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Abstract:  Consumers need to make prediction on the quality of unused Web services before selecting. Usually, 
this prediction is made based on other consumers’ experiences. Being aware of different QoS (quality of service) 
experiences of consumers, this paper proposes a QoS prediction approach. This approach makes similarity mining 
among consumers and QoS data, and then predicts the QoS of the unused Web services from other consumers’ 
experiences. Experimental results show that with this approach the preciseness of QoS prediction for Web services 
can be improved significantly. 
Key words:  Web service; quality of service (QoS); QoS (quality of service) prediction; similarity 

摘  要: 服务消费者在选择服务之前,通常需要基于其他消费者的经验对未使用过的服务的质量进行预测.考虑

到不同服务消费者对同一服务的服务质量的感受之间可能存在较大的差别,提出了一种 QoS(quality of service)预测

方法.该方法以消费者的历史经验为基础,计算消费者之间以及服务之间的相似程度,并以此相似度为基础对消费者

并未使用过的服务的 QoS 进行预测.实验结果表明,这种方法可以显著提高 Web 服务质量预测的准确性. 
关键词: Web 服务;服务质量(QoS);服务质量(QoS)预测;相似度 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

近年来,互联网上出现了大量 Web 服务.这些服务以 SOAP[1]等平台无关的通信协议为消费者提供功能,构
成了未来大规模面向服务计算的基础.由于服务开发者众多,存在很多提供相似或相同功能的服务,如何在这些

服务中进行合理的选择,一直是研究界广泛关注的问题之一.许多研究者认为,当服务消费者(service consumer)
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进行服务选择时 ,不仅应该考虑服务所能满足的功能性需求 ,而且也应该考虑服务所能满足的非功能需求

(non-functional requirement,简称 NFR),即服务质量(quality of service,简称 QoS)需求.服务选择时将服务质量属

性(如性能、可用性、可靠性等)考虑在内,对成功地构建面向服务应用(service oriented applications)具有非常重

要的意义.因此,研究者们广泛认为,基于服务质量的服务查找与选择(QoS-aware service discovery and selecting)
是保证基于服务的应用系统质量的重要技术之一[2−7]. 

在大量服务广泛存在、候选服务众多的情况下,消费者在服务信息不完全情况下进行选择是普遍存在的[8].
也就是说,在众多候选服务中,单个消费者很可能仅仅使用过很小一部分候选服务.例如,10 个部署在互联网上

的订票服务,消费者可能仅使用过两三个.同时,由于付费等因素的影响,消费者也不太可能对所有未使用过的

服务逐一试用.在这样的情况下,消费者在选择服务之前,不可避免地需要对未使用过的服务的 QoS 进行预测. 
在信息不完全的情况下,提高预测准确性的一个广泛使用的方法是复用其他消费者的使用经验.一个常用

的机制是计算其他所有消费者提交的服务 QoS 数据的算术平均值.这种机制虽然简单且易于实现,但并没有考

虑到消费者对 QoS 感受的差异.根据经验,消费者对相同服务的 QoS 的感受通常存在差异.这种差异是由多种因

素造成的,如网络环境、编程语言、运行平台及主观感受的不同等.简单地对所有消费者提交的 QoS 数据进行

平均而忽略消费者个体因素,极大影响了预测的准确性. 
为了解决这个问题,我们曾在文献[9]中提出了一种基于协同过滤的个性化 QoS 预测方法:以消费者的历史

经验为基础计算消费者之间的相似程度,根据相似消费者之间的经验对某消费者个体需要使用的服务进行个

性化的 QoS 预测.然而,文献[9]中提出的方法存在一定的不足:在相似度计算中使用的 Pearson 相关系数一般用

于度量数据之间的线性相关关系,并不能很好地解释客观 QoS 数据之间的相似性.此外,其实验验证方法还有待

完善.针对上述不足,本文改进了相关的相似度计算算法,并基于此相似度技术方法提出了新的预测方法.同时,
本文加强了实验验证方法.实验结果表明,相对于作者以往的工作以及其他方法,本文提出的方法可以进一步提

高 QoS 预测的准确性. 
本文的主要贡献包括: 
(1) 提出了一种基于欧几里德距离的 QoS 信息相似度计算方法; 
(2) 基于此相似度的 QoS 预测方法及其验证. 
本文第 1 节介绍问题产生的背景.第 2 节阐述本文提出的 QoS 数据预测方法.第 3 节介绍本文的实验设计

方案.第 4 节给出实验数据的分析.第 5 节是相关工作的比较.第 6 节给出本文得到的结论中对未来的工作进行

展望. 

