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收稿日期：２０１８０５２２；在线出版日期：２０１９０３０８．本课题得到国家自然科学基金（６１８７３３１６，６１８７２１３９，６１７７２１９３，６１７０２１８１）、湖南省自
然科学基金（２０１７ＪＪ２０９８，２０１７ＪＪ４０３６，２０１８ＪＪ２１３９，２０１８ＪＪ２１３６）资助．曹步清，博士，副教授，主要研究方向为面向服务的软件工程、服务
计算与云计算．Ｅｍａｉｌ：ｂｕｑｉｎｇｃａｏ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．肖巧翔，硕士研究生，主要研究方向为服务聚类．张祥平，硕士研究生，主要研究方向为服
务推荐．刘建勋，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为服务计算与云计算、工作流管理的理论与应用、面向服务的软件工程．

融合犛犗犕功能聚类与犇犲犲狆犉犕质量预测的
犃犘犐服务推荐方法

曹步清　肖巧翔　张祥平　刘建勋
（湖南科技大学计算机科学与工程学院　湖南湘潭　４１１２０１）

摘　要　由于越来越多的企业和组织纷纷将自己的业务、数据或资源封装成服务，并通过ＡＰＩ的形式发布到互联
网上，ＡＰＩ服务的数量呈现倍增趋势．在此背景下，如何从这样一个大规模的ＡＰＩ服务集合中，快速有效地找到满
足开发者用户Ｍａｓｈｕｐ需求的ＡＰＩ服务，已成为一个挑战性问题．为此，本文聚焦于“推荐合适的ＡＰＩ服务以构建
高质量Ｍａｓｈｕｐ应用”问题，以面向服务内容的功能聚类为基础，结合基于多维服务质量的评分预测，提出一种融合
ＳＯＭ功能聚类与ＤｅｅｐＦＭ质量预测的ＡＰＩ服务推荐方法，用于创建高质量的Ｍａｓｈｕｐ应用．该方法首先采用
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ作为外部语料库扩充ＡＰＩ服务文档的内容并利用ＨＤＰ模型建模其主题分布．通过ＷｉｋｉＥｘｔｒａｃｔｏｒ抽取出
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中的语料数据，并利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具训练该语料数据获得其词向量模型．利用训练好的Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ词向
量模型对ＡＰＩ服务描述文档进行扩充．针对扩充后的ＡＰＩ服务文档，使用ＨＤＰ主题建模技术，挖掘出其隐含的主
题信息，自动确定最优主题个数，以准确地度量ＡＰＩ服务文档之间的语义相似度．然后，采用ＳＯＭ神经网络进行面
向主题的ＡＰＩ服务聚类．在ＨＤＰ主题建模之后，对获得的“ＡＰＩ服务文档主题”向量采用ＳＯＭ神经网络聚类算法
进行主题聚类，通过自组织过程，将众多的ＡＰＩ服务划分到不同的功能类簇中，每一个功能类中包含多个具有相似
功能的ＡＰＩ服务．接下来，针对ＡＰＩ服务类簇中所有具有相似功能的ＡＰＩ服务，利用ＤｅｅｐＦＭ模型建模和挖掘其
多维ＱｏＳ属性之间的复杂交互关系，预测并排序ＡＰＩ服务的质量得分．ＤｅｅｐＦＭ模型自动地提取出ＱｏＳ数据中
（包括流行度、共现次数等）的有效的特征组合关系（包括高阶特征和低阶特征组合关系），预测并排序每一个ＡＰＩ
服务相对于目标Ｍａｓｈｕｐ应用的质量得分，推荐得分靠前的犖个ＡＰＩ服务给开发者用户．最后，在真实Ｗｅｂ服务
数据集上进行了实验比较与分析，实验结果表明：本文方法在准确率、召回率、纯度、熵、ＤＣＧ、ＨＭＤ等性能方面都
要整体优于其它六种方法．相比于ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡＫＣＦ、ＬＤＡＫＦＭ、ＨＤＰＫＣＦ、ＨＤＰＫＦＭ、ＨＤＰＳＦＭ，本文方
法的准确率指标分别提升了１９６．２％、４９％、３３．８％、３１．２％、１２．３％、１０．３％，ＤＣＧ值分别提升了１６１．８％、２６．４％、
１８．６％、１６．２％、６．７３％、４．５％．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ＡＰＩｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；Ｍａｓｈｕｐａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ；ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｅｓｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌ；ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐｂａｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｅｅｐｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅ

１　引　言
以云计算、物联网、移动互联网、大数据为代表

的新一代信息技术与服务业的深度融合［１］，正在驱
动软件产业变革，并加速新一代信息服务技术的跨
界融合和创新发展［２］．现代企业和组织需要快速地

应对这种变革，动态、高效地构建、重组和优化其业
务流程，随需应变，以提高互联网信息服务的利用率，
缩短应用开发周期和成本，提升自身竞争力．面向服
务的计算（ＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＳＯＣ）、面
向服务的体系结构（ＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，
ＳＯＡ）倡导以服务及其组合为基础构造应用，为解
决分布式异构环境中的企业应用集成问题，克服信
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息孤岛带来了诸多便利［３］．近年来，互联网上出现了
一种轻量级的信息服务组合模式———Ｍａｓｈｕｐ技术，
它可以将两种或两种以上ＡＰＩ服务混搭在一起，创
建一个全新的Ｗｅｂ应用［４］．软件开发者用户可通过
Ｍａｓｈｕｐ方式混搭互联网上已有的ＡＰＩ服务资源，构
建满足用户复杂需求的组合级应用．例如，软件开发
者通过调用并混搭ＦｅｄＥｘ、ＢａｉｄｕＭａｐ和ＷｅＣｈａｔ这
三个ＡＰＩ服务，可快速构建一个新的Ｍａｓｈｕｐ应
用，实现“在百度地图上跟踪联邦快递的包裹运送情
况，并通过微信及时推送消息给用户”的功能．

在服务计算“服务化”思想驱动下，越来越多的
企业和组织纷纷将自己的业务、数据或资源封装成
服务，并通过ＡＰＩ的形式发布到互联网上，ＡＰＩ服
务的数量呈现倍增趋势［５６］，各类服务注册库以及服
务门户网站中所包含的服务多达８２５１３２个．其中，
从２０１１年６月至２０１８年３月，ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ
网站中的服务数量从３２６１个增加到１９０００多个，增
幅高达５００％．在此背景下，要从这样一个大规模的服
务集合中，快速有效地找到满足开发者用户Ｍａｓｈｕｐ
需求的ＡＰＩ服务，犹如大海捞针．例如，当一个开发
者用户想要开发一个与移动相关的Ｍａｓｈｕｐ应用
时，在ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ网站上搜索获得的ＡＰＩ
服务高达１８５０个，要从这些具有相同功能的海量
服务集合中选择最合适的ＡＰＩ服务来完成移动
Ｍａｓｈｕｐ应用开发，非常困难．此外，我们注意到：搜
索出来的少数ＡＰＩ服务并不能满足开发者用户的
需求．

针对以上问题，一些研究者利用服务推荐技术
来提升服务发现的精准度，主要包括基于内容的服
务推荐［７８］、基于服务质量的服务推荐技术［９１３］以及
混合的服务推荐方法［１４１５］．最近，少数研究者引入服
务聚类技术到服务推荐中［４，１６２０］．尤其是在大规模
服务场景下，将功能相似的服务划分到类簇中，缩小
了服务搜索的空间，提高了服务发现的效率．无疑，
这些方法大大提升了服务推荐的效果，然而，它们大
都存在以下两个方面的问题：

首先，服务描述文档通常比较简短、特征稀疏、
信息量少．目前大部分主题模型很难对缺乏训练语料
的短文本进行很好的建模．虽然一些主题模型在训练
的过程中引入了辅助信息［１６１７］，如标签信息［１８１９］和词
聚类信息［２０］等，在一定程度上有利于提取到更加准
确的Ｗｅｂ服务隐含语义信息．但是，相比传统ＬＤＡ
主题模型而言，现有改进的主题模型对服务聚类的
准确度提升并不明显．

其次，以传统ＱｏＳ数据为基础并加入地理位
置、历史协作记录等质量信息，使用矩阵分解、因子
分解机等技术用于服务推荐［９１３］，在一定程度上缓
解了数据稀疏、冷启动等问题，提高了预测与推荐的
精度及效率．然而，其它服务质量属性需要重点关
注，如流行度、共现次数、上下文情境等，更重要的
是，这些质量属性并不是独立的，它们相互之间存在
一定的关联关系．比如：地理位置临近的服务的响应
时间不会相差太大．进一步地，需要挖掘并利用它们
之间的关联关系以改善服务推荐效果．

为此，本文聚焦于“推荐合适的ＡＰＩ服务以构
建高质量Ｍａｓｈｕｐ应用”问题，以面向服务内容的功
能聚类为基础，结合基于多维服务质量的评分预测，
提出一种融合ＳＯＭ（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，自组织神经网络［２１２３］）功能聚类与Ｄｅｅｐ
ＦＭ（ＤｅｅｐＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅｓ，深度因子分解
机［２４２５］）质量预测的ＡＰＩ推荐方法，用于高质量
Ｍａｓｈｕｐ的创建．该方法首先使用维基百科语料库
作为外部语料库，对Ｗｅｂ服务描述文档进行扩充，
并利用ＨＤＰ（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｅｓ）模
型［２６］挖掘Ｗｅｂ服务描述文本的隐含主题．接下来，
针对“服务文档主题”向量，采用ＳＯＭ算法进行聚
类，将Ｗｅｂ服务划分到不同的功能类簇中．最后，针
对功能类簇中的Ｗｅｂ服务，引入多维ＱｏＳ属性信
息（包括流行度、共现次数等），利用ＤｅｅｐＦＭ模型
挖掘和建模复杂的特征组合关系，预测并排序Ｗｅｂ
服务的得分，为开发者用户推荐ｔｏｐ犽高质量Ｗｅｂ
服务．概括地说，本文工作主要有以下贡献：

