 要： 随着 Ｗｅｂ 服务数量的迅猛增加，如何及时有效地根据服务质量（Ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ Ｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）推荐优质服务已成为研究热

点。 在实际应用中，由于网络环境、地理位置和服务运行环境等存在差异，导致 ＱｏＳ 的不同并表现出强烈的不稳定性，仅通过

挖掘 ＱｏＳ 数据中近邻信息难以保证预测的准确度。 协同过滤算法作为现今在解决 ＱｏＳ 预测准确度方面的一个重要方法，就
非常值得研究。 本文针对基于 Ｗｅｂ 服务 ＱｏＳ 预测的主动服务推荐方法及其存在的问题进行了分析和总结。 总结了当下 ＱｏＳ
预测方法的研究趋势和发展前景。
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０　 引　 言

近年来，Ｉｎｔｅｒｎｅｔ 的迅猛发展使其成为全球信息

传递与共享的巨大资源库。 越来越多的网络环境下

的 Ｗｅｂ 应用系统被建立起来，Ｗｅｂ 服务也日益丰

富。 根据近几年数字统计显示，网络上有由 ７ ７３９ 个

提供者提供有 ２８ ６０６ 个可用的 Ｗｅｂ 服务［１］。 那么

如何从海量的 Ｗｅｂ 服务中快速有效地帮用户推荐

一个优质的服务，就非常重要了。
Ｗｅｂ 服务作为独立的，自描述的模块化应用程

序，是一种松散耦合的软件系统。 旨在支持网络上

机器到机器的自动交互，已经普遍部署并且可以在

Ｗｅｂ 上使用。 这让使用者查找、选择和调用性能较

好的 Ｗｅｂ 服务变得很难。 ＱｏＳ 通常被用于描述

Ｗｅｂ 服务的非功能特性［２］，ＱｏＳ 的服务特性有性能

（执行时间、响应时间、吞吐量等）、可信度（可用性、

可靠性、准确性、稳定性、完整性等）和用户满意度

等。 ＱｏＳ 是动态发现、查询、选择和主动推荐服务的

基础［３］。 但是获取真实有效的与用户相关的 ＱｏＳ
属性的值是一项具有挑战性的任务，这就需要对

ＱｏＳ 进行预测。
预测较为准确的 ＱｏＳ，就可以向用户推荐一些

水平较好且功能相同的服务。 因此，如何将用户偏

好和 ＱｏＳ 预测相结合并准确地向用户推荐优质的

服务，是 Ｗｅｂ 服务研究的热点和难点，不仅具有重

要的理论意义，还具有重大的实用价值。

１　 Ｗｅｂ 服务 ＱｏＳ 预测方法

为了更好地给用户推荐一个优质的 Ｗｅｂ 服务，
协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）算法［４］ 作为用

于 Ｗｅｂ 服务 ＱｏＳ 预测与主动服务推荐的一个重要

方法，国内外学者都对其进行了研究。 协同过滤最



先由 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 在 １９９２ 年提出［６］，ＣＦ 是通过收集其

它类似用户或 Ｗｅｂ 服务的历史 ＱｏＳ 信息来预测当

前用户的 ＱｏＳ 值的方法。 众所周知协同过滤算法

根据实现算法的推荐策略不同分为基于邻域

（Ｍｅｍｏｒｙ－ｂａｓｅｄ）的 ＣＦ 方法和基于模型（Ｍｏｄｅｌ－
ｂａｓｅｄ）的 ＣＦ 方法。 接下来介绍几种具有研究价值

的协同过滤算法。
１．１　 基于邻域（Ｍｅｍｏｒｙ－ｂａｓｅｄ）的协同过滤算法

基于邻域的协同过滤算法依据系统中已有的用

户 ＱｏＳ 信息，在内存中通过一定的启发式策略实现

活动用户对目标项目的 ＱｏＳ 信息预测，并通过相似

度较高的一部分邻居用户或者 Ｗｅｂ 服务来帮助预

测 ＱｏＳ 值并发布建议。 Ｍｅｍｏｒｙ － ｂａｓｅｄ ＣＦ 分为

Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ ＣＦ 和 Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ ＣＦ。
１．１．１　 基于用户（Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ）的协同过滤算法

