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基于特征深度融合的 Web 服务 QoS 联合预测 
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摘  要：为了解决 Web 服务 QoS 预测准确度不够的问题，针对 QoS 中隐藏的环境偏好信息和多类 QoS 隐藏的共

同特征，提出一种基于特征深度融合的 Web 服务 QoS 联合预测方法。考虑 QoS 数据可以建模为用户−服务二部

图，采用多组件图卷积神经网络进行特征提取和映射，采用加权融合方法对多类 QoS 特征进行同维映射。使用注

意力因子分解机对映射后的特征向量进行一阶特征、二阶交互特征和高阶交互特征的提取，并结合各部分结果实

现 QoS 联合预测。实验结果表明，所提方法在均方根误差和平均绝对误差方面优于现有 QoS 预测方法。 
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Joint QoS prediction for Web services based on 
deep fusion of features 
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Abstract: In order to solve the problem of insufficient accuracy of Web service QoS prediction, a joint QoS prediction 
method for Web services based on the deep fusion of features was proposed with considering of the hidden environmental 
preference information in QoS and the common features of multi-class QoS. First, QoS data was modeled as a us-
er-service bipartite graph and multi-component graph convolution neural network was used for feature extraction and 
mapping, and the weighted fusion method was used for the same dimensional mapping of multi-class of QoS features. 
Subsequently, the attention factor decomposition machine was used to extract the first-order features, second-order inter-
active features, and high-order interactive features of the mapped feature vector. Finally, the results of each part were 
combined to achieve the joint QoS prediction. The experimental results show that the proposed method is superior to the 
existing QoS prediction methods in terms of root mean square error (RMSE) and average absolute error (MAE). 
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0  引言 

近年来，随着面向服务架构（SOA, software 
oriented architecture）、云计算、移动计算等技术的

广泛应用，大量 Web 服务被创建并发布在互联网上

供人们调用，如何从大量的功能相似的 Web 服务中

快速、准确地找到高质量的服务是一个挑战性问

题。服务质量（QoS, quality of service）描述了服务

的非功能属性，是区分功能相似服务的重要参考依

据，广泛用于 QoS 感知的服务发现、服务推荐[1-2]、
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服务组合等服务管理任务中。常见的 QoS 属性包括