（１）结合ＨＤＰ主题模型与ＳＯＭ神经网络算
法，挖掘出服务文档的最优主题数，实现面向主题分
布的服务功能聚类．采用维基百科作为外部语料库
扩充Ｗｅｂ服务文档的内容，利用ＨＤＰ模型挖掘
Ｗｅｂ服务文档的主题信息，自动确定最优主题数．
使用ＳＯＭ算法执行面向主题的服务聚类，更加准
确地度量Ｗｅｂ服务文档之间的相似度，提高了服务
聚类的精度．

（２）以服务功能聚类为基础，采用深度因子分
解机模型实现服务的评分预测及排序．通过ＳＯＭ
服务功能聚类，将ＡＰＩ服务划分到不同的功能类簇
中，减小了服务搜索空间与范围；针对功能类簇中相
似ＡＰＩ服务，利用ＤｅｅｐＦＭ建模和训练它们的多维
ＱｏＳ属性，发现并同时利用它们之间的低阶与高阶
关联关系，提高了服务推荐的精准度．

（３）使用真实的Ｗｅｂ服务ＱｏＳ数据集对提出
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的方法进行了实验评估．结果验证了本文所提方法
的有效性，而且表明了该方法具有较好的聚类精度
与推荐效果．

本文第２节介绍Ｗｅｂ服务聚类与推荐的相关
工作；第３节详细阐述基于ＳＯＭ聚类与ＤｅｅｐＦＭ
预测的ＡＰＩ推荐方法；第４节描述实验方法、过程
及结果；最后一节对全文进行总结与展望．

２　相关工作
２１　基于功能聚类的服务推荐

研究表明：引入服务聚类技术，预先对Ｗｅｂ服
务进行聚类，将大大提高Ｗｅｂ服务搜索能力，为从
海量服务中找到所需服务提供了便捷［２７］．通过将用
户请求定位到特定服务类簇，并从中选择具有相似
功能的服务，可以有效地减小服务搜索空间与范围，
切实提高Ｗｅｂ服务发现的效率与精度．

目前，面向功能的服务聚类已有大量研究．其
中，一些研究人员利用向量空间模型，将服务内容文
档建模成由一系列关键词组成的向量，并通过欧氏
距离、余弦距离、ＪＳ距离等相似度度量方法来计算
服务之间相似度，实现服务功能聚类［２８２９］．例如，Ｌｉｕ
等人［２８］提出从ＷＳＤＬ文本中提取出内容、上下文、
主机名和服务名这四个特征实现Ｗｅｂ服务聚类．
Ｅｌｇａｚｚａｒ等人［２９］从ＷＳＤＬ文档中抽取５个关键特
征，然后基于这些特征将服务聚类为功能相似的类
簇．考虑到服务功能描述文档内容的有限、单一，一
些研究工作引入了服务的Ｔａｇ信息，以提高服务聚
类精度［３０３２］．其中，Ｗｕ等人［３０］提出一种混合的
Ｗｅｂ服务标签推荐策略ＷＳＴＲｅｃ，首先将标签共
现、标签挖掘和语义相关性度量技术用于标签推荐，
然后综合考虑ＷＳＤＬ文本和Ｔａｇ标签，提出一种新
颖的Ｗｅｂ服务聚类方法ＷＴＣｌｕｓｔｅｒ［３１］，并开发了
Ｔｉｔａｎ系统［３２］．然而，向量空间模型依据的是词频信
息，取决于共有词汇的数量，存在向量维度过高、语
义稀疏等问题．

为了缓解上述问题，一些研究人员开始利用主
题模型（如ＰＬＳＡ、ＬＤＡ等），将服务内容文档从高
维词向量空间映射到低维主题向量空间中，提取隐
含主题及语义，实现基于主题概率的服务功能聚
类［３３］．其中，李征等人［３４］提出了一种领域服务聚类
模型ＤＳＣＭ，并基于该模型对服务进行面向主题的
聚类，把特定领域内具有相似功能的服务组织为主
题类簇．田刚等人［１９］使用本体辅助的支持向量机和

面向领域的服务特征降维技术，构建服务特征向量，
并利用ＬＤＡ主题模型对服务进行离线的面向主题
的服务聚类．在我们的前期工作中［３５］，融合Ｍａｓｈｕｐ
描述文档、ＷｅｂＡＰＩｓ服务描述文档以及它们的标
签作为聚类的数据源，提出一种基于ＬＤＡ主题模
型的Ｍａｓｈｕｐ聚类方法．

以上这些工作大都以服务描述文档作为内容信
息源或加入标签进行扩充，并采用ＬＤＡ主题模型
实现面向主题的服务聚类，在一定程度上提高了服
务聚类的精度，但其效果有待进一步提升．主要的原
因在于：服务描述文档简短导致训练语料不够充分，
尽管融入其它辅助信息，但是传统的主题模型（如
ＬＤＡ等）在训练生成描述文档的隐含主题向量分布
前，需要预先指定主题的个数，而主题数的选择会极
大地影响到服务聚类效果．一般情况下，为取得较好
的服务聚类效果，需要不断地调整主题数以寻找其
最佳值，而这个过程需要反复地训练主题模型．为解
决该问题，本文使用ＨＤＰ主题模型来建模Ｗｅｂ服
务的主题分布以获得最佳的服务聚类效果．ＨＤＰ模
型［２６］，是由Ｔｅｈ等人于２００４年提出的一种基于
ＬＤＡ的非参数主题模型，可实现多文档之间共享无
限多个聚类的效果．与ＬＤＡ等传统参数主题模型
相比，ＨＤＰ模型使用灵活，在应用于文档聚类任务
时，可根据语料库自动确定聚类数目（即最优的潜在
主题数目）并自动生成聚类中心的分布．因此，我们
利用ＨＤＰ主题模型挖掘出Ｗｅｂ服务文档的最优主
题数，实现较好的Ｗｅｂ服务聚类效果．

此外，在进行面向主题的服务聚类过程中，通常
是将每个服务聚类到其所包含主题概率最大的主题
类簇［３４］，或者进一步地采用特定的聚类算法（如
犓ｍｅａｎｓ聚类）度量Ｗｅｂ服务文档之间的相似
度［１８１９，３５］，得到功能相似的服务主题类簇．这些方法
存在一定的问题：（１）将服务“硬”聚类到其包含主
题概率最大的类簇，不一定合适．因为服务可能同时
属于多个主题，而在多个主题分布上进行服务相
似性度量及聚类更为准确；（２）经典的聚类算法，如
犓ｍｅａｎｓ，需要事先确定类的个数，其初始点的选取
会影响到聚类效果．ＳＯＭ神经网络聚类算法［２１２３］，
是一种无监督的神经网络学习算法，能够自动寻找
训练样本的基本属性和内在规则，并通过自适应
和自组织特征改变神经元结构和网络变量．不同于
犓ｍｅａｎｓ，ＳＯＭ神经网络聚类算法无需事先确定类
的个数，可获得较好的聚类效果；除了最佳匹配权重
向量之外，ＳＯＭ会更新网络图上的拓扑邻居，使得
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最佳匹配向量周围的区域被拉伸到所代表的训练样
本．我们利用ＳＯＭ神经网络实现面向主题的服务
聚类，通过自组织方法调整网络之间的权重，用大量
训练数据调整网络的权值，使得网络的输出能够反
映样本数据的分布情况，实现面向主题分布的Ｗｅｂ
服务功能聚类．
２２　利用服务质量的服务推荐

服务质量是实现高质量服务推荐的关键因素之
一．目前，国内外研究者在基于ＱｏＳ的服务推荐方
面开展了广泛的研究工作．其中，一些研究者利用协
同过滤技术，根据共同的服务调用记录选取目标用
户的相似邻居，预测ＱｏＳ缺失值，以推荐具有最优
ＱｏＳ值的服务给用户．例如，Ｚｈｅｎｇ等人［９］提出了一
种混合的协同过滤方法，以预测和评估Ｗｅｂ服务的
ＱｏＳ值．Ｗａｎｇ等人［１１］提出了一种Ｗｅｂ服务推荐中
的多维ＱｏＳ预测方法．进一步地，一些工作［３６３７］引
入了用户和服务的地理位置信息并构建地域模型来
预测ＱｏＳ缺失值，以提高Ｗｅｂ服务推荐的精度．

为缓解服务推荐中的数据稀疏和冷启动问题，
一些研究者利用概率矩阵分解技术，将用户服务矩
阵分解为低维的用户潜在特征空间矩阵和服务潜在
特征空间矩阵，预测目标用户对服务的未知ＱｏＳ评
分，排序并选取高ＱｏＳ值的服务推荐给目标用户．
其中，Ｚｈｅｎｇ等人［１０］使用用户的直接历史经验与其
他相似用户的间接经验，提出一种基于矩阵分解的
协同过滤服务选择模型，预测与评估Ｗｅｂ服务的
ＱｏＳ值．最近，一些研究工作［４，３８３９］聚焦于利用Ｗｅｂ
ＡＰＩｓ之间在共同的Ｍａｓｈｕｐ中的协作（组合）历史，
推荐一系列相关的高质量ＷｅｂＡＰＩｓ完成服务混
搭．其中，Ｇａｏ等人［３８］使用Ｍａｓｈｕｐ描述、ＡＰＩ描述
以及Ｍａｓｈｕｐ与ＡＰＩ之间的历史调用关系，提出了
一种面向Ｍａｓｈｕｐ的基于流行排序的ＡＰＩｓ推荐方
法，使得所推荐的ＡＰＩｓ不仅在Ｍａｓｈｕｐ功能上具有
相似性，而且自身是流行的，相互之间也是相似的．
Ｙａｏ等人［３９］重点调研了Ｍａｓｈｕｐ和ＡＰＩｓ的历史调
用关系，以推导出ＡＰＩｓ之间的隐含协作关系并集
成这种关系到矩阵分解模型中，用于改进ＡＰＩｓ推
荐的精度及质量．

