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基于因子分解机的质量感知 犠犲犫服务推荐方法
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摘　要　随着 Ｗｅｂ服务市场的发展，Ｗｅｂ服务数量日益庞大，服务的质量日益受到重视，因此为用户评估服务质

量并推荐高质量的服务成为了极为重要的问题．传统的协同过滤方法用于 Ｗｅｂ服务推荐，可能会因为数据稀疏导

致性能不高．近年较流行的矩阵分解技术可以用来克服推荐系统的数据稀疏问题，但是计算的时间复杂度较高，可

扩展性差．为同时提高 Ｗｅｂ服务质量推荐的精度和效率，文中引入了一种通用的因子分解机模型到 Ｗｅｂ服务推荐

中．因子分解机具有线性的计算时间复杂度，不仅能适应数据高度稀疏的推荐系统环境，而且很容易结合用户和推

荐对象的上下文信息以进一步提升性能．文中提出的质量感知 Ｗｅｂ服务推荐方法，是在因子分解机的基础上，考

虑了 Ｗｅｂ服务质量与用户（或服务）位置之间的相关性．该方法先利用位置信息计算每个用户（或服务）的相似邻

居，然后将相似用户（或服务）的影响与因子分解机结合来为目标用户预测目标服务的质量，最后在预测服务质量

的基础上为目标用户发现和推荐高质量的服务．在真实的 Ｗｅｂ服务调用数据集上开展实验表明，该方法在预测精

度上优于其它协同过滤及因子分解推荐算法．同时由于该方法具有较低的时间复杂度，可以较好地解决大规模

Ｗｅｂ服务推荐系统的可扩展问题．
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ａｎａｎａｌｙｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｔｏｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｈａｓａｌｏｗｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，

ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｉｔｈａｓａｇｏｏｄｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｕｓｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｓ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ＱｏＳｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；

ｌｏｃａｔｉｏｎａｗａｒｅ；ｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引　言

Ｗｅｂ服务是一种基于 Ｗｅｂ环境的具有自适

应、自描述、模块化并具有良好互操作能力的应用程

序模块，广泛用于开发大规模的分布式应用程序．随

着 Ｗｅｂ服务数量的日益庞大，以及具有相同或者

相似功能的 Ｗｅｂ服务的不断涌现，如何发现和选择

高质量的服务成为了一个难题．在此背景下，服务推

荐技术开始得到关注［１］．为了向用户推荐高质量的

服务，一个关键问题是如何获得 Ｗｅｂ服务的质量参

数值．Ｗｅｂ服务的质量参数一般用ＱｏＳ（Ｑｕａｌｉｔｙｏｆ

Ｓｅｒｖｉｃｅ）代表．然而，现实中多数 Ｗｅｂ服务的 ＱｏＳ

信息对用户来说是未知的．并且，Ｗｅｂ服务的 ＱｏＳ

参数（如响应时间、吞吐量等）会受网络环境等因素

的影响［２］，导致不同位置的用户在同一个服务上可

能观察到不同的ＱｏＳ值．尽管用户可以通过亲自调

用 Ｗｅｂ服务来评估它的ＱｏＳ，但是由于服务的用户

并不是评价服务的专家，要在短时间对大量候选服

务的ＱｏＳ进行准确评估是不太现实的．

由于 Ｗｅｂ服务的 ＱｏＳ值是与具体用户相关

的，近年来不少工作［２５］利用协同过滤技术来进行个

性化的 ＱｏＳ预测和服务推荐，取得了一定的成效．

然而，传统的协同过滤技术在应用时受数据稀疏的

影响较大，且存在冷启动以及可扩展性差等问题．最

近，因子分解等基于模型的协同过滤技术在推荐系

统领域吸引了越来越多的关注，并被引入到 Ｗｅｂ服

务推荐中［６８］．这类方法的优点是可以在一定程度上

缓解数据稀疏和冷启动用户问题，因此有利于提高

推荐准确性．但是以往的多数工作对 Ｗｅｂ服务的

ＱｏＳ特性并没有充分的认识和加以利用，因此在ＱｏＳ

预测方面的性能还有待进一步提高．
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为了说明本文的研究动机，图１给出了一个