1   背  景 

在大量的基于服务的项目的开发过程中我们发现,当前,大多数实现了基于 QoS 的服务查找功能的 UDDI
系统(如 UX[10],UDDIe[11]等)提供的 QoS 数据都是所有个体消费者提交的 QoS 数据的平均值(如响应时间、可

用性等).这种使用平均值的计算方法虽然在一定程度上反映了 QoS 数据的客观性,但没有将消费者的个体因素

考虑在内,而这些特征,如网络环境、编程语言、工具平台等,都对消费者感受到的服务的 QoS 造成很大的影响. 
比如,消费者 A 向某支持 QoS 信息的 UDDI 系统请求查询一个提供网页搜索功能的 Web Service,UDDI 中

已发布有 3 个提供该项功能的服务 1~服务 3,同时存放有消费者 A 及消费者 B~消费者 E 提交的针对这 3 个服

务的 QoS 信息(如图 1 所示(数据中第 1 项表示服务响应时间,第 2 项表示服务可用性)).A 曾经尝试过使用

Service 1 和 Service 2,但未使用过 Service 3.目前的 UDDI 系统的实现在提供这种数据时普遍采用计算平均值

的方式,即计算所有消费者已提交数据的平均值.这样,对 Service 3 而言,UDDI 描述其 QoS 为:平均响应时间

(2.34+3.0+0.9)/3=3.12s,平均可用性为(0.92+0.88+0.82)/3=3.12. 
然而对 A 而言,这样由计算算术平均数所得到的数据不能很好地反映其可能感受到的 QoS.比如说,由于某

些因素(如处于同一局域网中),相对于其他消费者,C 可能与 A 感受到的 QoS 比较接近.因此,A 在预测 Service 3
的服务质量时,C 提交的数据可能相对更为重要.因此,一种相对合理的计算方法是,根据消费者提交的 QoS 数
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据,从所有消费者中找出与 A 在使用服务方面的经验较为相似的消费者,然后在对 A 所使用服务的 QoS 进行预

测时,赋予这些相似消费者的 QoS 数据以较高的权重,从而从整体上提高预测 Web Service QoS 的准确程度. 
 

 Service 1 Service 2 Service 3
User A 0.4s, 0.92 1.6s, 0.8  
User B 2.8s, 0.93 3.5s, 0.98  
User C 0.9s, 0.77 0.6s, 0.85 2.34s, 0.92
User D 1.0s, 0.56 8s, 0.78 3.0s, 0.88
User E 0.8s, 0.9  0.9s, 0.82

Fig.1  QoS data stored in UDDI 
图 1  UDDI 中保存的 QoS 数据 

2   QoS数据预测方法 

本方法基于以下基本思想:根据消费者提供的 QoS 数据,找出这些数据之间的相似关系;在需要对某消费者

未使用过的服务的 QoS 进行预测时,参考与其历史 QoS 数据最为接近的消费者及服务的 QoS 数据值进行计算. 
目前关于相似度挖掘有许多技术,如聚类[12]、基于内容的过滤[13]和协同过滤[14]等.这些技术中,协同过滤在

解决许多问题上取得了良好的效果,且与本文的场景具有非常类似的问题空间.在我们以往的工作中,采用了标

准的协同过滤技术对 QoS 数据进行预测并取得了一定的效果[9].然而在进一步研究中我们发现,标准协同过滤

技术对 QoS 数据预测不完全适合:基于协同过滤的系统往往用于对主观数据进行分析,其相似度计算方法通常

只能用于度量消费者数据之间存在的线性关系;而在本文的目标问题中,消费者提交的是客观 QoS 数据,这些数

据之间很可能存在非线性的数据相似关系.为解决这样的问题,本文引入了基于欧几里德距离的相似度计算方

法.同时,基于该方法所得到的相似度,提出了相应的预测方法. 
本文提出的方法主要包括 4 个步骤: 
1) 数据预处理. 
2) 正规化(normalization). 
3) 相似度挖掘. 
4) Web Service QoS 预测. 
数据预处理用于将收集到的 QoS 数据进行初始化并剔除噪声数据;正规化用于将处于不同范围内的 QoS

数据转化到一个统一的范围.基于上述数据,本文使用欧几里德距离度量消费者之间的相似度和服务之间的相

似度,并提出了一种基于此相似度对某消费者未使用服务的 QoS 数据进行预测的方法. 

2.1   问题定义 

为简化后续的描述,本文将待解决的问题进行如下的形式化: 
1. S={s1,s2,…,sm}是一个具有相同功能的服务集合,si 表示第 i 个服务. 
2. U={u1,…,ul}是服务消费者的集合,ui(1≤i≤l)表示第 i 个服务消费者个体. 

3.  1 2 3
, , , , , , , , ,..., ,  { ,?}n k

i j i j i j i j i j i jQ p p p p p R= 〈 〉 ∈ ∪ ∅ .

