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收稿日期：２０１７１２２６；在线出版日期：２０１８０７０９．本课题得到国家自然科学基金（６１６０２００３）、国家科技支撑计划（２０１５ＢＡＫ２４Ｂ０１）、安
徽省自然科学基金（１８０８０８５ＭＦ１９７）资助．张以文，男，１９７６年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为服务计算、推
荐系统、群体智能．Ｅｍａｉｌ：ｚｙｗａｈｕ＠ｑｑ．ｃｏｍ．汪开斌，男，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为服务计算．Ｅｍａｉｌ：ｗｋｂａｈｕ＠ｑｑ．ｃｏｍ．
严远亭，男，１９８６年生，博士，讲师，主要研究方向为机器学习、粒度计算．陈　洁，女，１９８２年生，博士，副教授，主要研究方向为机器学习、
粒度计算．何　强，男，１９８２年生，博士，高级讲师，主要研究方向为服务计算、软件工程．李　炜，女，１９６９年生，博士，教授，主要研究领域
为软件工程、数据挖掘．

基于覆盖随机游走算法的服务质量预测
张以文１），２）　汪开斌２）　严远亭２）　陈　洁１），２）　何　强３）　李　炜１），２）

１）（安徽大学计算智能与信号处理教育部重点实验室　合肥　２３００３１）
２）（安徽大学计算机科学与技术学院　合肥　２３０６０１）

３）（澳大利亚斯威本科技大学电子信息及软件工程学院　墨尔本　３１２２）

摘　要　随着互联网上Ｗｅｂ服务的日益增多，面对大量功能相同的候选服务，用户希望能够选择质量最优的候选
服务．然而，用户通常并不知道所有候选服务的服务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）．因此，基于Ｗｅｂ服务的历史记
录预测ＱｏＳ值得到了广泛关注．传统的基于协同过滤（ＣＦ）的预测方法可能会遭遇数据稀疏、用户信任等问题，导
致该方法在预测精度方面表现一般．为解决上述问题，该文提出一种基于覆盖随机游走算法的服务质量预测方法．
该方法首先基于用户服务历史ＱｏＳ记录，使用改进的覆盖算法对用户进行聚类，选取与每个用户聚类次数的Ｔｏｐ犽
个用户为该用户的信任用户，连接所有用户与其信任用户构建用户信任网；其次，基于用户信任网提出一种随机游
走预测方法，在随机游走的过程中，不仅考虑目标服务的ＱｏＳ信息，同时考虑相似服务的ＱｏＳ信息，以确保ＱｏＳ预
测的准确性；最后，每次随机游走获得一个ＱｏＳ值，为使预测更加准确，作者进行多次随机游走，汇总所有ＱｏＳ值
进行预测．为验证文中方法的有效性，作者在真实的Ｗｅｂ服务数据集进行了大量实验，其中包括来自３３９个用户的
５８２５个真实世界Ｗｅｂ服务的１９７４６７５个Ｗｅｂ服务调用．实验结果表明文中方法在预测精度上明显优于现有方
法，同时可以很好地解决推荐系统的数据稀疏和用户信任问题．

关键词　服务质量；质量预测；随机游走；覆盖算法；协同过滤
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ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓａｎｄｕｓｅｒｔｒｕｓｔｏｆｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｓｙｓｔｅｍａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ；ｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ；ｃｏｖｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

１　引　言
Ｗｅｂ服务是用来支持机器与机器间跨网络互

操作而设计的软件组件［１］．随着互联网上Ｗｅｂ服务
的日益增多，向用户推荐理想的Ｗｅｂ服务变得更具
挑战性．为从一组具有相同功能的Ｗｅｂ服务中找到
高质量的服务，服务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）
被广泛用于描述和评估Ｗｅｂ服务的非功能属性．服
务质量通常被定义为一组Ｗｅｂ服务的用户感知属
性，如响应时间、吞吐量、可用性和可靠性等．基于
ＱｏＳ的Ｗｅｂ服务发现和选择得到了学术界和工业
界的广泛关注［２４］．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属性容易受到环境的影响，不同位置的用户在
同一个服务上可能观察到不同的ＱｏＳ值．而且一些
ＱｏＳ属性（如信任度、可靠性）很难被评估，需要长
时间观察和大量的调用．因此这些挑战需要更有效
的方法来获取Ｗｅｂ服务的ＱｏＳ信息．

近年来对Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预测的方法主要是基

于协同过滤推荐技术［２３］，一般包括基于记忆的协同
过滤和基于模型的协同过滤两种．基于记忆的协同
过滤主要过程是首先通过皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）计算相似度来寻找相
似用户或相似服务［５６］，然后使用相似用户或相似服
务的ＱｏＳ值对缺失值进行预测．基于模型的协同过
滤方法需要根据训练集数据和机器学习方法得到一
个复杂模型［７］，并结合相似用户的历史数据来预测
目标服务的ＱｏＳ值．当用户服务的ＱｏＳ矩阵相对
密集时协同过滤方法是非常有效的．然而在现实中，
一个用户通常只调用过很少的服务，所以用户服务
的ＱｏＳ矩阵往往比较稀疏．这种情况下，传统的协
同过滤方法很难通过计算相似度寻找相似用户或相
似服务．因此，ＱｏＳ预测精度会受到限制．此外，在
对服务评价过程中，可能会出现一些用户对一些服
务进行恶意的评价，即可能对不好的服务给出很高
的评分或对好的服务给出很低的评分，进一步降低
了预测精度．

