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摘 要:目前基于协同过滤(collaborative filtering,CF)的 Web服务推荐算法,使用的是 Web服务的非功能性属性服务质量

(quality of services,QoS),但是这类方法直接使用所有用户的 QoS数据进行预测,并没有考虑用户的个性化偏好问题,导致

在相似邻居的选择阶段会得到不真实的相似度结果,进而影响 QoS预测准确率。 针对以上问题,提出了一种基于用户偏好

的改进协同过滤Web服务推荐算法。 该算法从 QoS数据中提取出用户偏好数据,并将其作为近似邻居的选择标准,然后使

用 top-k算法确定目标用户及服务的相似邻居集合,最后联合相似邻居偏好比重,使用调和的皮尔逊相关系数算法(Pearson
correlation coefficient,PCC)预测目标用户及服务的 QoS值。 实验结果表明,该算法能有效提高 QoS预测准确率,从而提高了

Web服务推荐质量。
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Abstract:Existing Web service recommendation algorithms based on collaborative filtering uses quality of services of non-functional attrib-
ute. However,they make a prediction directly by means of QoS data from all users without considering the preferences of them,which lead to
unreal similarity in selection of similar neighbors and further affect the accuracy of QoS. In view of that,we propose an improved collabora-
tive filtering algorithm based on users preference. It takes the preferable data of users in QoS as the standard of similar neighbors,and then i-
dentifies the similar neighbor sets of target users or services by top-k algorithm. Finally,the Pearson correlation coefficient is used to predict
the QoS of targets users or services in combination of preference ratio of similar neighbors. The experiment shows that the algorithm proposed
can effectively improve the accuracy of QoS,thus enhancement of the recommendation quality of Web service.
Key words:Web service recommendation;QoS prediction;users preference;collaborative filtering

0 引 言
互联网中快速增加的 Web 服务给用户提供了很

多选择,这些服务所提供的内容却有很多相似之处[1]。
为了减少用户选择Web服务时的难度,Web服务推荐

成为一种有效的方式。 推荐系统现在受到了越来越多

的重视,因为在大量的服务中,推荐系统能有效挖掘候

选服务的功能性及非功能性属性,进行择优筛选,并向

用户推荐最合适的服务。 亚马逊网站已经在用推荐技

术进行书籍推荐和 CD推荐[2]。
协同过滤( collaborative filtering,CF)是一种广泛

使用的服务推荐技术。 该类方法假设,如果用户 1 和

用户 2 访问一部分服务的质量相似,那么对于用户 2
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已经访问过的新服务而言,用户 1 在使用该服务时会

有相似的服务质量[3]。 已有的基于访问历史的 CF 算

法使用Web服务的服务质量(quality of services,QoS)
计算用户之间或服务之间的相似度,但是直接使用所

有的 QoS数据并不能做出准确的相似性判断。 因为

在用户访问服务的过程中,用户的个性化偏好并不能

直接体现在 QoS 数据中。 直接使用 QoS 数据进行相

似性计算,会得到不真实的相似度结果。 为了准确地

推荐服务,需要联合用户偏好和 QoS 数据进行相似度

判断及 QoS预测。
文中提出了一种基于用户偏好的改进协同过滤算

法(UPCF),同时使用用户偏好和 QoS 做出准确的服

务推荐。 该方法改进了广泛使用的皮尔逊相关系数

(Pearson correlation coefficient,PCC),首先从 QoS 数

据中提取出个性化偏好,计算出准确的用户间或服务

间相似度;然后使用 top-k算法选择相似邻居;最后使

用 QoS值对目标用户的缺失数据进行预测。

1 相关工作
1. 1 基于协同过滤的Web服务推荐

协同过滤是一种广泛使用的服务推荐技术,CF基

于系统中其他用户的访问历史进行推荐。 目前基于协

同过滤的Web服务推荐的研究主要集中于基于访问

历史的服务推荐和基于模型的服务推荐。 文中提出的

算法属于前者。
Web服务推荐领域传统的基于访问历史的推荐

算法有 UMEAN、 IMEAN、UPCC、 IPCC、WSREC[4 -7 ]。
UMEAN使用系统中所有用户对Web服务的已知 QoS
平均值来预测目标用户的缺失 QoS值。 同理,IMEAN
使用系统中所有服务的已知 QoS 平均值来预测目标