Qi,j 是一个向量,表示消费者 ui 感受到的服务 sj 的 QoS.n 为所需度量的 QoS 属性个数. ,
k
i jp 为 ui 感受到的服

务 sj 的第 k 个 QoS 属性的值. ,
k
i jp 的值可以为实数值,∅或者?.当消费者对于某 QoS 属性没有提交数值时,该值

表示为∅;若 ,
k
i jp 标为?,则表示该项数值为目标预测对象. 

1. Di=〈Qi,1,Qi,2,…,Qi,k〉是一个向量,指代从消费者 ui 获得的 QoS 数据; 
2. T=〈Di,D2,…,Dn〉是包含所有消费者 QoS 数据的一个向量. 
由此,图 1 中定义的数据可以格式化为图 2,而本文所需解决的问题则根据图 2 提供的数据对 Q3,1进行预测. 
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 s1 s2 s3 
u1
u2
u3
u4
u5

〈0.4s,0.92〉 
〈2.8s,0.93〉 
〈0.9s,0.77〉 
〈1.0s,0.56〉 
〈0.8s,0.9〉 

〈1.6s,0.8〉 
〈3.5s,0.98〉 
〈0.6s,0.85〉 
〈8s,0.78〉 

〈∅,∅〉 

〈?,?〉 
〈∅,∅〉 

〈2.34s,0.92〉 
〈3.0s,0.88〉 
〈0.9s,0.82〉 

Fig.2  Formatted QoS data 
图 2  格式化后的 QoS 数据 

2.2   数据预处理 

Di=〈Qi,1,Qi,2,…,Qi,k〉指代从消费者获取的 QoS 数据.在本文提出的方法中,QoS 数据的预测是针对单个属性

进行的,即针对响应时间、可用性等属性单独进行预测.在数据预处理步骤中,我们将获取的数据转化为如下的

向量: 

• ,1 ,2 ,3 ,, , ,...,k k k k k
i i i i i mD p p p p= 〈 〉 表示从消费者 ui 收集到的第 k 个属性的所有数据,m 表示服务的个数. 

• 1 2, ,...,k k k
k tD D′ ′ 〉 是一个向量,表示从所有消费者收集到的关于第 k 个属性的 QoS 数据.其中,t 表 T D′ ′= 〈

示服务消费者的数目. 

• 1 2, ,..., lT T T T′ ′ ′ ′= 〈 〉 是一个向量,表示收集到的所有 QoS 数据.其中,l 表示 QoS 属性的数目. 
• T ′是转化完成时 QoS 数据的形式. 
举例来说,对图 2 中的 QoS 数据,按单个 QoS 属性划分的结果如图 3 所示. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Data after format transformation 
图 3  转换格式后的数据 

2.3   正规化 

数据预处理之后,QoS 数据已经按照 QoS 属性的不同进行了划分.一般而言,涉及到的 QoS 数据的类型可以

分为数值型或者比率型.比率型的数据在一个有限的范围内变化,比如 0~100%.数值型数据可能在许多不同的

范围内变化.一个典型的数值类型的属性是响应时间,对于消费者 A,它可能在[0,1]s 内变化;而对于消费者 B,可
能变化范围是[10,20]s. 

数据正规化的作用在于,将处于不同区域的数据映射到一个统一的区间之中.对于数值类型的数据,若不进

行正规化处理,则处于不同区域的数值对计算消费者的相似度的贡献将会产生差别.比如两组数据:1s 和 1.1s,数
值差为 0.1s;10s 和 11s,数值差为 1s.虽然两组之间的数值差相差很大,但是相差的比率都是 10%.根据比率计算

消费者之间的相似度显然比直接根据数值计算相似度更为合理.因此在计算相似度之前,需要对数值型数据进

行正规化. 
本文采用高斯法[15]对数据进行正规化.该方法可以将数据映射到[0,1]的区间之中.相对于其他正规化方法,

如极值正规化法,该方法能够更好地避免异常值(特别大或特别小的数值)的影响.高斯正规化方法在本方法中 

的表达式为公式(1).其中, k
ip 表示消费者 ui 对所有服务在第 k 个 QoS 属性上感受到的平均值,σi 表示数据的标 

准差.在公式(1)中,3σi 是因为 3-σ规则.该规则表明,对于高斯正规化而言,如果取值为 3σ可以使 99%的数据映射

到[0,1]的区间之内[15].对于正规化之后处于[0,1]之外的数据,可以赋值为 0 或者 1(根据其值与哪一端更为接近

 s1 s2 s3 
u1 
u2 
u3 
u4 
u5 

0.4s 
2.8s 
0.9s 
1.0s 
0.8s 

1.6s 
3.5s 
0.6s 
8s 
∅ 

? 
∅ 

2.34s 
3.0s 
0.9s 

(a) Response time 
(a) 响应时间 

 s1 s2 s3 
u1
u2
u3
u4
u5

0.92 
0.93 
0.77 
0.56 
0.9 

0.8 
0.98 
0.85 
0.78 
∅ 

? 
∅ 

0.92 
0.88 
0.82 

(b) Availability 
(b) 可用性 
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2.4   相似度挖掘 

