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摘  要: 服务质量(quality of service,简称QoS)是衡量Web服务好坏的重要标准,也是用户选择Web服务的重要依

据.能够实时而准确有效地对 Web 服务进行监控,是 Web 服务质量保障的重要基础.为此,提出了一种时效感知的动

态 Web 服务 QoS 监控方法.该方法在传统加权监控方法中融入了滑动窗口机制和信息增益原理,简称 IgS-wBSRM 
(information gain and sliding window based weighted naive Bayes QoS runtime monitoring).该方法以一定的初始训练

样本进行环境因素权值初始化,利用信息熵(information entropy,简称 IE)及信息增益(information gain,简称 IG)对样

本所处混沌状态的确定作用,依次读取样本数据流,计算样本数据单元出现前后各影响因子组合的信息增益,结合

TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)算法对早期的初始化权值进行动态更新,修正传统算法对监控分

类的类间分布偏差问题和参数未更新问题.另外,考虑训练样本数据的时效性,结合滑动窗口机制来对影响因子组合

权值进行同步更新,以消解长期累积的历史累赘数据对近期服务 QoS 的影响.在模拟数据集和开源数据集上的结果

表明:利用滑动窗口机制可以有效摒弃历史数据的过期信息,结合滑动窗口机制实现的基于信息增益的动态权值算

法能够更加准确地监控 Web 服务 QoS,总体监控效果明显优先于现有方法. 
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Abstract:  Quality of service (QoS) is an important criterion to measure the quality of Web services, and it is an important aspect for 
users to choose Web services. This paper proposes a dynamic weighting Web service QoS monitoring method based on information gain 
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and sliding window mechanism. IgS-wBSRM initializes the environmental factors’ weights with a certain amount of initial training 
samples. It also employs the theory of information entropy and gain to determine the chaotic state of the samples. IgS-wBSRM reads the 
sample data flow in sequence, calculates the information gain of each impact factor combination after the arrival of sample data unit. Then 
it updates the initialized weights with TF-IDF in a dynamic environment. In this way, IgS-wBSRM can correct the uneven classification 
problem between classes and the off-line constant problem in traditional monitoring approach wBSRM. Moreover, considering the 
timeliness of the training sample data, IgS-wBSRM combines sliding window mechanism to update the weights of each impact factor 
combination, so that it can eliminate the impact on the recent service running state that the accumulated historical data bring. The 
experiment results under a real world QoS Web service data set demonstrate that with the sliding window mechanism, IgS-wBSRM can 
abandon the expiration information of historical data effectively, and the dynamic weighting method combined with sliding window 
mechanism and information gain can monitor the QoS more accurately. The overall monitoring effect is markedly better than existing QoS 
monitoring approaches. 
Key words:  quality of service; time-aware; information gain; sliding window; dynamic monitoring 

随着云计算、大数据等新技术对传统 Web 服务的推动,企业之间甚至于个人对服务的需求正逐步转变为

服务间的交互.在复杂多变的环境中,Web 服务的运行环境及其运行质量也无时无刻不发生着改变.为了让服务

能够适应动态异构的环境,亟待解决在实时变化的环境中对 Web 服务的服务质量(qulity of service,简称 QoS)进
行准确而灵敏地监控[1−3]. 

服务质量是 Web 服务的一组非功能属性的集合,是衡量第三方服务好坏的重要指标,每个 QoS 属性表示

Web 服务某一方面的质量信息,如响应时间、吞吐量、可靠性等[4].由于每个质量属性都有相应的属性值,如何

在不确定的网络和服务本身的弹性下动态而灵敏地监控 Web 服务是否失效,即转变为如何在不确定环境下利

用 QoS 属性数据进行有效且实时的监控问题. 
大多数的 QoS 属性标准可以用概率质量属性的方式来表达[5],如:响应时间可描述为“某服务对客户请求的

响应时间小于 10s 的概率为 50%”,可用性可描述为“某服务 24 小时内离线的概率应小于 0.02”等.这使得传统上

对 QoS 属性数据的分析转变为在不确定性环境下基于概率或统计的手段对现有属性数据进行统计分析与计

算,也即近年来兴起的概率监控方法(probabilistic monitor)[6]. 
目前,研究人员已经提出了不少概率监控方法,典型的包括基于估值计算[7]、基于经典假设检验 SPRT[6,8,9]

和基于贝叶斯的方法[10−12].现有对QoS属性进行的概率监控方法作为一种十分重要的保证措施,仍不完善.大部

分方法[7−10]未考虑复杂多变环境下的实时监控问题,一些考虑了环境因素影响的研究方法[11,12]并未对监控的

时效性和监控分类带来的类间分布不均衡问题进行深入研究.为了解决这些问题,本文提出了一种新颖的时效

感知监控方法,该方法结合滑动窗口机制和信息增益原理来实现 Web 服务 QoS 的动态加权监控,简称 IgS- 
wBSRM(information gain and sliding window based weighted naive Bayes runtime monitoring).方法着重考虑对

环境的影响因素进行时效性加权,同时消除监控分类间影响因子分布不均衡而带来的监控失准问题,以使监控

能够适应动态的运行环境和数据环境,让监控更具有实时动态性与准确性. 
本文的主要贡献包括: 
(1) 从监控时效性出发,构建了细粒度的动态监控算法.引入滑动窗口机制,同时,基于该机制与信息增益

的结合,设计了于新旧窗口不同的监控样本数据集下,基于信息增益的改进动态权值更新算法.使得

运行时监控始终能够兼顾最新的样本数据块,对运行监控参数实时地进行动态更新; 
(2) 将融入滑动窗口机制进而结合信息增益改进的加权算法嵌入运用于 Web 服务 QoS 监控中,同步解决

了现有相关研究中利用传统 TF-IDF 算法进行加权所产生的类间分布偏差问题; 
(3) 基于给定标准下的模拟数据集和开源数据集下精心设计了相关实验,并与现有 QoS 监控方法进行了

比较,实验结果验证了方法的有效性和优越性. 
本文第 1 节介绍目前研究相关的动态.第 2 节介绍并引入有关概念.第 3 节是 IgS-wBSRM 方法概述和算法

描述.第 4 节采用自定义的模拟数据集和真实数据集来验证方法的有效性.第 5 节是总结与未来工作展望. 
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1   相关工作 

1.1   传统Web服务QoS相关监控方法 

Zeng 等人[13]根据企业定义的指标及相关的评估公式,采用模型驱动方法设计了 QoS 观测模型,模型能够系

统地探测服务 QoS.但该方法仅考虑企业自定义的标准,并没有考虑到用户定义的可靠性标准.Radovanovic 等

人[14]在基于 TR-069 远程管理协议的云平台上监控不同用户设备的 QoS,方法提供了不同的能量分布模型以及

按照特定 QoS 需求的 IoT(internal of thing)网络.Coppolino 等人[15]所提出的方法集成了 QoSMONaaS(QoS 
monitoring as a service)及 SocIoS 框架监控 SLA(service level agreement)文件中的相关 QoS 指标,方法的有效性

还没得到有力证明.Michlmayr 等人[16]提出了同时监控客户端及服务器端的 QoS,客户端监控是在特殊的时间

间隔内发送请求并使用 QUATSCH 工具监控,服务器端监控室持续监测 QoS 属性值,但该方法性能开销很大. 
Raimond[17]使用时间自动机监控服务提供者与用户之间的 SLA,SLA 需求包含很多非功能属性.总体而言,这些

方法并没有将 Web 服务 QoS 监控归纳为一般的概率监控问题. 