基于信任的预测方法可以一定程度上缓解恶意
评价问题，提高预测精度．然而当数据十分稀疏时，
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该类方法的预测性能则有待进一步提高．为说明本
文的研究动机，图１给出一个Ｗｅｂ服务应用场景，
其中狊１，狊２，狊３，…，狊８代表Ｗｅｂ服务，每个用户的箭
头指向其信任用户，服务图标下方表示用户对服务
的评分．假设推荐系统希望预测用户狌１对目标服务
狊６的ＱｏＳ值，当数据十分稀疏时，系统发现用户狌１
的信任用户中没有用户评价过目标服务狊６，这将
导致预测失败．而实际上用户狌１信任用户的信任
用户有对服务狊６做过评价．如何在Ｗｅｂ服务ＱｏＳ
信息十分稀疏的情况下同时考虑用户信任关系，从
而提高ＱｏＳ预测精度是本文的研究目的．为此，本文
提出了基于覆盖随机游走算法（ＣｏｖｅｒｉｎｇＲａｎｄｏｍ
ＷａｌｋＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），简称ＣＲＷＡ．实验结果表明ＣＲＷＡ
方法较大程度上提高了预测精度．本文的主要贡献
如下：

（１）本文将覆盖算法应用到Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预
测中，利用该算法计算用户信任度和服务关联度．与
经典的聚类算法相比，改进的用于聚类的覆盖算法
不需要预先指定类的数量和初始质心，从而保证了
预测的稳定性；

（２）本文在聚类结果的基础上，选取每个用户
的Ｔｏｐ犽个信任用户，构建用户信任网，进而结合
随机游走提出了一种覆盖随机游走算法ＣＲＷＡ．该
算法不仅考虑了用户之间的信任关系，对数据高度
稀疏的应用场景同样具有很高的预测精度；

（３）本文使用真实的Ｗｅｂ服务ＱｏＳ数据集对
所提出的方法进行了实验评估．结果表明，ＣＲＷＡ
兼顾用户信任问题的同时能够很好地处理数据高度
稀疏的问题．
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图１　Ｗｅｂ服务应用场景

本文第２节介绍ＱｏＳ预测的相关工作；第３节
详细解释ＣＲＷＡ算法的实现过程；第４节是实验结
果与分析；最后对本文工作进行总结．

２　相关工作
　　协同过滤已经广泛应用于各种商业推荐系统执
行个性化推荐［８９］．Ｂｒｅｅｓｅ等人［１０］提出基于用户的
协同过滤方法．Ｓａｒｗａｒ等人［１１］提出基于项目的协同
过滤方法．ＭｃＬａｕｇｈｌｉｎ和Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ［１２］通过修改传
统的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数（ＰＣＣ）来改进用户相似度计
算．Ｌｉｕ等人［１３］研究了项目的个性化影响，通过用户
评价过的公共的项目来计算用户之间的相似度．如
今，协同过滤已成功应用于ＱｏＳ感知的Ｗｅｂ服务
预测和推荐．Ｓｈａｏ等人［５］将协同过滤技术用于Ｗｅｂ
服务ＱｏＳ预测，提出了一种基于用户的协同过滤方
法．Ｚｈｅｎｇ等人［１４］提出了ＷＳＲｅｃ，一种混合的协同
过滤方法，为预测用户和目标服务缺失的ＱｏＳ值，
结合了基于用户和基于服务的协同过滤技术，并引
入信心权重来平衡基于用户和基于服务的协同过滤
所产生的影响．在这些工作的基础上，一些研究提出
了改进的协同过滤方法，以进一步提高预测精度．考
虑到用户和服务的个性化特征，Ｊｉａｎｇ等人［１５］通过
发现用户和服务的ＱｏＳ个性化特征以改进相似度
计算方法，从而提出了一种个性化的协同过滤Ｗｅｂ
服务ＱｏＳ预测方法．Ｗｕ等人［１６］通过使用用户服务
ＱｏＳ矩阵的数据平滑技术提出了一种改进的协同
过滤方法，可以在一定程度上缓解数据稀疏性问题，
从而提高ＱｏＳ预测精度．Ｍａ等人［１７］客观的分析了
Ｗｅｂ服务ＱｏＳ值，对传统协同过滤方法进行精细
化，提升了ＱｏＳ预测性能．Ｑｉｕ等人［１８］将用户的声
誉纳入到Ｗｅｂ服务ＱｏＳ预测和推荐的协同过滤中．

基于协同过滤方法进行ＱｏＳ预测的关键是计
算相似用户或相似服务．因此，一些工作尝试使用聚
类算法来计算相似用户或相似服务．Ｚｈａｎｇ等人［１９］

提出了一种模糊聚类方法来聚类用户．该方法具有
模糊聚类和ＰＣＣ的优点，但该方法的主要限制是初
始选择的质心对聚类结果有显著影响．Ｙｕ等人提出
了一种名为ＣｌｕＣＦ的方法［２０］，采用犓ｍｅａｎｓ算法
对用户和Ｗｅｂ服务进行聚类，该方法的重点是降低
更新新用户和新服务聚类的复杂性．在对服务评价过
程中，可能会出现部分用户对服务进行恶意评价的情
况，导致计算相似用户或相似服务效果不佳．因此，
Ｗｕ等人［２１］采用犓ｍｅａｎｓ算法对用户进行聚类，该
方法的目的是识别不可信任用户，文献［２１］提出的预
测方法作为ＵＣＡＰＫ在本文实验部分得到了实现．
　　虽然上述聚类方法在一定程度上提高了预测精
度，但基于犓ｍｅａｎｓ预测方法的聚类结果严重依赖
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于预先指定的聚类数和最初选择的质心，并且当数
据十分稀疏时，这些方法在预测精度上仍然表现不
佳．在最近的文献中，随机游走算法被应用于推荐模
型中［２２２３］，可以有效地解决数据稀疏问题．然而，在
推荐准确性方面，表现不太理想，特别是应用于用户
服务经典推荐模型时．一些研究提出了改进的随机
游走算法，以提高预测精度．Ｊａｍａｌｉ和Ｅｓｔｅｒ［２４］提出
了随机游走模型ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ，结合基于信任和基
于项目的协同过滤推荐算法．然而该方法假设提供
了用户信任网，并给出了用户之间的信任值，忽略了
信任用户之间的差异．Ｔａｎｇ和Ｄａｉ等人［２５］提出了
随机游走模型ＷＳＷａｌｋｅｒ，结合基于地理位置和协
同过滤的方法进行ＱｏＳ预测．