在消费者缺少某服务的 QoS 的情况下,一个比较直观的办法就是复用其他消费者感受到的该服务的 QoS
信息.然而,由于消费者个体之间的差异性,一般而言,需要寻找那些差异较小的消费者所提交的 QoS 数据进行

复用.在以往的工作中,我们提出了基于协同过滤的 QoS 预测方法[9].该方法使用 Pearson 相关系数[16]度量消费

者相似度.然而,Pearson 相关系数主要利用消费者数据与其均值的偏离程度衡量不同消费者间的相关关系.该
方法在衡量主观数据的线性相似度时有很好的效果.随着进一步的研究我们发现,QoS 数据作为一种客观数据,
其数据之间的相关关系可能并非线性的,用这种基于均值偏离度量的线性相似度可能并不合理. 

同时,在进一步的研究中我们发现,不仅有些消费者之间的数据存在一定的相似性,而且有些服务之间的数

据也存在一定的相似性.即在所度量的服务全体中,若干服务的质量可能比较接近.因此,若从服务 QoS 数据之

间相似性的角度出发进行度量,则很有可能提高预测结果的准确性. 
本文提出了一种基于欧几里德距离的相似度度量方法.该方法将 T′(收集到的所有 QoS 信息,见第 2.1 节)

中每一行(列)的 QoS 数据视为空间中的一个点,这样,两点间的相似度可以由两点间的距离来反映.两点间的距

离越大,表示两点间相似度越低;反之,则相似度越高.基于欧几里德距离计算的基本算式为公式(2). 

 
,

2

1

1

( ) /
k i n

i i
i

w
X Y n

=

=
⎛

−⎜
⎝ ⎠
∑ ⎞

⎟

)

 (2) 

在公式(2)中,X 与 Y 都是向量,与图 3(a)中的一行(或一列)相对应.Xi,Yi 分别代表向量 X 与 Y 的第 i 维数据.n
代表向量的维度.wk,i 为计算得到的相似度. 

这种基于欧几里德距离的方法虽然较为直观,但是它需要解决维度缺失的问题,即如何处理原始数据中缺

失的数据问题.倘若直接忽略这些数据而进行计算,则很有可能导致那些数据缺失较多的向量与其他向量之间

具有非常高的相似度,这样显然会影响相似度计算的准确性. 
为了避免这种由于数据维度缺失带来的计算误差,我们给出一种处理缺失数据的方法.这种方法以相邻数

据的平均值作为填充数据.以图 3(a)的数据为例,需要计算消费者 u1 与其他消费者的 QoS 数据之间的相似度. 

由于 的数据未知(图中标为?),需要先对其进行处理.我们的方法是,将其他所有消费者在对此服务的数值的

平均值填入此未知数据中(如将消费者 u3,u4,u5 的数据 的平均值填入 后进行计算). 

1
1,3p

1 1 1
3,3 4,3 5,3, ,p p p 1

1,3p

2.5   QoS预测 

承前所述,设待预测的数据为 ,即消费者 ua 对服务 si 感受到的其在第 r 个 QoS 属性的值.公式(3)是标准

的协同过滤公式,这是一种基于 与其所在向量的均值的偏差预估 的方法.也就是说,根据其他消 
,

r
a ip

, (r
a bp b a≠ ,

r
a ip

费者在服务 si 上的 QoS 数据与其均值的偏差,预估消费者 ua 在此服务上感受到的 QoS 与 ua 在其他服务上感受

到的 QoS 的均值之间的偏差. 

 ,1
,

,1

( )n r r r
u i u a ur r u

a i a n r
a uu

p p w
p p

w
=

=

− ×
= + ∑

∑
,  (3) 

在我们以往的工作中[9],曾经指出该公式的两个不合理之处: 
1) 在 n=1 时,该公式无法得到有效值. 