上述这些工作，使用协同过滤、矩阵分解等技术
用于服务推荐，在一定程度上提高了预测与推荐的
精度与效率．然而，不管是协同过滤还是矩阵分解，
都存在矩阵稀疏性的问题，并且它们对输入数据要
求比较严格，不具有普遍性．Ｒｅｎｄｌｅ等人提出了一
种因子分解机模型［１３］，非常适用于高度稀疏情况下

的一般性预测与推荐任务，可以很好地解决这一问
题．该模型可将任意数量、任意长度的特征向量作为
输入，即使矩阵高度稀疏也不会影响到推荐精度．我
们曾利用因子分解机模型，提出了一种融合多维信
息的主题自适应ＷｅｂＡＰＩ推荐方法［１３］，使用
Ｍａｓｈｕｐ之间的相似度、ＷｅｂＡＰＩ之间的相似度、
ＷｅｂＡＰＩ的流行度以及共现性作为因子分解机模
型的输入，为开发者用户推荐高质量ＷｅｂＡＰＩｓ创
建Ｍａｓｈｕｐ应用．尽管因子分解机的优势明显，但当
其特征输入维度增加时（如服务质量属性个数等），
多维特征之间的高阶交互关系（三阶及以上）变得纷
繁复杂，而因子分解机却无法建模和利用这些高阶
交互关系，导致其预测与推荐的精准度降低．深度因
子分解机［２４２５］，是２０１７年提出来的一种基于深度神
经网络的因子分解机模型，同时集成了因子分解机
和多层感知器的优势．它不仅使用因子分解机建模
低阶（一或二阶）的特征交互，而且利用深度神经网
络建模高阶（三阶及以上）的特征交互，通过挖掘多
个特征之间的相互关系，能够大大提高预测与推荐
的精准度．为此，我们利用它来建模和训练ＡＰＩ服
务的多维ＱｏＳ属性，发现并同时利用它们之间的低
阶与高阶关联关系，以提高服务推荐的精准度．

３　方　法
假设开发者用户Ｂｏｂ需要开发一个与出行相

关的Ｍａｓｈｕｐ应用，图１展示了采用现有搜索方法
以及本文推荐方法下的Ｍａｓｈｕｐ创建流程．如图１
上半部分所示，当Ｂｏｂ在ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ在线
服务平台提交开发需求（“Ｉｗａｎｔｔｏｄｅｖｅｌｏｐａ
Ｍａｓｈｕｐｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｒａｖｅｌ”）时，平台采用现有的基于
关键词的搜索方法，针对用户需求关键词“ｔｒａｖｅｌ”，
在服务注册库中进行简单匹配后，搜索获得６１８个
ＡＰＩ．经过分析后发现：（１）一些与出行并不相关的
ＡＰＩ出现在搜索结果中，例如ＭｏｔｌｅｙＢｕｎｃｈ、ＴａｕＰ、
ＭａｉｌＨｏｐｓ等；（２）一些具有出行功能的ＡＰＩ却未找
到，如ＣｌｅａｒｔｒｉｐＨｏｔｅｌ、ＴｒａｖｅｌＢｏｏｋｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ
等．也就是说，搜索结果并不精准．在这种情况下，要
找到满足开发者用户Ｍａｓｈｕｐ需求的高质量ＡＰＩ
服务，成为一个难题．在图１下半部分，Ｗｅｂ服务搜
索引擎采用本文所提方法，通过Ｍａｓｈｕｐ的方式为
Ｂｏｂ推荐一组可行的服务组合方案．一般来说，用户
出行需求包括多方面互补的功能，需要到不同服务
功能类别中检索满足需求的ＡＰＩ服务．本文方法将
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图１　不同Ｍａｓｈｕｐ开发流程

服务组合过程分成多个步骤：（１）理解并分解用户
的出行需求（如机票预定＋地图导航＋餐馆推荐）；
（２）利用ＳＯＭ算法将ＡＰＩ服务按照功能划分进行聚
类（机票预定类、地图导航类、餐馆预定类）；（３）针对
具体的服务类别，基于ＤｅｅｐＦＭ预测并排序ＡＰＩ服
务，产生服务推荐列表，供用户进行选择并完成
Ｍａｓｈｕｐ的创建．

图２　方法总体框架

具体来说，本文所提方法的总体框架如图２所
示，主要包括以下几个功能模块：

（１）服务文本扩充．使用维基百科语料库作为
外部语料库，对Ｗｅｂ服务描述文档进行扩充．通过
ＷｉｋｉＥｘｔｒａｃｔｏｒ抽取出维基百科中的语料数据，并利

用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具训练该语料数据获得词向量模
型．使用已经训练好的词向量模型对Ｗｅｂ服务的描
述文档进行扩充．

（２）服务主题建模．针对扩充后的服务文档，使
用ＨＤＰ主题建模技术，获取服务文本的隐含主题．
ＨＤＰ主题模型能够自动确定最优的主题个数，也能
够更加准确地度量Ｗｅｂ服务描述文档之间的语义
相似度．

（３）基于ＳＯＭ的服务聚类．在ＨＤＰ主题建模
之后，对获得的“服务文档主题”向量采用ＳＯＭ算
法进行主题聚类，通过自组织方法，将不同的Ｗｅｂ
ＡＰＩｓ划分在不同的功能类簇中．

（４）基于ＤｅｅｐＦＭ的服务预测与排序．针对服
务类中所有具有相似功能的ＷｅｂＡＰＩｓ服务，考虑
服务之间的相似程度以及ＱｏＳ属性（包括流行度、
共现次数等）等多维特征信息，利用ＤｅｅｐＦＭ建模
和训练这些多维特征信息，挖掘复杂的特征组合关
系，预测并排序ＷｅｂＡＰＩｓ的得分．

（５）Ｗｅｂ服务推荐．针对开发者用户的Ｍａｓｈｕｐ
需求，服务推荐分成两个步骤来进行．首先，计算
Ｍａｓｈｕｐ需求描述与服务类簇描述（该类中所有服
务描述文本的集合）之间的主题相似度，找到最匹
配的服务类．其次，针对该服务类中所有具有相似功
能的ＷｅｂＡＰＩｓ服务，根据它们的预测得分，对候选
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服务进行排序，为开发者用户推荐ｔｏｐ犽高质量的
ＷｅｂＡＰＩｓ．

下面详细介绍方法中各个功能模块所包含的模
型、算法以及实现过程．
３１　服务文本扩充

Ｗｅｂ服务描述文本通常是短文本，词汇共现信
息少，如果直接针对Ｗｅｂ服务描述文本进行主题建
模的话，难以充分挖掘出隐含的精确的主题信息．为
此，我们对Ｗｅｂ服务描述文本进行扩充．首先，使用
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具对Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ语料库进行训练，获得
其词向量模型．然后，针对Ｗｅｂ服务描述文本中的
某个词，在训练好的词向量模型中找出其前犖个相
似词．最后，将这些相似词合并到Ｗｅｂ服务描述文
本中予以扩充．具体过程为：将Ｗｅｂ服务描述文档
犛ｔｅｘｔ输入到Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ词向量模型中，构建与犛ｔｅｘｔ中
每个词狑犻最相似的词集合犜狑犻＝（狋１，狋２，…，狋犕），并
选出相似度较高的前犖个词对犛ｔｅｘｔ进行扩充，犕
犖．扩充后的Ｗｅｂ服务描述文档记为犛犲狀狉犻犮犺犲犱犜犲狓狋－犖，
则犛犲狀狉犻犮犺犲犱犜犲狓狋－犖＝｛（狑１，犜狑１），（狑２，犜狑２），…，（狑狀，
犜狑狀）｝．其中狀为单词总个数．表１是Ｅａｒｔｈ和Ｇｏｏｇｌｅ
两个词分别扩充１０个词的实例，按照与原始单词之
间的相似度大小从上到下进行排序．

表１　服务文本扩充的例子
原始词 Ｅａｒｔｈ Ｇｏｏｇｌｅ

扩充词

Ｐｌａｎｅｔ ｇｍａｉｌ
ｍａｒｔｉａｎ ｄｒｏｐｂｏｘ
ｍａｒｓ ｅｖｅｒｎｏｔｅ

ｖｅｎｕｓｉａｎ ａｐｐ
ｐｌａｎｅｔｓ ａｄｓｅｎｓｅ
ｓｐａｃｅｓｈｉｐ ｙａｈｏｏ
ｕｎｉｖｅｒｓｅ ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｆｌｉｃｋｒ
ｍｏｏｎ ｈｏｔｍａｉｌ
ｄｅｉｍｏｓ ｍａｐｑｕｅｓｔ

使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具对Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ语料库进行
训练，得到Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ语料库的词向量模型．由于
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中使用了ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ算法进行
加速，所以在训练词向量模型阶段，其时间复杂度为
犗（ｌｏｇ犖），实际中使用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具对Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
语料库进行训练，总计用时约为１２ｈ．Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具
会计算出语料库中所有词汇的相似度矩阵，计算相似
度矩阵的时间复杂度为犗（狀２），且空间复杂度也为
犗（狀２）．在对服务文本进行扩充的过程中，只需要在训
练好的模型中通过查表的方式，即可获得某一个单词
的最相似的前狀个相似词．因此，在服务文本扩充阶
段的时间复杂度为犗（１），但空间复杂度为犗（狀２）．

