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摘要:随着云计算等新型服务计算的兴起,Web服务数量日益增长,相同或相似功能的 Web服

务也逐渐增多。为了向用户推荐更高质量的服务,精确地预测 Web服务的QoS值成为亟待解决的

重要问题。传统的协同过滤方法已经被广泛应用于QoS预测和 Web服务推荐中,但因为数据稀疏

和噪声问题导致QoS预测性能不好。为提高QoS预测的性能,文中通过分析用户 服务QoS矩阵

的时空特征,提出了一种基于全局和局部结构相似度的稀疏矩阵分解模型。该方法将QoS矩阵的

相邻时间相似用户的网络环境相似性这一特征融入到矩阵分解中,并利用分解的因子对QoS矩阵

进行低秩填充。这种方式在一定程度上消除了数据稀疏和噪声的影响。在真实 Web服务调用数

据集上进行实验,结果表明,该方法在预测精度上优于典型的协同过滤算法(相比于NMF,其 MAE
值最大下降了3.25%,RMSE值最大下降了6.65%;相比于SVD,其 MAE值最大下降了3.67%,

RMSE值最大下降了7.01%),能够有效地解决数据稀疏和噪声的问题。
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Abstract:Withtherapiddevelopmentofnewservicecomputingtypeslikecloudcomputing,theamountof
Webservicesbecomesincreasinglymassive,asisalsothecaseforWebserviceswiththesameorsimilar
functions.Oneofthemostimportantissuesinhigh-qualityWebservicesrecommendationistoidentifythe
QoSvalueofWebservices.TraditionalcollaborativefilteringapproacheshavebeenwidelyemployedinQoS

predictionandWebServicerecommendation.However,theysufferfromthesparseandnoisydataissues,

whichdefinitelycausethelow performanceofQoSpredictions.Inordertoattainhighprediction

performance,thepaperproposedanovelsparsematrixfactorizationapproachbasedonthespatial-temporal



featuresofuser-serviceQoSmatrix,inwhichtheproposedmodeltooktheoccurenceofsimilarnetwork
environmentbetweensimilarusersinneighbormomentintoconsideration,andconstructedaglobaland
localstructuresimilaritybasedsparsematrixfactorizationmachine.Withthedecomposedfactors,wecould
getalowrankmatrixcompletion,whichhelpedtoeliminatetheimpactsofsparseandnoisydatainQoS
prediction.Toevaluatetheperformanceoftheproposedapproach,asetofextensiveexperimentswere
conductedusingreal-worlddataset.Theexperimentalresultsshowthattheproposedmodeloutperforms
thetraditionalcollaborativefilteringapproaches(theMAEvaluedecreasesby3.25%andRMSEvalueby
6.65%comparedwiththoseofNMF;MAEvaluedecreasesby3.67%,andRMSEby7.01%compared
withthoseofSVD),whichindicatesthatitcaneffectivelyresolvesparseandnoisydataissues.
Keywords:QoSprediction;spatial-temporal-aware;datasparsity;matrixfactorization;servicecomputing

Web服务是一种平台独立、低耦合、可编程的 Web应用程序,具有良好的互操作性,广泛用于开发大规

模的分布式应用程序。随着信息技术的迅猛发展,特别是云计算等新型服务计算的兴起,软件应用、计算能

力、数据等许多资源都被打包成服务,Web服务的数量呈指数级增长,大量功能相同或相似的 Web服务不断

涌现[1]。用户因为缺乏相应的专业知识而无法作出选择,及时准确地为用户发现和选择高质量的服务成为

服务计算领域亟待解决的问题[2]。
个性化推荐技术作为缓解信息过量产生和有效信息发现不平衡的有效方法之一[3],被引入到 Web服务

领域,可以及时高效地为用户提供满足需求的 Web服务,提高用户的满意度[4]。个性化服务推荐技术的一

个重要问题是如何获得 Web服务的质量(QualityofService,QoS)。QoS作为描述 Web服务的主要非功能

性特征,包括 Web服务的响应时间、吞吐量、价格和可靠性等[5]。精确的QoS可以有效地提高 Web服务推

荐的性能[6]。尽管用户可以通过亲自调用 Web服务来评估QoS,但是要在短时间对大量候选服务的QoS进

行准确评估是不太可能的[7]。与此同时,网络环境的不确定性以及恶意的用户反馈可能导致用户调用 Web
服务时的QoS是虚假的,包含噪声的[8]。实际应用中,用户对 Web服务的QoS矩阵通常是稀疏的,包含噪