2) 对 的符号没有分正负分别考虑(在标准的协同过滤中, 可以取正值或者负值). ,
r
a bw ,

r
a bw

然而,以往的工作中提出的修正方法取得的效果并不显著,其原因在于,协同过滤算法一般用于对主观数据

的预测,而对客观数据(如本文中的 QoS 数据)并不完全适用. 
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,
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本文提出的方法与标准协同过滤方法和我们在以往的工作中提出的方法[9]有所不同,是针对在第 2.4 节提

出的相似度挖掘基础上的一种计算方法——基于消费者之间的QoS相似度和服务之间的QoS相似度进行QoS
预测.这种方法的好处在于,同时考虑了上述两种相似度,并具有直观且易于实现的优点.综合来说,我们将第 2.4
节公式(2)中计算得到的相似度作为权重,从消费者角度计算得到的预测值是对其他消费者针对待预测服务提

交的 QoS 数据的加权平均.其计算公式如下: 

  (4) ,
1

n

k j i k i
i

U X w
=

= ∑
其中:Uk,j 表示从消费者角度对消费者 uk 可能感受到的服务 sj 的质量的估计值;Xi 表示消费者 ui 感受到的服务

sj 的质量;wk,i 是表示消费者 uk 与 ui 的相似度(由公式(2)得到),在公式(4)中表示加权平均式中的权重. 
同样,我们可以从服务角度预测其质量数据,计算公式如下: 

 ,
1

n

k j i i j
i

S X w
=

′= ∑  (5) 

其中:Sk,j 表示从服务角度对消费者 uk 可能感受到的服务 sj 的 QoS 的估计值;Xi 表示消费者 uk 感受到的服务 si 

的 QoS; 表示服务 sj 与 si 之间的相似度,在公式(5)是加权平均式中的权重. ,i jw′

最后,我们需要将从两方面计算得到的数据进行加和,如公式(6),Qk,j 即为我们最后的预测值. 
 Qk,j=(Uk,j+Sk,j)/2 (6) 

3   实验设计 

我们设计了以下的实验以验证本文提出的方法.该实验设计的目标是模拟真实情况下服务消费者对 Web
服务的调用.在该设计中,我们尽量避免干涉消费者设定调用服务的参数.这样的设计尽可能地反映实际应用中

QoS 数据的真正情况. 

3.1   服务消费者 

我们对部署在 Internet 上真实的 Web Services 开发了客户端程序,并将这些客户端程序分发给志愿者.这些

志愿者的地理位置大多数都在亚洲,另外有一些在美国和欧洲.这些志愿者使用不同的操作系统,如 Windows 和
Linux,并运行在不同的网络环境,如校园网、公司和广域网. 

为了模拟更多服务的消费者,我们为每个志愿者提供了一个代理服务器列表(不同志愿者的代理服务器名

单存在少量的重复).这些代理服务器的地址都是从 Internet 上获取的,我们并不关注这些代理服务器的确切地

理位置和运行状况.志愿者可以自行在代理服务器列表中增加或者删除.运行在志愿者机器上的客户端程序能

够自动地在这些代理服务器之间切换,并通过这些代理服务器调用 Web Services.对于每一个独立的〈Volunteer, 
Proxy〉组合,我们将其视为一个独立的服务消费者.使用这样的方法,可以在志愿者并不太多的情况下模拟大量

服务消费者的情况. 
服务消费者数据由 28 个志愿者和 63 个代理服务器产生,平均每个志愿者都试用了 5 个左右的代理服务器

(那些长期不可访问的代理服务器的记录被自动删除).我们收集了 136名服务消费者对 20个真实部署在互联网

上的 Web 服务的调用记录,这些 Web 服务一部分是由 Google,Yahoo!,Amazon 等公司发布,另一部分是由一个

UDDI 注册中心 www.xmethods.net 发布.整个数据收集过程耗时 3 周,总共收集了约 40 万条调用记录(平均每个

消费者、服务对提交约 200 条调用记录).通过这些调用记录,我们得到了一个类似于图 2 的数据表格作为初始

数据. 
客户端程序都采用 Java语言开发(JDK 1.5),SOAP引擎使用的是Apache 1.4.志愿者可以设定这些客户端运

行时的参数.第 3.2 节详细描述了这些参数的设定情况. 

3.2   参数设定 

在本文设计的实验中,有两种类型的参数:1) 服务调用参数,这些参数用于定义 SOAP 消息中传递的参
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数;2) 客户端程序运行参数,用于指明客户端程序运行的时间、频率等. 
服务调用参数的数据类型包括字符串、整数和浮点数等.为了减少志愿者手动设置参数的负担,客户端程

序能够自动生成上述类型的参数.当参数为整数或浮点型时,客户端程序将随机生成这些数据.虽然本文提出的

方法和实验方案并不依赖于志愿者的偏好,但是我们仍然希望字符串型参数能够在某种程度上反映志愿者的

部分使用偏好.对字符串参数的自动产生,是由客户端程序自动读取消费者以往访问的网页中的内容得到的. 
运行参数在志愿者运行客户程序之前设置.这些参数包括: 
1) 客户端程序在每天的什么时刻开始执行. 
2) 两次客户端程序执行之间的时间间隔. 
3) 客户端程序每次运行时调用服务的次数. 