响应时间、吞吐量、带宽、丢包率、可靠性等。Web
服务的 QoS 同时依赖于用户和服务双方，且由于动

态的网络条件，同一个 Web 服务被不同用户调用的

QoS 可能具有差异性。由于很多服务是收费的，通

过调用及监测的方式获取所有用户−服务对的 QoS
是不现实的，因此准确和个性化的 QoS 预测是一种

可行的解决方案。 
协同过滤（CF, collaborative filtering）技术目前

已广泛应用于 Web 服务的 QoS 预测，大致可分为

基于邻域的 CF 方法、基于模型的 CF 方法和混合

的 CF 方法。基于邻域的 CF 方法的核心思想是依

据历史 QoS 数据计算用户或服务之间的相似度并

生成相似邻居集，然后依据相似邻居的已有 QoS 估

算目标服务的 QoS。基于邻域的 CF 方法较简单，

并且一定程度上利用了难以量化的潜在的用户特

征或服务特征，但其预测性能受到数据稀疏性问题

的影响较大，同时很难利用与目标节点相似度较低

的节点所隐含的全局结构信息。基于模型的 CF 方

法的核心思想是预定义一个具有适当结构和参数

的模型并使用已有的 QoS 数据进行训练，训练后的

模型具有较好的 QoS 预测能力，且对整体结构有较

好的估计。基于模型的 CF 方法性能较高，在面对

数据稀疏性问题时稳健性较强，但传统的基于模型

的 CF 方法如矩阵分解方法，难以学习用户和服务

的深层特征和隐藏信息，可扩展性有限。 
近年来，深度学习技术发展迅猛，并且在 Web

服务的 QoS预测任务上也得到了一些应用[3]。其中，

图卷积神经网络（GCN, graph convolutional neural 
network）可以通过聚合相邻节点的信息获得目标节

点的信息，能缓解数据稀疏性问题；同时，它可以

通过神经网络的逐层融合获取图的结构信息和深

层特征，能有效解决基于邻域的 CF 方法和基于模

型的 CF 方法面临的问题，因而是目前基于深度学

习的 QoS 预测方法中性能较好的方法。 
然而，现有的基于 GCN 的 CF 方法只考虑用户

与服务交互的显式信息，未考虑用户终端的环境特

征信息和服务器的环境特征信息。环境特征是指客

户端主机或服务器主机的特征，例如网络地址、子

网、自治系统、地理位置等。这些因素可以通过不

同的组合影响 QoS，可以使用“偏好”来代表用户

客户端主机和服务器主机对对方环境的适应程度，

对对方环境特征适应程度更高的用户−服务组合可

以获得更好的QoS，可以认为服务满足了用户的“偏

好”，用户也满足了服务的“偏好”。因此，如果能

够从用户−服务交互信息中挖掘出潜在的环境特征

信息，就可以提供更全面和复杂的特征信息来提高

QoS 预测精度。多组件图卷积协同过滤[4]方法是最近

提出的一种基于 GCN 的 CF 方法，它考虑了用户−
项目的交互信息中潜在的用户对服务的偏好，并将

抽象的偏好映射为具体的组件，具有挖掘用户或服

务的潜在偏好的能力，因此本文前期工作采用该方

法挖掘用户和服务的潜在偏好，并针对 QoS 预测任

务提出一种新的方法[5]。然而，该工作依然存在以

下 2 个可改进的地方。1) 现有的基于 GCN 的 CF
方法大多只应用于单类 QoS 属性。在真实环境中，

多类 QoS 属性分别从不同的角度反映了用户特征

或者服务特征，不同类别的 QoS 属性之间存在潜在

的共同特征，这些共同特征是单类 QoS 属性的预测

模型无法挖掘出来的。例如，一个拥有较优响应

时间的用户−服务对可能保持了非常通畅的网络，

也说明服务器此时可能负载较小，这些特征使该

用户−服务对可能也有较优的吞吐量；同理，拥有

较优吞吐量的用户−服务对也很可能具有较优的

响应时间。如果能将多类 QoS 属性用合适的方法

映射到同一个空间，就能以此建模多类 QoS 属性

存在的共同特征及联系，提升 QoS 预测模型的准

确度。2) 预测模块应用 DeepFM 对用户和服务的

特征向量进行一阶特征、二阶和高阶特征的挖掘，

但没有区分不同交互特征的重要性，也没有探究高

阶交互特征对预测性能的影响。 
基于以上的问题分析，本文提出一种多类 QoS

联合预测（JQSP, joint QoS prediction）方法。首先，

引入一个包含多个卷积核的偏好提取模块来提取

各单类 QoS 的用户−服务矩阵中隐含的用户偏好特

征和服务偏好特征；然后，使用加权融合方法将多

类 QoS 的特征提取向量映射到同一个向量空间；最

后，使用引入自注意力的因子分解机挖掘融合嵌入

向量中的一阶特征和各阶交互特征，并进行多类

QoS 的联合预测。本文的主要贡献总结如下。 
1) 分析了提取多类 QoS 数据的共同特征对

QoS 预测精确度提升的有效性，应用偏好提取模块

（MGCN 模块）实现了单类 QoS 的环境特征偏好提

取，选择加权融合方法将多类 QoS 的提取向量映射

到同一空间，实现了多类 QoS 特征融合的目标。 
2) 引入带自注意力的因子分解机（ANFM，
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attention neural factorization machine）对嵌入向量中

的一阶特征、二阶交互特征和高阶交互特征进行深

度融合，实现了特征深度融合，并为交互特征赋予

注意力权重，提升特征提取的效果，最终实现 QoS
联合预测的目标。 

3) 在真实数据集 WS-DREAM 上进行了大量

的实验分析，实验结果表明了 JQSP 方法的有效性。 

1  相关工作 

协同过滤方法是应用最为广泛的 QoS 预测方

法，大致可分为基于邻域的 CF 方法、基于模型的

CF 方法和混合的 CF 方法，本文主要介绍前两类方

法的相关工作以及基于模型的 CF 方法中发展迅速

的基于深度学习的 CF 方法的相关工作。 
基于邻域的CF方法基本思想是借助相似用户或

服务的历史 QoS 来预测目标服务的 QoS。Shao 等[6]

首先提出一种基于用户的 CF 方法，该方法利用

Pearson 相关系数（PCC, Pearson correlation coeffi-
cient）计算用户−服务QoS矩阵中所有用户的相似性，

然后对目标用户的前 k 个相似用户的历史 QoS 值进

行融合，得到预测结果。其后的相关工作大多致力于

改进相似性度量办法来增加衡量用户或服务相关性

的准确度。例如，Chen 等[7]使用 A-余弦来计算服务

之间的余弦相似性，然后减去服务的平均 QoS 向量，

以此消除不同 QoS 的尺度影响，有利于相似性计算；

任丽芳等[8]在移动边缘计算环境中通过 K-means 聚

类确定相似用户和边缘服务器。此外，在 CF 方法中

加入用户或服务的时间信息或位置信息也有利于

QoS 预测。例如，Wang 等[9]提出一种基于距离的增

强型 Top-K 选择策略，在移动边缘计算任务中利用

纬度和经度坐标选择相似边缘服务集；邓璇等[10]引

入网络嵌入式学习，提出一种基于信誉感知的 QoS
预测方法，充分挖掘高阶隐式关系。基于邻域的 CF
方法易于实现、效果较好，但它们面临数据稀疏、冷

启动等问题，可扩展性也较差。此外，基于邻域的

CF 方法主要利用历史 QoS 值和上下文信息，该特点

很好地利用了局部信息，但可能忽略了全局结构。 
基于模型的 CF 方法的基本思想是使用历史

QoS 值来训练预定义模型，使模型趋向于真实 QoS
值的分布。最经典的模型是矩阵分解（MF, matrix 
factorization）模型[11]，其主要思想是将用户−项矩