针对上述问题，以及受现有研究的启发，本文提
出一种基于覆盖随机游走算法的服务质量预测方
法．该方法将覆盖算法与随机游走算法相结合，改进
的覆盖算法不需要预先指定类的数量和初始质心，
并且在随机游走算法的基础上不仅考虑了目标服
务，同时考虑了目标服务的相似服务，可有效提高服
务质量的预测精度．

３　犆犚犠犃预测方法
本文提出的ＣＲＷＡ服务质量预测方法总体框架

描述如图２所示．ＣＲＷＡ主要包括以下几个功能模块：
（１）用户信任网的构建．根据每个服务的历史

ＱｏＳ值使用覆盖算法对用户进行聚类，求出每个用
户与其他用户覆盖在同一个类的次数，对该次数从
大到小进行排序，接着使用Ｔｏｐ犽机制选取前犽个
用户为信任用户，连接每个用户与其犽个信任用户
建立用户信任网；

（２）随机游走．根据每个用户的历史ＱｏＳ值使
用覆盖算法对服务进行聚类．基于用户与用户、服务
与服务的聚类次数，在用户信任网进行随机游走．该
算法不仅考虑了目标服务的ＱｏＳ值，同时也考虑了
相似服务的ＱｏＳ值．一次随机游走返回用户狌对目
标服务犻的一个ＱｏＳ预测值；

（３）ＱｏＳ预测．进行多次随机游走，将多次随机
游走返回的所有评分汇总，预测用户狌对目标服务
犻的ＱｏＳ值狉^狌，犻．
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图２　ＣＲＷＡ方法的总体描述

在用户信任网进行随机游走搜索，并且在服务
选择部分考虑相似服务的ＱｏＳ值以避免在信任网
中过度深入．我们的方法优先选择信任用户与原用
户更相似来提高准确率．为了预测原用户狌１对目标
服务犻的ＱｏＳ值，首先咨询用户狌１的信任用户的
ＱｏＳ信息，如果该信任用户对目标服务犻有过评价，
则该ＱｏＳ值将作为用户狌１对目标服务犻的一个
ＱｏＳ预测．否则，选择该信任用户已评价的与目标
服务相似的服务的ＱｏＳ值作为对服务犻的ＱｏＳ预
测，或继续咨询该信任用户的信任用户．随机游走算
法的细节将会在本节的后面讨论，每次随机游走返
回一个评分．进行多次随机游走，将不同随机游走返

回的所有评分汇总视为预测评分狉^狌１，犻．
在下面的小节中，我们将讨论随机游走算法的

细节．为了便于后面的阐述，表１列出了本文方法所
表１　犆犚犠犃中使用的符号

符号 描述
狌，犻，犽 随机游走第犽步到达用户狌并停止的概率
犡狌，犻，犽 原用户狌第犽步游走到达某一用户的随机变量
犡狌，犻 原用户狌游走一些步数到达某一用户的随机变量
犛狌 在集合犖犝狌中选择某一用户的随机变量
犢狌，犻 选择用户狌评价过的某一服务的随机变量
犡犢狌，犻 原用户狌开始随机游走在某一用户停止并选择该用

户评价过的某一服务的随机变量
狉狌，犻 用户狌对服务犻的真实ＱｏＳ值
狉^狌，犻 用户狌对服务犻的预测ＱｏＳ值
狋狌，犻 用户狌和用户狏之间的信任值
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用的所有符号，用狌，狏，狑，…表示用户，犻，犼，…表示
服务，犽表示每次随机游走的步数，犖犝狌表示用户狌
的信任用户集合．
３１　构建用户信任网

Ｔａｎｇ等人［２５］认为用户地理位置越相近则越相
似．他们将每个用户与其地理位置最近的犽个用户
连接构建用户网，通过用户的经度和纬度计算距离．
但是我们知道尽管两个用户在物理距离接近，但他
们的网络距离可能很远，从而会影响预测精度，且该
方法没有考虑用户信任的问题．在本文中，我们考虑
将每个用户和他们最信任的犽个用户连接起来构建
用户信任网，这些用户将会对预测精度提供有意义
的信息．如何确定用户之间的信任值是关键问题．

在本文的工作中，我们使用改进的覆盖算法计
算用户间的信任值．传统的覆盖算法是由张铃教授
和张钹院士根据神经网络的几何意义提出的［２６］，利
用ＭＰ神经元模型，得出了一个领域覆盖的规则，
具有识别率高、计算速度快等优点．
　　然而传统的覆盖算法解决的是分类问题，分类
算法属于有监督学习，必须事先明确知道各个类别
的信息．在多数情况下该条件无法得到满足，尤其是
在处理海量数据的时候，如果通过预处理使得数据
满足分类算法的要求，则代价非常大．本文方法在构
建用户信任网时，计算用户间的信任值是最关键的

问题，分类算法无法满足本文研究的需要，但聚类方
法可以很好地解决．因此，我们改进了传统的覆盖算
法．改进的覆盖聚类算法与经典的聚类算法相比，不
需要预先指定类的数量和初始质心，保证了预测的
稳定性．

根据传统覆盖算法的分析，我们改进了该算法，
可以得出使用覆盖算法进行聚类，该算法将数据
点犇＝｛犱１，犱２，…，犱犵｝划分成多个覆盖，其中犵
犿，犿表示样本点的个数．在对这种迭代算法的描述
中，每次迭代时新产生的覆盖被称为当前覆盖，用
犆犮狉表示，覆盖中心用犮犮狉表示，覆盖半径用狉犮狉表示．
犇狌犮（犇狌犮∈犇）表示未被覆盖的样本点集合．算法的
主要步骤如下：