3.3   QoS属性的采集与计算 

调用记录定义为一个向量 R,R=〈IPc;IPp;sn;st;et;input;output〉.其中,IPc 指代志愿者的 IP 地址,IPp 指代理服

务器的 IP 地址,sn 指代被调用服务的名称,st 指代 SOAP 请求发送的起始时刻,et 指代 SOAP 请求处理结果从

服务端返回的时刻,input 和 output 是客户端程序发送和接受的 SOAP 消息.具有相同 IPc 和 IPp 标识的调用记

录被认为是从同一服务消费者发送的数据. 
本实验中考虑两个 QoS 属性:平均响应时间和服务可用性.响应时间是指服务消费者发出消息和接收到响 

应之间的时间间隔[17].对每条记录,其响应时间的计算公式为 et-st.假设 表示消费者 ui 度量服务 sj 获得的平

均响应时间, 的计算是调用记录中得到的响应时间的算术平均值[4]. 
,
rep
i jp

,
rep
i jp

可用性定义为服务可供使用的概率.可用性的计算公式可以归纳为基于访问次数的和基于时间区间的.考
虑到在服务计算领域服务消费者对服务的访问不可能非常频繁,因此本文采用的可用性的计算公式是基于访

问次数的,具体定义为公式(7)[18]: 
 Avai,j=(Na−Nf)/Na (7) 

在此公式中,Avai,j 表示的是消费者 ui 感受到的服务 sj 的可用性,Na 表示 ui 总共曾经对服务进行调用次数,Nf

表示未能访问到服务的次数. 

4   实验分析 

4.1   验证方案 

我们将本文提出的基于欧几里德距离的服务预测方法(以下简称 OD)与两种其他方法进行了比较: 
(1) 使用算术平均值进行预测的结果(以下简称 AVG); 
(2) 使用我们以前在文献[9]中提出的算法得到的结果(以下简称 CF). 
使用平均值方法进行预测的公式如下: 

 
,

1

( )

n
r
i j

i

e

p
Average

n n
==
−

∑
 (8) 

此公式中, 的含意与上文相同,表示第 i 个消费者对第 j 个服务在第 r 个 QoS 属性上的度量值;n 表示所 ,
r
i jp

有的服务消费者的数量,ne 表示这些服务消费者中未对服务 sj 未提交数据的个数. 
验证方案的基本思路是,将获取的 QoS 数据中的一部分数据排除在外(下文中将此部分数据称为真实值),

然后使用保留下来的数据预测这些被排除的数据,根据不同方法的预测值与真实值之间的相近程度判断不同

方法之间的优劣.本实验中,我们从获取的初始 QoS 数据中选择 x%的数据(x 以 5 为步长,从 50 增长到 90).为防

止一次随机排除的偶然性对预测结果的干扰,对于每一个固定的 x,此排除-预测的过程重复进行 10 次. 
在每一次重复中,每一个被排开的位置都有一个唯一的编号 i(假设该位置表示了消费者 uk感受到的服务 sk

的质量).对于每一个这样的位置,一次预测完成后记录以下几个数值: 
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.

(1) rdi:此位置的真实值(也就是消费者 uk 实际感受到的服务 sk 的质量). 
(2) pd1i:使用本文提出的方法得到的预测值. 
(3) pd2i:使用扩展的协同过滤方法得到的预测值. 
(4) adi:使用平均值方法得到的预测值. 
由此,我们可以得到在每一个被排开位置上的真实值与几种不同的预测值之间的差值——亦即每种预测

方法在该点上的误差值.设共有 n个位置的数据被排开,某一被排开的位置编号为 i,i 位置的真值为 rdi,某种预测

方法在 i 位置得到的预测值为 pdi.在文献[9]中,我们提出了一种基于误差值之和的验证标准,即,设在第 i 个点 

上,第 k 种预测方法(1≤k≤2)的误差值 =|pdki−rdi|,则第 k 种方法在第 r 次重复时,在所有待预测点上的平均误差

值为 值越大 ,说明其总体的误差越大 .然而 ,这种基于误差值之和的预测方法有其不足之处 : 