阵分解为用户和项的 2 个潜在因素矩阵的乘积，这

2 个矩阵提取了部分用户或项的特征。大多数基于

MF 的模型采用梯度下降或随机梯度下降方法来寻

找目标函数的局部最小值，Luo 等[12]将交替方向法

的原理引入基于交替最小二乘法的训练过程中，加

速了模型收敛；鲁城华等[13]提出一种基于用户和服

务区域信息的 QoS 预测方法，将全局的服务质量信

息和局部的区域信息相结合构建预测模型。在改进

方法上，Chen 等[14]将用户 ID、服务 ID、服务位置

和用户位置信息嵌入向量中，为 MF 模型引入了更

多信息；Tang 等[15]通过合并服务用户的位置，改进

了经典的因子分解机模型，提升了模型预测的精确

度；夏会等[16]分析用户−服务 QoS 矩阵的时空特征，

提出一种基于全局和局部结构相似度的稀疏矩阵

分解模型；陈蕾等[17]通过将 Web 服务 QoS 预测问

题建模为 L2,1 范数正则化矩阵补全问题，提出了

一类基于结构化噪声矩阵补全的 Web 服务 QoS 预

测方法，有效缓解了 QoS 信息受结构化噪声污染的

问题。在引入时间信息时，Luo 等[18]提出了一种有

偏的非负张量潜在因子分解模型，有效缓解了 QoS
数据随时间波动的问题。基于模型的 CF 方法使用

用户−服务矩阵中的所有 QoS 值来构建全局模型，

有效利用了全局信息，因而可以很好地估计整体结

构，但传统的基于模型的 CF 方法在挖掘关联性较

强的用户组或服务组的局部信息时表现较差，且难

以提取高阶特征。 
随着神经网络研究的深入，作为基于模型的 CF

方法的一个分支，基于神经网络的 CF 方法得到了

较多研究。Kang 等[19]提出一种结合神经网络和注

意力的因子分解机模型，能有效捕获非线性特征交

互并赋予不同的重要性；Gao 等[20]提出一种能够对

上下文信息进行聚类的模糊聚类算法和一种新的组

合相似度计算方法，并提出一个新的神经协同过滤

（NCF，neural collaborative filtering）模型，可以利

用本地和全局特性为预测提供信息；王安迪[21]提出

基于自组织映射神经网络与K-means两阶段聚类的

QoS 预测方法，对用户和服务分别进行聚类，将基

于相似用户的预测值和基于相似服务的预测值结

合进行混合预测；Chen 等 [22]提出了一种由多个

LSTM 层组成的递归神经网络模型，并使用了多种

正则化技术来提升预测性能。在 GCN 相关方法中，

Elif 等[23]针对 Wi-Fi6 的 QoS 预测，采用 GCN 对数

据进行时间分析，提升了预测的效果。本文的前期

工作[5]将用户−服务的历史 QoS 值建模为二部图，

采用 GCN 提取和聚合节点的邻居信息，并采用
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ANFM 模块挖掘低、高阶交互特征并赋予权值，为

预测提供了更多有价值的信息。基于神经网络的 CF
方法能有效提取历史 QoS 值中的高维信息，有能力

拟合任何非线性 QoS 分布，但在提取特征的方法上

还有较大的改进空间，如果能够从用户−服务交互信

息中挖掘出潜在的环境特征信息，就可以提供更全面

和复杂的特征信息来提高 QoS 预测精度。 

2  方法介绍 

本节将详细介绍 JQSP 方法。图 1 展示了 JQSP
方法的工作流程。JQSP 主要由多组件图卷积神经

网络（MGCN, multi-component graph convolutional 
neural network）和 ANFM 这 2 个模块组成。JQSP
方法使用 MGCN 模块提取各单类 QoS 的多维偏好

特征，并将多类 QoS 的特征嵌入映射到同一个空

间，然后通过 ANFM 模块将拼接的多类 QoS 偏好

特征进行深度融合，并实现多类 QoS 的联合预测。

作为一个端到端模型，JQSP 以数据预处理后的多

个用户−服务 QoS 矩阵作为输入，每个矩阵代表一

类 QoS。在整个 JQSP 方法框架中，MGCN 模块包

含 3 个子模块。1) 具有节点级注意力的分解器，该

子模块可以从服务的特征信息和用户的特征信息

中识别和捕获用户−服务交互关系的潜在偏好，并

将其映射为具体的组件；2) 具有组件级注意力的组

合器，该子模块可以获得上述组件的权重系数，然

后通过聚合组件与对应的权重系数得到用户嵌入

向量和服务嵌入向量；3) 加权融合器，该子模块负

责将多类 QoS 的用户嵌入向量和服务嵌入向量采

用加权融合的方式构成融合嵌入向量。ANFM 模块

使用线性部分挖掘融合嵌入向量的一阶特征，使用

交互部分挖掘其二阶交互特征，使用全连接层部分

挖掘其高阶交互特征并应用自注意力层为交互特

征分配权重，最后将多个部分的结果相加得到最终

的多类 QoS 预测结果。JQSP 方法框架如图 2 所示，

 
图 1  JQSP 方法的工作流程 

 
图 2  JQSP 方法框架 
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考虑两类 QoS 的联合预测情形，其中对每类 QoS
分别为用户和服务提取其偏好特征。 
2.1  数据预处理 

数据预处理的目的是将 QoS 矩阵转换为模

型可以识别的标准格式。在 QoS 预测的背景下，

可将用户−服务的历史 QoS 值建模为用户 GCN
服务二部图 }{ , , ,G U S R E= ，其中U 和 S 分别为

用户 uN 和服务 sN 的集合，R 为 QoS 集合，E 为

边集合，其元素边 ( , , )e u s r E= ∈ 表示存在用户 u

调用服务 s的 QoS 值 r 。 
为便于处理，将 QoS 矩阵分别从用户和服务视

角来建模，即用户特征矩阵 1 2[ , , , ]
uNu u u= ∈U  

u uL NR × 和服务特征矩阵 1 2[ , , , ] s s

s

L N
Ns s s R ×= ∈S ，其

中， uL 和 sL 分别为用户特征和服务特征的维度， uN
和 sN 分别为用户和服务的数量。 
2.2  MGCN 模块 

本文将编码器称为 MGCN 模块，它由多个结

构相同、参数独立的 Single-MGCN 模块构成。

Single-MGCN 模块在本文的前期工作[5]中已经得到

实现，其思想主要借鉴文献[4]，可以细分为分解器

和组合器 2 个部分，目的是将 QoS 矩阵表征为嵌入

向量。Single-MGCN 模块的输入为单类 QoS 的用户

特征矩阵和服务特征矩阵，输出为该类 QoS 的用户

嵌入向量和服务嵌入向量。 
2.2.1  分解器 

本文构建分解器从特征信息中识别和捕获交

互中的潜在偏好，并将其映射为组件。分解器的输

入为用户特征矩阵和服务特征矩阵，输出为用户聚

合组件和服务聚合组件。 
1) 多组件提取。假定用户−服务二部图G 受M 个

潜在偏好影响，本文分别为用户和服务设计M 个独立

的转换矩阵作为卷积核，对二部图进行卷积操作：

用户转换矩阵组 1{ }M
i i=W 和服务转换矩阵组 1{ }M

j j=Q ，

第m 个转换矩阵捕获第m 个用户−服务交互潜在偏

好。对于服务 i ，其第m 个服务特有组件 m
ih 可以按

式(1)提取；对于用户 j ，其第m 个用户特有组件 m
jp

可以按式(2)提取。这两组组件包含了 QoS 二部图

中环境偏好特征对用户和服务的分量。 
 , (1, , )m

i m j sh s i N= ∈Q  (1) 

