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基于性能感知预测的云服务推荐模型① 
汪佳祯, 迟焕醒, 王木涵, 史双田 

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266000) 

摘 要: 互联网上出现越来越多的云服务, 面对种类繁多的云服务, 如何准确地在众多云服务中把符合用户需求

并且性能好价格低的服务推荐给用户成为云服务推荐的研究热点. 现有的服务推荐方法往往只是根据当前云服

务的历史性能记录为用户进行推荐, 并没有充分考虑云服务的性能趋势. 针对上述问题, 本文提出了一种基于性

能预测的服务推荐模型, 该模型利用共轭梯度改进人工神经网络对云服务的性能进行预测, 使用层次分析法对

性能, 价格等因素进行综合比较计算, 最终为用户推荐最为合适的云服务. 实验结果表明, 使用改进神经网络对

服务性能进行预测能够获得较高的准确度, 层次分析法可以综合考虑服务的性能与价格, 为用户推荐最为合适

的云服务.   
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Cloud Service Recommendation Model Based on Performance Prediction 
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Abstract: A growing number of cloud services have emerged on the Internet. In the face of a wide variety of cloud services, 

how to recommend high quality and low price service meeting the users’ requirements to the user accurately has become 

a focus in cloud service recommendation field. Currently, many services recommendation methods are often just based 

on the current service status without taking into account the performance trend of cloud service. For this reason, this 

paper proposes a services recommendation model based on performance prediction. The model uses improved artificial 

neural network based on conjugate gradient to predict the performance of cloud services. Factors such as performance 

and prices can be compared and calculated by using AHP (Analytic Hierarchy Process), and then the most suitable cloud 

service would be recommended to the users. The experimental results show that the prediction accuracy would be higher 

by using improved neural network predicting service performance method, and AHP can recommend the most suitable 

service to the user according to comprehensively considering the performance and price of services. 
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1  引言 
目前, 云服务以其“按需使用”的方式降低信息处

理和存储投资为广大中小型企业所欢迎, 这意味着计

算能力也可以作为一种商品通过互联网进行流通[1]. 

随着云服务的发展, 越来越多的用户也开始使用云服

务. 用户在使用云服务时, 不仅关注服务的功能, 同

时也关注服务的性能及价格等问题. 例如在 IaaS 基础

设施即服务(Infrastructure as a Service)中, 服务提供商 

 

 

会根据用户提出的不同服务性能需求进行收费. 在进

行云服务推荐时, 主要根据云服务的性能进行推荐, 

同时也适当考虑价格因素对推荐结果的影响.  

已有的云服务推荐方法在处理服务性能时, 会根

据服务注册中心的数据进行推荐[2], 并没有考虑到服

务性能的动态变化. 例如云服务 A 性能比较高, 服务

推荐系统会推荐用户使用该云服务, 那么随着用户的

增多, 该服务的性能会显著下降; 如果继续向该服务推 
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荐用户则会造成后续用户的使用体检降低. 现有的云

服务推荐系统并没有考虑到云服务的性能由于使用该

服务的用户数量变化而引起服务性能的变化. 针对该

问题本文提出了基于性能预测的服务推荐模型, 该模

型首先利用改进神经网络对服务性能进行预测, 其次

通过层次分析法计算出性价比最高的服务推荐给用

户.  

本文安排如下: 第二节提出基于性能预测的云服

务推荐模型, 对模型中的各个部分进行说明, 介绍了

每一部分在服务推荐计算中的作用及步骤; 第三节针

对模型中的关键部分及关键算法进行相关实验; 第四

节分析实验结果, 验证本文提出的方法的有效性. 第

五节对本文推荐方法进行总结; 第六节总结本文工作

并对后续工作进行了展望.  

 

2  基于性能预测的服务推荐模型 
2.1 用户及服务数据收集 

  对用户及服务数据进行收集是性能预测的前提[3]. 

对用户数据的收集包括用户端的监测数据: 响应时间, 

花费等; 对服务的数据主要包括服务端 CPU、内存、

硬盘、网络吞吐量的的运行情况及用户数量等信息. 