i
ke

1
,

n
r r j r
k k k k

j
E E e E

=

= ∑

某种方法可能在大多数待预测的点上都优于其他方法,然而由于在少数点的误差过大,导致其在最终的“平均误

差值”大于其他方法. 
本文增加了一个指标——相对误差排名,以比较各种不同的预测方法的效果.将 3 种预测方法在某一点 i

上的误差值进行排序,误差最小者记为 1,其次记为 2,最次记为 3.最后统计每种方法获得名次 1 的次数作为相对

误差排名的指标.本指标用于比较 3 种方法在预测点个数一定时接近于真实值的次数.此指标可以很好地弥补 

误差值之和这一指标的不足.设第 k 种方法在第 r 次重复下得到的指标为 ,表示该方法在当次循环中获得排 r
kC

名第一(误差最小)的总次数. 
最后,将在某一固定的 x 值下重复 10 次分别得到的指标进行算术平均,即得到我们最后的验证指标,即误差 

值之和指标:
10 10

1 1
/10, /10.r r

k k k k
r r

E E C C
= =

= =∑ ∑  

4.2   实验结果分析 

图 4(a)和图 4(b)是对 3 种不同方法相对误差排名的比较.图中的横轴代表初始数据缺失的比率,纵轴代表某

种方法在各个预测点上总共获得第一名的次数.从中我们可以看出,本文提出的方法和扩展的协同过滤方法,其
预测相对成功的次数都远远大于基于平均值的预测结果.当数据排除率小于 80%时,本文提出的方法在该指标

上的上升趋势明显好于算术平均方法和协同过滤方法;当数据排除率大于 80%时,由于大量数据被排开,本文提

出的方法的预测效果下降得较快.在预测响应时间时,当排开率达到 90%时,其结果与扩展的协同过滤方法计算

得到的结果较为接近.在预测可用性时,当排除率达到 85%时,本文提出的方法的预测效果均不及平均法和协同

过滤方法. 
在数据缺失较多时,本文方法的效果下降是由于目前实验使用的数据量并不庞大;在排除数据较多时,剩余

的数据已不能很好地反映消费者和服务的特征.从以上分析可以看出,在数据缺失率在 85%以下时,本文提出的

方法和扩展的协同过滤方法都比目前普遍采用的算术平均法有较大的提高;但在数据缺失过多时,本文提出的

方法在预测可用性时不如协同过滤方法有效. 
图中在数据排开率大于 80%时,由于大量数据被排开,大量消费者的数据不足以被预测(我们要求每个消费

者至少提交对 3个服务的数据,才能对其未使用的服务 QoS进行预测).因此在数据排开率大于 80%时,总的可预

测数据点的个数反而会小于排开率在 75%时. 
图 5 分别是对以上 3 种不同的方法在对响应时间和可用性进行预估时的误差值之和的比较.从此图我们可

以看出,在大多数情况下,本文提出的方法比扩展的协同过滤方法有较大的提高;而协同过滤方法比平均值方法

也有一定的提高.当数据排除量大于 85%时,本文提出的方法准确率下降较多. 
以上分析说明,本文提出的方法在大多数情况下优于广泛使用的算术平均方法,并且能够对我们在以往工

作中采用的扩展协同过滤方法有很大的优化.我们有理由相信,本文提出的相似度挖掘算法及相应的 QoS 预测

方法可以很好地弥补协同过滤算法在预测客观数据数值上的不足. 
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Fig.4  Ralatively error rank for three prediction methods 
图 4  3 种预测方法的相对误差排名比较 
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Fig.5  Average error rank for three prediction methods 
图 5  3 种预测方法的平均误差 

5   相关工作 

基于 QoS 的服务选择与发现是研究界的热门话题之一,许多研究者已对此提出了相关的框架和解决思路.
本文的工作建立在这些研究的基础之上.Ran 曾提出扩建 UDDI 注册中心以支持基于 QoS 信息的服务发现[19],
在这项研究中,RAN 扩展了 UDDI 中的 tModel 来描述 Web 服务的 QoS 信息,并提出了一系列扩展接口以支持

服务发现.UDDIe[11]是 Cardiff 大学提出的一个扩展 UDDI 注册中心,在 UDDIe 中,QoS 信息被描述为 business 
service 的扩展属性(UDDI 数据模型的核心元素之一).同时,UDDIe 扩展了 UDDI 原有的标准接口以支持基于

QoS 的服务发现和 QoS 信息发布.Zhou 等人提出了 UX 模型以扩展的 UDDI[10].UX 与以往研究最显著的区别

在于,QoS 数据是在服务消费者与服务交互时动态采集的.杨胜文等人提出了一种支持 QoS 约束的服务发现模

型.该模型对 UDDI 中的 Web 服务的 QoS 信息进行约束,并支持基于此约束的服务方法.其模型将一般的 Web
服务 QoS 模型扩展到了 Operation 级,并在 UDDI 体系结构上进行了一些扩展[7]. 