１．求出犇狌犮的重心犆犇＝（狓－１，…，狓－狆），其中狓－狆＝
∑
犵

犻＝１
狓犻，狆
犵，

狓犻，狆表示集合犱犻的第狆维坐标；
２．确定犇狌犮中离重心犆犇最近的样本点犮犮狉（犮狉＝１），并

将其作为第一个覆盖犆１的中心，如图３（ａ）所示：

ｍｉｎ∑
狆

犼＝１
（狓犻，犼－狓犇，犼）槡 ２，犱犻∈犇狌犮 （１）

其中狓犇，犼表示犆犇的第犼维坐标；
３．计算犇狌犮中所有样本点到犮犮狉的平均距离狉犮狉，并把狉犮狉

作为当前覆盖的半径：

狉犮狉＝
∑犱∈犇狌犮 ∑

狆

犼＝１
（狓犱，犼－狓犮，犼）槡 ２

犇狌犮 （２）

图３　覆盖聚类过程示例
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４．计算出犇狌犮中离当前覆盖中心犮犮狉最远的样本点作为
下一次覆盖的中心犮犮狉，如图３（ｂ）所示：

ｍａｘ∑
狆

犼＝１
（狓犻，犼－狓犮，犼）槡 ２，犱犻∈犇狌犮 （３）

从犇狌犮中删除当前覆盖内所有的样本点；
５．重复步骤３和步骤４，直到犇狌犮为空为止，如图３（ｃ）

和（ｄ）．
对于调用同一个服务的不同用户，如果他们对服

务的ＱｏＳ值越相近，当使用覆盖算法聚类时，他们被
分在同一个覆盖中的可能性越大．也就是说，根据每
个服务的历史ＱｏＳ值使用覆盖算法对用户进行聚
类，在同一个覆盖内用户间的相似度大于不同覆盖的
用户间的相似度．因此我们对每个服务的不同用户进
行聚类，求出每个用户与其他用户覆盖在同一个类
的次数，并对该次数排序．如果两个用户被聚类到同
一覆盖中的次数越多，说明这两个用户之间的信任
度越高，用户狌和用户狏聚类在同一覆盖的次数记
为狋狌，狏．选取与每个用户覆盖次数的Ｔｏｐ犽个用户
为该用户的信任用户，通过连接每个用户与其信任用
户构建用户信任网．用户信任网可以被定义为犌＝
〈犝，犜犝〉，其中犜犝＝｛（狌，狏）｜狌∈犝，狏∈犖犝狌｝．
３２　随机游走

假设从原用户狌０开始随机游走，在随机游走的
第犽步，到达某一用户狌，如果用户狌已经对目标服
务犻做过评价，则停止随机游走并返回狉狌，犻作为本次
随机游走的结果．如果用户狌未对目标服务犻做过
评价，则有两种选择：

（１）以概率狌，犻，犽停止随机游走，随机选择用户狌
评价过的与目标服务犻相似的服务犼，并返回狉狌，犼作
为本次随机游走的结果；

（２）以概率１－狌，犻，犽继续随机游走到用户狌的
某一信任用户狏．

如果决定在用户狌继续进行随机游走，则不得
不选择该用户的某一信任用户并走向他．Ｊａｍａｌｉ等
人［２４］认为用户间的信任度没有差异，选择走向每个
信任用户的概率都相等，然而用户与用户间的信任
值是有高低之分的．在本文中，我们认为信任用户间
是有差异的，现设犛狌为从犖犝狌中选择某一用户狏的
随机变量，在用户狌的信任用户集合中选择用户狏
的概率定义为

犘（犛狌＝狏）＝狋狌，狏
∑狑∈犖犝狌狋狌，狑

（４）

则有

犘（犡狌０，犻，犽＋１＝狏｜犡狌０，犻，犽＝狌，犚^狌，犻）＝
（１－狌，犻，犽）×犘（犛狌＝狏）＝（１－狌，犻，犽）×狋狌，狏

∑狑∈犖犝狌狋狌，狑
（５）

其中，犡狌０，犻，犽＋１＝狏表示原用户狌０在第犽＋１步游走
到达用户狏．犚^狌，犻的条件是在第犽步用户狌未评价过
目标服务犻．从用户狌到用户狏的游走概率独立于之
前的行走步数，但是狌，犻，犽依赖于步数犽，所以并不独
立于之前的随机游走步数．

如果决定停止在用户狌，则不得不选择用户狌已
评价的某一服务犼．Ｊａｍａｌｉ等人［２４］和Ｔａｎｇ等人［２５］

使用皮尔逊相关系数（ＰＣＣ）计算服务间的相似度，
利用服务间的相似度来作为选择概率．但是我们知
道在现实生活中，用户服务矩阵非常稀疏．此外在服
务评价的过程中可能会出现一些恶意用户给出一些
恶意的评价，导致一些ＱｏＳ值可能不准确，因此使
用ＰＣＣ计算相似度可能不够准确，导致这些方法预
测精度不高．在本文中，和基于每个服务给用户聚类
类似，我们基于每个用户给服务进行覆盖聚类．根据
目标服务犻和服务犼在同一个覆盖的次数与服务犻
和该用户已评价的所有服务在同一个覆盖的总次数
的比值作为选择概率．选择服务犼的概率计算如下：

犘（犢狌，犻＝犼）＝狓犻，犼
∑犾∈犐狌狓犻，犾

（６）

其中，犐狌表示用户狌已评价的服务集合，犢狌，犻表示选
择用户狌评价过的与目标服务犻相似的服务犼的随
机变量．狓犻，犼表示服务犻和服务犼在同一个覆盖的次
数．用狉狌，犼作为本次随机游走的结果．

为了定义整个概率分布，我们定义当条件狉狌，犻为
真或用户狌未评价过的服务的概率如下：
狏≠狌犘（犡狌０，犻，犽＋１＝狏｜犡狌０，犻，犽＝狌，犚狌，犻）＝０（７）
犼犐狌犘（犢狌，犻＝犼）＝０ （８）
当随机游走犽步到达用户狌，以狌，犻，犽概率停止

游走，并选择用户狌已评价服务的ＱｏＳ值作为本次
游走的结果．该概率和式（６）有关．我们考虑式（６）的
最大值作为停止游走的概率．

一般而言，离原用户较远的用户对目标服务犻
的评分可靠性越低．因此，在用户信任网中随机游走
的越深，继续游走的概率就会越小，狌，犻，犽的值则会越
大．结合狌，犻，犽中随机游走的步数犽，我们设计了
狌，犻，犽的计算方式，犽值越大停止概率越大．