声的,对 Web服务推荐影响较大。由于 Web服务的QoS属性受到用户和 Web服务所在的位置、访问时间

以及网络环境等因素的影响,当前的研究多在已有的基于用户或服务协同过滤推荐[5,9-10]的基础上,利用时

间和位置的特征[2,11-14],对QoS的预测结果进行优化,以更好地进行协同过滤推荐。
笔者在上述工作的基础上,总结 Web服务的时空特征为:短时间内,相似用户通常具有相似的网络环境

和网络性能,进而有较大可能在相同的 Web服务上观察到相似的性能。因此,得出用户 服务的QoS矩阵具

有结构相似性。

1)全局结构相似性。考虑到用户的网络行为在短时间(如s、min、h)内通常变化不明显(在2h内用户一

直使用视频类软件看电影),即存在用户在较短时间内使用相同的或者类似的 Web服务的现象,相邻两个时

间段(s、min、h)内的用户 服务QoS矩阵的全局结构是相似的[14]。这种全局结构相似性是时间相似性的一

种体现。

2)局部结构相似性。相邻用户通常处于同一自治系统,或者处于相邻自治系统内,其在相邻时间段内具

有相同或相似网络环境的可能性较大,有可能对相同服务的QoS反馈是相似的[15]。QoS矩阵在相邻用户上

具有局部的结构相似性,这种局部结构相似性本质上反映了用户位置的相似性。
文中将上述特征融入到对 QoS的预测上,提出了基于全局和局部结构相似性的稀疏矩阵分解模型

(GlobalandLocalStructureSimilaritybasedSparseMatrixFactorizationMachine,GLMF),以达到提升

QoS预测精度的目标。①将QoS矩阵的时空特征与矩阵分解相结合,提出了一种基于全局和局部结构相似

性的稀疏矩阵分解模型。在矩阵分解时,通过保留其与前一时刻QoS值的全局相似性信息,以及当前时刻

用户的局部相似性信息,可以显著提高QoS的预测性能。②使用真实的 Web服务QoS数据集对提出的方

法进行了实验评估。结果验证了所提方法具有较高的预测性能,表明了该方法可以很好地处理数据稀疏和

噪声的问题。
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基于协同过滤方法的 Web服务推荐得到广泛的研究和应用,并取得较好的效果。协同过滤推荐技术主

要分为基于记忆的协同过滤推荐[16]、基于模型的协同过滤推荐。基于记忆的方法又可分为基于用户的[17]和

基于物品的[18]两种方法。基于记忆的协同过滤推荐需要根据历史数据得到相似用户或服务,基于相似用户

或服务,实现对 Web服务的QoS值的预测。基于模型的方法[19]通过历史数据的学习,建立一个全局模型,
确定用户 物品间的隐含关系,实现对QoS值的预测。Zheng等[20]将基于用户和基于物品的方法进行混合,
实现 Web服务的可靠性预测。Wang等[10]基于用户相似性和基站相似度实现移动网络环境下 Web服务的

个性化推荐,并在此基础上对QoS值进行预测。卢凤等[9]基于用户和服务的时空相似性特征,对相似性计算

方法进行了改进,构建了 Web服务推荐系统的框架,提高了对QoS协同预测的精确度。王磊等[5]为避免协

同过滤推荐精度受数据稀疏的影响,提出基于K-means聚类的SlopeOne算法,能够有效地提升QoS预测

的精度。基于模型的方法能发现用户 服务之间隐含的关系,具有更高的预测精度[21]。为进一步提高QoS
的预测精度,Zhang等[14]基于 Web服务的时间感知属性对用户 服务 时间矩阵进行分解,有效地填充了未

