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Abstract:  This paper presents a Trustworthy Services Selection Based on Preference Recommendation (TSSPR) 
method that assists users in selecting the right Web services, according to their own preferences. First, a group of 
recommenders that have similar preferences are found, and then the similarity rating is computed by using the 
Pearson correlation method. Second, filtering services based on the user’s recommending level, relative domain 
degrees, and similarity ratings can improve the quality of recommendations. Experimental results show that given 
an appropriate setting, this method can effectively solve the weaknesses of recommendation systems, such as 
sparseness, cold starts, and inaccurate recommendations. 
Key words:  Web service; service selection; trust; service recommending; collaborative filtering 

摘  要: 针对现有服务选择中服务推荐技术的不足,提出一种基于偏好推荐的服务选择(trustworthy services 
selection based on preference recommendation,简称 TSSPR)方法.首先搜索一组偏好相似的推荐用户,并通过皮尔逊

相关系数计算用户的评价相似度,然后基于用户的推荐等级、领域相关度和评价相似度等对用户的推荐信息进行过

滤,从而使推荐信息更为可信.模拟实验结果表明,通过正确的参数设置,该方法能够有效地解决推荐算法中冷启动、

推荐信息不准确等问题. 
关键词: Web 服务;服务选择;可信;服务推荐;协同过滤 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

以 Web 服务为代表的软件服务及软件服务协同已经成为一种新型的 Web 应用形态.基于 Web 服务的服务

组合作为实现灵活、快速集成的重要方法,已经成为新的研究热点.随着部署在 Internet 上的 Web 服务不断丰富,
这些可被公共访问和集成的服务构成了一个巨大的标准组件库.但是,面对大量功能相同或相近的 Web 服务,用
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户在服务选择上无所适从,且用户对服务的质量要求很难被识别,一味地只满足响应时间或者降低开销并不能

满足每一个用户的偏好需求.所以,根据用户的偏好定制个性化的服务选择指标很重要.推荐系统(recommender 
system)是个性化信息服务的主要技术之一.作为一种信息过滤的重要手段,推荐系统被广泛应用于电子商务领

域,可以把用户潜在的、模糊的需求转化为现实的、明确的需求.此外,推荐还研究用户模型和用户的喜好,以满

足个性化的需求[1].特别是随着越来越多的用户访问 Web 服务所形成的经验积累,可以预见,服务推荐将成为

Web 服务选择的自然需求. 
所谓可信,就是用户对于服务本身的信任,是其在参与或者使用服务过程中所形成的一种主观感受[2].但是,

人们的主观感受很难被客观地描述和获取,且对同一服务的不同使用者,由于自身偏好的不同而有着不同的使

用体验,导致用户评价服务可信程度的准则也相应地不同.可信的概念为满足用户主观上的预期,而用户评价信

息正是用户对于服务行为是否符合预期的一种打分,因此,评价值的高低可以较好地反映用户使用服务的主观

感受.同时,在收集评价信息的过程中要考察评价用户与自身评价准则的相似程度,这样便于用户通过赋予不同

的权重表达对于评价信息不同的接受程度. 
服务推荐不同于传统的推荐方法,用户具有明确的应用需求,只是在面对大量同种功能服务时很难判断服

务符合自身偏好需求的程度.近年来,大量的研究工作已经或者正在围绕利用历史经验信息判断服务质量优劣

的问题展开,但这些研究工作并未过多地考虑人的因素:多数研究依赖于不同用户对同一服务的反馈信息来评

估服务可信程度,同等地看待每个用户的评价,或仅仅考虑了用户评分的相似度,并未考虑用户的领域相关性与

推荐信息的可信程度.因此,在尽量避免用户的个人倾向或偏见造成的主观随意性的同时,不仅要考虑用户在评

价方面的相似程度,还需要有一种方法来确定用户对领域知识的熟悉程度以及推荐信息的可信程度. 
本文针对上述问题提出一种基于偏好推荐的可信服务选择 (trustworthy services selection based on 

preference recommendation,简称 TSSPR)方法.该方法属于协同过滤(collaborative filtering)的方法范畴[3].通过皮

尔逊相关系数在一组相关用户中寻找与自己评价指标最相似、推荐信息最为可信的一组用户,再根据该组用户

对服务的评价值加权计算出服务的可信度,以此作为服务选择的依据.模拟实验结果表明,该方法能够有效地解

决推荐算法中冷启动、推荐信息不够准确等问题,有效地提高了推荐质量. 
本文第 1 节介绍相关工作,同时进一步阐明本文与相关工作的差异和深入研究的意义.第 2 节描述皮尔逊

相似度评价体系,并定义、计算用户评价相似度.第 3 节对 TSSPR 方法进行描述、分析.第 4 节是仿真实验与结

果分析.最后一节对全文进行总结与展望. 