Ｗｅｂ服务调用场景，其中狊１，狊２，…，狊５代表 Ｗｅｂ服

务，狌１，狌２，…，狌７代表分布在不同地区的服务用户，

它们之间的连接表示用户服务的历史调用关系．

假设表１中的数值代表图１中服务调用产生的响

应时间，符号“”代表对应的用户服务之间没有

发生调用．以往对真实 Ｗｅｂ服务调用数据的分

析［９１０］表明，同一地区的用户，由于通常具有相似的

网络环境和网络性能，有较大可能在相同 Ｗｅｂ服务

上观察到相似的性能．例如，同一个互联网自治系统

（ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＳｙｓｔｅｍ，ＡＳ）的用户，他们访问同一

组 Ｗｅｂ服务所产生的响应时间，用皮尔逊相关系数

计算，它们的相似度在０．８以上
［９１０］．因此，图１中

狌１和狌２可能在服务狊２上体验到相似的响应时间，

狌６和狌７可能在服务狊５上体验到相似的响应时间．

如何利用这些 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ特性改进ＱｏＳ预测性

能是本文工作的目标．为此，本文提出利用 Ｗｅｂ服

务ＱｏＳ的位置相关特性，将之与最新的因子分解机

（ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ，ＦＭ）模型结合，提出了一

种位置感知的因子分解机模型（ＬｏｃａｔｉｏｎＡｗａｒｅ

ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅ），简称ＬＡＦＭ．概括地说，本

文工作主要有以下贡献：

（１）将最新的因子分解机模型引入到 Ｗｅｂ服务

推荐及 ＱｏＳ预测中，与传统的协同过滤方法相比，

因子分解机结合了支持向量机和传统因子分解模型

的优点，对用户与服务的每一次交互使用因子分解

参数进行建模，能够进一步提高 Ｗｅｂ服务 ＱｏＳ预

测的性能；

图１　一个 Ｗｅｂ服务调用场景

表１　用户调用服务的响应时间 （单位：ｓ）

狊１ 狊２ 狊３ 狊４ 狊５

狌１ ０．８ ０．３   

狌２  ０．４  １．２ 

狌３ １．５ ２．０   

狌４    ０．２ １．０

狌５   ０．５  

狌６   ０．４  ０．１

狌７     ０．２

（２）利用 Ｗｅｂ服务和用户的网络位置信息，并

将之与因子分解机结合，提出了一种位置感知的因

子分解机模型，在为当前用户预测目标 Ｗｅｂ服务的

ＱｏＳ时，将相似用户和相似服务的作用也考虑进

来，进一步提高了ＱｏＳ预测性能；

（３）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

较高的性能，而且表明该方法可以很好地处理数据

稀疏和冷启动用户问题．

２　相关工作

协同过滤［１１］是目前最流行的个性化推荐技术，

被广泛用于各种商业推荐系统．协同过滤方法大致

分为基于记忆的方法和基于模型的方法两种．基于

记忆的方法又分为基于用户的和基于物品的．基于

用户的协同过滤方法［１２］通过发现与当前用户偏好

相似的用户，将它们喜欢的物品推荐给当前用户．基

于物品的协同过滤方法［１３］通过发现与当前用户消

费过的物品相似的其它物品，并将之推荐给当前用

户．基于模型的方法
［１４］倾向于通过对历史数据进行

学习来建立一个全局模型，从而预测用户物品之间

的偏好关系．协同过滤方法最近在 Ｗｅｂ服务 ＱｏＳ

预测和 Ｗｅｂ服务推荐中得到了应用．

Ｓｈａｏ等人
［２３］提出了基于用户的协同过滤 Ｗｅｂ

服务ＱｏＳ预测方法．Ｚｈｅｎｇ等人
［４］结合了基于用户

和基于服务的协同过滤技术，提出了一种混合式协

同过滤 Ｗｅｂ服务推荐方法．在它们的基础上，一些

工作提出了改进的方法．这些工作主要分为两类．一

类工作主要聚焦于充分挖掘用户服务ＱｏＳ矩阵中

的隐藏信息和特征来改进协同过滤．例如Ｊｉａｎｇ等

人［１５］通过利用用户和服务的个性化 ＱｏＳ特征改进

它们的相似度度量．Ｗｕ等人
［１６］和Ｃｈｅｎ等人

［１７］使

用数据平滑和填充技术对用户服务ＱｏＳ矩阵进行

预处理，可以在一定程度上克服数据稀疏问题，从而

提高ＱｏＳ预测精度．Ｍａ等人
［１８］在分析客观的 Ｗｅｂ

服务ＱｏＳ值的基础上，对传统协同过滤方法进行精

细化定制，提升了ＱｏＳ预测性能．第二类工作不仅

利用ＱｏＳ矩阵中的信息，同时也考虑了用户或服务

的上下文信息（如位置）来改进协同过滤．例如，

Ｃｈｅｎ等人
［１９］利用ＩＰ地址来对用户进行聚类，从而

提高相似用户发现的效率和质量．Ｌｏ和 Ｙｉｎ等

人［２０］利用地理位置（经纬度）来帮助发现相似用户，

并与协同过滤结合以改进服务ＱｏＳ预测．还有一些
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工作［９１０，２１］则利用了用户和服务的网络位置信息来