３２　服务主题建模
主题建模是一种文本信息特征抽取技术，它能

够将文本中潜在的隐含主题信息挖掘出来．隐含主
题分布模型（ＬＤＡ）是一种典型的主题建模技术，可
从大规模文档集或语料库中挖掘出隐含的主题信
息．然而，在应用ＬＤＡ进行主题建模的过程中，需
要人为设置主题个数，以找到最佳的主题数，时间开
销很大．ＨＤＰ主题建模技术是一种多层蒂利克雷分
布，可看成是ＬＤＡ的一种无参估计特例［２６］．在应用
ＨＤＰ进行主题建模中，所有文档共享同一个主题集
合［２６］，可自动找到最佳的主题个数，不需要人为预
先设定，可以获得更高质量的主题信息．因此，我们
选择ＨＤＰ主题模型对上一步扩充好的Ｗｅｂ服务文
档进行主题建模．在主题建模过程中，遵循以下两条
重要的特性：

特性１．　为Ｗｅｂ服务描述文档中的某个词分
配主题，该词被分配到某个主题的概率与该主题已
分配到的词的词频总和成正比，同时该词也可以被
分配到一个新的主题．该特性用来获取Ｗｅｂ服务描
述文档的最优主题个数．

特性２．　为Ｗｅｂ服务描述文档分配主题，某
个Ｗｅｂ服务被分配到某个主题的概率与已分配到
该主题的Ｗｅｂ服务的个数成正比，允许一个Ｗｅｂ
服务被分配到多个主题．该特性用来获取服务文档
的主题向量．

针对Ｗｅｂ服务文档的ＨＤＰ主题建模过程如
图３所示，相关符号及含义如表２所示．

图３　ＨＤＰ主题模型

表２　犎犇犘主题模型符号及含义
符号 含义
犎 基分布
犌０ 文档集的主题分布，依赖参数γ
犌犼 第犼篇文档的主题分布，依赖参数α
γ 生成犌０的Ｂｅｔａ分布参数
α 生成犌犼的Ｂｅｔａ分布参数
θ犼犻 第犼个服务文档中的第犻个词的主题
犠犼犻 第犼个服务文档中的第犻个词

在图３所示ＨＤＰ主题模型中，犇犘表示蒂利克
雷过程，全局变量犌０从服务语料库采样获得．每一
个犌犼都从一个服务文档层获得，犼表示每个服务文

３７３１６期 曹步清等：融合ＳＯＭ功能聚类与ＤｅｅｐＦＭ质量预测的ＡＰＩ服务推荐方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



档的序号．θ犼犻表示第犼个服务文档中的第犻个词的
主题．犇表示Ｗｅｂ服务文档个数，犖表示在每个
Ｗｅｂ服务文档中的词语个数，采用以下公式获得模
型的变量及分布：

犌０～犇犘（γ，犎） （１）
犌犼｜犌０～犇犘（α，犌０） （２）

θ犼犻～犌犼 （３）
犠犼犻～犕狌犾狋犻（θ犼犻） （４）

采用高斯采样中的马尔可夫链蒙特卡尔方法
（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ），获得“词主题”
条件概率分布，并有以下关系存在：

狆（犜犿，狀＝犽｜犠，α，γ，η，θ，犎）∝

（狀!犿，狀
犿，犽＋αθ犽）·

狀!犿，狀
犽，狋＋η

狀!犿，狀
犽 ＋犞·η

（５）

其中，符号“∝”表示成正比例，犜犿，狀＝犽表示为某一
个词汇进行抽样后得到的主题，犠表示词向量，θ犽表
示先验概率值，狀犿，犽表示“词主题”概率值，狀犽，狋表示
“主题服务文档”概率值，狀犽表示“主题类别标志”
的单词统计值．上述三个值的上标　!犿，狀表示统计
过程中词狑犿，狀是被排除在外的．犞表示词典大小．
α，γ，η三个参数共同决定什么样的主题会被提取
出来，特别是参数η，可以被用来控制主题的数量．
式（５）的本质意义在于：一个新的词被分配到一个主
题的概率取决于已经分配到该主题中的词的数量，
这也是ＨＤＰ模型的最重要的特性．表３为ＨＤＰ主
题模型生成的服务文档主题矩阵，其中犱犻表示服
务文档集中的第犻文档．犜犻表示服务文档集共享的
第犻个主题．图中颜色较深的为该行的最大值．之
后，根据该“服务文档主题”矩阵完成Ｗｅｂ服务聚
类过程．

表３　犎犇犘主题模型生成的文档主题矩阵
犜１ 犜２ 犜３ … 犜犕

犱１ ０．１２ ０４０ ０．１８ … ０．０４
犱２ ０．１１ ０．０７ ０１９ … ０．０１
犱３ ０４０ ０．３６ ０．０３ … ０．０３
… … … … … …
犱｜犇｜ ０２８ ０．１１ ０．１５ … ０．０２

综合上述，面向Ｗｅｂ服务文档的ＨＤＰ主题建
模过程，如算法１所示．

算法１．　面向Ｗｅｂ服务文档的ＨＤＰ主题建模．
输入：ＷｅｂＡＰＩ的描述文档的词向量犠，参数α，γ，η
输出：ＷｅｂＡＰＩ描述文档主题向量犜＝（犜１，犜２，…，

犜犕），最优主题数犓
／／初始化

１．犓＝犓０（默认犓＝１）；
／／所有的计数变量均初始化为０；
２．狀犿，犽＝０；狀犿＝０；狀犽，狋＝０；狀犽＝０；

／／犝１表示使用的主题，犝０表示未使用的主题列表索引
文件
３．犝１＝［１，犓］，犝０＝［犓＋１，犓ｍａｘ］；
４．ＦＯＲ每一个ＷｅｂＡＰＩ的描述文档犿∈［１，犕］
ＤＯ

５．ＦｏｒＷｅｂＡＰＩｓ描述文档犿中的每一个词狀∈
［１，犖犿］ＤＯ

６．为该词汇抽样一个主题犜犿，狀＝犽～犕狌犾狋犻（１／犓）；
７．递增计数变量：狀犿，犽＋＝１，狀犽，狋＋＝１，狀犽＋＝１；
８．使用式（１）采样获取犌０和犌犿

／／Ｇｉｂｂｓ采样周期设定
９．ＷＨＩＬＥ没有完成Ｇｉｂｂｓ采样ＤＯ
１０．ＦＯＲ每一个ＷｅｂＡＰＩｓ的描述文档犿∈［１，犕］

ＤＯ
１１．　ＦＯＲ犿中每个词狀∈［１，犖犿］ＤＯ
１２．　递减计数变量：狀犿，犽－＝１，狀犽，狋－＝１，狀犽－＝１；
１３．　利用式（５）在［１，犽＋１］的主题数范围内进行

采样
１４．　获取主题数犽～～狆（犜犿，狀＝犽｜犠，α，γ，η，θ，犎）
１５．　ＩＦ犽～∈［１，犓］ＴＨＥＮ
１６．　犽＝犝１（犽～）；
１７．　递增计数变量：狀犿，犽＋＝１，狀犽，狋＋＝１，

狀犽＋＝１；
１８．　ＥＬＳＥ

／／由服务文档犿中的词语狋创建出新主题
１９．　犽＝狆狅狆（犝０），ｐｕｓｈ（犝１，犽），犓＋＝１；
２０．　狀犿，犽＝１，狀犽，狋＝１，狀犽＝１；
２１．　使用式（１）采样获取犌０和犌犿
２２．　犜犿，狀＝犽；

／／检查是否收敛，如收敛，则读出参数值（平均值）
２３．　ＩＦ收敛ＴＨＥＮ读取平均参数值
２４．　ＥｌｓｅＩＦ没有收敛ＴＨＥＮ
２５．　ＦＯＲ犽∈［１，犓］ＤＯ
２６．　ＩＦ狀犽＝０ＴＨＥＮ

／／移除空主题
２７．　狉犲犿狅狏犲（犝１，犽），ｐｕｓｈ（犝０，犽），犓－＝１
２８．　计数变量归零：狀犿，犽＝０，狀犽，狋＝０，狀犽＝０；
２９．　利用式（５）对主题数量进行反复抽样
３０．　获取α，γ和η的参数值．

３３　基于犛犗犕的犃犘犐服务聚类
ＳＯＭ是一种典型的无监督神经网络算法，可将

高维度向量映射到低维度空间中［２１］，其网络结构由
输入层和隐藏层组成．输入层神经元个数等于输入
数据的维度大小，而隐藏层神经元个数则取决于输
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入层数据大小．ＳＯＭ算法无需预先确定聚类个数，
通过自组织方法调节网络节点之间的权重，取得良
好的聚类效果．在ＨＤＰ主题建模之后，对获得的
ＷｅｂＡＰＩ的“服务文档主题”向量，我们采用ＳＯＭ
算法进行面向服务主题的聚类，通过自组织方法，将
不同的ＷｅｂＡＰＩｓ划分到不同的功能类簇中，每一
个类中包含多个具有相似功能的ＷｅｂＡＰＩｓ服务．
ＳＯＭ自组织神经网络的拓扑结构如图４所示．