1   相关工作 

网络环境的开放性使可用的 Web 服务构成一个不断成长、动态变化的服务空间,这使得服务的选择成为

既令人兴奋又令人头疼的问题.服务质量信息通常是由服务提供者给出,往往存在主观的和非公正的因素.同
时,专业知识的匮乏性使得用户在可信服务的选取上无从下手.因此,当前大量研究工作都致力于帮助用户识别

并选择最为可信的服务,通常有 3 种方式:① 通过可信的第三方;② 通过用户使用服务形成的历史经验信息;③ 
通过从其他服务或服务使用者处间接获得的信息. 

可信第三方通常基于监控代理和认证中心来收集注册表中所有可用服务的各类信息[4,5],其中包括用户的

反馈信息等,并基于此向用户提供服务 QoS 属性信息.文献[6]通过部署大量的传感器监视服务的运行状态并周

期性地向中心节点报告,但是这类方法更适合于较小规模的封闭式系统,在开放的互联网环境下,部署传感器将

产生极大的花销;同时,服务的动态加入和退出等特性也必将导致额外的开销用于安装和回收传感器.此外,集
中式的信息管理方式可能使中心节点成为性能瓶颈和攻击对象. 

Maximilien[7]认为,QoS 的不确定性、对服务运行环境认知的缺乏以及不可信任的服务提供商等因素,是服

务选择所面临的最大难题.他提出了一种基于 agent 的体系结构,用户仅能与 agent 交互,agent 作为服务和应用

的代表负责收集并共享服务信息.该方法的特点是,服务 QoS 值的描述并不由服务提供商或者用户决定,而是通

过多个 agent 之间的协商来确定.服务的 QoS 属性被分为客观和主观两种,可信度(trustworthiness)作为一种主观
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的服务 QoS 属性将随着时间和交互体验的增加而发生变化.Pinar[7−9]带领的研究小组致力于在开放环境中寻找

可信任的服务,并展开了大量的研究工作.他们认为,针对不同的任务,服务有着不同的可信程度,所以通过注册

中心或者认证授权的方式确定一个服务的可信值通常并不适用.Pinar 提出了一个简单的服务提供者和使用者

之间的交互图:大部分服务使用者缺乏专业知识,很难通过自身判断服务的可信度;但多个使用者之间却有着很

强的沟通性,通过共享历史交互经验判断服务质量的优劣具有较好的可行性.因此,他认为在开放系统中基于推

荐信息定位可信服务是一种最基本、最有效的手段.其推荐方法的特色之处在于基于用户的交互经验信息,而
不仅仅是基于用户的评分.但是在选择推荐信息时,仅仅考虑了推荐用户的专家等级和社交性(sociability)的高

低,对用户的偏好缺乏足够的支持;同时,对推荐信息的可信程度也未进行评估. 
推荐系统根据推荐信息形成方式的不同可以分为 3 种,即基于规则的系统、基于内容过滤的系统和协同过

滤系统.基于规则的推荐系统和基于内容过滤的推荐系统都只能为用户推荐过去喜欢的项目和相似的项目,并
不能推荐用户潜在感兴趣的项目.协同过滤最先由 Goldberg[10]在 1992 年提出,如今,协同过滤技术已经成为电

子商务系统中最为重要的技术之一 .协同过滤技术可以分为基于用户的协同过滤 (user-based collaborative 
filtering)、基于物品的协同过滤 (item-based collaborative filtering)和基于模型的协同过滤 (model-based 
collaborative filtering)这 3 类.基于用户的协同过滤通过寻找邻居向用户推荐其可能感兴趣的物品;基于物品的

协同过滤则通过用户曾经评过分的物品寻找相似的物品,并向用户推荐;为了避免协同过滤技术中稀疏矩阵和

处理大量数据时无法满足时效性等问题,提出了基于模型的协同过滤技术.该方法先用历史数据得到一个模型,
模型的建立可以使用各种机器学习的方法,如贝叶斯网络技术、聚类技术、人工神经网络、概率模型等,再用

此模型进行预测.Karta[11]提出了结合基于规则的和基于内容过滤的多维度推荐系统,从而避免和弥补各自推荐

技术的弱点.为解决用户评分数据极端稀疏的问题,文献[12]通过奇异值分解(singular value decomposition)减少

项目空间维数.但降维会导致信息损失,特别是在项目空间维数很高的情况下,推荐效果难以保证.张光卫等  
人[13]利用云模型在定性知识表示以及定性、定量知识转换时的桥梁作用,提出了一种基于云模型的用户相似度

比较方法,在一定程度上克服了用户评分数据极端稀疏的负面影响.Paolo 等人[14]提出了基于信任的协同过滤

技术,即根据用户之间的信任关系推荐服务:若用户 A 信任用户 B,那么用户 B 向其推荐的服务一定满足 A 的需

求.但文献[4]中并未解决如何在成千上万的用户中寻找可信用户的问题,并且我们认为,可信的用户不一定可以

推荐出满足用户偏好需求的服务.基于协同过滤的推荐系统与基于信誉的推荐系统相比更为注重用户间体验

的类似[15],而后者关注用户之间的信任关系.因此,协同过滤技术在满足用户偏好方面更加适合. 
在用户主观感受的量化方面,Robert[16]提出了与量化有关的 4 个相互关联的重要因素:品牌(branding)、可