1.2   概率监控方法 

Chan 等人[7]在.Net 应用程序中监控 PCTL(probabilistic computation tree logic)属性,通过观察成功或不成功

的监控样本数量和总体样本数量的比例获得统计证据,进而与预期的概率阈值进行比较,得出相应监控决策结

论.但在此方法中,由于缺乏对结果的统计学分析,容易因预定义的概率不同于属性的真正概率,导致实际误差

很大.Sammapun 等人[18]对概率扩展的 MEDL(meta-event definition language)的 MaC(monitoring and checking)
框架进行验证,该方法先估计成功样本占总样本数的概率,再依据假设检验判断系统在给定的置信水平下是否

符合概率属性.Grunske 等人[6]提出了使用连续随机逻辑(continuous stochastic logic,简称 CSL)的子集 CSLMon 的

概率监控方法 ProMo,该方法使用 SPRT(sequential probabilistic ratio test),在显著性水平α和 1−β下验证了

CSLMon 公式的正确性,但该方法的猜想需要整个监控过程中监控概率不变,不支持持续监控.Zhang 等人[9]提出

了 PTPSC(time property sequence chart[19]的概率扩展),结合 TBA 和 SPRT 自动生成概率监控;Grunske 等人[8]提

出了基于假设检验测试的改进的通用统计决策程序,该程序通过回退统计分析并复用以前的监控结果,实现了

连续概率监控,但 SPRT 在其系统的生命周期内,监控概率需要一直不变,而在现实生活中,概率规范会随着客户

的需要而改变,一旦概率改变,以前的监控结果将无法复用,监控需要重新开始;同时,对于 SPRT,当系统的实际概

率分布于给定属性标准概率附近时,所得监控结果将大量落入 SPRT 的中立区,出现方法失效. 
为解决先前方法存在的连续监控等问题,Zhu 等人[10]提出了一种基于传统贝叶斯的概率监控方法,利用相

关 Web 服务运行时 QoS 属性参数统计计算贝叶斯因子,在以假设检验的形式对监控决策进行判断.但该方法受

先验分布的影响,而在未知状态下,合理的先验分布概率在实际中很难得以选择. 
Zhuang 等人[11,12]针对之前方法都未考虑在监控过程中实际存在的环境因素的影响,如服务器的地理位置、

响应负载时间段等,提出了加权朴素贝叶斯监控方法 wBSRM.该方法通过 TF-IDF 算法衡量环境因素的影响,通
过学习部分样本对监控结果分类构造加权朴素贝叶斯分类器.然而,此方法还存在一定的缺陷,分析如下. 

(1) 考虑了环境因素的影响,使得监控更加贴合实际,然而此方法仅通过训练早期部分样本得到权值表,
而该权值表在后期被无限调用,权值的计算缺乏动态性与实时性; 

(2) 从早期开始的历史冗余样本所携带的过期分类信息极易对现阶段的实时监控产生影响,致使监控决

策结果不再准确; 
(3) 现有基于加权朴素贝叶斯的 wBSRM 方法所采用的传统 TF-IDF 加权方法在 Web 服务监控中具有决

策分类间分布偏差问题,该问题使得监控结果容易受数据样本的类间分布变动影响,从而将导致服务

监控出现监控延迟判断、二分类监控决策间噪声抖动等现象. 
本文引入滑动窗口机制,并以其为基础,结合信息增益对现有权值算法进行改进,同步解决了监控方法的实

时动态性以及传统权值算法在 Web 服务监控中具有决策分类间分布偏差问题. 
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2   相关概念引入 

2.1   加权朴素贝叶斯分类器 

朴素贝叶斯分类模型[20]来源于贝叶斯分类的基础:贝叶斯定理.其思想基础为:对于给出的待分类项,求解

在此项出现的条件下各个类别出现的概率,其中,概率最大者就被认为此待分类项所属类别. 
令 U={X,C}是离散随机变量的有限集,其中 X={x1,x2,…,xn}为样本变量,类变量 C 的取值范围{c0,c1}.样本变

量 X={x1,x2,…,xn}属于类 cj 的概率,根据贝叶斯定理有: 

 1 2
1 2 1 2 1

11 2

( , ,..., | ) ( )
( | , ,..., ) ( ) ( | , ,..., , )

( , ,..., )

n
n j j

j n j i i j
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而根据朴素贝叶斯的独立性假设:默认样本分类项中的各元素相互独立,那么不难看出,对应提出的系数项 

1 2

1
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而对于 1 2
1

( | , ,..., ) ( ) ( | )
n

j n j i j
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=

= ∏ ,根据最大后验准则(maximum a posteriori,简称 MAP),朴素贝 

叶斯分类器对于观测样本集 X={x1,x2,…,xn}以后验概率 p(cj|x1,x2,…,xn)最大的类作为样本集的类标签.所以,朴
素贝叶斯分类器可表述为 

 
1

arg max ( ) ( | )( )
j

n

c C j i j
i

p c p x cC X ∈
=

= ∏  (2) 

从上述表达式可以看出,只需要从训练集中学习两组参数值:先验概率 p(cj)和类条件密度 p(xi|cj)便可以了.
在实际场景下,由于 p(xi|cj)以及 p(cj)都为较小的概率数值,在运算过程中,若依照公式(2)进行连乘运算,则可能运

算到最后,由于计算机精度受限而对计算值小数部分做忽略以及截取处理,甚至有可能最终无法显示.考虑到本

身对概率计算中所需的较高精度与方法要求,同时为了方便运算,故最终分类决策判定公式取对数变换如下: 

 
1

arg max log ( ) ( | )( ) Cj

n

c j i j
i

p c p x cC X ∈
=

⎧ ⎫⎛ ⎞
= +⎨ ⎬⎜ ⎟

⎝ ⎠⎩ ⎭
∑  (3) 

然而,朴素贝叶斯的独立性假设在实际的应用中并不常见.在实际监控分类中,每个样本对分类的影响是不

同的,朴素贝叶斯分类器并没有很好地考虑这个问题.那么一种切合实际的想法是:根据不同的样本对分类系统

的作用来为每个样本的概率加一个权重,以此平衡其实际影响关系,并称其为加权朴素贝叶斯.相对应的,有如

下分类模型如图 1 所示. 

x1

w2 wnw1

x2 x3 xn

E

w3 ...