帮助改进 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预测．

基于记忆的协同过滤方法的缺点是在数据很稀

疏时精度不高，而且计算相似度的时间开销比较大，

可扩展性较差．现实中，Ｗｅｂ服务和服务用户的数

量都增长很快，且每个用户往往只调用了少数 Ｗｅｂ

服务，故用户服务 ＱｏＳ矩阵可能非常稀疏．因此，

基于记忆的协同过滤服务推荐方法在实际应用时可

能会低效．为了解决推荐系统中存在的数据稀疏、冷

启动和可扩展性问题，基于模型的协同过滤技术（如

因子分解）开始受到关注，并被用于 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ

预测和服务推荐．例如，Ｚｈｅｎｇ等人
［６］提出了一种基

于矩阵分解的服务ＱｏＳ预测方法，先计算用户之间

的相似性，在假定相似用户具有相似潜在特征的基

础上，改造经典的矩阵分解模型，从而提高ＱｏＳ预

测性能．Ｘｕ等人
［２２］将用户的信誉考虑进来，在使用

矩阵分解进行ＱｏＳ预测时，赋予信誉较高的用户较

大的权重，可以提高存在不可靠ＱｏＳ数据时的预测

准确性．Ｗａｎｇ等人
［２３］针对多维ＱｏＳ值预测提出了

基于张量分解的方法．

尽管基于因子分解的 ＱｏＳ预测方法要优于传

统的协同过滤方法，但是仍然存在通用性差、可扩展

性不高等问题．为了克服传统因子分解模型存在的

问题，Ｒｅｎｄｌｅ在２０１０年首次提出了因子分解机
［２４］．

因子分解机不仅结合了传统因子分解模型和支持向

量机的优势，还利用因子分解对变量之间的交互进

行建模，特别适合于数据稀疏的环境．最近的一些研

究［２５２８］表明，与传统的因子分解模型（如矩阵分解）

相比，因子分解机不仅可以提高推荐的精度，还可

以提高推荐的时间效率．并且，很容易将用户和项

目的上下文信息结合进来对因子分解机进行扩

充．受此启发，本文针对 ＱｏＳ感知的 Ｗｅｂ服务推

荐，提出了一种改编的因子分解机模型．该模型将

用户和服务的网络位置信息结合到经典的因子分

解机中，充分利用当前服务、目标服务以及它们的

相似邻居之间的关系，以提升 Ｗｅｂ服务 ＱｏＳ预测

的性能．

３　方　法

本节先介绍ＬＡＦＭ 方法的整体框架和总体流

程，然后展开描述ＬＡＦＭ 方法的细节，包括模型和

算法步骤．为了便于理解，本节对经典的因子分解机

模型也进行了描述．ＬＡＭＦ方法的总体框架如图２

所示．ＬＡＦＭ主要包括以下几个功能模块：

（１）用户服务ＱｏＳ矩阵构建．该矩阵收集了全

体用户调用 Ｗｅｂ服务的历史记录．矩阵中每一项记

录，代表了一个用户与一个 Ｗｅｂ服务的一次交互，

可能包含多个ＱｏＳ参数值．

（２）相似用户邻居计算．根据当前用户所在的

网络位置，综合考虑其他用户的位置和ＱｏＳ数据来

计算他们与当前用户的相似性，以便为当前用户找

到相似用户集合．

（３）相似服务邻居计算．根据当前服务所在的

网络位置，综合考虑其他服务的位置和ＱｏＳ数据来

计算它们与当前服务的相似性，以便为当前服务找

到相似服务集合．

（４）基于因子分解机的 ＱｏＳ预测．计算出相似

用户和相似服务后，通过将相似用户和相似服务信

息添加到经典的因子分解机，得到改进的因子分解

机模型．该模型不仅利用当前用户与服务的交互关

系，还利用了它们与相似用户和相似服务的关系来

进行ＱｏＳ预测．

（５）Ｗｅｂ服务推荐．根据预测的 ＱｏＳ值，可以

为用户对候选 Ｗｅｂ服务的质量进行评估和排序，从

而为用户推荐预测质量较好的候选 Ｗｅｂ服务．

图２　ＬＡＦＭ方法的总体框架
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３１　犙狅犛矩阵的构建

基于协同过滤的 Ｗｅｂ服务推荐依赖于历史的

用户服务调用记录，需要获得服务调用所产生的

ＱｏＳ数据．主要有两种方法．一种方法是利用服务

用户的反馈，即允许和鼓励用户在使用 Ｗｅｂ服务后

反馈它的 ＱｏＳ信息，包括响应时间、可用性及信誉

等．另一种方法是使用ＱｏＳ监测系统，监测 Ｗｅｂ服

务的调用并记录其 ＱｏＳ信息．在传统的 Ｗｅｂ服务

部署方式下，这种方法比较难以实现，因为 Ｗｅｂ服

务常被部署在提供者的服务器上，服务的ＱｏＳ难以

监测．然而，随着云计算的广泛应用，越来越多的

Ｗｅｂ服务部署在云平台上，因而云平台提供者有能

力使用服务ＱｏＳ监测系统监测部署其上的服务质

量［２９］．现实中，这样的服务ＱｏＳ监测系统有可能成

为云计算平台的一种基础设施．所有服务调用产生

的ＱｏＳ记录可以用一个矩阵来表示，文中称为ＱｏＳ

矩阵，其中每个 ＱｏＳ记录可能包括多个 ＱｏＳ参数

值．为了便于后面的阐述，我们使用下列符号对用

户、服务、矩阵和ＱｏＳ记录进行形式化定义：

（１）设犝 代表所有 Ｗｅｂ服务用户集合，犛代表

所有 Ｗｅｂ服务集合．

（２）犕＝｛狉犻，犼｜狌犻∈犝，狊犼∈犛｝代表用户调用服务

产生的ＱｏＳ记录的集合．其中每行代表一个用户的

ＱｏＳ向量；每列代表一个服务的 ＱｏＳ向量；每个

ＱｏＳ记录狉犻，犼代表用户狌犻调用服务狊犼产生的 ＱｏＳ

值．如果狌犻没有调用过狊犼，则狉犻，犼为空．

真实场景中，由于一个用户往往仅使用了全部

Ｗｅｂ服务中的极小部分，因此上述由用户和服务交

互形成的ＱｏＳ矩阵应当十分稀疏，这对准确的 Ｗｅｂ

服务ＱｏＳ预测构成了挑战．

３２　相似邻居的计算

协同过滤算法的一个重要步骤是查找相似邻

居．传统的协同过滤方法需要搜索整个用户（服务）

集合来计算相似用户（服务）．当用户和服务数量很

庞大时，这种方法可能低效．现实中，Ｗｅｂ服务的

ＱｏＳ受到用户和服务位置的影响．位置靠近的用户

在同一个服务上体验到的 ＱｏＳ（如响应时间）常常

较为接近；来自相同地区的两个服务对同一个用户

来说，ＱｏＳ也有较大可能比较相似．因此，本文利用

位置信息来改善相似用户或相似服务的查找，即优

先在本地为当前用户（服务）查找相似用户（服务），

如果不能找到，再扩大范围查找．本文使用国家和

ＡＳ为用户和服务划分区域，相比于其它类型的位

置信息（如经纬度），本文提出的划分方法与互联网

的划分较为一致，因此更加自然和准确［９１０］．图３显

示了一个为用户划分区域的例子，先按国家划分，然

后可以继续按ＡＳ划分．为了查找相似邻居，我们按

照ＡＳ、国家、全体集合从小到大的范围进行搜索．

以查找相似用户为例，其具体步骤描述如下：

（１）先搜索与当前用户犪位于同一个 ＡＳ的

Ｗｅｂ服务用户，计算犪和其他用户间的相似度，然

后采用传统的 Ｔｏｐ犓 算法确定相似集合的大小．

如果在同一个 ＡＳ的用户数不足 犓 个，则进行下

一步；

（２）搜索与当前用户犪位于同一个国家的 Ｗｅｂ

服务用户，计算犪和其他用户间的相似度，采用

Ｔｏｐ犓 算法获得最相似的用户．如果找到的相似用

户数量不够犓 个，则继续下一步操作；

（３）搜索全体用户集合，计算当前用户和其他

用户间的相似度，然后，采用Ｔｏｐ犓 算法获得最相

似的用户集合，完成相似用户的查找．

图３　对用户划分区域

在上述步骤中，一个关键问题是如何计算不同

用户间的相似度．传统的协同过滤方法常常采用

皮尔逊相关系数（ＰｅａｒｓｏｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

ＰＣＣ）来度量用户间的相似性．设犪为当前用户，使

用ＰＣＣ计算它和用户狌的相似度的公式如下：

狊犻犿（犪，狌）＝

∑
狊∈犛犪∩犛狌

（狉犪，狊－狉犪）·（狉狌，狊－狉狌）

∑
狊∈犛犪∩犛狌

（狉犪，狊－狉犪）

槡
２

∑
狊∈犛犪∩犛狌

（狉狌，狊－狉狌）

槡
２

（１）

其中，犛犪∩犛狌代表犪和狌调用过的共同服务集合；狉狌，狊

为用户狌对服务狊观察到的ＱｏＳ值，狉狌为用户狌调用

服务观察到的平均ＱｏＳ值；狊犻犿（犪，狌）∈［－１，１］且

值越大说明两个用户越相似．一般认为狊犻犿（犪，狌）０

意味着两个用户不相似．

然而，传统的ＰＣＣ在数据稀疏时或者面对冷启

动用户可能失效．例如，如果当前用户犪使用过的服

务太少或者犪是从未使用过任何服务的新用户，它
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和邻近的用户可能没有共同使用过的服务，那么