用性(usability)、功能性(functionality)和内容(content).其中,品牌主要映射到服务提供商的品牌效应,例如,规模

较大的服务提供商提供的服务相对于规模较小提供商而言,更容易被用户所信任;可用性主要指易用性,即用户

是否能够通过一种简单、友好的交互方式使用服务;功能性主要指服务能否满足用户所需的功能,以及使用服

务过程中用户的隐私能否被保护、执行的进展情况能否被告知等;内容则指调用服务返回的内容是否结构清

晰、内容准确,从而有利于用户的了解.此外,Zhou[17]提出了一种基于可用性测试的旨在对产品使用过程中的用

户体验质量进行综合评价的模型,针对可用性(usability)概念的模糊性及其综合评估中的问题,应用层次分析法

(analytic hierarchy process,简称 AHP)确定了指标体系中相关因素的权重,并根据模糊隶属度函数对用户体验质

量评价标准进行了模糊化处理.最后,采用模糊评价方法对用户体验质量进行评价. 

2   用户评价相似度 

2.1   搜集推荐用户 

在现实社会中,大多数具有相同兴趣和知识背景的用户往往具有相同或相似的行为特征和评价准则.这意

味着,相似用户在对某事务的认知和评价上应该处于一个相同或者相近的水平.因此在推荐系统中,当考察其他

用户对服务的评价信息时,不能用平等对待的观点.理想的做法是,在一大群评价用户中找出与我们自身相似的

一小群人,并确定这一小群人在品位方面与自身的相似程度.这样,就能找到对自身而言最为可信的评价信息. 
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定义 1(用户服务评价). Ui 是一个用户,其服务评价是一个二元组: 
EVi=(WSi,δi). 

其中,WSi 和δi 分别定义如下: 
• WSi 是用户 Ui 所访问服务的有限集合,WSi={wsi1,…,wsin}.其中,|WSi|=n 表示集合的大小为 n. 
• δi:WSi→[1,10]是服务评价函数.对于∀wsik∈WSi,δi(wsik)=dik,dik∈[1,10],k∈[1,n],表示用户 Ui 对服务 wsik 的

评价值为 dik. 
定义 2(偏好相似用户). 设用户 Ui 和 Uj 的服务评价分别是 EVi=(WSi,δi)和 EVj=(WSj,δj),如果 WSi∩WSj≠∅且

|WSi∩WSj|≥M,则称用户 Ui 与 Uj 为偏好相似用户.其中,M 为条件因子. 
合理调整 M 的大小,可以控制与用户具有相似偏好用户的数量. 
定义 3(推荐用户). 设用户 Ui 和 Uj 为偏好相似用户,且其服务评价分别是 EVi=(WSi,δi)和 EVj=(WSj,δj),如果

∃wsjk∈WSj 且 wsjk∉WSi,同时,用户 Ui 希望获取服务 wsjk 的评价信息,则称用户 Uj 为 Ui 关于服务 wsjk 的推荐用户. 
这里,我们需要考虑推荐用户的领域相关度和推荐等级对推荐权重的影响.推荐用户的领域相关度是指用

户对某类服务的关注程度和了解程度.如果用户是某个服务的领域专家或者对相关知识领域有深入的了解,我
们将相应增加其推荐的权重.由于验证用户领域相关度的方法较复杂,因此我们简单地认为,若用户对某类服务

的评价次数较多,则用户为该类服务的领域相关用户.因此,我们需要对服务进行分类,以便识别用户是否为领

域相关用户以及确定相关度.Web 服务分类已经有了一些成熟的方法,本文采用文献[18]中的算法,通过分析

WSDL 文件和 UDDI 提供的信息对服务的类别进行划分,具有较好的可行性、通用性和易操作性.推荐用户的

推荐等级是指推荐用户推荐信息被采纳的概率,其主要依赖于用户对推荐信息的反馈. 
由定义 2、定义 3 可知,如果两个用户存在推荐关系,那么他们必然是偏好相似用户,反之则不成立.在下一

节中,我们将计算用户间的评价相似度,计算评价相似度仅仅考虑两个用户共同评价过的服务项集.因此,无论

用户间是否存在推荐关系,都不会影响评价相似度的计算. 