...  

Fig.1  Weighted naive bayes classifer model 
图 1  加权朴素贝叶斯分类模型 

假定第 i 个样本项 xi 的权值为 wi,现定义有加权朴素贝叶斯的决策公式如下: 

 
1

arg max log(1 ( )) log(1 ( ))( ) |Cj

n

c j i i j
i

p c w pC X x c∈
=

⎧ ⎫
= + + × +⎨ ⎬

⎩ ⎭
∏  (4) 

该公式中体现了每个样本对分类决策的作用,权重的实际意义是每个样本对分类所产生的影响.其中,取
log(1+p(xi|cj))考虑到实际对于概率 p(xi|cj)其值小于 1,则 log(p(xi|cj))小于 0,而权值代表的是样本对分类的重要

性,且 log 函数在有限定义域上为单调递增函数,故于此取概率加 1 的对数值,使得加权正确,并且对分类的决策

无影响. 
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2.2   信息熵与信息增益 

信息熵与信息增益的概念源于香农的信息论,而对于熵,宏观上反映的是任何一种能量在空间中分布的均

匀程度[21].若该能量分布越具有倾向性地密集,则对应熵值越小.对于信息熵,也称作平均自信息量,若在随机事

件发生前计算一影响项的熵,那么此时的熵值代表着该影响项对该事件发生的不确定程度的度量;相反,若于之

后计算,则其值代表可从该影响项中获取的信息量. 
对于给定的概率分布 p={p1,p2,…,pn},则该分布所携带的信息量就被称为 P 的熵 H(P),公式如下: 

 2

1
1 2 2 2 2( ) log ... log log( )n kp pp

n

n

k
k

H P p p p p
=

= − ×+ × + + × = − ×∑  (5) 

而对于本监控中的信息增益(information gain)[22],顾名思义,其对应为影响因子组合样本项出现前后为决

策分类事件所带来的熵的差值. 
对应的有信息增益的定义公式: 

 
( ) ( ) ( | )

( ) log( ( )) ( ) ( | ) log( ( | )) ( ) ( | ) log( ( | ))
j j j

i j j j j j
c C c C c C

IG s H C H C s
p c p c p s p c s p c s p s p c s p c s

∈ ∈ ∈

= −

          = − × + × × + × ×∑ ∑ ∑  (6) 

对应到本服务监控方法,其中,C={c0,c1},对应表示决策分类的结果集,其中,H(C)对应在没有出现某个具体

的影响因子组合样本项 s 之前监控样本属于某决策类别的熵,即此时对监控分类结果的不确定性度量,H(C|s)为
影响因子组合样本项 s 出现后样本属于该决策类别的熵,对应样本项 s 对分类的不确定性度量.而对应的二者之

差,则表示影响因子组合样本项 s 出现前后对样本分类的影响不确定程度,也即该影响因子组合样本项 s 所对应

的信息增益.公式(6)中,p(s)表示 s 样本项出现在 C 类别中的概率, ( )p s 表示 s 出现在样本数据中但不出现在 C

类别中的概率. 
信息增益值越大,则该影响因子组合数据单元 s 对样本分类的影响程度越大,应该赋予较高的权重;相反,则

该影响因子组合数据单元 s 对样本分类的影响程度较小,监控时应该赋予较低权重. 
总而言之,信息增益分类的基本思想:某个特征项的信息增益越大,贡献越大,对分类也越重要. 

2.3   结合信息增益的改进TF-IDF加权 

在综合考虑了词条的词频 TF(term frequency)和反文档频率 IDF(inverse document frequency)[23]后我们发

现:传统的 TF-IDF 算法仅将文档集作为整体来考虑,对于 IDF 值的计算并未考虑到特征项在类间分布情况存在

的不均衡偏差问题.传统 TF-IDF 算法的主要思想是:如果一个分词分布于各别文档的密度越大,则意味其对该

文档内容的区别能力越强;如果一个分词在文档集中分布的密度越均匀,那么说明该分词对该文档内容的区别

能力越差.在早期的利用 TF-IDF 算法进行影响因子加权的 Web 服务质量监控中,公式如下: 

 ( ) ( / ) logi
i j j

i

R
R i c c

R

nw TF IDF R n n
n

⎛ ⎞
= × = × ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (7) 

其中,
iR

w 是表示环境因子组合 R 对分类的权值,Ri 代表第 i 个组合项, i
j

R
cn 表示影响因子组合 Ri 中属于类别 cj 的

数量,
jcn 表示类别 cj 的个数,n 表示样本的整体数,

iRn 则对应监控数据项中为 Ri 的数据项数. 

影响因子组合的信息增益是其在类间分类能力的表示,且信息增益值与其分类能力成正比,即:信息增益值

的大小反映了影响因子组合对分类的影响强弱.TF-IDF 计算的是影响因子组合的信息量,信息增益计算的是新

加入样本的环境因子组合带来的信息量,进行归一化处理后,二者属同一数量级,现定义权值更新公式如下: 
 _ ( )

i iR new R iw w IG R= ×  (8) 

其中,IG(Ri)表示影响因子组合 Ri 的信息增益,具体定义见第 2.2 节. 
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3   一种时效感知的动态加权 Web 服务 QoS 监控方法 IgS-wBSRM 

3.1   IgS-wBSRM方法引入与概述 

利用 TF-IDF 算法进行权值计算,在信息检索领域甚至数据挖掘领域中都有着及其重要的意义与作用.早期

的相关研究[11,12]曾利用该算法在监控初始化期以有限的一定数量的数据样本对监控服务所涉及的环境影响因

子进行权值计算,而后期所有的监控都依据该早期的初始化权值表进行相应计算,算法明显呈现出两大弊端: 
(1) 传统的 TF-IDF 算法将分类数据文档集当作一个完整实体来考虑,其中,IDF 的计算并没有考虑到环境

影响因子在类间的分布情况,见表 1. 