ＰＣＣ相似度计算结果是０（代表不相似），因此可能

会降低查找相似用户的成功率．为此，我们使用一种

改进的皮尔逊相关系数（ＰＣＣ）来计算不同用户间的

相似度．我们预先需要将当前用户犪的缺失ＱｏＳ值

用相同区域的用户的平均ＱｏＳ值进行填充．预填充

方法可以增加训练数据的密度，在一定程度上可以

提高推荐系统的预测质量［１６，３０］．考虑到相同地区的

Ｗｅｂ服务用户常常有相似的 Ｗｅｂ服务调用体验，

我们采用如下的填充方法：

（１）在前述的步骤（１）中用同一个ＡＳ中的所有

用户的平均ＱｏＳ值填充当前用户的缺失ＱｏＳ值；

（２）在步骤（２）中用同一个国家中的所有用户

的平均ＱｏＳ值填充缺失ＱｏＳ值．

同一个ＡＳ或者国家的用户 ＱｏＳ向量的平均

值可以看成是该区域用户的中心ＱｏＳ值，相比于以

往的填充方法［１６，３０］需要使用聚类中心值，上述方法

不需要聚类，计算过程简单且有效．为了平衡原始

ＱｏＳ值和填充 ＱｏＳ值的影响，我们对ＰＣＣ计算公

式进行改编，引入了一个权重系数如式（２）所示：

狑犪狊＝
θ， 原始值

１－θ，｛ 填充值
（２）

其中θ∈［０，１］是调整原始ＱｏＳ值和填充ＱｏＳ值影

响力的参数．θ＝１时，意味着仅使用原始的ＱｏＳ值

计算相似度，忽略填充的 ＱｏＳ值．通过引入该权重

参数，我们提出了一种改进的ＰＣＣ计算方法来计算

活动用户与其它候选用户之间的相似性：

狊犻犿（犪，狌）＝

∑
狊∈犛犪∩犛狌

狑犪狊（狉犪，狊－狉犪）·（狉狌，狊－狉狌）

∑
狊∈犛犪∩犛狌

狑２犪狊（狉犪，狊－狉犪）

槡
２

∑
狊∈犛犪∩犛狌

（狉狌，狊－狉狌）

槡
２

（３）

其中，狑犪狊是分配给狉犪，狊的权重，它的值取决于狉犪，狊是

原始的ＱｏＳ值还是填充值．

前面讨论的是如何查找相似用户，而查找相似

服务的过程与此类似．设狋为目标服务，同样可以使

用位置相邻的服务 ＱｏＳ平均值预先填充它的空缺

ＱｏＳ值，并且引入权重参数狑狌狋来区分原始ＱｏＳ值

和填充ＱｏＳ值．计算服务狋和另外一个服务狊之间

相似度的公式如下：

狊犻犿（狊，狋）＝

∑
狌∈犝狊∩犝狋

狑狌狋（狉狌，狋－狉狋）·（狉狌，狊－狉狊）

∑
狌∈犝狊∩犝狋

狑２狌狋（狉狌，狋－狉狋）

槡
２

∑
狌∈犝狊∩犝狋

（狉狌，狊－狉狊）

槡
２

（４）

其中犝狊∩犝狋代表同时调用过服务狊和狋的用户集

合；狉狌，狊为用户狌对服务狊观察到的 ＱｏＳ值；狉狊为服

务狊的平均 ＱｏＳ值．为了避免文字重复，对查找相

似服务的过程不再赘述．

从以上的描述可以看出，提出的相似邻居计算

方法，不但考虑了用户（服务）的网络位置，提高了计

算效率和查找准确性，而且能够缓解数据稀疏和冷

启动问题，有利于提高服务ＱｏＳ预测性能．

３３　经典的因子分解机模型

因子分解机［２４］是在传统因子分解模型（也被称

作隐因子模型）的基础上提出来的．它的优势在于能

够通过特征向量去模拟因子分解模型，既结合了特

征工程法（ＦｅａｔｕｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）的普遍性和适用

性，又能够利用因子分解模型对不同类型变量之间

的交互作用进行建模估计，能够快速地完成学习任

务，取得很好的预测精度．此外，因子分解机能很好

地适应稀疏数据环境，具有线性时间复杂度，且具备

通用性，可以用于各种预测问题［２８］．

从表达形式上来看，因子分解机是在多项式回

归模型的基础上去掉了自相关项，保留了交叉项．但

是它在交叉项的权重上面引入了因子分解的概念，

解决了数据稀疏性带来的参数估计缺陷．同时通过

引入因子分解参数，在学习权重的时候会综合考虑

到各个因变量之间的关系．推荐系统常用的二阶因

子分解机模型表达式可定义为

狔^（狓）＝狑０＋∑
狆

犻＝１

狑犻狓犻＋∑
狆

犻＝１
∑
狆

犼＞犻

〈狏犻，狏犼〉狓犻狓犼 （５）

模型参数为

狑０∈犚，犠∈犚
狆，犞∈犚

狆×犽 （６）

其中，狆是变量的个数，犽狆表示因子分解的维度，

狏犻表示矩阵犞（犞∈犚
狆×犽）中的向量，狑０代表全局偏

量，狑犻代表第犻个变量的权重．〈狏犻，狏犼〉表示两个向量

的内积，可表示如下：

〈狏犻，狏犼〉＝∑
犽

犳＝１