2.2   计算用户评价相似度 

在获得一组可以提供推荐信息的用户后,就要确定哪些用户与自己的评价指标(rating level)最为相似.我们

认为,一个用户评价指标与自己越相似,在评价服务的可信度时该用户的评价值也会与自己越相似.为此,需要

比较推荐用户与自己的评价相似度. 
在计算评价相似度时,可能会面临稀疏矩阵等问题,导致推荐信息不准确,较容易产生动荡,甚至无力产生

推荐.传统的推荐系统在产生推荐信息时,需要将用户与所有其他用户进行比较,其速度是难以忍受的.本文所

提出的推荐算法中,我们假设用户 Ui 希望获取一组功能相似服务{ws1,ws2,…,wsn}的推荐信息,并从中选取最可

能符合自身需求的服务进行访问.因此,对用户产生的推荐限定于某个特定的集合中,而并非盲目的推荐.这不

仅符合现实中互联网用户选取服务的实际特征,而且能够较好地解决稀疏矩阵带来的问题. 
本文利用皮尔逊相关度系数(Pearson correlation coefficient)来指导计算用户评级指标的相似度.皮尔逊相

关系数是一种度量两个变量间相关程度的方法.它是一个介于 1 和−1 之间的值,其中,1 表示变量完全正相关,0
表示无关,而−1 则表示完全负相关.我们认为,若皮尔逊相关系数小于 0,则等同于无关.下面给出皮尔逊相关系

数的计算公式: 
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其中,u,v表示任意两位偏好相似用户,且 u≠v;ruv表示 u和 v之间的评分相似性;Iuv表示 u和 v的共同评分项集;Ru,I 

与 Rv,i 为用户 u,v 对服务 i 的评价值, uR 和 vR 表示 u,v 在 Iuv 上的平均评分. 

举例来说,如果有 4 个偏好相似用户 UA,UB,UC,UD,其对服务 ws1,…,ws4 的评价值见表 1.根据公式(1)计算得

到用户 UA 和 UB 的相似度约为 0.759,UA 与 UC 的相似度约为 0.405,UA 与 UC 的相似度为 0.135.这意味着,对用户

UA而言,UB的评价更符合服务UA的偏好,那么从UB预测UA评分的精度就越高.更直观地讲,如图 1所示,图 1(a)~
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图 1(c)分别描述了用户 UA 与 UB、UA 与 UC 以及 UA 与 UD 的评分结果比较.UA 对 ws1 的评价为 4,而 UB 对 ws1

的评价为 2,则在图 1(a)中坐标(4,2)被标识出来.图中直线为一条线性拟合线,其绘制的原则是尽可能地靠近图

上所有的标识点.可以想象,如果两个用户对所有服务的评价值相同,就会得到一条对角线;同时,所有的标识点

都将与这条对角线相交,而此时这两个用户的相似度为 1. 

Table 1  User scoring matrix 
表 1  用户评分矩阵 

WS User 
ws1 ws2 ws3 ws4 

UA 4 6 2 8 
UB 2 7 3 6 
UC 6 6 4 5 
UD 5 3 4 5 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Comparing scoring 
图 1  评分结果比较 

除了皮尔逊相关系数以外 ,传统度量用户相似性的方法还有余弦(cosine)相似性和修正的余弦相似性

(adjusted cosine)等方法.余弦相似性实现较简单,且计算速度快,但是未体现出用户评分的统计特征;修正的余弦

相似性方法则更多地体现了用户的相关性而不是相似性.皮尔逊相关系数不仅考虑了项目的平均评分,还可以

有效地识别如下的情况:若某用户总是倾向于给出比另一个用户更高的评价值,而二者的分值之差又始终保持

一致,那么我们依旧认为他们具有很好的相似性.也就是说,某用户可能比其他用户评分更为严格或者更为宽

松,但是两个用户却有着非常相似的特性,如图 1(d)所示. 
定义 4(用户评价相似度). 设两个偏好相似用户 Ui 和 Uj 的服务评价分别是 EVi=(WSi,δi)和 EVj=(WSj,δj),其

评价相似度定义为 
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其中,rij 为两用户在共同服务访问项集 WSi∩WSj 评价值上的皮尔逊相关系数. 
针对互联网的动态和开放特性,在查考服务评价信息时需要考虑时间因素对推荐信息或结果的影响.因此

在实验小节,我们会对过于陈旧的评价信息产生一定的衰减. 
定义 5(用户推荐度). 若用户 Uj 为 Ui 关于服务 wsjk 的推荐用户,则用户 Uj 针对 Ui 对服务 wsjk 的推荐度为 

 RUj⇒Ui
(wsjk)=δj(wsjk)×SUi⇔Uj

×(1+λ+μ) (3) 
其中,λ是用户的领域相关度所产生的增值系数,0<λ<1;μ是根据用户的推荐等级所产生的增值系数,0<μ<1.在确

定λ和μ时,需要体现群体协同的思想.假设候选服务类型为 T,且如果推荐用户 Uj 历史评价信息中 T 类服务的评

价总数为 Nj,则 
 λ=Nj/N (4) 
N为所有推荐用户评价 T类服务的总数.同样,在确定由于推荐用户等级而产生的增值系数μ时,也采用相同的策

略,见公式(5). 
 μ=Ai/A (5) 
其中,Aj 为推荐用户 Uj 推荐信息被采用的次数,A 为所有推荐用户推荐信息被采用次数的总和. 