知的QoS值。Chen等[14]将用户或服务聚为一类,认为同类的用户或服务共享某种隐含特征,并基于此实现

对QoS值的预测。Yang等[11]基于用户和服务的位置信息对用户 服务矩阵进行分解,有效地解决数据稀疏

和冷启动的问题,Liu等[13]也利用位置属性对协同过滤推荐的结果进行优化。Ryu等[15]则在位置信息的基

础上,基于偏好可传播性对用户 服务矩阵进行分解,有效地解决了冷启动的问题。唐明董等[12]在位置信息

的基础上,采用因子分解方法进行矩阵分解,有效地解决了数据稀疏和冷启动的问题。
目前,解决数据稀疏等问题取得了较多成果,然而其主要工作均建立在用户和服务的地理位置相似性

上,对其时间属性的应用并不充分。文中将充分应用用户或服务的时间空间属性,挖掘用户、服务之间的隐

含关系,提升QoS的预测性能。

1 基于全局和局部结构相似性的稀疏矩阵分解模型(GLMF)

先介绍GLMF方法的总体流程,然后对GLMF的实现细节进行描述,包括模型和算法步骤。GLMF方

法的总体流程,如图1所示,GLMF通过记录t+1时刻用户 服务QoS矩阵的位置相似性和相邻时间QoS
矩阵的时间相似性,采用稀疏矩阵分解的方法对t+1时刻未知的QoS值进行预测。

图1 GLMF的总体流程

Fig.1 ThegeneralflowofGLMF

1.1 QoS矩阵的构建

对未知QoS值的预测需要获得历史 Web服务调用所产生的QoS数据,主要通过服务用户的反馈以及

QoS的监测系统产生。前者收集用户对 Web服务的反馈,如响应时间、可用性及信誉等;后者通过部署在服

务器上的监测系统收集 Web服务的QoS属性。所有服务调用产生的QoS记录可以用一个矩阵来表示,即
用户 服务的QoS矩阵,每个QoS记录可能包含多个QoS参数。下面给出各个时刻t下的用户 服务QoS
矩阵的形式化表示。
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1)S 代表 Web服务集合,S={s1,s2,…,sp};U 用于代表调用 Web服务的所有用户的集合,U={u1,

u2,…,un}。这里假设所有时刻的用户和服务不变。

2)Rt代表t时刻用户调用服务产生QoS记录的矩阵,即用户 服务QoS矩阵,Rt={rt
ij|ui∈U,sj∈S}。

其中,rt
ij代表t时刻用户ui调用服务sj产生的QoS记录,该记录可以是响应时间、吞吐量、反馈等。若用户未

调用过该服务,则QoS记录为空。真实场景中,每个时刻用户通常仅使用部分 Web服务,产生的用户 服务

QoS矩阵应当十分稀疏。文中要解决的问题可以形式化表示为基于稀疏矩阵Rt和Rt+1,实现对矩阵Rt+1的

低秩填充。

1.2 模型简介

对t+1时刻的矩阵Rt+1进行典型的低秩矩阵分解,其损失函数为

F=argmin
At+1,Bt+1

(Rt+1-At+1 Bt+1( ) T 2
F +λ1 At+1 2

F + Bt+1 2
F( ) ), (1)

其中,Rt+1(N×P),.2
F表示矩阵的F 范数,At+1 2

F+ Bt+1 2
F是正则项,用于避免过拟合,At+1和Bt+1又

可称之为用户和服务的隐特征矩阵。假设共有M 个隐式特征,则At+1(N×M),Bt+1(P×M)。
由于相邻时刻网络环境相差不大,相似用户调用服务的QoS属性可能具有相似性,且相邻时刻的QoS

矩阵也具有相似性。上述特征反映在QoS矩阵上分别是局部结构相似性(位置相似性)和全局结构相似性

(时间相似性)。将其融入到式(1)中得到修正后的损失函数为

F=argmin
At+1,Bt+1

(Rt+1-At+1 Bt+1( ) T 2
F +λ1 At+1 2

F + Bt+1 2
F( ) +λ2 At+1 Bt+1( ) T-Rt 2

F( ) +

λ3 L(At+1 Bt+1( ) T)( 2
F))。 (2)

其中,第3项通过最小化t+1时刻与t时刻QoS矩阵差异性的方式保留t时刻QoS矩阵的全局结构特征;
第4项通过拉普拉斯矩阵L 保留t+1时刻的局部结构特征,L=D-W。W 是Rt+1的相似度矩阵(采用欧氏