 , (1, , )m
j m j up u j N= ∈W  (2) 

2) 节点级注意力应用。在用户−服务二部图中，

每个节点都有若干可用于获取邻域信息的邻居节

点。对节点应用节点级注意力，可以学习该节点的

各邻居节点的重要性，区分邻居节点之间的差别并

为其分配不同的权重，以提升特征提取的效率。 
经过多组件提取步骤，用户 j 得到 M 个用户特

有组件 1{ }m M
j mp = ，服务 i 得到 M 个服务特有组件

1{ }m M
i mh = 。考虑到用户与不同服务的交互对描述各组

件影响不同，分解器应用节点级注意力来凸显对描

述组件影响较大的服务。 
具体来说，考虑到第m 个组件对用户 j 调用服

务 i 的 QoS 值的影响同时表现在用户特有组件和服

务特有组件中，则其影响因子 m
ije 可以由注意力计算

式(3)学习得到，其中， nodeatt 表示执行节点级注意

力的神经网络， att ,mW 表示第 m 个组件的节点级注

意力参数矩阵，σ 表示激活函数，||表示拼接运算。

在获得影响因子 m
ije 后，将其按 softmax 函数式(4)

进行标准化，以获得其权重系数 m
ijα ，该权重系数

表示该服务特有组件 m
ih 的节点级注意力权重。 

 T
node att ,att ( , ) ( [ || ])m m m m m

ij j i m j ie p h p hσ= = W  (3) 

 
exp( )

soft max( )
exp( )

u

m
ijm m

ij ij m
ij

s P

e
e

e
α

∈

= =
∑

 (4) 

对于用户 j 的调用服务集 uP 中的所有服务，

通过式(5)聚合其服务特有组件 m
ih 与对应的权重

系数 m
ijα ，可以得到用户 j 特有的第 m 个服务聚合

组件 m
jz ，它描述了用户 j 的客户端主机受第 m 个

偏好影响的程度。经过分解器的处理，所有用户

都获得了 M 个服务聚合组件 1{ }m M
j mz = ，所有服务也

获得了 M 个用户聚合组件 1{ }m M
i mv = 。 

 
u

m m m
j ij i

s P
z hσ α

∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (5) 

2.2.2  组合器 
本文构建组合器学习潜在组件的权重系数并

聚合它们，得到嵌入向量。组合器的输入为用户聚

合组件和服务聚合组件，输出为用户嵌入向量和服

务嵌入向量。 
1) 组件级注意力应用。客户端主机对服务环境

的偏好可以通过服务聚合组件反映，而服务器对用

户环境的偏好可以通过用户聚合组件反映。考虑到

不同组件对学习用户嵌入向量或服务嵌入向量有
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不同的贡献，组合器应用组件级注意力来凸显对学

习嵌入向量影响较大的组件。 
具体来说，考虑到第m 个服务聚合组件的权重

系数 m
jβ 同时受到原始的用户特征信息和节点级注

意力加权的用户特征信息的影响，本文通过拼接服

务聚合组件 m
jz 和用户特有组件 m

jp 并通过全连接

层，按式(6)得到用户联合向量 m
jd ，其中 mC 是参

数矩阵， mb 是偏置向量。然后，按式(7)学习得到

第 m 个服务聚合组件的影响因子 mw ，其中 comatt 是

执行组件级注意力的神经网络， q 是组件级注意力

参数矩阵， b 是偏置值， q 和 b 由所有用户聚合组

件和服务聚合组件共享，因为这 2 个参数表示客户

端主机对不同服务环境和服务器对不同用户环境

的共同偏好倾向。然后，将影响因子 mw 按 soft max

函数式(8)进行标准化，获得第m 个服务聚合组件的

权重系数 m
jβ ，该权重系数表示了该服务聚合组件

m
jz 的组件级注意力权重。 

 ( [ || ] )m m m
j m j j mz pσ= × +d C b  (6) 

 
1 2

com

T

att ( ( , ,..., ))

( )

m M
m j j j j

m
j

w d d d

bσ

= ∈ =

× +

d

q d
 

(7)
 

 1

exp( )

exp( )

m m
j M

k
k

w

w
β

=

=

∑
 (8) 

2) 权重聚合。按式(9)聚合服务聚合组件与其

对应的权重系数，获得用户 j 的嵌入向量 jz 。类似

地，可以获得服务 i 的嵌入向量 iv 。用户嵌入向量 jz

和服务嵌入向量 iv 不仅捕获了低维的用户相似关

系和服务相似关系，也捕获了高维的用户−服务交

互中隐含的客户端主机对服务环境、服务器对用户

环境的偏好信息。 

 
1

M
m m

j j j
m

zβ
=

= ×∑z  (9) 

2.2.3  加权融合器 
获得用户嵌入向量 jz 和服务嵌入向量 iv 后，将

它们按式(10)进行拼接，得到合并嵌入向量 merge
ije ，

所有合并嵌入向量组合获得合并嵌入矩阵 mergee 。 

 merge [ || ]ij
j i=e z v  (10) 