从增值系数可以看出,推荐的用户对该服务领域的了解程度越高或用户的推荐等级越高,那么其所产生推

荐信息的权重系数也必然越高,这符合现实中互联网用户选取服务的实际特征. 
必须看到,对服务的评分是用户的一种主观感受,因此很可能存在非公正的因素.Sensoy[9]针对用户打分主

观性的问题,提出了基于经验的服务选择方法.其工作的特点是不仅要记录用户主观评分,还要客观地记录用户

实际使用服务的的情况(例如服务响应时间),从而便于其他使用者对服务进行评估.类似地,大量的研究工作在

服务选择上客观地基于服务 QoS 属性(通用的 Web 服务 QoS 属性包括执行价格 qpay(ws)、执行时间 qtime(ws)、
执行成功率 qrat(ws)以及可靠性 qav(ws)),以衡量用户在多个维度上的不同需求.本文所提出的评价相似度公式

并未考虑这些维度,而仅仅通过用户对服务的总体评价指标进行评价相似度计算.但是,这种方法完全可以根据

需求任意扩展.举例来说,我们可以计算用户在多个 QoS 属性维度上的评价相似度,最后作加权和,即 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), 1p pay t time r rat a av p t r a
uv uv uv uv uvr w r w r w r w r w w w w= × + × + × + × + + + =  (6) 

如前所述,在计算用户评价相似度时,我们并不区分两个用户是否存在推荐关系.至此,可以根据用户对服

务的历史评价信息搜集出该用户的推荐用户,并通过皮尔逊相关系数计算出每个用户的评价相似度.下面,基于

这样的前提引入 TSSPR 算法. 

3   TSSPR:基于偏好推荐的可信服务选择 

3.1   TSSPR算法思想和模型 

互联网环境下,许多 Web 站点为各种用户提供服务评价机制.随着服务评价信息的日益丰富与积累,这类可

被公共获取和访问的网络资源为 TSSPR 算法走向应用提供可行性上的保证.例如,目前运营状态良好的 Web 
Service 搜索引擎 seekda(http://seekda.com/)和 WebServiceList(http://webservicelist.com/)网站都提供了方便的服

务评价机制分享用户访问服务的经验并对服务打分.为方便阐述算法的思想,我们依旧假设用户 Ui 希望获取一

组功能相同服务{ws1,ws2,…,wsn}的推荐信息,并从中选取最可能符合自身需求的服务进行访问.此时,用户 Ui 已

经寻找到一组推荐用户,计算每个推荐用户与用户 Ui的评价相似度后,按照数值由高至低排序,并取前 K 个用户 
SUi⇔U≥SUi⇔U≥…≥SUi⇔U, 

其中,用户 U1,…,Uk 关于该组服务的评价值见表 2,表中 null 表示用户对服务没有评价值,Ri,j 为服务的评价值. 
由公式(3)可以计算出每个用户对服务的推荐度,若有多个用户对服务 wsj(j≤n)评价过,则总的推荐度为这

些推荐用户对服务wsj的推荐度之和.为防止多位用户访问同一个服务而导致的推荐度增加,我们需要对推荐度
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总和进行整理: 
 ( )

l i j l l ij l U U j ws WS U Uws WS R ws R⇒ ∈ ⇔∈∑ ∑  (7) 

即多个推荐用户的推荐度之和与评价相似度之和相除.需要说明的是,本文暂不考虑推荐用户的数量对推荐度

贡献的大小.然而在实际情况中,若某服务被评价的次数比其他服务多,则可能该服务更受好评或者差评,因此

很难通过评价次数准确判断贡献度的走向.但是也必须认识到,若一个服务被评价的次数越多,那么基于公式(7)
所获得的服务推荐度也越为精确和可信.此外,还有一种推荐用户的选择方法,即选择评价相似度大于某一数值

的所有推荐用户,我们可以根据应用情况确定选取何种方式.通常认为,皮尔逊相关系数在 0.8~1.0 为极强相关, 
0.6~0.8 为强相关,0.4~0.6 为中等程度相关,0.2~0.4 为弱相关,0.0~0.2 为极弱相关或无相关. 

Table 2  Recommendatory user scoring matrix 
表 2  推荐用户评分矩阵 

WS User 
ws1 ws2 … wsn 

U1 R1,1 null … R1,n 
U2 null R2,2 … R2,n 
… … … … … 
Uk Rk,1 Rk,2 … Rk,n 

在介绍算法之前,还需要解决冷启动的问题:当新用户加入系统时,由于缺乏历史评分记录,很难对其产生

推荐.文献[15]认为,解决冷启动的办法是对用户进行训练.但用户的多样性会导致训练样本数据难以确定,甚至

造成用户放弃系统的使用.基于我们的假设,用户在寻找推荐用户前已有一组希望获取推荐信息的服务列表,如
果没有寻找到足够的推荐用户,那么可以通过减少 M 值的大小降低偏好相似用户的门槛,或者直接对多个用户