通过获取这些数据, 可以分析出服务使用数量与服务

性能之间的关系, 从而为服务推荐提供参考.  

2.2 基于性能感知的服务推荐模型 

  云服务性能指的是一个云服务响应处理用户请求

的能力[4]. 在基于性能感知的服务推荐模型中, 用户

根据自身需求提出服务申请, 服务资源计算模块计算

所需服务资源; 服务资源列表中存储各个服务的实时

资源状态用于性能预测; 性能预测模块预测服务性能

并将结果交予层次分析系统; 层次分析系统给出服务

推荐序列, 同时更新服务资源列表. 图 1 为基于性能

感知的云服务推荐模型的结构图. 

 
图 1  基于性能感知的云服务推荐模型 

 

  该模型主要包括三个部分:  

  1) 服务资源列表. 以 4 元组的形式存储存储服务

资源使用剩余情况, 格式为: <CPU_Count, BandWidth , 

Mem_size, HardDisk>分别表示 CPU 使用率(%)、网络

带宽(Mb/s)、内存大小(GB)及硬盘(GB). 需要进行性能

预测计算时, 从服务资源列表中获取服务资源信息, 

计算推荐完毕后根据服务推荐情况更新列表.  

  2) 性能预测: 根据历史记录训练改进 BP 神经网

络, 根据服务资源剩余进行性能预测并将预测结果交

予服务计算推荐模块.  

  3) 服务推荐计算: 利用层次分析法, 通过性能构

造比较矩阵并计算权重, 得到服务推荐优先级列表并

为用户推荐.  

2.3 改进神经网络算法 

  服务的性能主要与服务资源有关(CPU, 内存, 带

宽等), 由于性能与资源之间的关系是非线性的[5],难以

建立一个确定的映射关系, 而神经网络的优点在于能

够利用已有的历史数据不断训练调整, 可以满足预测

要求, 预测结果够最大程度接近实际情况. 除上述优

点外, 神经网络也有自身缺点: 可能陷入局部最小、训

练时间长、网络冗余大. 为了减少训练时间, 提高训练

精度, 本文采用共轭梯度法来优化神经网络. 模型拓

扑结构包括输入层(input), 隐层(hide layer)和输出层

(output layer), 如图 2 所示. 

 
图 2  神经网络结构图 

 

  在输入层, 输入参数分别为 CPU 使用率(%), 网

络带宽(Mb), 内存大小(GB)以及硬盘大小(GB), 输出

为响应时间(S), 服务调用成功率 (%),传输速 k 率

(Kb/s), 隐含层数为 3 层.  

  使用共轭梯度法改进后的神经网络搜索方向为上

一次搜索方向与负梯度方向共轭方向.  

设 0g 为梯度方向, 0p 为它的负方向, 有: 

        1i i i ipx x     

选取共轭方向作为新的搜索方向, 在当前梯度的

负方向上增加一次搜索方向:  
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1kk k kp g p     

对于修正系数的选取步骤如下:  

1) 仿真次数设为 k , 随机产生 n维权向量 k , 尺

度因子 b 取 0. 影响参数 及调整参数 为 5.0×10-5

和 5.0×10-7.  
1( 1) ( ) * * ( )k k

iij ij i ijt t tW W d WX       

( ) ( 1)ij ij ijt tW W W     

2) 令 k 循环自增, 有 
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3) 对尺度做调整 
2| |( )k k k b kp       , 若不大于零, 有 
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4) 计算评价参数 
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其中 k k kp g  是步长, k kk   . 当评价参数大

于等于零时, 1k k k kp     . 假如 mod( , )k n =0, 按

原 来 梯 度 方 向 重 新 计 算 , 否 则
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 . 若评价参数大于 1 , 减小尺

度因子从而减少误差; 若评价参数小于 2 , 增加尺度

因子; 如此计算最终得到学习结果. 

2.4 服务推荐计算 

  层次分析法把研究对象作为一个系统, 按照分解, 

比较判断, 综合的思维方式进行决策, 是系统分析的

重要工具, 非常适合解决多目标决策问题[6], 因此本

文选定该方法解决服务推荐问题.  