Table 1  Compositional impact factors’ frequency table (times) 
表 1  影响因子组合在不同分类文档中的频数表(频次) 

影响因子组合

类别 
C0 C1 

0 _C oldD  
0 _C newD  

1 _C oldD  
1 _C newD  

〈China,China〉 8 4 0 0 
〈Poland,Turkey〉 0 6 6 0 

其中:影响因子组合以类似〈China,China〉的形式给出 ,分别代表客户端地理位置与服务器端地理位置; 

0 _C oldD 表示旧时间片窗口范围内 C0 类分类数据文档;
0 _C newD 表示新时间片窗口范围内 C0 类分类数据文档;同

理,依次有
1 1_ _, .C old C newD D  

由表 1 可见,〈China,China〉环境影响因子组合在 C0 类别的中的 2 个分类数据文档集中大量出现,而在其他

类别基本未出现,那么这种环境影响因子的分类能力显然是很强的,故理应赋予其较高权值,但同时我们也可以

看到,〈Poland,Turkey〉环境影响因子组合也同时出现在了 2 个分类数据文档中,其中,C0 类数据文档集中出现 1
次,C1类数据文档集中出现 1 次,且在两分类数据文档中均匀分布.显然,这类环境影响因子组合携带识别两种类

别的分类信息很少,应赋予较低权值.现在对上述数据依照现有的监控加权研究中使用的传统 TF-IDF 算法进行

加权,结果见表 2. 

Table 2  Compositional impact factors’ weight table 
表 2  影响因子组合在不同分类文档中的权值表 

影响因子组合

类别 
C0 C1 

0 _C oldD
0 _C newD

1 _C oldD
1 _C newD

〈China,China〉 0.089 4 0.060 3 0 0 
〈Poland,Turkey〉 0 0.090 4 0.088 5 0 

由表 2 可以看到:影响因子组合〈Poland,Turkey〉反而获得了更高的权重,甚至于超过了本明显对 C0 类有着

很好分类能力的〈China,China〉影响因子组合.这是一个明显错误的结果,也是传统 TF-IDF 加权的类间分布偏差

的体现. 
(2) 仅利用传统的 TF-IDF 加权方法,对早期部分样本数据进行一次初始化权值训练而后期无限期使用,这

显然是与复杂多变的 Web 服务环境有悖的.这样的方法不具备灵活性与动态性,很容易将历史积累的错误信息

带到当前环境的计算中来;基于概率统计的服务监控,若监控在从开始统计起始一直不断加入动态样本情况下

仍然将初始统计的成功率加入统计,即使此时对 QoS 标准进行判断仍然满足,实则此时的服务也已经可能失效

很久,而这正是由于历史冗余数据的基数大,统计信息不易改变的特性.而现有监控将已经过期的样本也加入统

计计算,服务在发布后短期内一定是正常运行的,在后期未加强维护的原因下,会出现服务失效的情况.而如果

我们从开始就对 Web 服务 QoS 的概率质量属性标准进行成功率统计,并且一直加入监控的判断中,如此一来,
将会于之后明显导致监控结果的错误. 

IgS-wBSRM 方法结合信息增益与滑动窗口机制来改进加权模式,使之成为一种时效感知的动态加权 Web
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服务 QoS 监控方法,方法整体结构如图 2 所示. 

 

Fig.2  Structural diagrams of IgS-wBSRM system 
图 2  IgS-wBSRM 系统结构图 

主要模块功能介绍如下: 
• Initial training data, Dynamic data flow:利用早期部分历史 QoS 数据样本(即 initial training data)进行初

始化权值表训练,而监控器运行时则根据运行时的动态 QoS 数据流(即 dynamic data flow)进行异步权

值更新; 
• Impact factor combination extractor:对数据集进行影响因子组合分词得到各个独立的影响因子组合并

进行频数统计; 
• Calculate information gain of each factor combination:依赖结合滑动窗口机制,通过信息增益来改进传

统 TF-IDF 算法来对各影响因子组合进行实时动态的权值更新; 
• Monitor:通过利用传统方法进行加权的初始化权值等参数来初始化监控器,利用以融入滑动窗口机制

的基于信息增益动态加权方法更新过的各影响因子权值等参数来修正监控器. 
IgS-wBSRM 方法融入滑动窗口机制进而结合信息增益,很好地解决了上述所提出的问题.同样,以上述列

举问题时所提出例子为例,当采用 IgS-wBSRM 模型进行监控后,可以看到结果发生了显著且如预期一致的变

化,具体权值见表 3. 

Table 3  Compositional impact factors’ weight table 
表 3  影响因子组合在不同分类文档中的权值表 

影响因子组合

类别 
C0 C1 

0 _C oldD
0 _C newD

1 _C oldD
1 _C newD

〈China,China〉 0.004 8 0.007 2 0 0 
〈Poland,Turkey〉 0 0 0 0 

从表 3 中可以看到:原本未携带识别两种类别的分类信息的〈Poland,Turkey〉环境影响因子组合于此时的权

值表中 C0 与 C1 两类中的权值均被置 0,而〈China,China〉影响因子组合的权值则如其预期侧重分布在 C0 类中.
由此可以看出:融入滑动窗口机制进而结合信息增益所改进的加权算法能够有效地避免类间分布偏差现象,可
以很好地避免赋予那些在监控分类间分布均匀但实则并无携带识别与决策分类能力的影响因子组合以较高的
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权值. 

3.2   IgS-wBSRM方法实现 

定义 QoS 属性标准β、QoS 属性值要求 QoS_Value 以及滑动窗口的大小 m,样本分为训练样本和监控样本.
首先通过远程过程调用获取早期的训练样本,定义影响因子组合,通过带有环境因素的样本获取影响因子组合

(主要是用户的位置及服务位置的组合),并统计各类影响因子组合的样本满足 QoS 属性值要求的样本数,通过

统计计算满足 QoS 标准的次数,得到传统 TF-IDF 算法的参数,代入公式(7)计算不同的环境影响因子组合对分

类的权值;同时训练出样本的先验信息,监控时,加入新的样本时,计算样本的信息增益更新训练阶段得到的权

值,并通过滑动窗口大小保证样本的时效性,更新分类器的各项参数,以后验概率最大的类作为最终样本集的分

类结果.详细过程如下. 
设 C={c0,c1}是监控分类的结果集,C0 表示满足 QoS 属性标准,C1 表示不满足 QoS 属性标准,例如:QoS 属性

标准为 Web 服务响应时间小于 10s 的概率大于 50%,令 X={x1,x2,x3,…,xn}为样本向量,数据预处理时,我们将满

足样本属性值要求的样本值赋值为 1,将不满足样本属性值要求的样本赋值为 0,即 0<xk<1,其中,k∈{1,2,…,n},
每加入一个样本对 QoS 标准进行检验,并记录满足 QoS 标准的次数,记录下每个样本是否满足 QoS 属性值要求

以及在此样本处时成败检验,即,是否满足此时的概率属性要求.当样本数量达到滑动窗口的大小时,此时加入

一个新的样本的同时,去掉最早期的一个样本,同时根据丢弃的样本调整满足 QoS 属性值要求的样本数以及成

功通过概率属性标准要求的次数,同时调整分类器中样本的条件概率,从而实现滑动窗口策略,保证监控样本是

现阶段近期未过期的有效样本. 
根据加权朴素贝叶斯的决策函数公式(4),首先要求 p(cj)和 p(xi|cj).p(cj)为某一类别的先验概率,其计算公式

如下: 