狏犻，犳狏犼，犳 （７）

定义了ＦＭ的模型后，需要从训练集中学习出

参数狑０，犠，犞．为方便表述，可以将ＦＭ模型中的参

数统一表示为Θ＝｛狑０，狑１，…，狑狆，狏１，１，…，狏狆，犽｝．类

似于其它监督学习算法，ＦＭ 模型中的参数值可以

通过定义和最优化损失函数来学习：

犗犘犜（犛）＝ａｒｇｍｉｎ
Θ ∑

（狓，狔）∈犛

犔（狔^（狓｜Θ），狔） （８）

式（８）的目标是对观测数据集犛中的每一对（狓，狔），

求出实际观测值狔与预测值狔^（狓｜Θ）之间误差之和，

并对其最小化，以最优化参数集合Θ．损失函数犔的

定义如下：
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犔（狔^（狓），狔）＝（狔^（狓）－狔）
２ （９）

ＦＭ模型中包含了大量的参数，为避免过拟合，需要

加入正则化项，即

犚犲犵（狑０，狑犻，狏犻，犳）＝λ１狑
２

０＋λ２ 狑犻
２

犉＋λ３ 狏犻，犳
２

犉
（１０）

其中，λ１，λ２，λ３表示正则化的系数，加入正则化项

后，优化函数变为

犗犘犜（犛）＝ａｒｇｍｉｎ
Θ ∑

（狓，狔）∈犛

犔（狔^（狓），狔）＋

犚犲犵（狑０，狑犻，狏犻，犳） （１１）

式中，狔^（狓）是ＦＭ 预测的值，狔是真实的观测值．为

了求解最小化损失函数中的参数，通过引入随机梯

度下降法（ＳＧＤ）进行优化学习．随机梯度下降方法

在进行每一步下降的时候是随机选取一个样本进行

梯度计算，公式如下：



狑０
犔（狔^（狓），狔）＝狔^（狓）－狔 （１２）



狑犻
犔（狔^（狓），狔）＝（狔^（狓）－狔）狓犻 （１３）



狏犻，犳
犔（狔^（狓），狔）＝（狔^（狓）－狔）狓犻∑

狀

犼＝１

狏犼，犳狓犼－狏犼，犳狓
２（ ）犻
（１４）

计算出梯度后更新权重，即沿着目标函数梯度下降

的方向，进行如下迭代：

狑０←狑０＋η


狑０
犔（狔^（狓），狔） （１５）

狑犻←狑犻＋η


狑犻
犔（狔^（狓），狔） （１６）

狏犻，犳←狏犻，犳＋η


狏犻，犳
犔（狔^（狓），狔） （１７）

其中，η＞０为计算时的学习速率，或者理解为下降

速度，它的取值会影响模型的收敛速度．

３４　位置感知的因子分解机

由于ＦＭ模型具有精确度高和复杂性低的优势，

便于添加上下文信息等内容进行扩充［２５］，因此我们

结合位置信息和ＦＭ模型来提高 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预

测性能．不考虑位置信息的ＦＭ 的计算公式可写作

如下：

狔^（狓）＝狑０＋狑狌＋狑犻＋〈狏狌，狏犻〉 （１８）

其中，狓代表用户的一次服务调用，狔是服务调用产

生的ＱｏＳ值．请注意，式（１８）的右端没有出现变量

狓（与式（５）比较），是因为特征向量是由０／１构成

（参考图４）．用户狌调用服务犻的时候，只有狌和犻

对应的狓为１，其他的都为０．同样交叉因子中只有

狌和犻对应的狓为１，所以只有〈狏狌，狏犻〉有值．我们提

出的位置感知的因子分解机将相似用户和相似服务

的特征考虑了进来，计算公式定义如下：

狔^＝狑０＋狑狌＋狑犻＋

１

｜犖狌｜∑犿∈犖狌
（狑犿＋〈狏狌，狏犿〉＋〈狏犻，狏犿〉）＋

１

｜犖犻｜∑狀∈犖犻
（狑狀＋〈狏狌，狏狀〉＋〈狏犻，狏狀〉）＋

１

｜犖狌｜｜犖犻｜∑犿∈犖狌∑狀∈犖犻
〈狏犿，狏狀〉 （１９）

其中，犖狌为用户狌 的相似用户的集合，犖犻为服务犻

的相似服务集合，｜犖狌｜和｜犖犻｜分别为用户集合和服

务集的大小．公式右端的后面３项分别建模了相似

用户、相似服务的影响以及它们之间的关系，其中

狑犿和狑狀分别代表相似用户和相似服务影响的权

重，〈狏狌，狏犿〉，〈狏狌，狏狀〉分别建模了用户狌和相似用户

及相似服务的相关性，〈狏犻，狏犿〉，〈狏犻，狏狀〉分别建模了

服务犻和相似用户及相似服务的相关性，〈狏犿，狏狀〉建

模了相似用户和相似服务的相关性．这些新增加的

项目代表了影响ＱｏＳ预测结果的潜在因素，有利于

提升预测结果．

图４　特征向量示例图
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下面用一个例子来说明ＬＡＦＭ模型．以预测服