2.4.1 层次分析法在服务推荐计算中的步骤 

1) 建立层次模型结构: 目标层为最优服务; 准则层

为服务性能指标: 响应时间, 传输速率, 服务调用成功

率, 价格; 方案层为备选服务, 构造层次模型如图 3.  

2) 构造比较矩阵: 若服务性能指标数为 i, 那么

备选服务对应服务性能指标的比较矩阵有 i 个, 分别

1A , 2A ,..., jA 每个比较矩阵大小为 j(j 是备选服务数). 

rA 对应的是服务性能指标 r, 那么 rA 的最大特征值对

应的归一化特征向量就是全体备选服务相对于服务性

能 指 标 r 的 权 重 向 量 , 那 么 权 重 矩 阵

1 2[ , ... ]All iW W W W 就是全体备选服务在全体服务指标

下的权重向量集合. 

 
图 3  层次模型图 

 

3) 计算单排序权向量并做一致性检验;  

4) 计算总排序权向量并做一致性检验;  
5) 根据服务性能指标的权重向量W j

和备选服务

的 权 重 矩 阵 W All
, 得 到 备 选 服 务 的 综 合 值

WWW
T

pAllj
* 最终推荐值最大的服务Maxwj

 

2.4.2 服务推荐实例 

服务 1: 调用成功率 94%; 平均响应时间 4.141 秒; 

传输速率 0.985Mbps, 收费 0.33 元/时 

服务 2: 调用成功率 99.2%; 平均响应时间 11.043

秒; 传输速率 0.209Mbps,收费 0.51 元/时 

服务 3: 调用成功率 99.2%; 平均响应时间 2.9 秒; 

传输速率 0.02Mbps, 收费 0.4 元/ 时 

构造比较矩阵:  通过计算我们

求 得 这 个 矩 阵 的 最 大 特 征 值  =4.256. 

CI=
14

4256.4




=0.085. 查阅数据可知该四阶矩阵对应

RI=0.90. 判断矩阵一致性 CR=
R
C

l

l =0.094<0.1 通过检

验 , 对 应 归 一 化 权 重 向 量 为 W
T ={-0.1515, 

0.0983,0.4366, -0.3136}(考虑到响应时间, 费用越小越

好) 

比较矩阵为 权重向量

W
T

T
={0.225,0.6138,0.1612} 同 理 可 得

W
T

K
={0.7895,0.1052,0.1052} W

T

F
={0.791,0.1678,0.0412

}W
T

pri
={0.2661,0.4113,0.3226} 

则 权 重 向 量 构 成 的 矩 阵 为 WWWW
T

pri

T

K

T

F

T

T
, 

WWWWW
TT

pri

T

K

T

F

T

T
 = )1180.0,1591.0,1502.0(  T , 该计算

结果即为服务推荐序列, 值越大则推荐优先度最高, 

因此向用户推荐服务 2. 
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3  实验 
3.1 实验准备 

为了检验本文中改进神经网络算法对服务性能预

测的准确性 , 本实验通过在亚马逊弹性计算云

(Amazon elastic computer cloud,Amazon EC2)上运行

SEPCWeb2009 软件, 监测 EC2 运行的 CUP 使用率等

服务性能变化情况. SEPCWeb2009 是由标准性能评估

公 司 (Standard Performance Evaluation Corpiration, 

SPEC)开发的软件基准测试软件, 用于测试 Web 服务

器的静态和动态页面响应能力. 本文选择激活函数为

purelin 函数, 训练函数 trainlm 函数, 训练目标误差

0.000001, 最大迭代次数 5000, 学习率 0.1.  

3.2 BP 神经网络训练与验证 

一共进行 1000 组测试, 选取前 900 组对神经网络

进行训练, 取最后 100 组作对照试验. 试验结果如图

4-图 6 所示.  

 
图 4  服务调用成功率预测对比图 

 

图 4 是服务调用成功率的预测结果, 左图是实际

预测调用成功率和期望预测调用成功率的对比图, 右

图为预测误差.  

 
图 5  传输速率预测对比图 

 

图 5 是传输速率的预测结果, 左图是实际预测传输

速率和期望预测传输速率的对比图, 右图为预测误差.  