本文提出的预测机制是对上述服务发现方面的研究的一种补充.用户在使用上述基于 QoS 的服务查找系

统时,可以使用本文提出的预测机制,以提高用户查询结果的准确率. 
本文在验证过程中用到了若干已有的服务质量度量方法,如 Zeng 等人提出的使用算数平均的方法计算响

应时间等[4].在已有研究工作中,除了上述使用的方法以外,Doshi 等人还提出了一种考虑服务质量动态变化的

QoS 度量方法[5].该方法在服务质量发生变化时,能够较快地得到相对准确的预测值.对已采集到调用记录的服

务的 QoS 的度量是本文预测机制的基础.但本文的预测机制不依赖于具体的度量方法,即本文的预测机制并不
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是针对某一特定的度量方法才能进行.因此,本文的 QoS 属性计算是采用较为简单且被广泛认可的方法[4],对已

采集到调用记录的服务的 QoS 进行度量. 
许多学者提出,服务选择应将用户偏好考虑在内.Balke 和 Wagner 提出了将用户使用模式、需求以及用户

偏好综合在一起的服务查询方案[20].Balke 还进一步提出了基于用户偏好的 Web 服务协同发现机制[21].Maamar
等人提出了关于 Web Service 交互的模型[22],除了用户偏好以外,这一工作还突出了 Web Service 交互的资源.这
些工作的重点在于提供一个机制以形式化服务消费者的偏好、历史、情景和服务提供商的资源.Balke 和

Maamar 等人提出的这些机制都是基于预设的语义模型和本体模型,建立这样的一些模型需要很大的手工工作.
本文提出的方法是基于消费者采集得到 QoS 的数据进行预测,即自动收集消费者与服务之间的交互信息,在这

一点上与上述方法有很大的不同. 
协同过滤是一种广泛使用的信息检索方法.协同过滤有许多成功应用的案例,如向消费者推荐新闻、电影、

书籍和音乐产品[23].Jonathan 等人提出了一种协作过滤算法框架并提出了一些优化机制[14].本文的工作基于

Jonathan 提出的算法框架.从我们调研到的情况来看,目前尚无研究工作提出使用协同过滤技术预测 Web 服务

QoS 数据.同时,本文对普通的协作过滤模型进行了较大的扩展(包括预处理、相似度计算和预测技术). 
Maximilien 对 Web Service 的声誉提出了一个概念模型[24].在此模型中,用户可以对服务评级,并与其他消

费者分享他们的经验.Kokash 提出了一种基于用户以往经验的服务发现方法.这一方法将服务和消费者之间的

交互形式化为隐式文化,以此向新注册的服务消费者提供很好的服务推荐[17].这些研究工作从消费者的喜好方

面发掘相似性,同样需要很多手工性工作.本文提出的方法是从 QoS 数据中挖掘用户相似性,这些 QoS 数据是客

观的,并且可以从服务与消费者的大量交互中自动获取. 
本文作者曾在文献[9]中提出了一种基于协同过滤的个性化 QoS 预测方法:以消费者的历史经验为基础计

算消费者之间的相似程度,根据相似消费者之间的经验对某消费者个体需要使用的服务进行个性化的 QoS 预

测.然而,文献[9]中提出的方法存在一定的不足:在相似度计算中使用的 Pearson 相关系数一般用于度量数据之

间的线性相关关系,并不能很好地解释客观 QoS 数据之间的相似性.本文提出的方法是对作者以往的工作的进

一步优化,具体体现在: 
(1) 改进了以往消费者线性相似度的计算方法,并较好地回避了消费者数据较少时对相似性计算产生干扰

的问题; 
(2) 基于上述相似度计算的预测方法; 
(3) 弥补了以往工作在验证上的欠缺. 
实验结果表明,相对作者以往的工作以及其他方法,本文提出的方法可以进一步提高 QoS 预测的准确性. 

6   结论和未来的工作 

Web 服务 QoS 预测是 Service 选择中的一个非常重要的步骤.本文提出了一种基于相似度挖掘的 QoS 预测

方法.该方法以消费者的历史经验为基础计算消费者之间以及服务之间的相似程度,以此相似度为基础对消费

者并未使用过的 QoS 进行预测.实验结果表明,这种方法可以显著提高 Web Service QoS 预测的准确性. 
本文仅对两个 QoS 属性进行了验证,而实际上有大量非常重要的 QoS 属性(如可靠性等)并未涉及到.本文

的后续工作包括对这些重要属性的验证.同时,本文所采集数据客观上仍然属于模拟数据(主要是由于部分运行

参数是由程序自动生成,而不是用户具体指定),这样得到的数据可能与实际的消费者调用 Web 服务所产生的数

据有一定的差异.本文的后续工作还包括采集大量真实的交互数据以验证方法的可行性. 
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