图４　ＳＯＭ自组织神经网络拓扑结构
基于ＳＯＭ的ＡＰＩ服务聚类算法，具体过程如下：
（１）初始化．将上一步获得的ＷｅｂＡＰＩ的“服

务文档主题”向量矩阵，作为ＳＯＭ自组织神经网络
输入层的输入．输入层和隐藏层之间的权重狑犻犼随
机赋值．

（２）竞争．与ＷｅｂＡＰＩ服务最接近的神经单元
被记为获胜单元（ｗｉｎｎｅｒ），神经单元之间的相似度
由以下式（６）与（７）计算获得：

犳犼＝∑
犓

犻＝１
（狋犻－狑犼犻）２，犼∈｛１，２，…，犕｝ （６）
犳犐（狋）＝ｍｉｎ

犼∈｛１，２，…，犕｝
｛犳犼｝ （７）

其中，犐（狋）是获胜单元的编号．
（３）相邻节点权重的计算．在找到获胜单元后，

其相邻节点犖犼犐（狋）的权重可通过式（８）计算：

犖犼犐（狋）＝ｅｘｐ－犛
２
犼，犐（狋）

２σ（ ）２ （８）
（４）权重更新．通过式（９），对获胜单元及相邻

节点的权重进行更新：
Δ狑犼犻＝η（狋）犖犼犐（狋）（狋）（狋犻－狑犼犻） （９）

表４为基于ＳＯＭ的ＡＰＩ服务聚类算法中一些
参数设置及含义．图５为随机选择１０个ＷｅｂＡＰＩ
服务的ＳＯＭ聚类效果．ＳＯＭ算法根据相似度将每
一个ＷｅｂＡＰＩ服务映射到不同的节点／区域中实现
聚类．在图５中，行数和列数都为２，在隐藏层中采
用四个节点／区域用于聚类．其中，区域（０，０）中包含
两个同属于Ｆｕｎ分类的ＷｅｂＡＰＩｓ服务，区域（０，１）

为Ｍｕｓｉｃ类，区域（１，０）为ｄｅａｄｐｏｏｌ类，区域（１，１）
为Ｍａｐｐｉｎｇ类．

表４　犛犗犕算法中的一些参数及含义
符号 含义
狋犻 输入层第犻个节点的值
狊犼，犐（狋） 隐藏层中，节点犼与获胜节点犐（狋）的距离
σ 获胜节点几何邻域大小随时间缩减的控制变量

η（狋） 一种随时间而衰减的可变学习速度，表示在训练过程
中，权值调整的幅度越来越小

图５　ＳＯＭ聚类实例及效果

３４　基于犇犲犲狆犉犕的犃犘犐服务预测与排序

图６　深度因子分解机模型

在推荐系统中，数据的不同特征组合方式将对
推荐性能产生非常大的影响［２４］．ＤｅｅｐＦＭ模型可同
时提取出数据中的复杂的高阶特征和低阶特征组合
关系［２５］，将这些组合关系应用于服务推荐可大大提
升推荐精准度．如图６所示，ＤｅｅｐＦＭ模型由两部分
组成：左边部分的因子分解模型，用于获得低阶特征
组合关系；右边部分的深度神经网络模型，用于获取
高阶特征组合关系．因子分解模型［１３］，能够对低阶
（一阶和二阶）特征组合进行建模．在数据特别稀疏
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的情况下，运用二阶特征组合关系能够有效提升推
荐性能．深度神经网络模型用于学习和挖掘数据中
的高阶组合关系，可进一步提升推荐性能．

ＤｅｅｐＦＭ模型的预测公式如下：
狔^＝狊犻犵犿狅犻犱（狔ＦＭ＋狔ＤＮＮ） （１０）

其中，狔ＦＭ为因子分解模型（ＦＭ）的输出结果，狔ＤＮＮ为
深度神经网络模型（ＤＮＮ）的输出结果，狔^∈（０，１）为
预测结果．

基于ＤｅｅｐＦＭ模型，每一个ＡＰＩ相对于目标
Ｍａｓｈｕｐ的评分值能够被预测出来，经过排序后获
得最终的推荐列表．图７是一个典型的基于Ｄｅｅｐ
ＦＭ模型的ＷｅｂＡＰＩ预测评分实例，其中的数据由
两部分组成：输入特征向量集（ＦｅａｔｕｒｅＶｅｃｔｏｒ犡）
和输出目标集（Ｔａｒｇｅｔ犢）．每一行由一个特征向量
狓犻及对应的目标评分值狔犻构成．

图７　利用ＤｅｅｐＦＭ模型的ＷｅｂＡＰＩ评分实例

表５中给出了图７中内置的各个Ｂｏｘ的含义，
其具体说明如下：

（１）Ｂｏｘ１．假设犠犲犫犃犘犐的狅狀犲犺狅狋编码的集
合为：犗犃＝｛狅犃１，狅犃２，…，狅犃犖｝，其中犖为ＷｅｂＡＰＩ
服务的个数．同时，每个狅的维度也为犖，那么第１个
ＷｅｂＡＰＩ的ｏｎｅｈｏｔ编码就是狅犃１＝［１，０，０，…，０］１×犖．

（２）Ｂｏｘ２．假设Ｍａｓｈｕｐ的ｏｎｅｈｏｔ编码的集合
为：犗犕＝｛狅犕１，狅犕２，…，狅犕犔｝，其中犔为Ｍａｓｈｕｐ的个
数，同时，每个狅的维度也为犔，那么第１个Ｍａｓｈｕｐ
的ｏｎｅｈｏｔ编码就是狅犕１＝［１，０，０，…，０］１×犔．

（３）Ｂｏｘ３．使用ＷｅｂＡＰＩ的描述文本作为ＨＤＰ
主题模型的输入并进行主题建模，获得每一个Ｗｅｂ
ＡＰＩ的服务文档主题向量．采用余弦相似度计算公
式计算出ＷｅｂＡＰＩ之间的相似度．

（４）Ｂｏｘ４．使用Ｍａｓｈｕｐ的描述文本作为ＨＤＰ
主题模型的输入并进行主题建模，获得每一个
Ｍａｓｈｕｐ的服务文档主题向量．采用余弦相似度计
算公式计算出Ｍａｓｈｕｐ之间的相似度．

（５）Ｂｏｘ５．从原始的数据集中提取出ＷｅｂＡＰＩ
的共现信息．共现信息表示的是ＷｅｂＡＰＩ的历史组

合关系，如果两个ＷｅｂＡＰＩ同时被一个Ｍａｓｈｕｐ调
用过，就说明它们是共现的．ＷｅｂＡＰＩ之间的共现
系数计算公式如下：

犆狅（犪犻，犪犼）＝犪犻∩犪犼
犪犻∪犪犼 （１１）

其中，犪犻∪犪犼表示ＷｅｂＡＰＩ犪犻与ＷｅｂＡＰＩ犪犼被
Ｍａｓｈｕｐ调用的总次数，犪犻∩犪犼表示犪犻与犪犼同时
被同一个Ｍａｓｈｕｐ所调用的次数．

（６）Ｂｏｘ６．ＷｅｂＡＰＩ的流行度反映ＷｅｂＡＰＩ的
流行程度．流行度越高，说明该ＷｅｂＡＰＩ越容易被
调用．流行度的计算公式如下：
狆狅狆（犪犻）＝

犉狉犲（犪犻）－犕犻狀犉狉犲（犆犪狋犲犵狅狉狔（犪犻））
犕犪狓犉狉犲（犆犪狋犲犵狅狉狔（犪犻））－犕犻狀犉狉犲（犆犪狋犲犵狅狉狔（犪犻））

（１２）
其中，犉狉犲（犪犻）表示犪犻被Ｍａｓｈｕｐ调用的总次数，
犆犪狋犲犵狅狉狔（犪犻）表示与犪犻具有相同分类的其它所有的
ＷｅｂＡＰＩ服务，犕犻狀犉狉犲（）表示ＷｅｂＡＰＩ被Ｍａｓｈｕｐ
调用的最小次数，犕犪狓犉狉犲（）表示ＷｅｂＡＰＩ被
Ｍａｓｈｕｐ调用的最大次数．

表５　多维信息矩阵
Ｂｏｘ名称 含义
Ｂｏｘ１ 对ＷｅｂＡＰＩ标注序号，并且将每一个ＷｅｂＡＰＩ映

射成唯一的一个ｏｎｅｈｏｔ编码；

Ｂｏｘ２ 对Ｍａｓｈｕｐ标注序号，并且将每一个ＷｅｂＡＰＩ映射
成唯一的一个ｏｎｅｈｏｔ编码；

Ｂｏｘ３ 对ＷｅｂＡＰＩ的描述文档进行主题建模，获得文档主
题向量，再计算每个ＷｅｂＡＰＩ之间的余弦相似度；

Ｂｏｘ４ 对Ｍａｓｈｕｐ的描述文档进行主题建模，获得文档主
题向量，再计算每个Ｍａｓｈｕｐ之间的余弦相似度；

Ｂｏｘ５ 计算每个ＡＰＩ之间的共现系数；
Ｂｏｘ６ 计算每个ＡＰＩ的流行度；
Ｔａｒｇｅｔ犢 如果ＡＰＩ被Ｍａｓｈｕｐ实际调用过，那么为１，反之为０．

３５　犠犲犫服务推荐
针对开发者用户的Ｍａｓｈｕｐ需求，服务推荐分

成如下步骤来进行：
（１）首先，当开发者用户提交Ｍａｓｈｕｐ需求时，

通过使用ＬＤＡ主题建模技术，其需求文本描述将
被转换成一个Ｍａｓｈｕｐ需求主题向量．

（２）集成每一个Ｍａｓｈｕｐ类簇中所有Ｍａｓｈｕｐ
的描述文本，并使用ＬＤＡ主题建模技术，获得
Ｍａｓｈｕｐ类簇主题向量．

（３）使用ＪＳ距离公式计算Ｍａｓｈｕｐ需求主题向
量与Ｍａｓｈｕｐ类簇主题向量之间的相似度，找到匹
配度最高的那个Ｍａｓｈｕｐ类簇．

（４）使用ＤｅｅｐＦＭ模型来预测并排序ＡＰＩ质量
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得分，推荐得分靠前的若干个ＡＰＩ服务给开发者
用户．