值 得 注 意 的 是 ， 合 并 嵌 入 矩 阵 mergee 是

Single-MGCN 模块处理单个 QoS 矩阵所获得的单

类 QoS 合并嵌入矩阵，仅包含单类 QoS 的用户特

征和服务特征。对于多个 Single-MGCN 获得的多类

QoS 合并嵌入矩阵 merge,ke ，在对齐用户标识和服务

标识后，本文采用加权融合的方式进行特征深度融

合，按式(11)获得融合嵌入矩阵 unionz 作为解码器的

输入，其中， iλ 是可训练的权重系数，且 1iλ =∑ 。

融合嵌入矩阵 unionz 中的每个融合嵌入向量 ijz 都包

含了用户 j 和服务 i 在多类 QoS 上的特征。 

 union 1 merge,1 2 merge,2 merge,... k kλ λ λ= + + +z e e e  (11) 

2.3  ANFM 模块 
本文将解码器称为 ANFM 模块，它主要借鉴

ANFM 模型[24]。ANFM 模块的输入为融合嵌入向量，

输出为多类 QoS 预测值。与传统因子分解机相似，

ANFM 使用线性部分提取嵌入向量中的一阶特征；

而在挖掘嵌入向量交互特征上，ANFM 进一步应用

自注意力挖掘交互特征的注意力权重，然后使用深

度神经网络挖掘高阶交互特征，这些工作使 ANFM
模块拥有比传统因子分解机 FM 更优的性能。 
2.3.1  ANFM 介绍及线性部分计算 

ANFM 的核心计算式如式(12)所示，其中， 0w
表示全局偏置， 1W 表示一阶特征提取的参数向量，

( )h x 表示可变的高阶特征提取函数。由此，对于输

入的混合嵌入向量 ijz ，首先可以获得线性部分

linear, 0 1ij ijy w= +W z 。 

 ANFM 0 1( ) ( )y X w X h x= + +W  (12) 

传统 FM 的 ( )h x 为 T
i j i jx x∑∑v v ，该项为二阶

因式分解交互项，可以有效提取输入向量中的二阶交

互特征，但在处理复杂的现实数据时表达受限[25]。考

虑到各组交互对最终预测的贡献不同，本文应用注

意力来凸显贡献更大的交互项。文献[24]证明在该

任务中，自注意力机制[26]可以减少注意力特征提取

对外部信息的依赖，有效捕捉特征的内部相关性，

相比其他注意力机制有更优的表现，所以本文应用

自注意力来强化高阶特征提取。图 3 展示了适用于

本文模型 JQSP 的式(12)中的 ANFM 模块中高阶特

征提取函数 ( )h x 的框架。 
2.3.2  交互层计算 

为提取特征之间的交互，对于给定的 d 维输入

特征向量 1 2{ , , , }ij dz z z=z ，首先为其每个特征元

素 iz 构建交互嵌入向量 ie ，按式(13)得到元素嵌入

向量 e
iz 。所有交互嵌入向量构成交互嵌入矩阵 E ，
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它由所有输入特征向量共享。然后，按式(14)得到

二阶交互向量 pairz ，其中 表示哈达玛积。 

 e
i i iz=z e  (13) 

 pair
1 1

d d
e e
i j

i j i= = +

= ∑ ∑z z z  (14) 

2.3.3  自注意力应用 
自注意力机制是注意力机制的变体，它依据输

入向量的内部元素相关性计算各元素的自注意力

值，减少了对外部信息的依赖，与传统注意力机制

相比更加灵活。对二阶交互向量的自注意力机制实

现 过 程 如 下 。 对 于 e 维 二 阶 交 互 向 量

pair 1 2{ , , , }ez z z=z ，首先为每个交互特征元素 jz 构

建注意力嵌入向量 jatt ，按式(15)得到元素注意力

嵌入向量 att
jz 。然后构建 3 个由全部元素嵌入向量共

享的自注意力参数矩阵 QW 、 KW 、 VW ，按式(16)~
式(18)分别计算得到查询向量 jQ 、键向量 jK 和值向

量 jV 。接着将 jQ 与 jK 按式(19)相乘得到 att
jz 的注意

力分数值 score j ，其中 表示点乘。 

 att
j j jz=z att  (15) 

 attQ
j j=Q W z  (16) 

 attK
j j=K W z  (17) 

 attV
j j=V W z  (18) 

 score j j j= Q K  (19) 

对于多个交互特征元素 jz ，将它们的注意力

分数值按式(20)进行 softmax 归一化，得到对应的

权重值 weight j ，该权重值能判断 jQ 和 jK 的相似

程度，也决定了 jV 的重要程度。最后，将 weight j

和 jV 按式(21)进行加权求和，得到带自注意力的二

阶交互特征向量 ,attijz 。区别于显式注意力，应用自

注意力的二阶交互特征向量可以调整向量内部的

元素值，使向量表征更加灵活、准确。 
 weight soft max(score )j j=  (20) 

 ,att {weight }ij j j=∑z V  (21) 

2.3.4  QoS 联合预测 
在获得带自注意力的二阶交互特征向量后，为

提取高阶交互特征，本文将 ,attijz 传入一组全连接层，

按式(22)~式(25)计算高阶特征提取向量 ( )ijh z 。 

 1 1 ,att 1( )ijl bσ= +W z  (22) 

 2 2 1 2( )l l bσ= +W  (23) 

 1( )n n n nl l bσ −= +W  (24) 

 T( )ij nl=h z q  (25) 

其中， iW 和 ib 表示第 i 层神经网络的权重矩阵和偏

置值，σ 表示激活函数， q 表示预测层权重矩阵。 

至此，已获得了适用于本文模型 JQSP 的式(12)
中的高阶特征提取函数 ( )h x 。注意，式(25)中 q 表

示的是一个权重矩阵而非列向量，其列数等于

MGCN 模块输入的 QoS 矩阵的个数，因此 ( )ijh z 的

输出为一个多维向量，其维度等于 QoS 的类别数。 
综合以上结果，按式(26)获得 A 个最终预测结

果 pred,
1{ }a A

ij ay = ，其中， pred,a
ijy 表示用户 j 调用服务 i 在

第 a类 QoS 上的预测结果， ( )a ijh z 表示高阶特征提

取向量 ( )ijh z 的第 a个分量，线性回归部分 linear,ijy 由

所有类的 QoS 预测结果共享。 
 pred,

linear, ( )a
ij ij a ijy y h= + z  (26) 