对服务的评分求均值.这样不仅避免了传统推荐系统需要将一个用户和其他所有用户进行比较的要求,而且较

好地解决了冷启动的问题.虽然在初始阶段降低了推荐信息的质量,但该策略简单且有效.随着用户评价信息的

增加,其所获得的推荐信息质量将逐渐增加. 
图 2 为本文提出的服务推荐模型.在该模型中,通过用户的反馈实现对推荐用户等级的影响,从而遏制不诚

实用户对系统的破坏.同时,每个用户都由于其推荐等级和领域相关度的不同而有着不同的推荐权重系数. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3.2   过程描述 

根据上述的思想和模型,本节设计了可信服务的选择的偏好推荐算法;在接受用户的查询请求后,比较过滤

出一组推荐用户,最终产生一组服务推荐列表,用户可以根据特定需求从中选择最满意解;未被选中的非最满意

解可以在服务访问发生异常时作为冗余服务使用. 
算法 1. TSSPR 算法. 
输入:(1) 用户 Ui 的服务评价信息〈WSi,δi〉; 

(2) 希望获取推荐值的一组功能相似候选服务{ws1,ws2,…,wsn}; 
(3) 条件因子 M; 

Recomm 
user(U1)

Recomm 
User(U2)

Recomm 
User(Uk)

Output

Feedback

Feedback

Feedback

Services
recommending User(U)

ω1

ω2

ωk

Fig.2  Services recommending model
图 2  服务推荐模型 
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(4) 推荐用户数量 K. 
输出:按照推荐值大小排序的服务推荐列表. 
步骤 1. 对候选服务的服务类别进行识别. 
步骤 2. 若用户的访问服务列表大小|WSi|<M,则直接搜索访问过服务{ws1,ws2,…,wsn}的一组用户,并对服 

务评分求均值,跳至步骤 7.其中,在计算每个服务评分时需要考虑评分用户的领域相关度、推荐等 
级和时间因素对评分的影响. 

步骤 3. 按照用户 Ui 的历史访问服务集合 WSi 和候选服务集合{ws1,ws2,…,wsn}搜索推荐用户. 
步骤 4. 计算所有推荐用户与用户 Ui 的评价相似度,并取评价相似度最高的前 K 个用户. 
步骤 5. 计算推荐用户领域相关程度和推荐等级所产生的增值系数λ和μ. 
步骤 6. 根据公式(7),计算服务集合{ws1,ws2,…,wsn}中每个服务的推荐度,形成服务推荐度列表. 
步骤 7. 对推荐列表进行排序,并返回推荐列表. 
步骤 8. 获取用户使用推荐服务后的反馈信息,并作用于推荐用户的推荐等级. 

4   实验与结果分析 

本节通过一组仿真实验比较 3种服务选择策略的效果,并对结果进行分析和评价.3种服务选择策略分别为

随机服务选择策略、基于随机用户推荐信息的服务选择策略和基于推荐信息的可信服务选择策略: 
• 随机服务选择策略(简称 RSS):用户在服务需求列表中随意选取并访问,不借鉴任何推荐信息. 
• 基于随机用户推荐信息的服务选择策略(简称 RRSS):随机选取一组用户,并通过该组用户的评价值对

预访问服务的评分求均值,用户选取评分最高的服务访问. 
• 基于偏好推荐的可信服务选择策略(简称 TSSPR):该策略为本文所提出的服务选择方法,根据用户需求

协同过滤出一组推荐用户,并通过推荐用户的领域相关度和推荐等级调整推荐信息的权重. 

4.1   实验准备 

由于该方法基于用户的评分记录,因此必须建立用户评分数据集.为使模拟实验更为真实,我们参考注册在

WebServiceList 站点(http://webservicelist.com/)上服务的分类情况,并按照文献[18]的分类方法对服务进行划分.
服务总数为 100,服务分类情况为:访问控制/安全类服务——6,地址/定位类服务——13,金融商业类服务——

21,开发工具类服务——12,目录/数据库类服务——5,政府/政策类服务——13,在线验证类服务——6,证券类服

务——7,搜索/探测类服务——5,自动销售类服务——5,零售类服务——7. 
在实验中,我们模拟了 300 个服务使用者,且初始阶段每个用户都对 20~40 个服务做过评价.为了体现不同

用户的评价指标对评分结果的影响,我们假设用户仅根据服务的响应时间作为评分的标准.也就是说,用户的评

价指标是时间.举例来说,某类用户可能对响应时间在 1 秒内的服务感到满意,而某些用户可能认为 3 秒~4 秒内

返回结果的服务是满足自身需求的.在实验中,我们根据该评价指标对用户和服务进行划分.我们将评价指标划

分为 10 个类别,即 1~10,我们假设所有服务的响应时间也按照该类别均匀地分布在这 10 个跨度中.例如,用户的

评分指标为 8,则对应不同响应时间服务的用户评价值见表 3. 