服务的缺失 QoS值。
UPCC是基于用户的皮尔逊相关性预测算法,该

算法致力于找寻与目标用户皮尔逊相关系数较大的邻

居,并使用邻居用户的 QoS 数据来预测目标用户的

QoS值。 用户间的相似度取值范围为[-1,1],相似度

值越大表示用户间越相似。 该算法的计算过程如下:

sim(u,υ) =
∑
i∈I
(qu,i - qu)(qυ,i - qυ)

∑
i∈I
(qu,i - qu)

2 ∑
i∈I
(qυ,i - qυ)

2

(1)
其中, sim(u,υ) 表示用户 u 、 υ 之间的相似度; I

表示用户 u 和 υ 共同访问的 Web 服务的 QoS 数据集

合; i是集合 I中的一个服务; qu,i 和 qυ,i 分别表示用户

u和 υ访问服务 i的 QoS值; qu 和 qυ 分别表示被用户 u
和 υ访问过的Web服务的 QoS平均值。

P(u,i) = qu +
∑
υ∈N(u)

sim(u,υ) × (qυ,i - qυ)

∑
υ∈N(u)

sim(u,υ)
(2)

其中, N(u) 为根据 top-k算法选择的用户 u的优

先相似邻居集合; P(u,i) 表示预测出的用户 u访问服

务 i的 QoS值。
与 UPCC类似,IPCC是基于服务的皮尔逊相关性

预测算法,该算法致力于找寻与目标服务皮尔逊相关

系数较大的邻居,并使用邻居服务的 QoS 数据来预测

目标服务的 QoS 值。 服务间的相似度取值范围也是

[-1,1],相似度值越大表示服务之间越相似。 该算法

的计算过程如下:

sim( i,j) =
∑
u∈U
(qu,i - q i)(qu,j - q j)

∑
u∈U
(qu,i - q i)

2 ∑
u∈U
(qu,j - q j)

2

(3)

P(u,i) = q i +
∑
j∈N( i)
sim( i,j) × (qu,j - q j)

∑
j∈N( i)
sim( i,j)

(4)

为了提高Web服务推荐的准确性,很多研究工作

在此基础上进行了一些改进。 WSREC 方法使用联合

基于用户和基于服务的协同过滤推荐算法以提高

Web服务的推荐准确性;文献[8-10]使用矩阵分解的

方法代替协同过滤算法。 但是,以上方法都没有考虑

用户偏好对 QoS预测的影响,预测结果的准确性因此

受到影响。
1. 2 个性化服务推荐

基于协同过滤[11-14]的个性化 Web 推荐算法已经

有不少学者研究过。 文献[2]中认为,两个用户访问

过相同的Web服务这一行为并不能保证这两个用户

就是相似的,该文提出使用被访问服务的标准差大小

来判定该服务对用户相似度评价的影响。 文献[6]中
认为,如果两个用户在访问一些服务时有相似的 QoS
值,那么在访问其他服务时,也会有相似的 QoS 值。
文献[15]中认为,在地理位置上近邻的用户比相隔较

远的用户有更大的可能性具有相似的访问服务质量,
并以此作为预测准则。

以上个性化推荐方法考虑了用户的地理位置、服
务的变化性、用户的相似访问历史等因素,但都未考虑

用户偏好,预测准确率受到影响。 因此,文中提出基于

用户偏好的改进协同过滤Web服务推荐算法。

2 改进协同过滤的Web服务推荐
2. 1 用户偏好定义

定义 1:给定用户集合 U = {u1,u2,…,um} 和服务

集合 S = { s1,s2,…,sn} ,定义变量 Sat i,j 为用户 u i 对服
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务 s j 的偏好,并构建一个 m × n 的用户偏好矩阵

SATm×n ;构建一个 m × n的 QoS矩阵 Qm×n ,变量 q i,j 表
示用户 u i 访问服务 s j 的 QoS值。

用户偏好从 QoS 数据中提取并提供两种评价准

则。 准则 1:QoS值(可靠性等)越高用户越满意;准则

2:QoS值(响应时间等)越低用户越满意。 式(5) ~
(7)描述了 Sat i,j 的细节:

Sat i,j =
α,measure1
β,measure{

2

(5)

α =
0,if q i,j = min(u i)