 ( )
j

j
c

np c
n

=  (9) 

其中,
jcn 表示 QoS 标准检验可靠度属于类 cj 的个数,n 则表示样本集中总的样本个数. 

p(xi|cj)表示在 cj 类中出现样本 xi 的概率,其计算公式如下: 

 ( | )
i
j

j

x
c

i j
c

n
p x c

n
=  (10) 

其中, i
j

x
cn 表示 cj类中 xi出现的次数,

jcn 表示 cj类中的样本总数.通过训练样本可以得到 ,i
j j

R
ccn n ,n 和

iRn ,通过 TF- 

IDF 算法可以计算环境影响因子组合对样本集分类的权值.但是此时的权值是通过部分样本训练得到,离线单

调,如果后面加入的数据的环境影响因子未在训练集中存在过,这样加权值会不够准备,可能会导致监控结果的

错误.在这里,本文利用信息增益值与影响因子组合数据单元在类间分布的密集程度成正比的关系,根据实时传

入的具体影响因子组合数据单元的信息增益来优化 TF-IDF 算法,从而对经早期数据样本训练得到的影响因子

组合权值表进行更新与修正,获得实时动态的、更加精准的影响因子组合权值,使得监控结果更准确. 
根据信息增益的公式得到实际监控时实时传入的具体影响因子组合数据单元的信息增益计算公式如下: 

 ( ) log log log
i i i i

i i i i i i i i i i

i i ii i i i

R R R R
c c R c c R c c c c

i
c C c C c Cc c R R

n n n n n n n n n n n
IG R

n n n n n n n n n n∈ ∈ ∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − −⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − × + × × ⎜ ⎟ + × × ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟− −⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑ ∑ ∑  (11) 

影响因子组合数据单元的信息增益是环境因子在分类间的分布信息和其分类能力的描述,且信息增益值

与其分类能力成正比.影响因子的分类能力与其在类间的分布的均匀程度成反比,即:影响因子分布越不均匀,
其携带的分类信息越多,分类能力越强,通过信息增益计算的信息增益值也越大.因此,信息增益值的大小反映

了影响因子在类间的分类强弱,通过信息增益因子对传统的 TF-IDF 算法改进,实现权值的动态修正.基于信息

增益的环境因子构造的权值的更新公式如下: 
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 ( ) ( ) ( | ) log ( )i
i j j

i

R
R i i c c i

R

nw TF IDF R IG R n n IG R
n

⎛ ⎞
= × + = × ×⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (12) 

最后,调用加权朴素贝叶斯分类器(4)得到监控结果. 
IgS-wBSRM 相关实现算法描述如下. 
算法 1 是对 IgS-wBSRM 方法的总体描述,分为初始化参数训练阶段与监控阶段. 
• 训练阶段首先于第 1 行构造一个哈希表用以保存权值表;然后,从第 2 行开始循环遍历初始训练样本;

第 4 行、第 5 行判断当前组合项是否已在现有权值表中初始化过;接着,第 6 行、第 7 行调用算法 2(即
StandardDecision 方法),利用前期定义好的 QoS 概率质量属性标准β和 QoS 属性值阈值 QoS_Value 对

初始化训练样本进行判断,进而进行各影响因子组合的分类统计;然后,于第 8 行、第 9 行根据所得统

计信息基于传统 TF-IDF 算法计算各影响因子组合对不同分类的权值;同时,于第 10 行、第 11 行计算

对应分类的先验概率,从而完成影响因子权值表等参数的初始化; 
• 监控阶段则定义好监控样本的计数统计值后,由第 2 行开始进入循环,每次循环完成当前所到的监控

样本组合项到来后,对权值表相应影响因子组合的权值更新以及此时监控决策的判断,其中:于第 3 行

首先查找已初始化完成的影响因子组合权值表,得到此时到来组合项对应的初始权值;然后,于第 5 行~
第 9 行调用 StandardDecision 方法实时统计窗口内样本数据量,并结合滑动窗口动态调整监控范围内

的样本数据;再于第 10 行、第 11 行根据实时数据,依据公式(12)对权值表进行动态更新;第 12 行计算

p(xi|cj),进而于第 13 行依据更新后的权值以及所得 p(xi|cj)调用算法 3(即 computeAftPro_cj 方法)计算此

时各分类对应后验概率,再于第 14 行~第 17 行计算后验概率之比,并依据比值进行服务监控结果的决

策分类. 
算法 2 与算法 3 是对整体算法中的两个分部功能的实现:算法 2 对应计算实时窗口下的各分类中当前影响 

因子组合所占比例,以进一步实时调整参数
0
ix

cn 以及
1
ix

cn ,同时返回分类结果 C(X);对于算法 3,于第 1 行通过简单 

比例计算 p(cj),然后于第 2 行、第 3 行计算并记录此时样本组合项对应各分类的条件概率,第 4 行~第 7 行则依

据公式(4)首先判断当前窗口是否滑动,然后进一步计算当前窗口下朴素贝叶斯分类器的后验概率并返回. 
算法 1. IgS-wBSRM 算法. 
训练阶段. 
输入:训练样本 T={x1,x2,x3,…,xn};QoS 概率质量属性标准β;QoS 属性值阈值 QoS_Value;初始化样本循环计

数值 n; 

输出: i
j

R
cw :影响因子组合权值;pro_cj:先验概率. 

1.  Create weightTable; 

2.  while ( )iR
kx T∈ ; 

3.  n++; 
4.  if .( ( ));  

ii RweightedTable con R ntains + + ; 

5.  else .  and ) 1(
iRiweightedTable add nR == ; 

6.  if 
000( )( );  ;  i iR R

ck cx n nStandardDecision C== ++ ++ ; 

7.  else 
11

;  iR
ccn n++ ++ ; 

8.  
0 0 0

1.0 / log( / )= × ×i i
i

R R
c c c Rw n n n n ; 

9.  
1 1 1

1.0 / log( / )= × ×i i
i

R R
c c c Rw n n n n ; 

10. 
0 0 10_ /( )c c cpro c n n n= + ; 

11. 
1 0 11_ /( )c c cpro c n n n= + ; 

12. Initial weightTable; 
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监控阶段. 

输入:监控样本 S={x1,x2,x3,…,xn};n:对当前监控样本总量的计数统计; i
j

R
cw :影响因子组合权值表;pro_cj:先 

验概率;滑动窗口大小 m;QoS 属性值阈值:QoS_Value;QoS 概率质量属性标准β; 

输出:C(X):监控结果;K:后验概率指标; i
j

R
cw :更新后的影响因子组合权值表. 