距离进行表示,距离越大,相似度越小),D 是对角矩阵(其对角线上的元素来自于对W 各行的求和)。
基于式(2)计算梯度为

∂F
∂At+1=-Rt+1Bt+1+At+1 Bt+1( ) TBt+1+λ1At+1+

λ2(At+1 Bt+1( ) T-Rt)Bt+1+λ3LTLAt+1 Bt+1( ) TBt+1,

∂F
∂Bt+1=- Rt+1( ) TAt+1+Bt+1 At+1( ) TAt+1+λ1Bt+1+

λ2(A( t+1 Bt+1( ) T-Rt))TAt+1+λ3Bt+1 At+1( ) TLTLAt+1。

  采用乘性迭代法则对At+1和Bt+1进行寻优:

At+1=At+1C
D
, (3)

Bt+1=Bt+1E
F
, (4)

其中,C=Rt+1Bt+1+λ2RtBt+1;

D=At+1 Bt+1( ) TBt+1+λ1At+1+λ2At+1 Bt+1( ) TBt+1+λ3LTLAt+1 Bt+1( ) TBt+1;

E= Rt+1( ) TAt+1+λ2 Rt( ) TAt+1;

F=Bt+1 At+1( ) TAt+1+λ1Bt+1+λ2Bt+1 At+1( ) TAt+1λ3Bt+1 At+1( ) TLTLAt+1。

1.3 基于全局和局部结构相似性的稀疏矩阵分解算法

算法1.基于时空感知的稀疏矩阵分解算法。
输入:用户 服务QoS矩阵Rt+1和Rt;隐式特征数M;误差标准ε和δ;迭代次数count。

输出:QoS预测值填充后的QoS矩阵Rt+1。

①随机初始化分解因子At+1(N×M)和Bt+1(P×M);

②cnt=0;

③按照式(5)和式(6)计算误差度量指标 MAE和RMSE;

④whilecnt<count||MAE<ε||RMSE<δ
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⑤按照式(3)和式(4)对At+1和Bt+1更新;

⑥按照式(5)和式(6)计算误差度量指标 MAE和RMSE;

⑦endwhile

⑧Rt+1=At+1(Bt+1)T。

2 实验验证与分析

为了验 证 方 法 的 有 效 性,采 用 真 实 的 Web服 务 QoS数 据 进 行 实 验 评 估[14]。该 数 据 集 采 集 自

wsdream.com网站,包含4532个 Web服务在64个相邻时间段内被142个用户调用的QoS记录,主要是吞

吐量(throughput)和响应时间(responsetime,或roundtriptime,RTT)两方面。值得注意的是,QoS有多种

属性,包括响应时间、吞吐量等客观属性,也包括用户对服务质量的反馈等主观属性。对于客观属性数据,需
要对其归一化以消除不同量纲的影响;对于主观属性数据,可以利用用户平均值与整体平均值进行纠偏(这
里假定整体均值是中立的)。

文中使用服务的RTT数据来评估所提出的方法。实验采用的数据集是用户端的轻量级中间件自动收

集用户调用服务时产生的真实QoS记录,由于所处网络环境、设备的不同,其QoS记录必然是包含噪声的。
此外,真实环境下的RTT矩阵是稀疏的,在实验时为了模拟实际的 Web服务应用场景,通过随机移除RTT
矩阵的一部分数据实现对矩阵的稀疏化。采用稀疏度(移除数据的大小/总矩阵的大小)来衡量矩阵的稀疏

程度。稀疏化后的矩阵是可看做训练数据,而被移除的数据可看做测试数据。

2.1 评估指标

通过计算预测的RTT值与实际RTT值之间的偏差来评估文中方法在预测 Web服务RTT的准确性。
常用的误差度量指标:平均绝对误差 MAE(meanabsoluteerror)和均方根误差RMSE(rootmeansquared
error)。二者的计算公式如下:

MAE=
1
SP rt+1i,j ∈SP

rt+1
i,j -rt+1~

i,j , (5)

RMSE= rt+1
i,j -rt+1

i,j
~ 2, (6)