务的响应时间为例，如图４所示，左侧的大框（包含

４个小框）代表输入的特征向量，每个特征向量（如

犡１，犡２，…，犡９）是由一个服务调用记录（即一次用

户服务交互）构造而来．最右侧的框代表服务调用

产生的 ＱｏＳ值，在这里是响应时间．每个特征向量

由４类特征变量构成，除了用户和服务特征，还包括

通过相似邻居计算得到的相似用户和相似服务．图

中犃，犅，犆，犇表示用户，犛１，犛２，犛３，犛４分别表示服

务，图中每一行表示一个特征向量实例．以第一行特

征向量犡１为例，左侧的用户类变量值表示对应的是

用户犃，服务类变量值表示对应的是服务犛１，右侧

的目标变量值表示用户犃调用服务犛１的响应时间

为２．７ｓ，此外，从相似用户变量看出用户犃 的相似

用户为犅 和犆，从相似服务变量看出服务犛１的相

似服务为犛３和犛４．这里，ＬＡＦＭ 的预测问题就是

如何将左侧的特征向量准确映射到右侧的响应时

间．如前面所描述的，求解该问题的关键是估计公

式（１９）中的各个参数．通过利用训练集中的每个样

本实例，可以借助Ｒｅｎｄｌｅ提供的开源工具ｌｉｂＦＭ来

实现因子分解机的学习与预测，具体实现不再赘述，

读者可参考文献［２４］．

３５　犠犲犫服务推荐

使用上述位置感知的因子分解机模型可以为一

个用户预测所有候选 Ｗｅｂ服务的 ＱｏＳ值．在预测

服务ＱｏＳ的基础上，就可以向用户推荐高质量的服

务．算法１是对本文所提推荐方法ＬＡＦＭ的一个高

层次的完整描述，由于前面已给出了各个步骤的计

算细节，这里不再赘述．

算法１．　基于ＬＡＦＭ的 Ｗｅｂ服务推荐．

输入：原始用户服务ＱｏＳ矩阵，用户位置信息，服务位

置信息，当前测试用户犪

输出：ＱｏＳ预测值填充后的ＱｏＳ矩阵，推荐给犪的最佳

Ｗｅｂ服务列表

１．根据ＱｏＳ矩阵和用户位置，计算每个用户的相似用

户集合；

２．根据ＱｏＳ矩阵和服务位置，计算每个服务的相似服

务集合；

３．构造并实现位置感知的因子分解机模型，训练模型

参数；

４．对原始ＱｏＳ矩阵中的缺失ＱｏＳ值用上述模型预测，

得到预测值填充的ＱｏＳ矩阵；

５．针对当前测试用户犪，搜索预测后的ＱｏＳ矩阵，返回

ＱｏＳ最佳的 Ｗｅｂ服务列表．

４　算法复杂度分析

ＦＭ能够处理大数据环境下的高维数据，并且

具有线性复杂度，Ｒｅｎｄｌｅ在文献［２４］中对此进行了

论述．经典的二阶ＦＭ模型可转换如下：

∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝犻＋１

〈狏犻，狏犼〉狓犻狓犼

＝
１

２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

〈狏犻，狏犼〉狓犻狓犼－
１

２∑
狀

犻＝１

〈狏犻，狏犻〉狓犻狓犻

＝
１

２ ∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１
∑
犽

犳＝１

狏犻，犳狏犼，犳狓犻狓犼－∑
狀

犻＝１
∑
犽

犳＝１

狏犻，犳狏犼，犳狓犻狓（ ）犻

＝
１

２∑
犽

犳＝１
∑
狀

犻＝１

狏犻，犳狓犻∑
狀

犼＝１

狏犼，犳狓（ ）犼 －∑
狀

犻＝１

狏
２

犻，犳狓
２（ ）犻

＝
１

２∑
犽

犳＝１
∑
狀

犻＝１

狏犻，犳狓（ ）犻
２

－∑
狀

犻＝１

狏
２

犻，犳狓
２（ ）犻 （２０）

经过转换后，式（２０）具有线性计算复杂度，简单表示

为Ο（犽狀），依赖于因子分解的维数犽，以及特征因子

的个数狀．由于犽一般可以取常数，所以可认为ＦＭ

具有线性复杂度．根据式（１９）分析ＬＡＦＭ的时间复

杂度，主要是由最后３项引起的．根据式（２０）很容易

得出，式（１９）等号右边第３项和第４项的时间复杂

度分别为Ο（｜犖狌｜×犽狀）和Ο（｜犖犻｜×犽狀），而第５项

的时间复杂度为Ο（｜犖狌｜×｜犖犻｜×犽狀），所以ＬＡＦＭ

的时间复杂度可表示为Ο（｜犖狌｜×｜犖犻｜×犽狀）．因为

｜犖狌｜和｜犖犻｜不超过Ｔｏｐ犓 的值，可以取常数，所以

ＬＡＦＭ的时间复杂度最后也可以认为是线性的．

当然，需要说明的是，我们的方法在使用ＦＭ 进行

预测之前，需要为每个用户和服务查找相似邻居，

这也需要一定的时间代价．但是由于我们优先在

本地搜索相似用户（服务），而不是搜索全部用户（服

务），能够大幅降低这方面的时间代价．以上复杂度

分析表明，我们的方法ＬＡＦＭ能高效处理大规模的

数据．

５　实　验

５１　数据集

为了验证本文方法的有效性，我们采用了从

ｗｓｄｒｅａｍ．ｃｏｍ网站上获得的真实 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ数

据集来进行实验评估．该数据集最早发布于文献

［３１３２］，包含１９７４６７５条ＱｏＳ记录，这些记录是通

过３３９个计算机用户对５８２５个 Ｗｅｂ服务进行调用

得到的．据分析，这３３９个用户是分布在１３７个自治
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系统和３１个国家中，５８２５个服务是分布在１０２１个