1.  n=0; 

2.  while ( )iR
kx S∈ ; 

3.  ( )i i
j

R R
c kw getWeight x= ; 

4.  n++; 
5.  if (n>m); 

6.  if 
000( ( ) );  ;  i iR R

ck cStandardDecision Cx n n= −= − −− ; 

7.  else 
11

;  iR
ccn n−− −− ; 

8.  if 
00

( );  ;  _− ⇐ ++ ++i iR R
cn m cx n nQoS Value ; 

9.  else 
11

;  iR
ccn n++ ++ ; 

10. ( )
iR iIG computeIG R= ; 

11. 
0 10 1( ), ( )= =i iR R

ic k ic kw updateW x w updateW x ; 

12. 
0 0 1 10 1( | ) / , ( | ) /i ix x

i c c i c cp x c n n p x c n n=  = ; 

13. 0 0 1 1( ), ( )_ _ _ _= =i iR R
k kAftPro computeAftPro c AftPro c computeAftPro xcc x ; 

14. k=aftPro_c0/aftPro_c1; 
15. if (k>1) 接受原假设,即服务处于正常状态 
16. else if (k<1) 拒绝原假设,即服务失效 
17. else (k=1) 落入中立区,无法判断服务失效与否 

算法 2. ( )iR
kStandardDeci xsion 算法. 

输入:监控样本 S={x1,x2,…,xn};QoS 概率质量属性标准β;QoS 属性值阈值:QoS_Value; 
输出:C(X):分类结果. 

1.  if ( )_iR
k QoSx Value⇐  

2.    successQoS++; 
3.  c=successQoS×1.0/n; 
4.  if (c≥β); 

0
ix

cn + + ; return c0; 

5.  else 
1
ix

cn + + ; return c1; 

算法 3. ( )_ .iR
kjcomputeAftPr xo c  

输入:监控样本 S={x1,x2,…,xn};滑动窗口大小 m;满足 QoS 属性值要求的样本数:successQoS; i
j

R
cw :影响因子 

组合权值表;recordPreProcj:保存先验概率的窗口队列; 
输出:后验概率 afterProcj. 
1.   _ ( )_ iR

kj jdouble pro c com xputePro c= ; 

2.  log( ( 0, ) (1 0,1 )) = × × − −i
j

R
cj w pow plcdouble RPrePro temp pow plc tempc ; 

3.  recordPreProcj.add(RPreProcj); 
4.  if (n>m), prePro_cj=prePro_cj+RPreProcj−recordPreProcj.get(n−m−1); 
5.  else prePro_cj=prePro_cj+RpreProcj; 



 

 

 

3726 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.12, December 2018   

 

6.  double aftProcj=log(pro_cj)+prePro_cj; 
7.  return afterProcj; 

4   实验及结果分析 

为了验证本文提出的 IgS-wBSRM 监控方法的合理性与有效性,实验分别在给定标准下的自定义模拟数据

集和来自香港中文大学发布的真实世界 Web 服务质量(quality of Web service,简称 QWS)数据集[24,25]下,将本方

法与文献 [11,12]中提出的 wBSRM(weighted naive Bayes runtime monitoring)方法以及文献 [10]中提出的

iBSRM(improved Bayes runtime monitoring)方法进行比较分析.由于 QWS 真实数据集没有确定的错误率和服

务质量属性标准,因此,第 1 组实验中首先采用给定标准下的自定义模拟数据集进行实验,对本方法进行合理性

验证;再利用 QWS 真实数据集进行真实数据集下的实验以验证本法的有效性与实用性. 

4.1   实验数据集及环境配置 

实验基于 Eclipse 开发平台,使用 Java 编程语言设计并实现所提出的方法.所涉及使用的两种不同的实验数

据集及相关实验环境参数见表 4. 

Table 4  Experimental data set and the main related parameters 
表 4  实验环境及实验数据集相关参数 

(a) 环境配置 

Configuration item Experimental environment parameter 
RAM DDR4 12G 

Hard disk 5400 rpm HD 
CPU Intel Core i5-3337U 1.8GHz 

(b) 数据集配置 

Relevant parameter Custom simulated data set QWS real data set 
Client location 2 fixed position of the client Part of 339 Client information 
Server location 2 fixed location on the server Part of 5825 Server information 

Data set 5000 Response time QoS value 6000 Response time QoS value of original data set 
 

4.2   IgS-wBSRM方法的验证 

4.2.1   自定义模拟数据集下的实验分析与验证 
在模拟实验中,定义 QoS 需求为响应时间小于 10s 的概率不低于 50%,并采用按一定约束随机生成的 

5 000 个模拟响应时间 QoS 数据中的前 3 500 个,本实验中涉及影响因子组合〈United States,Colombia〉及〈United 
States,China〉,其中,两影响因子组合所对应的初始权值与此后的真实数据集下的实验分析一致,皆通过真实数

据集 QWS 中相同数据段的 1 000 个真实数据样本训练获得,于 1200~1700 处注入响应时间 QoS 参数值大于 10s
的错误样本大于 50%,将样本 1000~1800 区间的影响因子组合定义为〈United States,Colombia〉,对应有对 c0 类的

权重为 0.006 929 84,对 c1 类权重为 0.002 031 05.再于 2000~2500 处注入响应时间 QoS 参数值大于 10s 的错误

样本大于 50%,将样本 1900~2700 区间的影响因子组合定为〈United States,China〉,对应有对 c0 类的权重为 
0.009 516 66,对 c1 类权重为 0.084 154 64. 

首先采用不同静态滑动窗口(static sliding window)大小对 IgS-wBSRM的分类效果进行分析的实验,除实验

过程中对部分窗口大小以单独形式进行的实验外,总体上我们以 50 为步长,从 50 窗口大小开始依次(即 50,100, 
150,200,...)遍历进行实验.实验结果如图 3 所示,其中,纵坐标表示监控结果的分类(1 代表接受原假设,即此时被

监控 Web 服务处于正常状态;−1 代表拒绝原假设,即此时被监控 Web 服务出现异常、服务失效),横坐标表示监

控数据样本数量,与纵坐标平行的线代表监控决策的改变. 
由图 3 可以看出:当滑动窗口越小时,方法监控分类的灵敏度越高;窗口越大时,监控分类结果的断言不变,

但会出现相应的判断延迟,窗口愈大,其延迟越高.但同时也可以看到:当窗口大小越小时,监控受近期特殊数据

的影响程度越大.例如:当窗口逐渐缩小甚至于缩减为 1 时,此时的分类即完全受当前唯一的特殊数据影响而进
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行判断,这样监控结果显然在绝大多数情况下是与事实有悖的.故窗口过小则会导致灵敏度过高,从而降低监控

分类的准确性. 
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Fig.3  IgS-wBSRM under diffrent sizes of sliding windows 
图 3  不同步长窗口大小下的 IgS-wBSRM 

同时,观察图 3 可发现:在前一部分窗口大小(50,100,150 等)下的监控决策结果于 1700~2000 处发生了改变,
这也正是小窗口下灵敏度高的体现.而在窗口逐渐增大时,该数据段中在之前窗口大小下的监控决策改变消失.
这也正是因其延迟性的增大所导致,故我们取最佳窗口大小范围于上述数据段中监控决策有无改变的突变窗

口大小附近(即 200~250 周围大小的窗口).而在接下来的实验中,考虑到模拟实验数据集由人为自定义,其数据

的稳定性远高于真实数据集中的数据,故本文中将选取 200 步长大小的窗口进行对应真实数据集下的实验,同
时,选取 250 步长大小的窗口进行接下来的模拟数据集实验. 