其中,SP是被移除的数据,即用于测试的数据集,|SP|是数据集的大小。MAE和RMSE的值越小,代表预

测的精度越高。

2.2 对比方法的选择

为了比较GLMF方法与其他方法在预测性能上的优劣,实验中将其与以下2个经典的预测方法进行了

对比:

1)非负矩阵分解(non-negativematrixfactorization,NMF)。NMF约束分解后的矩阵分量为非负的。
在QoS预测中,这种假设是合理的。

2)奇异值分解(singlevaluedecomposition,SVD)。SVD是实现矩阵低秩近似的典型方式之一。基于历

史数据的潜在信息寻找一个属性空间,用户调用服务的QoS值由用户和服务在此属性空间的点集求得。

3)Kmeans+SlopeOne算法。基于项目(服务)的协同过滤推荐中,SlopeOne算法可以有效地实现缺值

预测。然而,SlopeOne算法在实现时未考虑到项目与项目之间的相似性。因此,在空缺值预测之前,使用

K-means算法对项目进行聚类以提高QoS预测精度。

2.3 参数λ1、λ2、λ3对预测性能的影响

参数λ1所在项是为了防止过拟合而设置的,参数λ2和λ3分别用于保留QoS矩阵的全局结构相似性和局

部结构相似性。文中矩阵的稀疏度均设置为0.9,隐式特征数目设置为30。从图2、图3和图4可以发现,参
数λ1、λ2、λ3的取值在一定程度上会影响到预测的精度。图2中MAE和RMSE起初随着参数λ1的增加快速

下降,当λ1大于0.0005时,整体反而上升。图3中 MAE和RMSE起初随着参数λ2的增加快速下降,当λ2
大于0.5时,基本保持平稳或者缓慢下降。图4中MAE和RMSE起初随着λ3的增加基本保持不变,当λ3大
于0.0005时,反而快速上升。由此,参数λ1的值可固定为0.0005;参数λ2和λ3可分别设置为0.5,0.0005。

29 重 庆 大 学 学 报                   第44卷



图2 参数λ1对预测性能的影响

Fig.2 Theeffectofparameterλ1onpredictionperformance

图3 参数λ2对预测性能的影响

Fig.3 Theeffectofparameterλ2onpredictionperformance

图4 参数λ3对预测性能的影响

Fig.4 Theeffectofparameterλ3onpredictionperformance

2.4 QoS矩阵的稀疏度对预测性能的影响

在真实场景中,各个时刻的QoS矩阵均是稀疏的,其稀疏程度不同,预测性能是不同的。文中模型对时

刻t和t+1的QoS矩阵(Rt和Rt+1)进行处理,矩阵Rt和Rt+1的稀疏度均会对预测性能有影响。具体结果

如图5和图6所示。图5中固定矩阵Rt的稀疏度为0.9,矩阵Rt+1的稀疏度范围为[0.55,0.95],每步增长

0.05。由图5可知,MAE和RMSE的值随着稀疏度的增加整体上不断增加,且整体增加幅度不大。这意味

着适当的收集QoS记录,减小数据稀疏度可以提高预测的精度。图6中固定矩阵Rt+1的稀疏度为0.9,矩阵

Rt的稀疏度范围为[0.55,0.95],每步增长为0.05。由图6可知,随着稀疏度的增加,MAE值出现缓慢的增
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长,RMSE值基本保持不变。这意味着前一时刻矩阵的稀疏度对预测的性能有影响,但影响效果十分有限,
表明文中方法具有良好的可扩展性,少量的全局结构信息可以达到较好的预测性能。

图5 QoS矩阵Rt+1稀疏度对预测性能的影响

Fig.5 TheeffectofthesparsenessofQoSmatrixRt+1onpredictionperformance

图6 QoS矩阵Rt稀疏度对预测性能的影响

Fig.6 TheeffectofthesparsenessofQoSmatrixRtonpredictionperformance

2.5 隐特征数目对预测性能的影响

隐特征个数体现了对QoS矩阵认知的程度。隐特征个数越高意味着对QoS矩阵的认知越高,增加了计

算的复杂度;隐特征个数越少,虽然降低了计算的复杂度,但是减少了对QoS矩阵的认知。图7展示了隐特

征数目对预测性能的影响,其中QoS矩阵Rt和Rt+1的稀疏度均设置为0.9,隐特征数目的范围为[5,100],每
步增长5。随着隐特征数目的增加,RMSE整体上呈现显著的降低,MAE整体上变化不大。这表明隐特征