Table 3  User’s rating (rating level=8) 
表 3  用户评分表(评分指标为 8) 

Response time of service 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Rating 3 4 5 6 7 8 9 10 9 8 

实验环境为 PC 机 ,硬件为 Intel Core(TM)2 Duo CPU 2.66GH,4GB 内存 ;软件环境为 Windows XP 
Professional Service Pack 2,仿真程序用 Python 语言编写. 

仿真实验采用用户满意度作为评价指标,若预测的用户评分集合为{p1,p2,…,pn},而实际评分集合为{q1, 
q2,…,qn},则用户满意度通过公式(8)得到.在本文的实验中,用户满意度即为返回服务的响应时间是否符合用户
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自身的需求. 
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4.2   实验结果和分析 

4.2.1   有效性实验 
该实验用于验证推荐算法的有效性.如图 3所示,在初始阶段,用户并没有任何访问记录(rating num=0),因此

TSSPR 算法的效果等同于基于随机用户推荐信息的服务选择策略(RRSS);同时可以看到,随着迭代次数的增加,
用户的满意度随着用户的评分次数的增长而呈增加趋势,这反映出 TSSPR 算法在寻找满足用户偏好服务方面

是可行的. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Ratio of satisfaction comparison with different selection methods 
图 3  不同选择方法的用户满意度比较 

在实验中为了简化对不同用户评分指标的描述,我们把用户和服务划分为 10 类且均匀分布在这 10 个跨度

中.因此从图中可以看出,在迭代次数大于 4 后,算法就得到了较好的效果.在实际的应用中,用户的评分指标可

能千差万别,为了算法能够达到理想的效果,需要更多的迭代次数.为此,我们把用户评价指标和服务的响应时

间最大划分到 100 种,并考察迭代次数对用户满意度的影响,见表 4. 

Table 4  Effect of ratio of satisfaction with different iterations 
表 4  迭代次数对用户满意度的影响 

Num of category M K Rating level Iterations with better result Ratio of satisfaction with the iterations Percent (%)
5 2 10 4 3 4.1 (5) 82 

10 2 10 8 4 8.69 (10) 86.9 
30 2 10 24 5 26.31 (30) 87.7 
50 2 10 40 5 44.4 (50) 88.8 

100 2 10 80 6 89.5 (100) 89.5 

用户和服务的类别数越高,说明存在越多的用户评分指标;同样,服务的响应时间也存在更多的跨度.这里

我们没有为“较好效果”下定义,我们认为,随着迭代次数的增加,当用户的满意度不会再有明显的增加时,则认为

达到了较好的效果,而对应的迭代次数也是我们所关注的.可以看到,算法收敛的速度比较快,达到较好效果的

迭代次数较低.例如,当用户和服务的类别数达到 100 时,只需迭代 6 次即可达到 89.5 的用户满意度(最高满意度

为 100).也就是说,冷启动问题将随着用户评价次数的少量增加而不复存在. 
4.2.2   参数调整 

在算法中,针对不同的应用场景和用户的评价次数合理地设置 M 和 K,可以使算法尽快达到理想的效果.通
常,M越小,寻找到的偏好相似用户越多,但也会出现公共评分项集过少的现象,从而导致评分相似度的计算不准

确;如果 M 设置过大,则难以找到足够多的偏好相似用户,会产生找不到推荐用户或推荐用户的推荐信息不够准

确的情况.图 4 描述了在 K 值锁定的情况下,用户的满意度随着迭代次数的增加在不同 M 值下的走势.正如我们

所讨论的,如果 M 取值过小,例如 M=1,则用户的满意度将一直保持在较低的水平,为 8 左右;如果 M 取值过大,
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例如 M=7,则在迭代的开始阶段由于找不到足够的推荐用户而导致用户满意度较低,只有在迭代次数大于 18 后

才能返回比较满意的推荐信息. 
K 值的设置决定了参与推荐的用户数量.我们模拟了访问评价次数为 40 次的用户在不同 K 值下的用户满

意度.由图 5 可见,随着 K 的增加,其满意度呈总体上升趋势,这是因为推荐用户的增加会使推荐信息更为准确.
另一方面,在 K≥9 之后,用户的满意度基本保持在一个较稳定的水平上;但是在 K≥15 后,用户的满意度会有微

小的下降.这是因为,模拟实验中选取推荐用户的策略是按照评价相似度的高低取前 K 个用户,当推荐用户较少

时,排名靠后的推荐用户的评价相似度可能较低,从而导致推荐信息不够准确.用户满意度仅有较小幅度的下

降,是因为我们在计算用户推荐度时考虑了用户间的评价相似度(见公式(3)),从而减少了不确定推荐信息对推

荐结果的影响. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

如第 3.1 节所述,还有一种通过选择评价相似度(皮尔逊相关系数)大于某数值的用户作为推荐用户的选取

策略.为此,我们模拟了选取评价相似度大于 0.2,0.4,0.6和 0.8的推荐用户产生推荐后的用户满意度.如图 6所示,
用户满意度并未受评价相似度的影响.究其原因,一是在计算用户推荐度时考虑了评价相似度,二是在该模拟场