４　实验与分析
４１　实验设置与数据集

实验中所有代码使用Ｐｙｔｈｏｎ编程语言编写，电
脑配置为３２ＧＢＲＡＭ，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ＯＳ，有一块能加
速计算的图形显卡ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＫ４０００．为了验证
本文提出方法的有效性，我们从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ
平台上爬取了１２９１９个ＡＰＩ和６７９１个Ｍａｓｈｕｐ，下
载地址为：ｈｔｔｐ：／／４９．１２３．０．６０：８０８０／ＭａｓｈｕｐＮｅｔ
ｗｏｒｋ２．０／ｄａｔａｓｅｔ．ｊｓｐ，在该ＵＲＬ中分别提供数据
集（ＤｏｗｎｌｏａｄＤａｔｅｓｅｔ）和数据预处理源代码
（ＤｏｗｎｌｏａｄＣｏｄｅ）的下载；实验中所采用的ＳＯＭ算
法和ＤｅｅｐＦＭ算法的源代码下载地址分别为
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＪｕｓｔＧｌｏｗｉｎｇ／ｍｉｎｉｓｏｍ和ｈｔｔｐｓ：／／
ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＣｈｅｎｇｌｏｎｇＣｈｅｎ／ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗＤｅｅｐＦＭ．

我们选择包含最多Ｍａｓｈｕｐ的前２０类作为实
验数据集，其详细的信息如表６所示．我们将该实验
数据集分成７０％的训练集和３０％的测试集．实验中
使用的“Ｍａｓｈｕｐ需求（文档）”即为测试集中真实存
在的Ｍａｓｈｕｐ描述文档．在实验设置中，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
算法的词向量维度为２００，窗口长度为１０，最小出现
次数为１０；ＤｅｅｐＦＭ算法的学习率为０．００１，优化器
为ａｄａｍ，Ｌ２正则系数为０．０１，向量犞长度为８．

表６　包含最多犕犪狊犺狌狆的前２０类的分布情况
类别 Ｍａｓｈｕｐ数量 类别 Ｍａｓｈｕｐ数量
Ｍａｐｐｉｎｇ １０３８ Ｓｐｏｒｔｓ １１２
Ｓｅａｒｃｈ ３０５ Ｔｅｌｅｐｈｏｎｅ ９９
Ｓｏｃｉａｌ ２９８ Ｂｌｏｇｇｉｎｇ ９８

Ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ ２９５ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ９８
Ｐｈｏｔｏｓ ２６０ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

Ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ９５
Ｍｕｓｉｃ ２５１ Ｗｉｄｇｅｔｓ ８６
Ｔｒａｖｅｌ １９２ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ７８
Ｖｉｄｅｏ １７４ Ｈｕｍｏｒ ６７
Ｍｅｓｓａｇｉｎｇ １３７ Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ６６
Ｍｏｂｉｌｅ １２６ Ｇａｍｅｓ ５４

４２　犕犪狊犺狌狆聚类实验及分析
Ｍａｓｈｕｐ聚类是实现ＷｅｂＡＰＩ推荐的基础，我

们设置了一组实验来比较不同聚类方法的实验
效果．
４．２．１　评估指标

采用准确率、召回率、纯度和熵这四种指标来衡
量不同聚类方法的性能．据调研，ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ

网站上的Ｍａｓｈｕｐ分类是人工设定的，不一定准确．在
此，我们针对Ｍａｓｈｕｐ分类进行优化：为Ｍａｓｈｕｐ（ＭＳ）
设定一个标准分类结果犛犕＝｛犛犕１，犛犕２，…，犛犕犞｝，
该分类由多名领域专家和数十名用户共同确定，对
应实验获得的分类结果为犕＝｛犕１，犕２，…，犕犓｝，
那么，准确率和召回率的计算方法如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犕犻）＝犛犕犻∩犕犻
犕犻 （１３）

犚犲犮犪犾犾（犕犻）＝犛犕犻∩犕犻
犛犕犻 （１４）

其中，犛犕犻表示类别犛犕犻中的Ｍａｓｈｕｐ的数量；犕犻
表示类别犕犻中的Ｍａｓｈｕｐ的数量；犛犕犻∩犕犻表示
类别犛犕犻和犕犻中相同的Ｍａｓｈｕｐ的数量．需要说明
的是：实验获得的分类结果犕需要与标准分类结果
犛犕进行比对，以计算得到方法的性能指标．例如：
标准分类Ｍａｐｐｉｎｇ可能和实验分类Ａ、Ｂ、Ｃ都有交
集，但是Ｍａｐｐｉｎｇ和类簇Ｃ的犛犕犻∩犕犻／犕犻值
最大，那么就认为类簇Ｃ就是Ｍａｐｐｉｎｇ分类．本文
采用文献［１９］中的算法１实现实验分类与标准分类
的匹配：首先获得犛犕犻∩犕犻／犕犻取值最大的
（犛犕ｍａｘ，犕ｍａｘ）对并设置犛犕ｍａｘ和犕ｍａｘ为一对匹配；
然后将犛犕ｍａｘ和犕ｍａｘ分别从标准分类和实验分类集
合中删除，重复这个过程直至全部标准分类和实验
分类得到匹配．

此外，我们采用纯度和熵来评估服务聚类的精
确度．其中，式（１５）表示每一个Ｍａｓｈｕｐ类别犕犻的
纯度；式（１６）表示每一个Ｍａｓｈｕｐ类别犕犻的熵．
犘狌狉犻狋狔（犕犻）＝１

犕犻ｍａｘ犼狀
犼
犻，１犻犓，１犼犞

（１５）
犈狀狋狉狅狆狔（犕犻）＝－１

ｌｏｇ犞∑
犞

犼＝１

狀犼犻
犕犻ｌｏｇ

狀犼犻
犕（ ）犻

（１６）

其中，犕犻表示类别犕犻中的Ｍａｓｈｕｐ的数量，狀犼犻表
示属于类别犛犕犼且成功分类到犕犻中的服务数量．

简言之，准确率、召回率、纯度的值越大，而熵值
越少的话，表示服务聚类的效果越好．
４．２．２　基准方法

（１）ＴＦＩＤＦ．由ＴＦＩＤＦ技术建模获得Ｍａｓｈｕｐ
的词向量空间，并利用余弦相似度公式计算Ｍａｓｈｕｐ
之间的相似度，实现Ｍａｓｈｕｐ的聚类［２８２９］．

（２）ＬＤＡ．使用ＬＤＡ主题模型建模获得Ｍａｓｈｕｐ
的“文档主题”向量，并利用ＫＬ距离公式计算Ｍａｓｈｕｐ
之间的主题相似度，实现Ｍａｓｈｕｐ的聚类［３３］．

（３）ＬＤＡＫ．该方法首先使用ＬＤＡ主题模型
建模获得Ｍａｓｈｕｐ的“文档主题”向量；然后，利用
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犓ｍｅａｎｓ算法对Ｍａｓｈｕｐ进行聚类［３４３５］．
（４）ＨＤＰＫ．该方法首先使用ＨＤＰ主题模型建

模Ｍａｓｈｕｐ获得其“文档主题”向量［２６］；然后，利用
犓ｍｅａｎｓ算法对Ｍａｓｈｕｐ进行聚类．

（５）ＨＤＰＳＯＭ．该方法首先使用ＨＤＰ主题模
型建模Ｍａｓｈｕｐ获得“文档主题”向量［２６］；然后，利
用ＳＯＭ神经网络算法对Ｍａｓｈｕｐ进行聚类［２１２３］．
４．２．３　实验结果及分析

图８给出了不同Ｍａｓｈｕｐ类别数（选择包Ｍａｓｈｕｐ
类别数分别为５、１０、１５、２０和２５，即ｔｏｐ犖＝５／１０／
１５／２０／２５）情况下的服务聚类性能．实验结果表明
ＨＤＰＳＯＭ方法在准确率、召回率、纯度和熵值这
四个指标上，明显地好于其它的服务聚类方法．具体
来说：

图８　Ｍａｓｈｕｐ聚类性能比较

（１）ＴＦＩＤＦ方法的性能是最差的．因为它仅仅
使用词语向量空间模型表征Ｍａｓｈｕｐ的内容特征，
并未考虑其包含的丰富的语义信息．ＬＤＡ、ＬＤＡＫ、
ＨＤＰＫ、ＨＤＰＳＯＭ这四种方法都利用主题建模技
术挖掘Ｍａｓｈｕｐ文档潜在的主题语义信息，改善了
服务聚类效果．ＨＤＰＫ与ＨＤＰＳＯＭ方法的效果

要好于ＬＤＡ与ＬＤＡＫ．例如：如图８（ａ）所示，在
Ｍａｓｈｕｐ类别数为１０（ｔｏｐ犖＝１０）的情况下，ＨＤＰ
Ｋ方法的准确率相比于ＬＤＡ、ＬＤＡＫ分别提升了
８．４６％、４．７３％；ＨＤＰＳＯＭ方法的准确率相比于
ＬＤＡ、ＬＤＡＫ方法分别提升了１８．０６％、１４％．理由
在于：ＨＤＰ主题模型能够自动找到Ｍａｓｈｕｐ文档的
最优主题数，提高了相似度计算的精度．ＨＤＰＳＯＭ
方法的性能优于ＨＤＰＫ，原因在于：犓ｍｅａｎｓ算法
对初始点的选取有较高的依赖性，在算法运行过程
中容易陷入局部极小值的问题；而ＳＯＭ聚类算法
能够利用输入向量的拓扑结构以及相似度进行聚
类，从而获得较好的聚类效果．