狌，犻，犽＝ｍａｘ狓犻，犼
∑犾∈犐狌狓犻，犾

×１
１＋ｅ－犽２

（９）
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对于随机游走的每一步，有如下３种停止条件：
（１）到达某一用户，该用户对目标服务已评价，

则返回该用户对目标服务的ＱｏＳ值作为本次随机
游走的结果；

（２）到达用户狌并决定在该用户停止，选择该
用户已评价的某一服务，返回用户狌对该服务的
ＱｏＳ值作为本次随机游走的结果；

（３）一次随机游走可能一直走下去．为了防止
这种情况，我们需要限制随机游走的深度．根据社交
网络中“六度分离”的思想，我们设置最大深度为６．
３３　终止条件

为获得更多的ＱｏＳ值并且得到更可靠的预测，
需要多次随机游走．我们需要决定何时完成足够的
随机游走以获得准确的预测值狉^狌，犻．

设狉犻表示第犻次随机游走返回的ＱｏＳ值，狉－表
示犜次随机游走返回的平均ＱｏＳ值．我们计算犜
次随机游走结果的方差如下：

σ２＝
∑
犜

犻＝１
（狉犻－狉－）２

犜 （１０）
同时假设变量σ２犻为前犻次随机游走结果的方差．由
于Ｗｅｂ服务的ＱｏＳ值通常在有限的范围内，因此
可以证明当犜不断增加时，方差将收敛到一个常
数．如果σ２犻＋１－σ２犻＜ε，则随机游走终止，其中ε是
一个小的可调参数．
３４　犙狅犛预测

我们使用多次随机游走返回的ＱｏＳ值来预测
原用户狌对目标服务犻的ＱｏＳ值，如式（１１）所示．
为了进一步在ＱｏＳ预测中考虑用户、服务以及用户
服务的个性特征，我们把式（１１）演变成三个公式，即
式（１２）、式（１３）和式（１４），其中狌－表示用户狌已评
价服务的ＱｏＳ平均值，犻－表示服务犻的ＱｏＳ平均
值，参数λ（０λ１）用于决定预测方法依赖基于用
户和基于服务的程度．

狉^狌，犻＝
∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝

犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））狉狏，犼

∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝
犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））

（１１）

狉^犝狌，犻＝狌－＋
∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝

犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））（狉狏，犼－狏－）

∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝
犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））

（１２）

狉^犐狌，犻＝犻－＋
∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝

犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））（狉狏，犼－犼－）

∑｛（狏，犼狘犚狏，犼）｝
犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））

（１３）

狉^犝犐狌，犻＝λ×狉^犝狌，犻＋（１－λ）×狉^犐狌，犻 （１４）
当随机游走从原用户狌开始出发寻找目标服务

犻，犡犢狌，犻＝（狏，犼）表示停止在用户狏并选择用户狏评
价过的某一服务犼的随机变量．如前所述，犚狏，犼是布
尔变量表示用户狏是否评价过服务犼．其概率有如
下三种情况：
　犘（犡犢狌，犻＝（狏，犼））＝

　　
犘（犡狌，犻＝狏）狌，犻犘（犢狏，犻＝犼），狏≠狌；犻≠犼
犘（犡狌，犻＝狏）， 狏≠狌；犻＝犼
狏，犻，１犘（犢狏，犻＝犼）， 狏＝狌；犻≠
烅
烄

烆 犼
（１５）

在第一种情况中，用狌，犻代替狌，犻，犽是因为未考
虑到因素犽，不知道到达用户狏需要多少步．情况狏＝
狌和犻＝犼表示用户自己评价过目标服务，无须预测．

一次随机游走从用户狌到达用户狏可以有不同
的步数．随机变量犡狌，犻，犽＝狏表示从用户狌开始经过
犽步到达用户狏，其概率计算如下：
犘（犡狌，犻，犽＝狏）＝∑狑∈犝犘（犡狌，犻，犽－１＝狑）（１－狑，犻，犽）犘（犛狑＝狏）（１６）
特别地，犘（犡狌，犻，０＝狌）＝１．因而：

犘（犡狌，犻＝狏）＝
∑
∞

犽＝１
犘（犡狌，犻，犽＝狏）

∑狑∈犝∑
∞

犽＝１
犘（犡狌，犻，犽＝狑）

（１７）

３５　算法复杂度分析
假设数据集是一个犿×狀矩阵，其中包括犿个

用户和狀个服务，矩阵中的元素表示用户调用服务
的ＱｏＳ值．为确定每个用户的信任用户，本文首先
使用覆盖聚类算法对用户进行聚类．根据３．１节描
述的算法分析可知覆盖聚类算法的时间复杂度为
犗（犿狀ｌｏｇ犿）．其次为找到每个用户的Ｔｏｐ犽个信任
用户，必须将每个用户和其他用户间的信任值进行
排序．文中采用堆排序，因此排序的时间复杂度为
犗（Ｔｏｐ犽×（犿－１）ｌｏｇ２（犿－１））＝犗（犿ｌｏｇ犿），犿个
用户的时间复杂度为犗（犿２ｌｏｇ犿）．因此该部分总的
时间复杂度为犗（犿狀ｌｏｇ犿）＋犗（犿２ｌｏｇ犿）．

在随机游走算法预测未知ＱｏＳ值的过程中，根
据社交网络中“六度分离”的思想，每次随机游走至
多行走６步，选择用户已评价的目标服务或随机选
择用户已评价的与目标服务相似的服务，时间复杂
度为犗（犽）＋犗（１）＝犗（１）．因此预测部分总的时间复
杂度为犗（犖犮），其中犖表示待预测ＱｏＳ值的数量，
犮表示多次随机游走达到终止条件的游走次数．综
上所述ＣＲＷＡ的总体时间复杂度为犗（犿狀ｌｏｇ犿）＋
犗（犿２ｌｏｇ犿）＋犗（犖犮）．
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４　实验结果与分析
４１　数据集