 
图 3  高阶特征提取函数 h(x)框架 
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2.4  优化 
本文方法采用均方误差作为损失函数，具体计

算如式(27)所示，其中，O是已知 QoS 的集合，| |O
是O的元素数量， pred,m

ijy 是用户 j 对服务 i 的第m 类

预测 QoS 值， true,m
ijy 是用户 j 对服务 i 的第 m 类真

实 QoS 值，A是 QoS 的类别数量。此处假定了如

果一个用户−服务对获得一类真实 QoS 值，那么

就能获得所有类的真实 QoS 值，因此获得的真实

QoS 值的数量为 | |A O 。 

 ( )
2

pred, true,
MSE

1 ( , )

1loss
| |

A
a a

ij ij
a i j O

y y
A O = ∈

= −∑ ∑  (27) 

为缓解过度参数化和过拟合问题，本文对损失

函数进行 0L 正则化，对多组件提取矩阵W 和Q 进行

稀疏化，过滤无关自由度。最终的目标函数为式(28)，
其中 { , }θ = W Q ， λ 表示用于平衡损失和系数正则

化的超参数。 

 MSE 0loss loss || ||λ θ= +  (28) 

3  实验评估及分析 

本节进行若干对比实验和 JQSP 的消融实验，

以期回答以下问题。 
问题 1  JQSP 方法是否比其他基线方法表现

更优？ 
问题 2  JQSP 方法模型的各子模块是否产生了

预期的作用？具体来说，用于提取环境偏好特征的

MGCN 模块是否对 QoS 预测的准确度有优化作用？

引入自注意力的 ANFM 模块是否能更有效地利用特

征交互信息来提升 QoS 预测准确度？将多类 QoS 数

据的特征映射到同一空间是否能更有效地挖掘隐含

特征信息？联合预测是否能提升预测性能？ 
问题 3  各类超参数是如何影响模型性能？ 
本文使用如下配置的计算机进行实验。CPU 为

Intel（R）Xeon（R）Silver 4210 CPU @ 2.20 GHz，
内存为 64 GB，GPU 为 2 块 GeForce RTX 2080ti。 
3.1  数据集描述及处理 

为评估模型性能，本文使用公开数据集

WS-DREAM 数据集。该数据集包含了 339 个用户

与 5 825 个 Web 服务交互的 1 974 675 个真实 QoS
结果，包括响应时间和吞吐量两类重要 QoS。 

为去除无效数据，本文对响应时间数据集进行

如下预处理。首先，舍弃响应时间为 0（代表用户

未调用该 Web 服务）和响应时间超过 20 s（代表响

应时间过长，用户可能放弃调用该服务，所以该响

应时间数据没有意义）的元素；然后，为保证联合

预测时多类 QoS 的数据在同一个尺度，将响应时间

数据集进行 min-max 归一化，使其数据尺度为

（0,1）。吞吐量数据集中的元素均为有效数据，故仅

进行 min-max 归一化。 
现实中，用户通常只会调用少量的服务，从而

导致 QoS 数据的用户服务矩阵稀疏。考虑到预处理

后的吞吐量矩阵和响应时间矩阵为稠密矩阵，为了

在实验中模拟真实情况，本文在训练模型时使用训

练集密度（DoT，density of training set）较低的 QoS
矩阵。例如，DoT=5%表示随机选择 5%的 QoS 作

为训练集，剩余 95%的 QoS 作为测试集。 
3.2  评估标准 

为了评价模型的效果，本文采用以下 2 种广泛

使用的评价参数：均方根误差（RMSE, root mean 
square error）和平均绝对误差（MAE, mean absolute 
error）。 

1) 均方根误差。RMSE 表示预测值与真实值偏

差的平方与观测次数比值的平方根，反映了样本的

分散程度。RMSE 的计算方法为 

 

2
pred, true,

1
( )

RMSE

n

i i
i

y y

n
=

−
=
∑

 (29) 

2) 平均绝对误差。MAE 表示预测值和观测值

之间绝对误差的平均值，其所有差值的权重相等。

MAE 的计算方法为 

 pred, true,
1

1MAE | |
n

i i
i

y y
n =

= −∑  (30) 

其中， pred,iy 表示第 i 个预测 QoS 值， true,iy 表示第 i 个

真实 QoS 值。RMSE 和 MAE 的值越小，表示模型

预测的准确性越高，结果越好。 
3.3  对比方法与消融实验 

本文将 JQSP 方法与基于邻域、基于因子分解

模型和基于神经网络的 CF 方法以及 JQSP 方法的

消融实验进行比较，以证明 JQSP 方法的性能。 
1) UIPCC[27]。UIPCC 结合了基于用户和基于项

目的协作预测方法，采用 PCC 来度量节点之间的相

似度，并使用相似用户和相似服务进行 QoS 预测。

它属于基于邻域的 CF 方法。 
2) PMF（positive matrix factorization）[28]。PMF
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采用概率矩阵分解方法对用户−服务 QoS 矩阵进行