数目的增加,一定程度上加强了对QoS矩阵的认知,导致预测性能总体变好。然而,在[20,40]范围内,MAE
和RMSE值均出现一定的波动。因为并不是所有增加的隐特征都能有效加强对QoS矩阵的认知。文中均

衡计算性能和预测性能,最终在实验中设置隐特征数目为30。

图7 隐特征个数对预测性能的影响

Fig.7 Theeffectofthenumberofunderlyingfeaturesonpredictionperformance
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2.6 不同方法预测性能的对比

表1显示了GLMF与各种对比方法的预测结果。其中,Kmeans+SlopeOne算法是基于记忆的协同过

滤方法,这种方法在数据稠密时能取得较好的效果,却并不适用于数据稀疏的环境,因此预测性能最低。
NMF、SVD和GLMF均利用矩阵分解理论对用户 服务QoS矩阵进行建模,发现用户 服务的隐含特征,提
高了预测的性能。由表1可知,随着矩阵稀疏度的增加,无论何种方法,其 MAE和RMSE值均增加,预测性

能均下降。值得一提的是,GLMF方法在高稀疏度情境下,其 MAE和RMSE值均小于其他方法,具有更优

的预测性能。相比于 NMF,GLMF的 MAE值最大下降了3.25%,RMSE值最大下降了6.65%;相比于

SVD,GLMF的 MAE值最大下降了3.67%,RMSE值最大下降了7.01%。与NMF和SVD相比,GLMF充

分利用了用户 服务QoS矩阵的全局和局部结构特征,进一步提高了预测精度。

表1 GLMF、NMF、SVD和Kmeans+SlopeOne算法的预测性能

Table2 ThepredictionperformanceofGLMF、NMF、SVDandKmeans+SlopeOnealgorithms

稀疏度
GLMF NMF SVD Kmeans+SlopeOne

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

0.9000 0.1110 0.2541 0.1110 0.2662 0.1164 0.2736 0.8055 0.8664

0.9100 0.1108 0.2565 0.1116 0.2674 0.1168 0.2749 0.8140 0.8716

0.9200 0.1114 0.2579 0.1123 0.2693 0.1170 0.2757 0.7734 0.8474

0.9300 0.1119 0.2596 0.1129 0.2709 0.1170 0.2761 0.7642 0.8427

0.9400 0.1109 0.2616 0.1134 0.2721 0.1171 0.2772 0.8298 0.8804

0.9500 0.1123 0.2646 0.1141 0.2738 0.1172 0.2778 0.8022 0.8546

0.9600 0.1131 0.2594 0.1146 0.2750 0.1172 0.2782 0.7908 0.8654

0.9700 0.1131 0.2571 0.1152 0.2766 0.1172 0.2793 0.8034 0.8564

0.9800 0.1133 0.2620 0.1160 0.2783 0.1172 0.2799 0.7798 0.8359

0.9900 0.1128 0.2611 0.1166 0.2797 0.1171 0.2808 0.7643 0.8533

3 结 论

文中针对用户 服务间的QoS预测问题,充分利用时空特征,即相邻时间段内,相似用户具有相似的网

络环境,更大可能具有相似的QoS属性,提出了一种基于全局和局部结构相似性的稀疏矩阵分解算法。该

算法将QoS预测问题归结为矩阵的低秩近似问题,通过乘性迭代的方式寻找矩阵的因子,最终实现对QoS
矩阵的低秩填充。实验结果表明,基于全局和局部结构相似性的稀疏矩阵分解模型(GLMF)与经典的矩阵

分解方法、基于记忆的协同过滤方法相比,QoS预测性能有一定的提高,能有效解决数据稀疏、噪声等问题。
未来拟将文中方法进一步应用于更多场景下,如为基于情景的 Web服务推荐(主要包括基于QoS的服务聚

集、服务组合优化和服务的异常检测等)提供支撑。
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