为了评价本文方法的有效性，我们采用真实的
Ｗｅｂ服务数据集ＷＳＤｒｅａｍ作为测试数据集［２７］．该
数据集包括１９７４６７５条ＱｏＳ记录，这些记录是通过
分布在３０个国家的３３９台计算机（用户）对分布在
７３个国家的５８２５个Ｗｅｂ服务进行调用得到的．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，每个ＱｏＳ记录有两个ＱｏＳ属性，响
应时间（犚犜）和吞吐量（犜犘）．同时，该数据集中还收
集了这些用户的ＩＰ地址、服务的ＵＲＬ以及它们所
在的国家等信息．

在现实世界中，用户项目矩阵通常非常稀疏，因
为用户通常只调用过少量的Ｗｅｂ服务．因此在本文
中，为使实验更真实，我们随机删除了初始犚犜和
犜犘矩阵一定数量的ＱｏＳ值，以生成低密度矩阵．例
如，矩阵密度为５％意味着我们随机选择５％的ＱｏＳ
值来预测其余９５％的ＱｏＳ值．移除的原始ＱｏＳ值
用作预期值来研究预测准确性．

实验环境为：ＪＤＫ１．７、Ｓｃａｌａ语言、Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
ＬＴＳ、Ｉｎｔｅｌｉ７４７９０、ＣＰＵ３．６０ＧＨｚ和４ＧＢＲＡＭ．
４２　评估指标

为评估本文方法的预测性能，采用平均绝对
误差犕犃犈（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）和均方根误差
犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）作为评测指标．
通过计算预测的用户评分与实际用户评分之间的偏
差来度量预测的准确性．

犕犃犈是预测的ＱｏＳ值与实际ＱｏＳ值之间的
偏差．定义如下：

犕犃犈＝
∑狌，犻｜狉狌，犻－狉^狌，犻｜

犔 （１８）

犚犕犛犈定义如下：

犚犕犛犈＝
∑狌，犻（狉狌，犻－狉^狌，犻）２槡犔 （１９）

其中，狉狌，犻和狉^狌，犻分别表示实际ＱｏＳ值和预测ＱｏＳ值，
犔表示预测的ＱｏＳ值数量．从公式可以观察到犚犕犛犈
对较大的误差反应比较敏感．犕犃犈和犚犕犛犈值越
小表示预测方法的预测性能越好，反之越差．本文方
法设置ＣＲＷＡ的终止条件ε＝０．０００１，多次随机游
走的最大阈值为１００００次．

４３　性能对比
为更好地评估本文方法ＣＲＷＡ的性能，在实验

中比较下面几种较经典的ＱｏＳ预测方法．列举如下：
（１）ＵＰＣＣ（基于用户的协同过滤）［５］：基于用户

的协同过滤算法，使用ＰＣＣ来计算不同用户间的相
似度．使用与当前活跃用户相似的其他用户的ＱｏＳ
体验为当前用户预测目标服务的ＱｏＳ值；

（２）ＩＰＣＣ（基于服务的协同过滤）［１１］：基于服务
的协同过滤算法，使用ＰＣＣ来计算不同Ｗｅｂ服务
间的相似度．使用与当前Ｗｅｂ服务相似的其他服务
的ＱｏＳ值预测目标服务的ＱｏＳ值；

（３）ＵＩＰＣＣ［１４］：ＵＩＰＣＣ是一种混合了ＵＰＣＣ和
ＩＰＣＣ的协同过滤方法．结合ＵＰＣＣ和ＩＰＣＣ的ＱｏＳ
预测值，并加入一个参数来平衡两者的作用；

（４）ＵＣＡＰＫ［２１］：基于用户的可信度预测方法，
采用犓ｍｅａｎｓ对用户进行聚类，识别不信任用户，然
后根据信任用户预测未评价的Ｗｅｂ服务ＱｏＳ；

（５）ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ［２４］：基于信任度和协同过滤的
随机游走推荐方法；

（６）ＷＳＷａｌｋｅｒｐ［２５］：基于地理位置和协同过滤
的随机游走推荐方法；

（７）ＷＳＷａｌｋｅｒｕ［２５］：结合用户个性化特征的基
于地理位置和协同过滤的随机游走推荐方法；

（８）ＷＳＷａｌｋｅｒｉ［２５］：结合服务个性化特征的基
于地理位置和协同过滤的随机游走推荐方法；

（９）ＣＲＷＡｐ：使用式（１１）计算随机游走的结果；
（１０）ＣＲＷＡｕ：使用式（１２）计算随机游走的结果；
（１１）ＣＲＷＡｉ：使用式（１３）计算随机游走结果；
（１２）ＣＲＷＡｕｉ：使用式（１４）计算随机游走结果．
为了使实验部分更加完整，我们列出了本文方

法及对比方法的重要参数和控制变量，如表２所示．
表２　算法重要参数

方法 参数
ＵＰＣＣ Ｔｏｐ犽＝１０；相似度阈值θ＝０
ＩＰＣＣ Ｔｏｐ犽＝１０；相似度阈值θ＝０
ＵＩＰＣＣ Ｔｏｐ犽＝１０；λ＝０．２；相似度阈值θ＝０
ＵＣＡＰＫ Ｔｏｐ犽＝１０；类的数量犽＝７
ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ Ｔｏｐ犽＝２０；终止条件ε＝０．０００１
ＷＳＷａｌｋｅｒ Ｔｏｐ犽＝２０；终止条件ε＝０．０００１
ＣＲＷＡ Ｔｏｐ犽＝１０；终止条件ε＝０．０００１；λ＝０．４

表３是采用１％至５％密度矩阵的不同方法的
预测精度．我们观察本文提出的方法———ＣＲＷＡｐ、
ＣＲＷＡｕ、ＣＲＷＡｉ和ＣＲＷＡｕｉ，与其它较经典的
预测方法相比，无论在何种矩阵密度下均具有更小
的犕犃犈和犚犕犛犈，特别是ＣＲＷＡｕｉ与其它方法