接下来的模拟实验中,将 IgS-wBSRM 与现有基于加权朴素贝叶斯算法的分类方法(weighted naïve Bayes 
running monitoring,简称wBSRM)以及基于传统贝叶斯的监控方法(improved BSRM,简称 iBSRM)进行定量分析

与比较,其中,QoS 标准需求的定义不变. 
如图 4 所示:对于相同的模拟数据集,IgS-wBSRM,wBSRM 以及 iBSRM 在监控开始时都表现出了一致的判

断,分类结果于 1 类,即 Web 服务质量满足 QoS 属性标准,服务属于正常状态;而紧接着,在少数数据样本过后, 
iBSRM便出现了服务失效的判断,而 IgS-wBSRM方法以及 wBSRM方法则在监控结果上保持一致,这与我们在

定义模拟 QoS 数据样本集时的数据好坏定义一致.当样本数为 1 392 时,IgS-wBSRM 第 1 次检测出了服务时效,
此时,可以判断是由样本从 1 200 开始注入的〈United States,Colombia〉影响因子组合所携带的失效信息所带来

的判断,而此时,wBSRM 以及 iBSRM 皆维持原有监控决策结果未发生变化.而对于 wBSRM 未检测到服务失效,
则一方面是因为其受历史累赘数据的失效信息影响,对新到来的活跃数据所携带的分类信息的不敏感性,同时

也是由于其未考虑动态的影响因子组合在二分类间出现频次的变化导致其受到监控分类的类间分布偏差性的

影响.而在样本数 2 163 附近,wBSRM 方法检测到的服务失效则是其连带在 2 000 样本处开始注入的错误样本

的影响下产生的滞后判断现象,这也同时是对上述误判理论的有力证明.对于 1 700 错误样本注入完成后的一

段区间,IgS-wBSRM 并未产生二次分类的决策改变,原因则是因为此时中部区间 300 个本身存在一定容错率的

数据样本并未使得监控结果达到实际的后验概率比值决策改变标准,而直到 3 013 个样本数据处,IgS-wBSRM
也成功监控检测到了服务从失效状态迁回正常状态,与模拟 QoS 数据样本的总体预期结果一致. 

表 5 对应表示的是基于 IgS-wBSRM 方法所构建的监控器在运行监控过程中的其中一次动态更新对二分

类影响因子组合权值的影响,表中列举了环境影响因子组合〈United States,China〉,〈United States,Colombia〉一次

更新前后的权值变化.从表中可以看出:此次更新正好对应在目前的窗口范围内的实时状态下调整以前离线不

变的初始权值到了完全另外一种预期状态,这便是 IgS-wBSRM 在实际监控过程中对监控状态的调整. 
上述实验结果有效地证明了 IgS-wBSRM 监控方法的合理性与优越性,在融入滑动窗口机制下引入信息增

益相结合改进的 IgS-wBSRM 方法,切实考虑了二分类决策的类间分布关系的影响以及历史冗余数据对实时动

态环境下的监控判断的负面影响,减少了传统基于概率统计的监控所存在的部分误判. 
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Fig.4  Monitoring results with different approaches 
图 4  不同方法间的监控结果 

Table 5  Experimental data set and the main related parameters 
表 5  一次更新对二分类影响因子组合权值的影响 

User location/Server location 〈United States,China〉 〈United States,Colombia〉 
W0 old 0.009 516 65 0.006 929 84 
W1 old 0.084 154 64 0.002 031 05 

W0_IgS-wBSRM 5.08E−8 0 
W1_ IgS-wBSRM 4.19E−8 0 

实验还使用与上述相同的模拟数据集,将滑动窗口机制改进于原 wBSRM,iBSRM 方法中,并与 IgS-wBSRM
进行对比分析,由 200步长大小的窗口起,拟定 3种不同规格的窗口大小,分别为 200,350,500,分别进行实验对比.
实验监控结果如图 5~图 7所示,可发现,不同步长窗口下的两种算法的灵敏性都有很大提升.当然,这些结果都是

在模拟数据集下所产生具有一定的局限性,但这也仅是对其他基于概率统计的现有监控方法较为简单地引入

滑动窗口机制以作探究,而真实情况下的数据将比模拟数据更具实际意义、更为复杂,但这样的实验结果仍是

从一些方面部分性说明了有效利用实时数据相较一直使用历史冗余数据更为有效准确. 
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Fig.5  Result under 200 metric sliding window         Fig.6  Result under 350 metric sliding window 
图 5  以 200 为步长的窗口下监控结果              图 6  以 350 为步长的窗口下监控结果 
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Fig.7  Monitoring result under 500 metric Sliding Window 
图 7  以 500 为步长的窗口下监控结果 
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4.2.2   真实数据集下的实验分析 
在上述模拟实验对本方法合理性的验证基础上,下面将通过 QWS 真实数据集来验证本方法的有效性与实

用性. 
从原始 QWS 真实数据集中提取 6 000 个样本,取前 1 000 个 QWS 样本数据作为初始化训练样本集,以此来

训练得出一个初始权值表与加权分类监控器,取之后的 5 000 个数据作为监控数据集,根据之前的实验,其中, 
IgS-wBSRM 方法的滑动窗口大小设定为 200. 