 
图 6  响应时间预测对比图 

图 6 是响应时间的预测结果, 左图是实际预测响

应时间和期望预测响应时间的对比图, 右图为预测误

差.  

3.3 层次分析法效果验证 

    本文在 4 台电脑上各自部署一个服务, 同一个用

户申请 8 次相同服务, 对服务性能进行预测后利用层

次分析法计算推荐优先级队列, 情况如下: 

 
服务 1 共推荐 3 次, 服务 2 推荐 2 次, 服务 3 推荐

2 次, 服务 4 推荐 1 次, 服务推荐队列变化情况的发生

是由于服务性能随着用户的使用而不断变化, 实验证

明该方法可以根据服务资源变化而导致服务性能波动

的情况为用户推荐出当前状态下最优的服务, 从而避

免因为推荐用户过多而导致服务性能下降, 用户使用

体验降低情况的发生, 有效提高使用体验; 同时, 层

次分析法还将性能与价格结合在一起计算, 符合云服

务推荐的要求.  

 

4  实验结果及分析 
    通过上述实验我们可以发现, 使用改进神经网络

对服务性能进行预测, 误差波动范围比较小, 在实际

应用中增加训练样本的数量还可以进一步提高预测精

度, 该实验结果证明该方法可以用来对服务性能进行

预测.  

    层次分析法在模拟服务推荐时, 当有新的用户被

推荐至某服务, 服务推荐队列随之发生变化, 证明该

方法可以在服务推荐计算时有效考虑服务性能的波动, 

动态向用户推荐服务, 从而避免服务性能下降而导致

用户使用体验降低情况的发生.  

综上, 本文提出的基于性能预测的云服务推荐模

型可以对云服务性能进行准确预测, 并根据预测结果

为用户进行云服务推荐.  

 

5  相关工作 
    目前, 针对云服务推荐问题国内外学者展开了深

入研究, 并取得了一定成果. 文献[7]针对服务推荐过

程中性能预测不准确的问题, 通过使用排队论的方法

建立服务性能预测模型以此来预测性能, 提出一种优
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化的性能预测模型. 但是该模型主要考虑 CPU 与性能

的关系而忽略网络、带宽以及硬盘等对于服务性能的

影响.  

    文献[8]使用相似度计算来计算各服务的性能, 根

据结果为用户进行服务推荐. 该方法使用相似度系数

用于描述数据性能之间的线性相关关系, 在实际并不

能很好地解释客观性能数据之间的相似性.  

    文献[9]提出云服务选择框架, 该框架根据候选服

务的服务质量及虚拟机的模拟参数做为参考为用户进

行云服务推荐. 该方法只是根据服务注册信息进行模

拟计算推荐, 并没有考虑到性能的动态变化情况. 文

献[10]提出一种基于信任的云服务推荐系统, 该系统

分别计算云服务的直接和推荐信任度, 根据信任度的

计算结果为用户推荐最可信的服务.  

上述研究在进行云服务推荐时都根据性能预测结

果为用户进行服务推荐[11], 但是并没有考虑到服务性

能变化的动态性, 使用上述推荐系统会出现由于用户

增加而导致的服务性能严重下降情况的发生(服务调

用丢失率高, 响应时间长, 传输速率慢等). 针对现有

推荐模型的不足, 本文使用通过共轭梯度法改进后的

神经网络来动态预测服务性能; 在进行服务推荐时, 

综合考虑多种因素, 使用权重向量来代表每一个具体

影响因素, 向量的不同值代表不同因素对于推荐的影

响程度[12].  

 

6  总结 
  本文针对服务性能动态变化的问题, 提出一种基

于性能感知预测的云服务推荐模型, 该模型使用改进

人工神经网络对服务性能进行预测, 采用层次分析法

计算推荐优先级. 通过试验证明人工神经网络预测法

对于不同资源环境下的服务性能有较高的预测准确率, 

层次分析法可以根据服务性能变化而改变服务推荐优

先级. 本文主要不足是在层次分析法中构建权重矩阵

时, 各因素的权重向量值的确定方法相对固定, 没有

根据每个用户的实际偏好量身定制, 这是后面工作应

解决的问题.  
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