３６７２１２期 张以文等：基于覆盖随机游走算法的服务质量预测

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



相比具有最小的犕犃犈和犚犕犛犈，这表明本文方法
具有最高的预测精度．同时也可以发现协同过滤方
法预测性能最低，特别在数据十分稀疏的情况下，
预测精度远低于其他方法，这说明协同过滤方法不
适合用于数据稀疏的推荐环境．随着矩阵密度从
１％增加到５％，所有方法的预测精度都显著提高．
然而基于协同过滤的方法ＵＰＣＣ，ＩＰＣＣ和ＵＩＰＣＣ
对数据稀疏性非常敏感．基于随机游走的预测方法
ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ，ＷＳＷａｌｋｅｒ和ＣＲＷＡ对数据稀疏性
则相对稳定，且本文方法最稳定．通常用户项目矩阵

的密度在真实情况下非常低，因此我们认为与其他
方法相比，本文提出的方法更适用于真实服务推荐系
统．同时观察本文方法的四种计算方式，发现
ＣＲＷＡｉ相比于ＣＲＷＡｕ具有更高的预测精度．这
说明，由于不同的服务在ＱｏＳ值上有很大的不同，
考虑到目标服务的平均ＱｏＳ值而不是原用户评价
过服务的平均ＱｏＳ值，所以在ＱｏＳ预测上精度更
高．而ＣＲＷＡｕｉ结合了用户和服务的个性特征，在
预测精度上比其它三种计算方式均有更高的预测准
确性．

表３　预测性能对比
属性 方法 矩阵密度＝１％

犕犃犈 犚犕犛犈
矩阵密度＝２％
犕犃犈 犚犕犛犈

矩阵密度＝３％
犕犃犈 犚犕犛犈

矩阵密度＝４％
犕犃犈 犚犕犛犈

矩阵密度＝５％
犕犃犈 犚犕犛犈

犚犜

ＵＰＣＣ １．２８７４２．４７５３ ０．９６８８１．９８９６ ０．８２１５１．７２２０ ０．６９４９１．５０３０ ０．６５３６１．４２４６
ＩＰＣＣ １．０４８７２．１０２４ ０．８６４９１．７３４０ ０．７３９１１．５４３４ ０．７３８２１．５３６６ ０．７２１８１．４８０２
ＵＩＰＣＣ ０．９５１４１．９８２７ ０．８５８４１．６２０５ ０．７１９３１．５４２８ ０．６６３１１．４６２８ ０．６４８７１．４１４３
ＵＣＡＰＫ ０．８２１４１．８７９６ ０．７１３７１．６１５７ ０．６９２１１．６４２７ ０．６６６２１．４７９６ ０．６３６５１．４１６２
ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ０．６９５１１．７３９５ ０．６４５２１．６３６１ ０．６２９３１．６７５２ ０．６０５６１．５９１８ ０．５９３４１．５２８４
ＷＳＷａｌｋｅｒｐ ０．６２０５１．６９５９ ０．６１５１１．６３４４ ０．６０７９１．５９２０ ０．５９８７１．６６２９ ０．５８７８１．５９００
ＷＳＷａｌｋｅｒｕ ０．６５９３１．７１７０ ０．６４７７１．７２２１ ０．６２６２１．６８３７ ０．６０３１１．６４３２ ０．５９６８１．６４７５
ＷＳＷａｌｋｅｒｉ ０．５９２７１．５９５５ ０．５８６９１．５７６０ ０．５６６４１．６３１６ ０．５６２５１．５３８１ ０．５４９６１．５０８９
ＣＲＷＡｐ ０．５７６７１．５３１８ ０．５５５１１．４９９２ ０．５４４６１．５０３２ ０．５０３６１．４６５７ ０．４７９２１．４５４０
ＣＲＷＡｕ ０．６０１１１．４９６７ ０．５８５７１．４６３６ ０．５７１０１．４６３１ ０．５３３１１．４３０７ ０．５１８２１．４２３８
ＣＲＷＡｉ ０．５４２９１．４１２３ ０．５２２５１．４０３２ ０．５０７９１．３９０３ ０．４７７６１．３６５５ ０．４７７０１．３４２７
犆犚犠犃狌犻 ０５３１１１３８５５ ０５０５４１３７３２ ０４８８１１３９３３ ０４７３５１３３５０ ０４６８７１３２１７

犜犘

ＵＰＣＣ ７７．４２１８１６３．２８９８　４４．３５１０９９．５２８７３２．３８３９７２．９３９３２８．４８１４６４．３３３８２７．９７７９６３．６００１
ＩＰＣＣ ３８．９９３５９１．４４３１３４．８４５９７５．６７９０３２．０５０４６９．２８４８３１．１５５６６６．９５３８３０．３５４６６５．８５８９
ＵＩＰＣＣ ３７．４６３５７９．０７５７３３．８４０６７３．４１８３３１．１１１０６７．５７７８３０．１９８０６５．１９７３２９．２６６８６５．３５２５
ＵＣＡＰＫ ３６．９６３６７８．７８４５３３．４１４８７２．７８４５２９．２７５０６９．６０２５２５．４６６３６６．６３３８２３．７６１０６３．８５９０
ＴｒｕｓｔＷａｌｋｅｒ３６．８０１５７８．５５７２３１．０２０５７３．２８３４２８．３４１７７１．２０６０２４．７３５３６７．６０６９２２．０４３７６２．６２７１
ＷＳＷａｌｋｅｒｐ３４．７６３５７８．７２０６２９．８９６７７２．８３２６２６．２４５７７０．９８０３２３．９７８６６７．６１０２２３．６９４７６５．５１７６
ＷＳＷａｌｋｅｒｕ３６．５６７４７８．３３５１３１．４５５６７１．４８９６２７．０１００６８．３３５０２５．１６１８６６．２８５０２２．９３２０６３．３６６９
ＷＳＷａｌｋｅｒｉ３１．７６６４７６．３２９５２５．９９２２６９．３７７２２３．９０８９６８．００１４２２．０４６４６５．６０５４２１．３６３２６１．９８３０
ＣＲＷＡｐ ２７．４０１３７０．９４１５２３．５３７８６５．９７９３２２．０１１３６３．６６５９２０．０４０２６０．９１５０１９．３６６６５９．０６７６
ＣＲＷＡｕ ２７．８４３４６８．４６５６２３．４５７１６３．３２２３２２．７３８２６１．０３５３２０．２８５９６０．２４９４２０．１５１４５８．４３６４
ＣＲＷＡｉ ２４．２７５０６３．８６９０２２．０６１４６０．１８１５２１．４９８９５９．２６４６１９．８４１６５８．０６５０１９．１８１２５７．５０４６
犆犚犠犃狌犻 ２３５８４３６０８２６８２１２３８７５８６６４４２０４５２７５７６９９５１９３９６９５７１６６１１８８００９５６５４２０