如图 8 描述的是 IgS-wBSRM,wBSRM,iBSRM 在 QWS 真实数据集下的监控结果,同样,纵坐标表示监控结

果的分类(1 代表接受原假设,即此时被监控 Web 服务处于正常状态;−1 代表拒绝原假设,即此时被监控 Web 服

务出现异常、服务失效),横坐标表示监控数据样本数量.其 QoS 标准为响应时间小于 10s 的概率不低于 50%.
图 9 为 1 480~1 720 样本数据段的监控结果,更为细致地展现 3 种监控方法在此数据段中的分类监控结果的变

化.图 10 为在上述 QoS 标准下,Web 服务 QoS 参数满足标准与不满足标准的后验概率之间的比值,当其大于 1
时,表示接受原假设,即此时被监控 Web 服务处于正常状态;−1 代表拒绝原假设,即此时被监控 Web 服务出现异

常、服务失效,其变化是连续而非离散的值,故可更直观有效地分析 3 种方法其监控结果的变化趋势. 
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Fig.8  Monitoring results under QWS real data set   Fig.9  Results during data segment from 1 480 to 1 720 
图 8  QWS 真实数据集下的监控结果             图 9  1 480~1 720 数据段监控结果 
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Fig.10  Ratio between posterior probabilities under QWS real data set 
图 10  QWS 真实数据集下的后验概率比值 

从图 8 中可以看到:IgS-wBSRM 与 wBSRM 在整体的对监控正确性的断言上保持一致;若只考虑能否有效

检测出服务失效,IgS-wBSRM 与 wBSRM 都比较准确有效地检测出处于错误数据节点处的服务时效;而 iBSRM
在此时的QoS标准(响应时间 10s,概率标准 50%)的情况下,出现了几乎全局相逆的错误判断.同时可以宏观地看

到:wBSRM 在真实数据环境中某些数据结点不断地发生着变化,因其监控结果的改变频率过快致使产生了很

多甚至于重叠的噪声波段.从图 9 中可以清楚细致地看到:在 1 496,1 502,1 505 短短 10 个监控数据间,wBSRM
竟跳跃了 3 次;同样,在 1 628~1 634 的 7 个监控数据间,也是快速跳跃了 3 次判定.这样的监控分类结果显然是
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与事实相悖的.为了进一步探究这种差异影响的来源,同时也是对 IgS-wBSRM 方法有效性与实用的验证,现对

二次决策之间各方法满足标准与不满足标准的后验概率之间的比值作图 10.从图中可以看出:wBSRM 方法在

监控过程中若前期数据使其决策结果游离于标准左右时,若遇到部分影响类间分布的数据单元,则会收到这些

少数数据单元的影响,从而不断且频繁地更变其监控决策.同时,从图中可以清楚地看见:融入滑动窗口机制进

而结合信息增益的动态加权算法 IgS-wBSRM方法,因信息增益对权值不断实时动态地调整,使得其监控的后验

概率之比能在维持与标准适当距离的同时,而且能在正确处有效地检测出服务的失效进行决策迅速跳转改变,
很好地克服了这种缺陷,总体监控效果与模拟实验所验证的合理性保持一致. 
4.2.3   时间效率分析 

效率分析分为两部分,初始化权值训练效率分析和对不同算法在实时运行状态下的监控效率分析. 
• 对于第 1 部分效率分析,由于 IgS-wBSRM 的权值初始化与 wBSRM 的权值训练方式相同,都采用传统

的 TF-IDF 算法进行训练,故初始化权值训练阶段二者效率相同,按照文献[11]的报道,权值的训练时间

是在可接受范围; 
• 对于第 2 部分效率分析,下面将取真实世界数据集前 3 500 个数据样本,记录对不同 QoS 需求标准下的

各监控方法完成一次全数据监控所需时间,并以此求得对应单位数据下的平均监控时间来进行对比

分析.而单位数据条件下的监控运行时间,可以有效地反映监控算法的运行效率. 
本实验将在表 4(a)所描述的硬件环境下运行,故所得实验结果参数仅代表本实验环境下的特定结果.不同

机器间的配置性能差距将会导致实验结果的绝对数值有所偏差,但方法间的相对运行效率状况是不变的.在上

述前提下,可得各方法监控运行时间在不同 QoS 需求标准下的具体情况如图 11 所示. 
S-w BSRM w BSRM iBSRM

20.008 16.13943 15.56286 0.46
18.73114286 15.19571 16.55657 0.47

19.388 15.51143 15.21086 0.48
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18.65771429 15.95914 15.81314 0.5
16.93942857 16.44371 15.78514 0.51
15.55085714 16.65714 14.98943 0.52
15.48342857 16.54 15.42029 0.53
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Fig.11  Average monitoring time 
图 11  平均监控时间 

从图 11 中可以看出:整体上,IgS-wBSRM 监控方法在运行时平均监控时间上略高于 wBSRM 以及 iBSRM
方法.这是因为 IgS-wBSRM方法在监控的同时还会对现有权值表进行动态更新,而由于同时我们采用了滑动窗

口机制,这使得方法在数据的更新统计方面一定程度地减少了样本量,缩短了部分时间,故总体来说时间复杂度

并未增加太多,整体监控效果仍在理想范围内. 

5   结束语 

现有的 Web 服务 QoS 概率监控方法大多对动态环境下的实时监控缺乏考虑,少数考虑了多变环境因素影

响的研究方法却未对监控的时效准确性以及监控分类的类间分布偏差等问题进行考虑,而诸如这些,正会导致

服务监控出现监控延迟判断、二分类监控决策间噪声抖动等现象.本文给出了一种融入滑动窗口机制进而结合

信息增益实现动态加权的 Web 服务监控方法 IgS-wBSRM.方法考虑到现有方法未对历史冗余数据进行处理从

而导致实时数据面对历史数据基数大而不易改变决策的现状,在构造监控器时仅以初期数据进行权值等参数



 

 

 

何志鹏 等:一种时效感知的动态加权 Web 服务 QoS 监控方法 3731 

 

训练,而后期无限期使用导致的参数过期无效性以及在利用传统 TF-IDF 算法对影响因子加权时未曾考虑过的

类间分布不均现象等,并在自定义模拟数据集与真实数据集上分别与基于加权朴素贝叶斯的wBSRM以及基于

传统贝叶斯的 iBSRM 方法进行对比实验.实验结果表明,IgS-wBSRM 在监控稳定性和准确性两个方面都优于

其他两种方法. 
对于未来的工作,将进一步深入探究滑动窗口大小对监控方法的影响,具体研究是否存在每个固定环境下

的理想窗口大小,在此基础上,进而可以考虑一种自适应的动态监控窗口,并通过进一步的实验验证与数据分析

以期达到所预期的效果.此外,由于当 QoS 需求标准达到一个极高的要求值时,无论 IgS-wBSRM 或其他方法都

无法十分准确地满足监控需求.比如,某服务对于用户的请求访问响应时间在 0.1s 内的概率应该大于 99.99%,
这是一个极大的概率值,通过目前现有的监控手段很难监控出结果,值得将来进一步探索,使得方法能够对更为

极限的 QoS 需求标准做出准确有效地监控.最后,也计划将 IgS-wBSRM 应用到服务组合、服务动态选择等领域

中[26],以提升相应领域方法的稳定性和准确性. 
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