（２）Ｍａｓｈｕｐ类别数为１０的情况下（ｔｏｐ犖＝１０）
的服务聚类效果是最好的．如图８（ｃ）所示，ＨＤＰＳＯＭ
方法的纯度相比于ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡ、ＬＤＡＫ、ＨＤＰＫ
四种方法分别提升了１５５．１％、１１．１％、７．３９％、６．０５％．
当Ｍａｓｈｕｐ类别数增大（ｔｏｐ犖＝１０／１５／２０／２５）或变
小（ｔｏｐ犖＝５）时，其服务聚类性能随之降低．一方
面，当服务类别数太少时，其包含的个体服务数量偏
少，导致用于聚类的内容信息过少．另外，当服务类
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别数量增大时，也将包含更多的服务数量少的那些
服务类别，致使服务聚类性能降低．

此外，我们对不同聚类方法的时间复杂度进行
分析比较．ＬＤＡ的时间复杂度为犗（犖ｉｔｅｒ犖犇犓犾），
犖ｉｔｅｒ为迭代次数，犖犇为服务文档个数，犓为主题个
数，犾为服务文档的平均长度；ＴＦＩＤＦ的时间复杂
度呈线性，低于ＬＤＡ；ＨＤＰ需要自动确定主题个
数，时间复杂度高于ＬＤＡ；犓Ｍｅａｎｓ的时间复杂度
为犗（犜×犖犇×犽×犿），犖犇为服务文档个数，犽为聚
类个数，犿为每个服务文档的特征项个数，犜为算法
迭代次数，实际上也就是犗（犖犇）；ＳＯＭ算法时间复
杂度为犗（犖犇）．因此，不同聚类方法的时间复杂度
关系为：ＨＤＰＳＯＭ≈ＨＤＰＫ＞ＬＤＡＫ＞ＬＤＡ＞
ＴＦＩＤＦ．也就是说，在花费一定时间开销的情况下，
ＨＤＰＳＯＭ的服务聚类性能比其它方法要好．
４３　犃犘犐推荐实验及分析

针对开发者用户的Ｍａｓｈｕｐ需求，以服务聚类
的结果为基础，我们设置了一组实验来比较不同推
荐方法的实验效果．
４．３．１　评估指标

除了准确率、召回率之外，我们使用犇犆犌＠犚
（ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ＠ｔｏｐ犚，折扣累计增
益）指标来衡量ＡＰＩ排序及推荐的精度，其中，犚表
示推荐列表中ＡＰＩ的个数，狉（犻）表示第犻个推荐的
ＡＰＩ的相关性得分．如果所推荐的第犻个ＡＰＩ被真
实数据集中的Ｍａｓｈｕｐ所调用，那么狉（犻）＝１，否则
狉（犻）＝０．犇犆犌＠犚值越大，表明推荐精度越好．其公
式如下：

犇犆犌＠犚＝∑
犚

犻＝１

２狉（犻）－１
ｌｏｇ２（１＋犻） （１７）

此外，使用汉明距离（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ，ＨＭＤ）
来评估推荐的多样性．ＨＭＤ用来度量在不同Ｍａｓｈｕｐ
需求下，推荐多样化ＡＰＩ的能力及质量．较大的
ＨＭＤ值，意味着更好的推荐多样性，其定义如下：

犎犕犇（犿犻，犿犼）＠犚＝１－犙
（犿犻，犿犼）
犚 （１８）

其中，犙（犿犻，犿犼）表示在Ｍａｓｈｕｐ类中犿犻和犿犼所对
应的ＡＰＩ推荐列表中相同的ＡＰＩ的数量，犚表示推
荐列表的长度．如果犿犻和犿犼的ＡＰＩ推荐列表完全
相同，则犎（犿犻，犿犼）＝０；反之，犎（犿犻，犿犼）＝１．
４．３．２　基准方法

（１）ＴＦＩＤＦ．通过使用词向量模型进行推荐，推
荐与所给Ｍａｓｈｕｐ描述文档所包含的ＡＰＩ相似的
ＡＰＩ服务［２８２９］．在该模型中，假设目标Ｍａｓｈｕｐ（犿）

的词向量空间为犞（犿）．那么，第犻个ＡＰＩ的词向量
空间表示为犞（犪犻），可以得到，第犻个ＡＰＩ与目标
Ｍａｓｈｕｐ的文本相似度的计算公式为

犛犻犿（犪犻，犿）＝犞（犪犻）犞（犿）

犞（犪犻）犞（犿） （１９）

（２）ＬＤＡＫＣＦ．该方法在ＬＤＡＫ聚类方法的
基础上［３３３５］，使用协同过滤算法进行ＡＰＩ推荐［９］．

（３）ＨＤＰＫＣＦ．该方法在ＨＤＰＫ聚类方法的
基础上，使用协同过滤算法进行ＡＰＩ推荐［９］．

（４）ＬＤＡＫＦＭ．该方法在ＬＤＡＫ聚类方法的
基础上［３３３５］，利用ＦＭ算法预测ＡＰＩ得分［１３］，将得
分最高的前犖个ＷｅｂＡＰＩ作为推荐结果．

（５）ＨＤＰＫＦＭ．该方法在ＨＤＰＫ聚类方法的
基础上［２６］，利用ＦＭ算法预测ＡＰＩ得分［１３］，将得分
最高的前犖个ＷｅｂＡＰＩ作为推荐结果．

（６）ＨＤＰＳＦＭ．该方法在ＨＤＰＳＯＭ聚类方
法的基础上［２１２３，２６］，利用ＦＭ算法预测ＡＰＩ得分［１３］，
将得分最高的前犖个ＷｅｂＡＰＩ作为推荐结果．

（７）ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ．即本文提出的方法．该方
法在ＨＤＰＳＯＭ聚类方法的基础上［２１２３，２６］，在与目
标Ｍａｓｈｕｐ最相近的服务类簇中使用ＤｅｅｐＦＭ算法
计算ＡＰＩ得分［２５］，最后选择得分最高的前犖个Ｗｅｂ
ＡＰＩ作为推荐结果．
４．３．３　实验结果及分析

（１）不同扩充情况对ＡＰＩ服务推荐的影响
在ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ方法中，我们考察在不同

Ｍａｓｈｕｐ类别数（即ｔｏｐ犖＝５／１０／１５／２０／２５），以及
不同扩充词（分别为３、５、１０以及无扩充）情况下的
ＡＰＩ服务推荐效果．

从图９中可以看出：当扩充词数为３时，其准确
率、召回率、ＤＣＧ以及ＨＭＤ值都要优于其它扩充
情况．扩充词数为３分别比无扩充情况、扩充词数为
５以及扩充词数为１０的情况下在准确率上要高出
１２．４％、１７．６％和２８．０％．在无扩充以及随着扩充
词数增加的情况下，聚类的效果反而降低．一方面，
不扩充时，原始的服务文本较短，包含的信息较少，
导致服务推荐的效果一般；另外，过多的扩充词，在
带来有用内容信息的同时也会带来噪音，会稀疏原
始服务文本的语义信息，降低服务推荐的效果．同
样，Ｍａｓｈｕｐ类别数为１０的情况下（ｔｏｐ犖＝１０）的
服务推荐效果是最好的．

（２）ＡＰＩ服务推荐性能比较
在ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ方法中，我们选择扩充词
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图９　不同扩充情况下ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ方法推荐效果
数为３、服务类别数为１０的情况下，与其它方法进
行对比实验．表７给出了不同推荐方法的性能比较
结果，包括准确率、召回率、ＤＣＧ和ＨＭＤ值．从实
验结果中可知：ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ方法的性能要明
显地优于其它方法．比如：ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ方法的
准确率相比于ＴＦＩＤＦ、ＬＤＡＫＣＦ、ＬＤＡＫＦＭ、
ＨＤＰＫＣＦ、ＨＤＰＫＦＭ、ＨＤＰＳＦＭ六种方法分
别提升了１９６．２％、４９％、３３．８％、３１．２％、１２．３％、
１０．３％；而其ＤＣＧ值相比于这六种方法分别提升
了１６１．８％、２６．４％、１８．６％、１６．２％、６．７３％、４．５％．
具体来说：

表７　犠犲犫犃犘犐推荐性能比较
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＤＣＧ ＨＭＤ
ＴＦＩＤＦ ０．２３６１ ０．１５３７ ０．２１９２ ０．７３３６
ＬＤＡＫＣＦ ０．４６９３ ０．４８３６ ０．４５３８ ０．５４８１
ＬＤＡＫＦＭ ０．５２２５ ０．５０１９ ０．４８３７ ０．５３７６
ＨＤＰＫＣＦ ０．５３３１ ０．５２８１ ０．４９３６ ０．５２１１
ＨＤＰＫＦＭ ０．６２２６ ０．５４１９ ０．５３７６ ０．５１３５
ＨＤＰＳＦＭ ０．６３４１ ０．５５０３ ０．５４９１ ０．５２３３

犎犇犘犛犇犲犲狆犉犕 ０６９９３ ０６１５１ ０５７３８ ０４９７５

①ＴＦＩＤＦ方法的推荐效果最差．因为Ｍａｓｈｕｐ
与ＡＰＩ服务的描述文档通常都比较短小、包含的信
息有限．ＴＦＩＤＦ很难从这些短文本中提取出足够
有用的信息用于推荐．基于ＬＤＡ主题模型的方法
（ＬＤＡＫＣＦ、ＬＤＡＫＦＭ）的推荐效果要比基于
ＨＤＰ主题模型的方法（ＨＤＰＫＣＦ、ＨＤＰＫＦＭ、
ＨＤＰＳＦＭ）的效果要差一些．因为ＬＤＡ主题模型
所需要设置的参数较多，仅仅通过人工调整难以获
得最佳的实验参数；ＨＤＰ主题模型可自动寻优到最
佳的主题数．