1,if q i,j = max(u i)

q i,j - min(u i)
max(u i) - min(u i)

,if min(u i) < q i,j < max(u i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(6)
β =

1,if q i,j = min(u i)

0,if q i,j = max(u i)

max(u i) - q i,j
max(u i) - min(u i)

,if min(u i) < q i,j < max(u i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(7)
其中, min(u i) 和 max(u i) 分别表示用户 u i 访问

的最小和最大的 QoS值。 真实世界中, Qm×n 是一个稀

疏矩阵, SATm×n 也同样是一个稀疏矩阵。
2. 2 基于用户偏好的相似度计算

在基于访问历史的协同过滤推荐工作中,找到目

标用户或服务的优先相似邻居是整个算法中最重要的

部分,因为推荐算法的预测准确率依赖于准确的相似

邻居。
现有的相似度计算方法有余弦相似度、皮尔逊相

关系数等,皮尔逊相关系数具有更好的相似度计算结

果。 文中采用皮尔逊相关系数计算用户间或服务间的

相似度,并以此找出目标用户或服务的优先相似邻居。
具体的相似度计算如下所示:

simsat(u,υ) =

∑
i∈Isat

(Satu,i - Satu)(Satυ,i - Satυ)

∑
i∈Isat

(Satu,i - Satu)
2 ∑

i∈Isat

(Satυ,i - Satυ)
2
(8)

simsat( i,j) =

∑
u∈U sat

(Satu,i - Sat i)(Satu,j - Sat j)

∑
u∈U sat

(Satu,i - Sat i)
2 ∑

u∈U sat

(Satu,j - Sat j)
2
(9)

其中, simsat(u,υ) 表示用户 u 、 υ之间的偏好相似

度; Isat 表示用户 u和 υ共同访问的Web服务的偏好数

据集合, i是集合 Isat 中的一个服务; Satu,i 和 Satυ,i 分别

表示用户 u和 υ对服务 i的偏好,变量 Satu 和 Satυ 分别

表用户 u和 υ对各自访问的 Web 服务的偏好平均值。
式(9)的结构与式(8)一致,目的是计算出服务之间基

于用户偏好的相似度,这里不再展开描述。
2. 3 改进协同过滤的Web服务推荐算法步骤

输入:QoS 数据的训练集 TrainData,QoS 数据的

测试集 TestData,近似邻居数 top-k,调和参数 λ
输出:QoS预测值 P(u,i)
(1)对训练集 TrainData 中的 QoS 数据,用式(5)

计算出用户偏好矩阵 SAT ;
(2)对用户偏好矩阵 SAT 中的每个用户,用式

(8)计算出用户之间的偏好相似性,存于用户相似性

矩阵中;
(3)根据相似用户邻居数 top-k 选择用户的优先

相似邻居集合 N(u) ;
(4)对测试集 TestData中缺失的 QoS值,用式(2)

计算出缺失 QoS预测值 Pu(u,i) ;
(5)对 SAT中的每个服务,用式(9)计算出服务

之间的用户偏好相似性,存于服务相似性矩阵中;
(6)根据相似服务邻居数 top-k 选择服务的优先

相似邻居集合 N( i) ;
(7)对测试集 TestData中缺失的 QoS值,用式(4)

计算出缺失 QoS预测值 P i(u,i) ;
(8)用调和参数 λ 调节 Pu(u,i) 、 P i(u,i) 的比

例,得到 UPCF算法最佳预测值 P(u,i) 。
P(u,i) = λPu(u,i) + (1 - λ)P i(u,i),λ∈[0,1]

(10)

3 实 验
3. 1 数据库

实验使用香港中文大学发布的 WSDREAM[16]数
据集,该数据集收集了全球 30 个国家的 339 个用户和

70 多个国家的 5 825 个Web服务,包含 197 万条真实

Web服务 QoS访问记录,分为响应时间和吞吐量两个

部分。 响应时间的取值范围是 0 ~ 20 s,吞吐量的取值

范围是 0 ~ 1 000 kbps。
3. 2 评价指标

平均绝对误差(MAE)是联合过滤方法中经常使

用的评价指标,定义如下:

MAE =
∑
u,i
qu,i - qu,i
N (11)

其中, qu,i 为真实的服务调用的 QoS 值; qu,i 为预

测的 QoS值; N为预测值的数量。
从式(11)可以看出,MAE 值越小表明算法预测

的准确性越高。
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平均标准差误差 (RMSE)也是度量指标,定义