基于用户的（Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ）协同过滤算法是基于

这样一个假设：如果一些用户对某一类服务项的

ＱｏＳ 信息（如，响应时间）比较接近，则对其它类似

服务项的响应时间也比较接近。 相似用户对某一

ｉｔｅｍ 的 ＱｏＳ 信息相似，即先计算用户相似性，然后

找到对 ｉｔｅｍ ｉ 预测过的用户，找到最相似 ｔｏｐ － ｋ 个

用户进行预测。 Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ 协同过滤推荐算法的核

心就是通过相似性度量方法计算出最近邻居集合，
并将最近邻的 ＱｏＳ 信息结果作为推荐预测结果返

回给用户。
目前主要有 ３ 种度量用户间相似性的方法，分

别是：余弦相似性、修正的余弦相似性以及皮尔逊相

关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ） ［４］。
（１）余弦相似性（Ｃｏｓｉｎｅ）。 余弦相似性度量方

法是通过计算向量间的余弦夹角来度量用户间的相

似性。 其实现简单、计算速度块，但未能体现出用户

ＱｏＳ 信息的特征。
（２）修正的余弦相似性 （Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｃｏｓｉｎｅ）。 余

弦相似性未考虑到用户 ＱｏＳ 信息（如，吞吐量）尺度

问题。 修正的余弦相似性通过减去用户对服务项的

平均吞吐量，修正的余弦相似性度量方法改善了以

上问题，更多地体现了用户的相关性而不是相似性。
（３）皮尔森（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关系数。 ＰＣＣ 不仅考

虑了服务项的平均 ＱｏＳ 信息，还可以有效地防止某

用户总是倾向给比另外一个用户更高的 ＱｏＳ 值，而
二者的分值之差又始终保持一致，那么则认为二者

具有很好的相似性。
１．１．２　 基于服务项（ Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ）的协同过滤算法

基于服务项的（ Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ）协同过滤是先通过

计算 ｉｔｅｍ 的相似性，然后根据 ｉｔｅｍ 相似值寻找某一

用户下最接近预测 ｉｔｅｍ 的 ｔｏｐ － ｋ 个 ｉｔｅｍｓ 进行预

测。 Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ 协同过滤算法的关键步骤仍然是计

算项目之间的相似性，并选出最相似的服务项，这一

点与 Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ 协同过滤类似。
众多学者对基于协同过滤的 ＱｏＳ 预测方法进

行了大量的研究。 基于用户和服务的协同过滤算法

在很大程度上依赖于历史 Ｗｅｂ 服务的调用信息，每
个用户每次会从众多的候选对象中调用一个或者多

个 Ｗｅｂ 服务，导致可用 ＱｏＳ 数据矩阵高度稀疏的，
而且一些历史值没有实时更新，甚至过时。 因此，在
稀疏和冷启动的场景下得到的预测结果不理想。 同

时，协同过滤算法往往会考虑 ｔｏｐ － ｋ 个相似用户或

服务，在 Ｗｅｂ 服务非常多时，往往会使得参与计算

的样本集太小，导致结果不全面。 但是如果扩大样

本集，即 Ｋ 值设定较大，那么算法的效率就会受到

影响。 此外，因为 ＱｏＳ 的特性较多，上述方法也不

支持多维度的 ＱｏＳ 预测。
由于上述单一使用 Ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ 或 Ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ

对 ＱｏＳ 预测准确度的不足，Ｚ． Ｚｈｅｎｇ 等人［４］结合使

用这 ２ 种算法，其不需要实际的 Ｗｅｂ 服务调用，通
过分析来自类似用户的 ＱｏＳ 信息，为用户发现合适

的 Ｗｅｂ 服务就可以预测目标 Ｗｅｂ 服务的相关用户

的 ＱｏＳ 信息。 在此文中，Ｚ． Ｚｈｅｎｇ 等人针对原有用

于计算相似度的 ＰＣＣ 存在未考虑重叠记录项的数

量对相似性计算的影响，设计出了一个具有显著加

权的用于避免出现高估相似度（即出现相似偶然

性）的现象的一个自适应的相似度计算方法。 比之

前的用于计算相似性的方法有很大的改善。
上述方法，没有考虑 ＱｏＳ 数据缺失甚至没有的

情况。 Ｚ． Ｚｈｅｎｇ 等人［５］ 针对此情况进行了研究。
通过给 ＰＣＣ 增加一个参数，克服了计算用户或项目

相似性精度的下降，并提出了一种有效的缺失数据

预测算法。 该算法考虑了用户信息和项目信息，分
别为用户和项目设置了相似性阈值，预测算法将决

定是否预测丢失的数据。 改进了协同过滤算法，并
且对数据的稀疏性具有更强的鲁棒性。
１．２　 基于模型（Ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ）的协同过滤算法