②包含因子分解机模块的方法（ＬＤＡＫＦＭ、
ＨＤＰＫＦＭ）的实验效果也要优于普通的协同过滤
方法（ＬＤＡＫＣＦ、ＨＤＰＫＣＦ）．原因在于：协同过滤
方法仅仅考虑了文档之间的相似关系；而因子分解机
不但考虑了相似关系，还利用了Ｍａｓｈｕｐ与ＡＰＩ之
间的调用关系、ＡＰＩ之间的相似关系、Ｍａｓｈｕｐ之间
的相似关系以及ＡＰＩ的流行度等多种因素．

③ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ的实验性能好于ＨＤＰＳ
ＦＭ．深度因子分解机更擅长抽取输入数据中的高
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阶组合关系．例如，ＡＰＩ被Ｍａｓｈｕｐ调用的次数越
多，那么与该ＡＰＩ功能相似的ＡＰＩ也有可能被调
用，与该Ｍａｓｈｕｐ相似的Ｍａｓｈｕｐ也可能调用功能
相似的ＡＰＩ．将这些高阶信息考虑在内，能够获得更
加准确的推荐结果．此外，更多的（三阶及以上的）
ＱｏＳ属性交互关系，也大大提升了推荐的性能．

同样，我们对不同推荐方法的时间复杂度进行
分析比较．ＣＦ和ＦＭ的时间复杂度都为犗（犖２

犇），犖犇

为服务文档个数，ＤｅｅｐＦＭ的时间复杂度比ＣＦ算
法和ＦＭ要高．因此，以各种聚类方法的时间复杂度
关系为基础，导出不同推荐方法的时间复杂度关系
为：ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ＞ＨＤＰＳＦＭ≈ＨＤＰＫＦＭ≈
ＨＤＰＫＣＦ＞ＬＤＡＫＦＭ＞ＴＦＩＤＦ．也就是说，在
花费一定时间开销的情况下，ＨＤＰＳＤｅｅｐＦＭ的服
务推荐性能比其它方法要好．

５　总结与展望
本文针对“推荐合适的ＡＰＩ服务以构建高质量

Ｍａｓｈｕｐ”问题，提出了一种融合ＳＯＭ功能聚类与
ＤｅｅｐＦＭ质量预测的ＡＰＩ服务推荐方法．该方法首
先采用维基百科语料库作为外部语料库，对Ｗｅｂ服
务描述文档进行扩充；然后，利用ＨＤＰ模型建模
Ｗｅｂ服务的主题信息，并使用ＳＯＭ神经网络进行
Ｍａｓｈｕｐ聚类；最后，利用ＤｅｅｐＦＭ模型挖掘预测并
排序Ｗｅｂ服务的得分，推荐高质量的ＡＰＩ服务给
开发者用户．实验结果表明：相比于其它典型方法，
本文所提方法取得了较好的聚类以及推荐效果．在
后续的工作中，我们将探索如何脱离现有的ＡＰＩ服
务集合，将提出的方法应用到更开放的服务环境中
进行ＡＰＩ的推荐．
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［１８］ＣｈｅｎＬ，ＷａｎｇＹ，ＹｕＱ，ｅｔａｌ．ＷＴＬＤＡ：Ｕｓｅｒｔａｇｇｉｎｇ

１８３１６期 曹步清等：融合ＳＯＭ功能聚类与ＤｅｅｐＦＭ质量预测的ＡＰＩ服务推荐方法
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 》



ａｕｇｍｅｎｔｅｄＬＤＡｆｏｒＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
（ＩＣＳＯＣ）．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１３：１６２１７６

［１９］ＴｉａｎＧａｎｇ，ＨｅＫｅＱｉｎｇ，ＷａｎｇＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎｏｒｉｅｎｔｅｄ
ａｎｄｔａｇａｉｄｅｄＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１５，４３（７）：１２６６１２７４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（田刚，何克清，王健等．面向领域标签辅助的服务聚类方
法．电子学报，２０１５，４３（７）：１２６６１２７４）

［２０］ＳｈｉＭ，ＬｉｕＪ，ＺｈｏｕＤ，ｅｔａｌ．ＷＥＬＤＡ：Ａｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄＬＤＡｍｏｄｅｌｆｏｒＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：９１６

［２１］ＫｏｈｏｎｅｎＴ．ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐｓ．３ｒｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００１

［２２］ＶｅｓａｎｔｏＪ，ＡｌｈｏｎｉｅｍｉＥ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｔｈｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ
ｍａｐ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，２０００，１１（３）：
５８６６００

［２３］ＣｈａｎｇＷ，ＰａｎｇＬ，ＫａｉＭ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ
ｍａｐｔｏｆａｉｌｕｒｅｍｏｄｅｓａｎｄｅｆｆｅｃｔｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ．
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，２４９：３１４３２０

［２４］ＺｈａｎｇＳ，ＹａｏＬ，ＳｕｎＡ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ：Ａｓｕｒｖｅｙａｎｄｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ．ＡＣＭＪｏｕｒｎａｌｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｕｌｔｕｒａｌＨｅｒｉｔａｇｅ，２０１７，１（１）：１３５

［２５］ＧｕｏＨ，ＴａｎｇＲ，ＹｅＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＦＭ：Ａｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＣＴＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
（ＩＪＣＡＩ）．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：１７２５１７３１

［２６］ＴｅｈＹ，ＪｏｒｄａｎＭ，ＢｅａｌＭ．ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２００６，
１０１（４７６）：１５６６１５８１

［２７］ＺｈｏｕＺ，ＳｅｌｌａｍｉＭ，ＧａａｌｏｕｌＷ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｓｅｒｖｉｃｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，１０（４）：１１３１１１４６

［２８］ＬｉｕＷ，ＷｏｎｇＷ．Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌＡｇｅｎｔＯｒｉｅｎｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，３（１）：６２６

［２９］ＥｌｇａｚｚａｒＫ，ＨａｓｓａｎＡ，ＭａｒｔｉｎＰ．ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＷＳＤＬｄｏｃｕｍｅｎｔｓ
ｔｏｂｏｏｔｓｔｒａｐｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．
Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２０１０：１４７１５４

［３０］ＷｕＪ，ＣｈｅｎＬ，ＺｈｅｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｔｏ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓｅｒｖｉｃｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，３８（１）：２０７２２９

［３１］ＣｈｅｎＬ，ＨｕＬ，ＷｕＪ，ｅｔａｌ．ＷＴＣｌｕｓｔｅｒ：ＵｔｉｌｉｚｉｎｇＴａｇｓｆｏｒ
Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＣＳＯＣ）．Ｐａｐｈｏｓ，
Ｃｙｐｒｕｓ，２０１１：２０４２１８

［３２］ＷｕＪ，ＣｈｅｎＬ，ＸｉｅＹ，ＺｈｅｎｇＺ．Ｔｉｔａｎ：Ａｓｙｓｔｅｍｆｏｒ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＷＷＷ）．Ｌｙｏｎ，
Ｆｒａｎｃｅ，２０１２：４４１４４４

［３３］ＣａｓｓａｒＧ，ＢａｒｎａｇｈｉＰ，ＭｏｅｓｓｎｅｒＫ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｒｖｉｃｅＭａｔｃｈｍａｋｉｎｇ＆ＲｅｓｏｕｒｃｅＲｅｔｒｉｅｖａｌｉｎ
ｔｈｅＳｅｍａｎｔｉｃＷｅｂ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：４２０

［３４］ＬｉＺｈｅｎｇ，ＷａｎｇＪｉａｎ，ＺｈａｎｇＮｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｔｏｐｉｃｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｏｍａｉｎｓｅｒｖｉｃｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１４，５１（２）：４０８４１９（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（李征，王健，张能等．一种面向主题的领域服务聚类方法．
计算机研究与发展，２０１４，５１（２）：４０８４１９）

［３５］ＣａｏＢ，ＬｉｕＸ，ＬｉｕＪ，ＴａｎｇＭ．ＥｆｆｅｃｔｉｖｅＭａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇＬＤＡｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｆｒｏｍｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｅｒｖｉｃｅｓ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＰＳＣＣ）．Ｂａｎｇｋｏｋ，Ｔｈａｉｌａｎｄ，
２０１５：１１６

［３６］ＣｈｅｎＸ，ＺｈｅｎｇＺ，ＹｕＱ，ＬｙｕＲ．Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｖｉａｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄＱｏＳｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍ，２０１４，２５（７）：１９１３１９２４

［３７］ＬｏＷ，ＹｉｎＪ，ＤｅｎｇＳ，ｅｔａｌ．ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅＱｏＳ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１２：４６４４７１

［３８］ＧａｏＷ，ＣｈｅｎＬ，ＷｕＪ，ＧａｏＨ．Ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ
ＡＰＩｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｍａｓｈｕｐｃｒｅａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：４３２４３９

［３９］ＹａｏＬ，ＷａｎｇＸ，ＳｈｅｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒ
ｍａｓｈｕｐｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃｉｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂ
Ｓｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：２１７２２４

犆犃犗犅狌犙犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｓｅｒｖｉｃｅｏｒｉｅｎｔｅｄｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
ｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犡犐犃犗犙犻犪狅犡犻犪狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｆｏｃｕｓｏｎｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．
犣犎犃犖犌犡犻犪狀犵犘犻狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．
犔犐犝犑犻犪狀犡狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｗｏｒｋｆｌｏｗｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕ
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