因子分解来提取隐藏特征，在面对大型稀疏数据集

时具有良好的预测效果。它属于基于因子分解模型

的 CF 方法。 
3) 深度神经模型（DNM，deep neural model）[29]。

DNM 是一种基于上下文的 QoS 预测模型，具有较

好的预测精度，在面对挖掘异构上下文特征的任务

时具有较好的稳健性和可扩展性。它属于基于神经

网络的 CF 方法，因其在所有对比方法中表现最优，

本文选用该方法作为基准方法。 
4) MLP-ANFM（multilayer perceptron-attention 

neural factorization machine）。MLP-ANFM 使用

MLP 替代 MGCN 模块作为编码器，和 ANFM 模块

一起组成完整的端到端模型。该方法的实验结果可

论证MGCN模块是否对QoS预测的准确度有影响。 
5) MGCN-MLP（multi-component graph con-

volutional network multilayer perceptron）。MGCN- 
MLP 使用 MLP 替代 ANFM 模块作为解码器，和

MGCN 模型一起组成完整的端到端模型。该方法的

实验结果可以论证 ANFM 模块是否能有效地利用

特征交互信息来提升 QoS 预测准确度。 
6) Single-MGCN。 Single-MGCN 使用单个

MGCN 模块，同时去掉了加权融合层，使整个模型

只训练和预测单类 QoS。该方法的实验结果可以论

证联合预测是否比单独预测更精确。 
3.4  参数设置 

考虑数据稀疏性的影响，本文将 QoS 数据集按

如下比例随机分成训练集和测试集：DoT={5%, 
10%, 15%, 20%, 25%, 30%}，共 6 个实验组，注意

随机拆分时对齐多类 QoS 的用户标识和服务标识。

然后，本文对所有方法在所有 DoT 数据集上各进行

5 次实验并取平均值，以评价 QoS 预测性能并进行

对比分析。 
参考文献[4,30]，JQSP 方法及其消融实验的参数

设置如表 1 所示。对于其他对比方法，本文分别按照

其参考文献内的最佳参数进行设置。 

表 1 参数设置 

参数 值 

转换矩阵数量 3 

优化器 Adam 

神经网络嵌入维度 64 

自注意力嵌入维度 64 

Dropout 0.5 

正则化系数 3.3×10−5 

激活函数 ReLU 

神经网络层 2 

学习率 0.0001 
 
3.5  实验结果与分析 

表 2给出了基于响应时间数据集的所有QoS预

测评价结果，表 3 给出了基于吞吐量数据集的所有

QoS 预测评价结果，并对每个 DoT 训练集的最优数

据进行加粗表示。表 2 和表 3 中 Gains 计算方式如

式(31)所示，代表了 JQSP 方法与基准方法 DNM 相

比性能提升的程度。 

 benchmark JQSP

benchmark

eval eval
Gains

eval
−

=  (31) 

3.5.1  不同模型预测性能比较（问题 1） 
由表 2 和表 3 可以得出，对于 RMSE 和 MAE

两项评价指标，PMF 显著优于 UIPCC，在训练集占

表 2 基于响应时间数据集的所有 QoS 预测评价结果 

方法 
DoT=5% DoT=10% DoT=15% DoT=20% DoT=25% DoT=30% 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

UIPCC 0.197 1 0.086 1 0.184 9 0.079 8 0.177 4 0.073 2 0.166 1 0.068 9 0.158 1 0.066 5 0.152 8 0.058 6 

PMF 0.154 8 0.069 7 0.152 4 0.066 7 0.147 5 0.064 8 0.142 6 0.061 9 0.134 1 0.058 5 0.129 3 0.052 1 

DNM 0.142 8 0.061 9 0.139 6 0.060 5 0.136 7 0.059 3 0.130 8 0.056 9 0.129 5 0.052 2 0.123 5 0.051 2 

MLP-ANFM 0.142 2 0.061 1 0.139 3 0.059 4 0.135 8 0.059 1 0.128 0 0.054 4 0.127 5 0.050 2 0.122 0 0.050 3 

MGCN-MLP 0.141 4 0.060 4 0.138 7 0.058 5 0.134 6 0.057 8 0.128 5 0.053 8 0.124 7 0.049 9 0.120 8 0.488 0 

Single-MGCN 0.140 8 0.059 9 0.138 8 0.057 7 0.134 4 0.057 2 0.128 2 0.056 5 0.123 0 0.0500 0.118 6 0.047 9 

JQSP 0.135 7 0.058 7 0.133 5 0.055 4 0.129 6 0.052 5 0.122 0 0.050 4 0.112 6 0.047 7 0.098 8 0.045 2 

Gains 4.97% 5.17% 4.37% 8.43% 5.19% 11.47% 6.73% 11.42% 13.05% 8.62% 20.00% 11.72% 
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比低的情况下更加明显，这说明了矩阵分解方法