为了避免 Ｍｅｍｏｒｙ－ｂａｓｅｄ 中 ＱｏＳ 矩阵稀疏性和

在处理大量数据时的时效性等问题，提出了基于模

型的协同过滤技术。 该方法是利用历史数据得到一

个模型，模型的建立可以使用各种机器学习的方法，
再用此模型进行预测。 基于模型的协同过滤算法是

一种线下学习，然后进行线上预测。 这里主要介绍
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了基 于 聚 类 的 ＣＦ［７－１１］ 和 基 于 矩 阵 分 解 的 方

法［１２－１３］。
１．２．１　 基于聚类的协同过滤算法

聚类是数据分析中常用的一种技术。 聚类的主

要任务是将数据聚类成不同的组，并且同一类中的

数据比其它类别中的数据更相似。 Ｚ． Ｚｈｅｎｇ 等

人［７］为了解决数据稀疏的问题，提出了一种新的基

于聚类的 ＱｏＳ 预测方法。 通过向框架中设置一组

固定的地标（计算机），地标可以周期性地监视可用

的 Ｗｅｂ 服务，以丰富 ＱｏＳ 数据，从而更准确地预测

ＱｏＳ。 Ｍａｒｉｎ Ｓｉｌｉｃ 等人［８］利用 Ｋ 均值聚类算法来聚

合以前可用的调用数据对 ＱｏＳ 预测的可靠性问题

进行了研究，提出了一个用于原子 Ｗｅｂ 服务可靠性

预测的 ＣＬＵＳ 模型，ＣＬＵＳ 利用以前调用中收集的

数据预测正在进行的服务调用的可靠性。 Ｍａｒｉｎ
Ｓｉｌｉｃ 等人通过考虑调用内容的用户、服务和环境参

数来提高当前状态预测模型的准确性，以解决与调

用内容相关的计算性能的可伸缩性问题。 Ｋ－均值

聚类是一种迭代算法，在簇间移动项目直至达到所

需的集合［１０］。 使用 ＫＭＣ 减少搜索空间［１１］。 标准

的 ＫＭＣ 方法生成 ｋ 个聚类，每个簇都由具有相似

偏好的客户组成，在该方法中，分别选择任意 ｋ 个客

户作为 ｋ 簇的初始中心点。 然后，将每个客户分配

到集群中，使客户与集群中心之间的相似性最大化。
Ａ． Ｓｕｒｅｓｈ Ｐｏｏｂａｔｈｙ 等人［９］对基于 Ｋ－均值聚类算法

提出了精化的 Ｋ Ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ （ＫＭＣ） 算法。
ＫＭＣ 是一种流行的基于数据划分的聚类算法。 用

户首先给出了聚类的个数及其对初始条件的敏感

性，其次给出了线性可分聚类。 并采用了遗传算法，
提高了聚类质量。 由此可见，基于聚类的协同过滤

算法在处理数据稀疏和预测的可靠性方面有突出的

优势。
１．２．２　 基于矩阵分解的 ＱｏＳ 预测算法

Ｗｅｉ Ｌｏ 等人［１２］ 针对历史记录中存在许多缺失

的 ＱｏＳ 值和为了避免昂贵的 Ｗｅｂ 服务调用等问

题，提出了一种扩展矩阵因式分解（ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｍａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭＦ）的方法。 本框架结合关系正则

化进行缺失的 ＱｏＳ 值预测，首先为了更准确地收集

人群的智慧，研究者们在用户端和服务端使用不同

的相似性度量来识别邻域，然后在邻域内系统地设

计了 ２ 个新的关系正则化项。 最后，将这 ２ 个术语

合并成一个统一的 ＭＦ 框架。
Ｚｈｅｎｇ 等人［１３］ 提出了一种自适应矩阵分解

（ａｄａｐｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ，ＡＭＦ）方法，其利用

不同用户观测到的历史 ＱｏＳ 数据来准确估计候选

服务的 ＱｏＳ 值的 ＱｏＳ 预测问题，同时消除了目标用

户对额外服务调用的需求。 其支持及时准确的自适

应决策，可以高效地预测 ＱｏＳ 来获得组件服务的实

时 ＱｏＳ 信息。 ＡＭＦ 为了适应 ＱｏＳ 随时间的变化对

候选服务进行在线 ＱｏＳ 预测，利用数据转换、在线

学习和自适应加权等新技术，对传统的矩阵分解模

型进行了显著的扩展。 与现有方法相比，ＡＭＦ 不仅

在准确度上得到了很大地提高，而且保证了高效率

和鲁棒性，对于实现最佳运行时服务适配至关重要。
基于 Ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ 的 ＣＦ 在离线阶段进行数据