４４　犜狅狆犽对预测精度的影响
本节对犚犜和犜犘属性均采用１％的密度矩阵

来评估Ｔｏｐ犽对本文方法预测精度的影响．参数
Ｔｏｐ犽控制着信任用户集合大小．犽值越小，用户的
信任用户集合就会越小，反之越大．设置参数λ＝
０．４，犽值分别为５，１０，１５，２０，２５．如图４所示，本文
的四种方法在开始时，随着Ｔｏｐ犽值的增加，犕犃犈
和犚犕犛犈的值随之降低．但是当Ｔｏｐ犽超过某个阈
值时，犕犃犈和犚犕犛犈的值随之上升．这说明Ｔｏｐ犽
取适当的值有利于提高预测精度．因为当Ｔｏｐ犽取
值过小时，用户的信任用户集合过小，该用户的某些
信任用户会被忽略，没有充分利用信任用户的信息，
从而降低了预测精度．而当Ｔｏｐ犽取值过大时，用
户的信任用户集合就会过大，可能包含某些不信任

用户，这些用户的ＱｏＳ值其实是噪声数据，降低了预
测精度．图４显示当犽＝１０时，所有方法的犕犃犈和
犚犕犛犈均达到最低值，预测精度最高，且ＣＲＷＡｕｉ
方法具有最高的预测精度．
４５　矩阵密度对预测精度的影响

为进一步评估矩阵密度对ＱｏＳ预测性能的影
响，我们设置Ｔｏｐ犽＝２０，λ＝０．４，并将犚犜和犜犘
属性的密度从１％变化到５％，步长设为１％．从图５
可以看出，随着矩阵密度的增加犕犃犈和犚犕犛犈值
一直下降，（ｂ）图中的犚犕犛犈在密度为３％时略有
增大，但趋势同样是在逐渐减少，表明预测精度上
升．结果表明，较多的ＱｏＳ训练数据有利于提高
ＱｏＳ预测精度．因此在现实中可以收集更多的ＱｏＳ
数据来提高预测精度．
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图４　Ｔｏｐ犽对预测精度的影响
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图５　矩阵密度对预测精度的影响
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图６　λ对预测精度的影响

４６　λ对预测精度的影响
在为用户预测服务的ＱｏＳ值时，参数λ决定依

赖用户和服务个性化特征的程度．４．３节的实验结
果表明，通过结合用户和服务的个性化信息，
ＣＲＷＡｕｉ实现了比ＣＲＷＡｕ和ＣＲＷＡｉ更好的预
测精度．在本节中，我们评估参数λ值对ＣＲＷＡｕｉ
的影响．当λ＝０时，ＣＲＷＡｕｉ等同于ＣＲＷＡｉ，因
为只考虑服务的个性化特征．同样，当λ＝１．０时，
ＣＲＷＡｕｉ相当于ＣＲＷＡｕ．因此，本文设置矩阵密
度为１％，Ｔｏｐ犽＝１０，λ值从０．１到０．９来评估其
对预测精度的影响．

如图６所示，在犚犜和犜犘属性上，λ值对ＣＲＷＡｕｉ
的预测精度均有显著的影响．在预测精度达到最佳
之前，随着λ值的增加犕犃犈和犚犕犛犈的值随之减
小，说明预测精度提高．然而，当λ值超过某个阈值
时预测精度反而降低．这表明合适的λ值提供最佳
的预测精度，因为它能够对用户和服务的个性化特
征信息进行适当的整合．图６中显示，当λ＝０．４时，
犕犃犈和犚犕犛犈均达到最低值，预测精度最高．
４７　实验结论

本文方法在真实的Ｗｅｂ服务ＱｏＳ数据集上进
行了一系列实验．通过４．３节可以看出无论在响应

时间还是吞吐量方面，本文方法与以往方法相比都
有最小的犕犃犈和犚犕犛犈，这表明本文方法具有最
高的预测精度．从该节中我们还能发现，在数据极度
稀疏的情况下，本文方法最稳定．从４．５节中可以观
察虽然本文方法在数据极度稀疏的环境下比较稳
定，但是随着数据密度的增加预测精度还是有比较
明显的提高．因此，我们可以理解，较大的矩阵密度
有利于Ｗｅｂ服务的ＱｏＳ预测．根据４．４节和４．６节
发现适当的Ｔｏｐ犽值和λ值有利于提高ＱｏＳ预测
精度．综上所述，本文提出的ＣＲＷＡ方法与现有方
法相比具有最佳的预测精度，适合于数据极度稀疏
的场景．

５　总　结
本文提出一种基于覆盖随机游走算法的服务质

量预测方法．该方法首先利用覆盖算法为每个用户
寻找其信任用户；其次连接每个用户与其信任用户
构建用户信任网；最后在用户信任网进行多次随机
游走，汇总随机游走返回的所有ＱｏＳ值来预测Ｗｅｂ
服务ＱｏＳ值．本文在真实的Ｗｅｂ服务数据集上进
行一系列实验，实验结果表明本文方法的ＱｏＳ预测
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精度与以往方法相比有显著提高，不仅能解决用户
信任问题，同时也解决了数据稀疏性高的服务质量
预测问题．在接下来的研究工作中，我们将考虑
Ｗｅｂ服务的动态特征，研究基于Ｓｔｏｒｍ大数据平台
的服务质量实时预测方法，并开发相应的原型系统．

致　谢　非常感谢审稿专家为提高本文质量提出的
建设性意见，同时要特别感谢编辑部老师为本文所
做的全部工作！
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