自治系统和７４个国家中．每个用户和每个 Ｗｅｂ服

务之间都有一条通过调用产生的ＱｏＳ记录，记录中

主要包含响应时间（ＲｅｓｐｏｎｓｅＴｉｍｅ或ＲｏｕｎｄＴｒｉｐ

Ｔｉｍｅ，简称ＲＴＴ）、吞吐量（Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ）等服务质

量参数．本文实验使用服务的ＲＴＴ数据来评估我

们提出的方法．通过抽取每条 ＱｏＳ记录中的ＲＴＴ

数据，我们得到３３９×５８２５的 ＲＴＴ矩阵．该 ＲＴＴ

矩阵进一步划分为训练数据和测试数据，实验中使

用训练数据求出服务和用户的相似邻居，以及

ＬＡＦＭ模型的参数，实验结果是通过比较测试数据

的ＲＴＴ值与预测ＲＴＴ值得出．

５２　评估指标

我们通过计算预测的 ＲＴＴ值与实际的 ＲＴＴ

值之间的偏差，来评估本文方法预测 Ｗｅｂ服务

ＲＴＴ的准确性．为此，我们采用两个常用的误差度量

指标：平均绝对误差犕犃犈（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）和

均方根误差犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）．这

两个指标的计算公式如下：

犕犃犈＝
∑
狌∈犜

｜狉狌，犻－狉^狌，犻｜

｜犜｜
（２１）

犚犕犛犈＝
∑
狌∈犜

（狉狌，犻－狉^狌，犻）
２

｜犜槡 ｜
（２２）

其中，狉狌，犻是用户狌 在服务犻上观测到的实际ＲＴＴ

值，狉^狌，犻是预测的ＲＴＴ值，犜 是测试数据集，｜犜｜是

测试集的大小．犕犃犈和犚犕犛犈 的值越小，代表预测

的精度越高．

５３　预测性能对比

为了比较ＬＡＦＭ 方法与其它方法在预测性能

上的优劣，实验中同时测试了下面几个较经典的协

同过滤式预测方法：

（１）ＵＰＣＣ．基于用户的协同过滤算法，先使用

ＰＣＣ计算用户间的相似度，然后使用当前用户的其

它相似邻居在目标服务上的观测值来为当前用户预

测目标服务的ＱｏＳ值．

（２）ＩＰＣＣ．基于物品的协同过滤算法，先使用

ＰＣＣ计算 Ｗｅｂ服务之间的相似度，然后使用目标

服务的其他相似邻居的 ＱｏＳ值来为当前用户预测

ＱｏＳ值．

（３）ＵＩＰＣＣ．ＵＩＰＣＣ
［４］是ＵＰＣＣ和ＩＰＣＣ方法的

结合，通过将这两种方法的预测值综合起来进行

预测．

（４）ＮＭＦ．ＮＭＦ
［３３］是在保持非负性约束下一

种矩阵分解方法．由于在很多情况下非负性假设是

合理的，因此非负矩阵分解被越来越多地应用到推

荐系统中．

（５）ＰＭＦ．ＰＭＦ
［３４］是在传统矩阵分解方法的基

础上添加了概率分布，利用贝叶斯推导用户和物品

的隐式特征的后验概率，最后与矩阵分解相结合进

行最终的推荐．

（６）ＦＭ．ＦＭ
［２４］是经典的因子分解机模型，没有

添加用户和服务的位置信息．

在比较实验时，为了模拟实际的 Ｗｅｂ服务应用

场景，随机移除ＲＴＴ矩阵中一部分数据来稀疏化

数据，得到矩阵密度为５％，１０％，１５％，２０％四种情

况．稀疏化后的矩阵作为训练数据，而被移除的

ＲＴＴ数据作为测试数据．使用相同的训练集和测试

集对上述方法及我们的方法进行对比实验．实验中

防止过度拟合的正则化参数设置为λ１＝８０，λ２＝

０．０８，λ３＝０．０３，设置最大相似邻居数量 Ｔｏｐ犓＝

２０，因子分解维度犽＝１００．

表２显示了ＬＡＦＭ 及各种对比方法的预测结

果．可以看到，无论在何种矩阵密度下，ＬＡＦＭ 的

犕犃犈和犚犕犛犈 值均要小于其他的方法，表明该方

法的预测精度更高．而ＵＰＣＣ、ＩＰＣＣ和ＵＩＰＣＣ三种

基于记忆的协同过滤方法的预测性能最低，特别是

在矩阵密度较低时，说明它们不适用于数据稀疏的

推荐环境，主要原因是它们对数据的利用程度不高．

ＮＭＦ和ＰＭＦ利用矩阵分解理论对每次用户服务

表２　犚犜犜预测性能对比（犕犃犈和犚犕犛犈 的值越小代表预测精度越高）

方法
犕犪狋狉犻狓犇犲狀狊犻狋狔＝５％

犕犃犈 犚犕犛犈

犕犪狋狉犻狓犇犲狀狊犻狋狔＝１０％

犕犃犈 犚犕犛犈

犕犪狋狉犻狓犇犲狀狊犻狋狔＝１５％

犕犃犈 犚犕犛犈

犕犪狋狉犻狓犇犲狀狊犻狋狔＝２０％

犕犃犈 犚犕犛犈

ＵＰＣＣ ０．９４７２ １．９４６６ ０．８７７５ １．７５５０ ０．７１９１ １．６６２８ ０．７２２０ １．６１８２

ＩＰＣＣ ０．８３４４ １．８２６９ ０．７３６２ １．６２８８ ０．６３６５ １．５４６３ ０．６１０９ １．５０１６

ＵＩＰＣＣ ０．７６５２ １．７２２４ ０．７００３ １．５１７９ ０．６０２９ １．４３０４ ０．５５１２ １．３９３６

ＮＭＦ ０．５９５９ １．５２２４ ０．５７８３ １．４４６６ ０．５６９８ １．３９８４ ０．５４９５ １．３６５８

ＰＭＦ ０．５７４６ １．４６２２ ０．５５１１ １．３３２３ ０．５２９５ １．２２６９ ０．４８１６ １．２１９７

ＦＭ ０．５３８０ １．３６９０ ０．４８２６ １．２３８６ ０．４５６５ １．１８１５ ０．４３６５ １．１４３５

ＬＡＦＭ ０５１３６ １３０４５ ０４４９８ １２０６９ ０４２５９ １１４７９ ０３９９９ １１０８６
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调用进行了建模，提高了数据利用率．相对来说，ＦＭ