如下:

RMSE =
∑
u,i
(qu,i - qu,

(

i)
2

N (12)

和 MAE相比,RMSE 加大了对预测差异较大的

QoS值的惩罚,对于预测结果稳定性的要求更高,同
样,RMSE值越小表明算法预测的准确性越高。
3. 3 实验对比与分析

为了证明文中算法的有效性,与传统的基于 CF
推荐算法 UPCC[5]、IPCC[7]、WSREC[4]和最新的基于

CF推荐算法 PHCF[2]作对比实验。 实验中使用的 QoS
属性为Web服务的响应时间( response time)。

矩阵的稀疏度定义为训练集的稀疏度(density),
算法运行在 6 个不同的稀疏度上,分别是 5％ ,10％ ,
15％ ,20％ ,25％ ,30％ 。 如果矩阵的稀疏度是 10％ ,
那么矩阵中 10％的数据组成训练集,剩下 90％的数据

组成测试集。 每种算法做 20 次随机实验,取 MAE 和

RMSE的平均值作为实验结果。 文中算法的用户邻居

top-k为 20,服务邻居 top-k 为 130,调和参数 λ 为

0. 7,实验结果如表 1 和表 2 所示。
表 1 不同稀疏度下 MAE对比结果

方法 5％ 10％ 15％ 20％ 25％ 30％

UPCC 0. 636 0. 555 0. 515 0. 486 0. 467 0. 454
IPCC 0. 634 0. 594 0. 510 0. 456 0. 433 0. 416
WSREC 0. 625 0. 582 0. 501 0. 450 0. 427 0. 411
PHCF 0. 609 0. 542 0. 489 0. 440 0. 422 0. 409
UPCF 0. 596 0. 538 0. 477 0. 431 0. 419 0. 406

表 2 不同稀疏度下 RMSE对比结果

方法 5％ 10％ 15％ 20％ 25％ 30％

UPCC 1. 380 1. 311 1. 260 1. 220 1. 191 1. 171
IPCC 1. 399 1. 343 1. 261 1. 207 1. 176 1. 152
WSREC 1. 388 1. 330 1. 250 1. 197 1. 166 1. 142
PHCF 1. 525 1. 311 1. 216 1. 166 1. 137 1. 119
UPCF 1. 473 1. 283 1. 202 1. 160 1. 135 1. 118

  从表 1 可以看出,各推荐算法的MAE值随着稀疏

程度的减弱在降低;在各稀疏度下 UPCF算法的 MAE
与最新的 PHCF相比至少下降 0. 8％ ,与其他算法相比

下降更多;结果表明 UPCF具有更高的预测准确率。
表 2 的实验结果证明 UPCF与对比算法相比在具

有更好的预测准确率的同时,预测结果的稳定性也

更好。
3. 4 top-k的影响

参数 top-k控制相似邻居集合的大小。 top-k 过

小,邻居的 QoS值会出现个性化偏置;top-k 过大,邻
居的近似作用就会减弱。 图 1 是 10％稀疏度条件下

用户邻居数变化对 MAE的影响。
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图 1 参数 Topk of Users的影响

从图 1 可以看出,用户邻居数为 20 时,QoS 预测

准确率最高。 对服务邻居数也进行了测试实验,结果

表明服务邻居数为 130 时预测准确率最高。
3. 5 γ的影响

参数 λ 调节相似用户预测部分和相似服务预测

部分在 UPCF训练模型中的比重,这种协同预测方法

在文献[4]证明是一种有效提升预测准确率的办法。
图 2 是 10％稀疏度条件下参数 λ 变化对 MAE影响。
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图 2 参数 λ 的影响

从图 2 可以看出,当 λ 为 0. 7 时,MAE值最低;此
时相似用户预测部分占比 70％ ,相似服务预测部分占

比 30％ 。

4 结束语
文中提出一种基于用户偏好的改进协同过滤

Web服务推荐算法。 该算法从 QoS 数据中提取用户

偏好,并将其作为相似用户的选择标准,然后使用 top
-k算法确定目标用户及服务的相似邻居,最后使用皮

尔逊相关系数预测目标用户的 QoS 值。 实验结果证

明了该算法具有很好的预测准确率。
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