在缓解数据稀疏性问题上比基于邻域的方法表现

更优。DNM 一定程度上优于 PMF，在少数训练集

占比上持平，这说明神经网络方法有比矩阵分解

方法更优的建模能力。本文提出的 JQSP 方法及其

消 融 实 验 （ 即 MLP-ANFM 、 MGCN-MLP 、

Single-MGCN）在 RMSE 和 MAE 上始终优于对比

方法，并且在吞吐量数据集、DoT=30%的 RMSE
评价指标上相比基准方法 DNM 有 28.94%的提升

率，这说明本文所提方法 JQSP 相比其他基线方法

有更优的表现。 
3.5.2  JQSP方法与各消融实验预测性能比较（问题2） 

对比表 2 和表 3 中的 MLP-ANFM 方法和 JQSP
方 法 可 以 看 到 ， JQSP 方 法 性 能 全 面 领 先

MLP-ANFM 方法，这证明了用于提取环境偏好特

征的 MGCN 模块实现了以环境偏好特征为主要目

标的细粒度潜在特征的挖掘，对 QoS 预测准确度的

提升有帮助。 
对比表 2 和表 3 中的 MGCN-MLP方法和 JQSP

方法可以看到，JQSP 方法依然有较优的表现，这

证明 ANFM 模块因为有效提取了输入向量的二阶

及高阶交互特征而提升了预测的准确性，实现了特

征深度融合。同时注意到 MGCN-MLP 方法和

MLP-ANFM 方法的性能差距较小，说明 MGCN 和

ANFM 这 2 个模块对模型预测性能的影响是接近

的，单独增加 2 个模块中的任一个对整个模型性能

的提升相差不大。 
对比表 2 和表 3 中的 Single-MGCN 方法和

JQSP 方法可以看到，JQSP 方法依然有着较大的领

先优势，这证明了与提取单类 QoS 特征相比，将多

类相关的 QoS 数据的特征映射到同一空间进行特

征提取有更优的表现，QoS 联合预测实现了对多类

QoS 潜在的共同特征的挖掘。同时注意到

Single-MGCN 方法与 MGCN-MLP 和 MLP-ANFM
方法相比更接近 JQSP 方法的表现，这说明与

MGCN 和 ANFM 这 2 个模块相比，单独应用联合

预测框架对模型的预测精确度的提升较少，这可能

是因为相比于 MGCN 模块挖掘的 QoS 矩阵中的环

境偏好特征信息和 ANFM 模块挖掘的二阶和高阶

交互信息，Single-MGCN 所挖掘的多类 QoS 潜在的

共同特征信息的信息量更少，重要性更低，对模型

性能提升的帮助更有限。 
综上所述，本文提出的 JQSP 方法中 3 个主要

子模块均产生了预期的作用，单独添加任一子模块

都能有效提升模型的预测性能。 
3.5.3  超参数影响分析（问题 3） 

本文针对以下超参数在 DoT=30%的数据集上

进行单一变量实验，以探究它们各自对 JQSP 模型

性能的影响：转换矩阵数 {1,2,3,4,5}m∈ ，神经网络

嵌入维度 neu {8,16,32,64,128}d ∈ ，自注意力嵌入维

度 att {8,16,32,64,128}d ∈ 。简便起见，本文仅列出响

应时间数据集上的结果。 
1) 转换矩阵数。转换矩阵数m 代表模型捕获

潜在环境偏好的数量，增加m 可以提高模型的捕获

能力，但过高的m 可能超过了真实数据中的潜在环

境偏好数，增加了模型复杂度的同时无法提升模型

性能。从图 4 的实验结果可以得出，随着m 的增加，

模型性能有所提升， 3m = 时模型获得了最优的性

能，后续进一步增加m 无法获得明显性能提升，同

时还会大幅增加模型训练的时间。 

表 3 基于吞吐量数据集的所有 QoS 预测评价结果 

方法 
DoT=5% DoT=10% DoT=15% DoT=20% DoT=25% DoT=30% 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

UIPCC 0.216 2 0.117 8 0.200 5 0.101 6 0.198 4 0.096 9 0.190 3 0.088 3 0.179 2 0.084 7 0.164 1 0.076 4 

PMF 0.180 2 0.086 0.176 4 0.075 6 0.168 5 0.069 2 0.160 2 0.061 6 0.158 5 0.059 4 0.154 3 0.058 8 

DNM 0.184 4 0.082 2 0.179 8 0.075 8 0.170 9 0.064 3 0.162 9 0.060 5 0.155 7 0.054 7 0.151 0 0.052 9 

MLP-ANFM 0.182 3 0.083 6 0.177 0 0.073 8 0.168 8 0.066 3 0.161 1 0.060 0 0.154 8 0.053 8 0.147 7 0.051 1 

MGCN-MLP 0.180 3 0.080 5 0.177 2 0.071 6 0.165 8 0.064 2 0.160 3 0.059 9 0.150 2 0.053 8 0.142 8 0.051 5 

Single-MGCN 0.179 8 0.080 4 0.175 9 0.072 8 0.162 5 0.061 7 0.158 9 0.059 2 0.148 8 0.052 9 0.137 9 0.051 6 

JQSP 0.172 5 0.078 8 0.165 9 0.070 1 0.152 4 0.060 2 0.146 5 0.057 5 0.133 3 0.051 0 0.107 3 0.050 2 

Gains 6.45% 4.14% 7.73% 7.52% 10.83% 6.38% 10.07% 4.96% 14.39% 6.76% 28.96% 5.10% 
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图 4  转换矩阵数对模型性能的影响 

2) 神经网络嵌入维度。嵌入维度表示神经网络

层使用多少维度来表达特征，维度越高，表达特征

越细腻，但过高的维度会引入过多的参数，可能造

成过拟合和难以收敛的问题，大幅增加模型训练时

间。从图 5 的实验结果可以得出，随着 neud 增加，

模型性能明显提高， neu 64d = 时模型获得最优表达

能力，继续增加 neud 反而导致性能下降。 

 
图 5  神经网络嵌入维度对模型性能的影响 

3) 自注意力嵌入维度。自注意力嵌入维度表示

自注意力参数矩阵使用多少维度来表达自注意力

特征。从图 6 的实验结果可以得出，从 8 开始增加

attd 有效提升了模型的性能， att 32d = 时模型获得了

最优的表达能力，继续增加 attd 降低了模型的性能。 

 
图 6  自注意力嵌入维度对模型性能的影响 

4  结束语 

本文提出了一种 JQSP 方法用于多类 QoS 联合

预测，与现有的 QoS 预测方法相比，所提方法具有

以下优点：1) 所提方法能有效识别和挖掘用户偏好

信息和服务偏好信息，从而为特征提取提供了更丰

富的信息；2) 所提方法将多类相关 QoS 的特征映

射到同一个空间进行特征提取，这能获取到处理单

类 QoS 无法获取的多类 QoS 相关性特征；3) 所提

方法引入带自注意力的因子分解机来挖掘特征提

取向量中的一阶特征、二阶和高阶交互特征，并为

交互特征赋予注意力权重，有效提升了特征提取的

效果，该效果优于传统因子分解机和 MLP。在未来

的工作中，将考虑引入更丰富的异构信息来提升模

型预测的精确度，同时考虑合理地简化模型结构，

降低模型的训练时间，增加其可用性和稳健性。 
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