的预测性能要优于其他传统的协同过滤模型和矩阵

分解方法．与ＦＭ 相比，ＬＡＦＭ 由于加入了服务和

用户位置的影响，因此进一步提高了ＱｏＳ预测的精

度．从表２中还可以观察到，当矩阵密度较小时，不

论何种方法，犕犃犈和犚犕犛犈 均有所变大，意味着，

数据稀疏的确对基于协同过滤的 ＱｏＳ预测方法有

较大影响．矩阵密度具体如何影响ＱｏＳ预测，还将

在后面进行评估．

５４　维度对预测性能的影响

本文方法中，维度（犽）决定了用于确定特征向量

中各变量之间交叉作用权重的因子的个数．实验中

设置正则化参数λ１＝８０，λ２＝０．０８，λ３＝０．０３，最大

相似邻居Ｔｏｐ犓＝２０，矩阵的密度取５％或１０％．

图５显示了维度犽对预测精度的影响．随着犽的增

加，犕犃犈和犚犕犛犈 的值先快速减少，然而当犽增大

到２００以后，犕犃犈和犚犕犛犈 值的改变逐渐不明显．

实际应用中维度（犽）的取值不宜过小或者过大，因为

过小的维度意味着使用的特征因子个数太少，不利

于提高预测的性能，上述实验结果证明了这一点；而

过大的维度意味着算法的复杂度也会提高，降低了

算法的运行性能．

图５　维度对预测性能的影响

５５　矩阵密度对预测性能的影响

矩阵密度代表了训练数据的稀疏程度．本实验

旨在评估矩阵密度对预测性能的影响．实验中，我们

设置正则化参数λ１＝８０，λ２＝０．０８，λ３＝０．０３，最大

相似邻居数量Ｔｏｐ犓＝２０，然后变化矩阵密度，使

之从２％逐步增长到２０％，每步增长２％．从图６看

到，犕犃犈和犚犕犛犈 的值在矩阵密度增加的起初阶

段迅速减少，意味着预测精度有较快的提高．当矩阵

密度持续增加到一定值时，如超过１０％时，犕犃犈和

犚犕犛犈 的值下降速度逐渐变得不明显．这些观察结

果表明，适当增加数据密度可以迅速提高预测精度，

因此现实中可以通过收集更多的 ＱｏＳ记录数据来

提高预测精度．

图６　矩阵密度对预测性能的影响

５６　参数犜狅狆犓 对预测性能的影响

Ｔｏｐ犓 参数决定每个用户或 Ｗｅｂ服务的相似

邻居集合的大小．为了评估它的影响，实验中将

Ｔｏｐ犓 值从５逐步增加到３０，步长为５．从图７可
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以观察到，初始时，随着Ｔｏｐ犓 值的增加，犕犃犈和

犚犕犛犈 的值减少很明显，意味着预测精度有明显提

高．但是当Ｔｏｐ犓 超过２０时，犕犃犈和犚犕犛犈 的值

变化不明显或者甚至有所上升．这个现象说明，参数

Ｔｏｐ犓 取适当的值有利于提高预测精度，原因是：

过小的Ｔｏｐ犓 值导致相似邻居集合过小，可能会

遗漏掉一些有用的相似邻居；而过大的 Ｔｏｐ犓 取

值，导致相似邻居集合过大，可能会包含了相似程度

低的用户，这些用户的 ＱｏＳ信息实际上是噪声．这

两种情况都会影响预测性能．

图７　Ｔｏｐ犓 对预测性能的影响

５７　参数θ对预测性能的影响

权重参数θ是在为用户或者服务查找相似邻居

时引入的，决定了原始 ＱｏＳ值和填充 ＱｏＳ值在相

似度计算中的作用大小．为了评估参数θ的影响，我

们分别在矩阵密度为５％和１０％两种情况下进行

了对比实验．实验中设置正则化参数λ１＝８０，λ２＝

０．０８，λ３＝０．０３，相似邻居数量上限 Ｔｏｐ犓＝２０，θ

的值从０逐步增长到１．０，步长为０．１．从图８可以

观察到，初始时，犕犃犈和犚犕犛犈 的值随着θ增加而

降低．但是当θ超过０．７时，犕犃犈和犚犕犛犈 的值有

所上升．这个现象也说明了恰当的θ值有利于提高

预测的精度．

图８　θ对预测性能的影响

５８　正则化参数对预测性能的影响

正则化参数主要控制正则化项对目标函数的影

响程度，其中参数λ１控制全局偏差的正则化，λ２控制

权重向量的正则化，λ３控制 ＱｏＳ矩阵的正则化．为

了评估正则化参数对预测精度的影响，实验中设置

因子分解维度犽＝１００，Ｔｏｐ犓＝２０，矩阵密度分别

取５％和１０％．从图９～图１１可以观察到，上述参

数的取值也会在一定程度上影响预测的精度．犕犃犈

和犚犕犛犈 随着正则化参数值的增加起初有所降低，

但是随着这些参数值的持续增加，犕犃犈 和犚犕犛犈

又有上升的趋势．当λ１＝８０，λ２＝０．０８，λ３＝０．０３时，

我们的方法差不多可以取得最优的预测精度．
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图９　λ１对预测性能的影响

图１０　λ２对预测性能的影响

图１１　λ３对预测性能的影响

６　总　结

本文针对基于 ＱｏＳ的 Ｗｅｂ服务推荐，在经典

因子分解机的基础上，通过添加位置信息提出了一

种位置感知的因子分解机模型和 Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预

测方法．该方法先利用用户和 Ｗｅｂ服务的网络位置

信息，来为当前用户（服务）查找相似邻居；然后将当

前用户、当前服务与相似邻居的关联性结合到因子

分解机中，从而为用户预测他未调用过的 Ｗｅｂ服务

的ＱｏＳ值，最终能够向用户推荐具有较高 ＱｏＳ值

的服务．实验结果表明，通过使用因子分解机模型和

引入位置信息，ＱｏＳ预测性能与以往的方法相比有

一定提高．而且因子分解机具有近乎线性的预测时间

复杂度，不仅能解决数据稀疏、冷启动等问题，同时

还解决了传统协同过滤算法时间效率较低的问题．
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