的预处理；在运行阶段，只有 ｌｅａｒｎｅｄ ｍｏｄｅｌ 才能用

于预测，如果在系统中添加新的用户项时，模型要定

期的更新和重构。 运用大量的技术，模型的建立和

更新计算量相当大。
１．３　 混合算法

上述方法对 ＱｏＳ 预测在 Ｍｅｍｏｒｙ－ｂａｓｅｄ 方面存

在的数据稀疏性和数据集过大等问题利用 Ｍｏｄｅｌ－
ｂａｓｅｄ 方法进行了开创性的研究，但是并未考虑

Ｍｅｍｏｒｙ－ｂａｓｅｄ 方法中用户偏好和 ＱｏＳ 特性的多样

性问题。 Ｋａｒｔａ［１４］提出了结合基于规则和内容的协

同过滤的多维度推荐方法，从而避免和弥补了各推

荐技术的弱点。
为解决用户评分数据极端稀疏的问题，Ｓａｒｗａｒ

ＢＭ 等 人［１５］ 通 过 奇 异 值 分 解 （ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）减少了项目的空间维数。 但维数的

降低会导致 ＱｏＳ 信息损失，特别是在项目空间维数

很高的情况下，推荐效果难以保证。 张卫光等人［１６］

利用云模型在定性知识表示以及定性、定量知识转

换时的桥梁作用，提出了一种基于云模型的用户相

似度比较方法，在一定程度上克服了用户评分数据

极端稀疏的负面影响。
针对不可信用户提供的不可靠数据对推荐质量

的影响，Ｍａｓｓａ 等人［１７］提出了基于信任的协同过滤

技术，即根据用户之间信任关系推荐服务：若用户 Ａ
信任用户 Ｂ，那么用户 Ｂ 向其推荐的服务一定满足

Ａ 的需求。 但是并未解决如何在成千上万的用户中

寻找可信用户的问题［１８］。
现有的用于 Ｗｅｂ 服务推荐的方法，在个别方面

（如：敷衍性评分、评价指标等）还不能兼顾，还不够

成熟。 随着 Ｗｅｂ 服务的使用和存在，设计有效的

Ｗｅｂ 服务推荐的新方法正变得越来越重要，现有的

Ｗｅｂ 服务发现和推荐方法要么集中在消亡的 ＵＤＤＩ
注册中心［１９］，要么是以关键字为主的 Ｗｅｂ 服务搜

１０２第 １ 期 闫红丹， 等： Ｗｅｂ 服务 ＱｏＳ 预测与主动推荐方法综述



索引擎，这些方法存在推荐性能不足和对用户输入

的依赖程度大的缺点。 为了向用户推荐出一个更优

质的 Ｗｅｂ 服务，还需要人们更深入的研究。

２　 结束语

随着用户对服务质量的重视和要求的提高，
Ｗｅｂ 服务的 ＱｏＳ 预测还有很多方面需要进行更深

入的研究，主要体现在如下几个方面。
（１）对于推荐系统存在冷启动（没有用户行为

数据）问题。
（２）项目评分矩阵存在诸多的敷衍性评分（如：

用户对不感兴趣的敷衍性评分），不可信用户提供

的不可靠数据会误导相似度计算，影响推荐质量。
（３）现有的评分指标还不够健全，没有统一的

用于评价众多推荐算法优良的指标。
（４）现有的预测算法的算法复杂度是 Ｏ（ｍｎ ＋

ｎ２） ［３－４］（指改推荐系统有 ｍ个训练用户和 ｎ 个 Ｗｅｂ
服务项），整体的计算时间复杂度与特征的个数呈

线性关系，如何降低算法的复杂度，在未来非常有必

要研究。
（５）由于实际环境中服务 ＱｏＳ 值巨幅变化，因

此如何使预测方法适应 ＱｏＳ 值的动态变化是下一

步研究的重点。
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