景中寻找到了足够的推荐用户,如图 7 所示.比较图 6 和图 7 可以看出,用户的满意度与能够寻找到的推荐用户

的数量具有较紧密的联系,基本上当推荐用户数量大于 10 以后,就可以达到较好的推荐效果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4.2.3   服务响应时间分布调整 
前两节的模拟实验基于服务响应时间均匀分布的假设,因此,即使是随机选择服务(RSS)的策略也有接近

6.8 的用户满意度.在接下来的模拟中,我们将指定部分服务的响应时间,然后比较 3 种服务选择策略的优劣.本
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图 4  不同 M 值的满意度比较 

Fig.5  Ratio of satisfaction comparison 
with different Ks 

图 5  不同 K 值的满意度比较 
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图 6  不同 M 值和相关系数下满意度比较 

Fig.7  Number of recommenders 
with different Ms and correlation 

图 7  不同 M 值和相关系数下的推荐数量 
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次模拟实验中参数设置为:M=4,K=10,用户已评价次数为 20,评价指标为 8.在第 1 个实验中,我们分别观察系统

中在响应时间为 1(用户对该类服务的满意度为 3)的数服务量从 5 递增到 100 的情况下,3 种服务选择策略的用

户满意度,如图 8(a)所示.实验结果表明,随着系统中响应时间为 1 的服务数量的增加,3 种选择算法的效果都呈

下降趋势.但是,在该类服务数量达到 50 后,TSSPR 算法产生的推荐服务的用户满意度仍高达 8.3 左右.这说明,
只要系统中存在满足用户需求的服务,TSSPR 算法就可以产生较好的推荐效果. 

第 2 个实验用于验证服务响应时间的分布在极端情况下对推荐质量的影响.该实验假设服务的响应时间

只有两类,分别为 8 和 1,即用户的评价值分别为 10 和 3,实验结果如图 8(b)所示.从图中可以观察到,当两类服务

的数量各占一半时,TSSPR算法产生推荐的用户满意度依然接近 10,而 RRSS和 RSS算法已经急速下降到了 7.8
和 6.4.即使响应时间为 1 的服务数量已经达到 80(此时,系统中满足用户需求的服务数量为 20),TSSPR 算法的

推荐效果依旧可以达到 8.2 左右的用户满意度. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Ratio of satisfaction comparison with specified services’ response time 
图 8  指定服务响应时间场景下满意度比较 

4.2.4   不诚实评价 
推荐系统中存在一类需要特别关注的问题,即不诚实评价的问题.不诚实用户可以不按照实际服务的结果

提交评价,从而影响推荐的效果.对于我们提出的服务推荐模型来说,由于不诚实用户并不知道用户的评价指

标,导致该类不诚实用户很难被选为推荐用户.此外,我们在推荐算法中引入了用户评价等级,不诚实用户由于

推荐信息质量不高导致其推荐权重的下降,因此并不会对本文所提出的推荐算法效果产生较大影响.在模拟实

验中,我们依旧假设响应时间为 1 和 8 的服务各占一半,如图 9 所示.随着不诚实用户数量的增加,TSSPR 算法产

生推荐服务的用户满意度几乎未被影响. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Ratio of satisfaction comparison with dishonest users 
图 9  不诚实用户参与的满意度比较 

5   结束语 

服务的本质在于开放,不能期望服务提供方和服务使用方相互熟知,也不能要求服务使用方具备专业知识.
因此在开放系统中,基于推荐信息的可信服务选取是一种最为合理、有效的手段,已成为目前主流的研究方向

之一.本文面向开放的 Internet 环境,提出基于用户推荐信息的可信服务选择方法.该方法根据用户的查询请求
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搜寻一组推荐用户,并通过推荐用户的领域相关度、推荐等级和评价相似度对用户进行过滤和筛选,力求推荐

信息的可信且满足用户的偏好.实验结果表明,与传统的推荐系统相比,该方法不仅避免了需要将一个用户与所

有其他用户进行比较的要求,而且较好地解决了冷启动等问题;随着用户评价信息的增加,其所获得的推荐信息

质量也将逐渐增加. 
下一步的工作将主要从以下 3 个方面展开: 
(1) 恶意推荐问题,恶意用户可以获取用户的历史评分记录,并通过该评价记录假扮成推荐用户进行恶意

推荐.文献[14]虽然指出这类恶意用户进行类似攻击得不偿失(没有动机),但有必要在分布式系统中进

一步完善用户的反馈和惩罚机制,从而提高推荐系统的推荐质量. 
(2) 激励机制,如何鼓励更多的用户在使用服务后对服务做出客观的评价. 
(3) 如何在推荐服务时考虑组合服务的需求,服务推荐不仅要满足局部要求,也要考虑全局约束,从而提高

组合服务的执行成功率和用户满意度. 
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