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收稿日期：２０２００３２６；在线发布日期：２０２１０３３１．本课题得到国家自然科学基金（６１９７６１９３）、浙江省自然科学基金（ＬＹ１９Ｆ０２００３４）、浙江
省重点研发计划项目（２０２１Ｃ０３１３６）资助．陆佳炜，硕士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为服务计算、软件架构、大数据
可视化．Ｅｍａｉｌ：ｖｉｉｖａｎ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．吴　涵，硕士研究生，主要研究方向为服务计算．张元鸣，博士，副教授，主要研究方向为服务计算、
大数据．梁倩卉，博士，研究员，主要研究领域为数据科学．肖　刚（通信作者），博士，教授，主要研究领域为智能制造、云制造．Ｅｍａｉｌ：
ｘｇ＠ｚｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

融合功能语义关联计算与密度峰值检测的
犕犪狊犺狌狆服务聚类方法

陆佳炜１）　吴　涵１）　张元鸣１）　梁倩卉２）　肖　刚１）

１）（浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州　３１００２３）
２）（南洋理工大学计算机科学与工程学院　新加坡６３７４５７新加坡）

摘　要　随着互联网上Ｍａｓｈｕｐ服务数量及种类的急剧增长，如何从这些海量的服务集合中快速、精准地发现满足
用户需求的Ｍａｓｈｕｐ服务，成为一个具有挑战性的问题．针对这一问题，本文提出一种融合功能语义关联计算与密
度峰值检测的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类方法，用于缩小服务的搜索空间，提升服务发现的精度与效率．首先，该方法对
Ｍａｓｈｕｐ服务进行元信息提取和描述文本内容整理，并根据ＷｅｂＡＰＩ组合的标签对相应Ｍａｓｈｕｐ服务标签进行扩
充．然后，基于功能语义关联计算方法（ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＦＳＡＣ）提取出各服务
描述的功能名词集合，并通过功能名词的语义权重来构造Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量．最后，通过基于密度信息的聚类
中心检测方法（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＤｅｎｓｉｔｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＣＤＤＩ）检测出最为合适的犓个
Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量作为犓ｍｅａｎｓ算法的初始中心，进行聚类划分．基于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ的真实数据实验表
明，本文所提聚类方法在纯度、精准率、召回率、熵等指标上均有良好表现．

关键词　功能语义；Ｍａｓｈｕｐ服务；密度峰值；聚类；ＷｅｂＡＰＩ
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２１．０１５０１
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ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｙａｒｅｓｐａｒｓｅ，ｎｏｉｓｙａｎｄａｍｂｉｇｕｏｕｓ，ａｎｄｈｅｎｃｅ，ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ
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ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂｗｈｉｃｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓｅｒｖｉｃｅｓａｓＡＰＩｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｓＭａｓｈｕｐｓ．Ａ
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ｍｅｔｈｏｄ，ｅａｃｈＭａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｔｅｘｔｉｓｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ，ａｎｄｔｈｅＭａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅｔａｇｉｓ
ｅｘｔｅｎｄｅｄｆｒｏｍｔｈｅＭａｓｈｕｐａｎｄＷｅｂＡＰＩｓ．Ｔｈｅｎ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ（ＦＳＡＣ），ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｏｕｎｓｅｔｏｆｅａｃｈｓｅｒｖｉｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄ，ａｎｄ
ｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｉｇｈｔｓｏｆｔｈｅｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｏｕｎｓａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ．ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＭａｓｈｕｐ
ｓｅｒｖｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｗｏｕｌｄｇｒｅａｔｌｙｂｏｏｓｔｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅｓｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓｔｏ
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Ｔｈｅｖｅｃｔｏｒｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｂｙｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ｒｅｌａｔｅｄａｎｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓ；Ｍａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅ；ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ＷｅｂＡＰＩ

１　引　言
近年来，随着云计算、大数据等技术与互联网的

深入融合，大量ＷｅｂＡＰＩ服务也不断在互联网上涌
现．但是传统的Ｗｅｂ服务功能单一，无法有效满足
用户灵活多变的需求．Ｍａｓｈｕｐ技术，是一种混搭不
同功能和风格的ＷｅｂＡＰＩ服务构成的组合应用，被
软件开发者用于构建满足复杂需求的程序［１２］．这一
便捷高效的开发技术能有效提升软件开发过程中的
复用粒度，软件开发者可以从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ①
等公开的服务仓库中挑选出满足不同场景需求的
ＷｅｂＡＰＩ来搭建Ｍａｓｈｕｐ服务．然而，现有主流的
公共服务仓库都注册了海量的Ｍａｓｈｕｐ和ＡＰＩ服
务．因此，如何挑选出合适的ＷｅｂＡＰＩ服务和具有
价值的Ｍａｓｈｕｐ服务已经成为软件开发人员需要解
决的重点问题．另一方面，Ｍａｓｈｕｐ服务还存在着服
务描述文本过于简短、人工分类不合理等问题，这也

在一定程度上增加了服务搜索工作的难度．
现有的研究表明［３１１］，通过Ｍａｓｈｕｐ服务聚类技

术能有效提升服务的搜索效率，并进一步优化Ｗｅｂ
ＡＰＩ推荐流程．在这些服务聚类的研究工作中，有
不少学者利用Ｗｅｂ服务描述语言（ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅ
ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ，ＷＳＤＬ）从服务文档中提取
功能特征，并结合服务标签进行聚类［３４］．可是由于
目前大多数的Ｍａｓｈｕｐ服务使用自然语言而非
ＷＳＤＬ文档的方式描述服务，这对服务功能特征的
提取造成了一定的难度．所以许多的研究［５１０］开始
基于ＬＤＡ［１２］模型对Ｍａｓｈｕｐ服务进行面向功能主
题的聚类，或者利用ＴＦＩＤＦ［１３］、Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１４］等模
型对服务描述文本构造特征向量完成聚类．另外还
有学者［１１］从Ｍａｓｈｕｐ服务结构相似性的角度来优
化聚类效果．从整体来看，目前Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的
研究重点还是在服务功能语义匹配计算的层面，并
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且已经做了大量的改进．但是，它们普遍还存在以下
问题：

（１）现有Ｍａｓｈｕｐ服务描述文本大都存在功能
描述含糊不清、特征稀疏等问题．受限于缺乏优质的
训练语料，采用ＬＤＡ或其改进模型来提升服务聚
类精度的效果并不明显［１５］．另外，如果单从ＴＦＩＤＦ
技术角度出发来进行服务功能特征表示，则没有考
量好描述文本与服务标签间的语义联系及文本内部
的关联结构，又会造成描述文本的语义丢失，进而错
失关键的功能语义信息；

（２）目前多数的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类研究［３６，８１０］

都将研究的重心聚焦于对文本向量模型地改善，而
对于聚类的具体实现，基本还是采用犓ｍｅａｎｓ［１６］算
法或其改进型算法，但犓ｍｅａｎｓ初始中心的选择又
对最终的聚类效果有较大的影响，因此解决这一问
题也可以作为提升Ｍａｓｈｕｐ服务聚类精度的重要
方向．

为了能够合理有效地解决上述问题，本文主要
做了以下的工作：

（１）针对如何有效表示Ｍａｓｈｕｐ服务功能语义
信息的问题，本文首先从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ爬取
了大量真实的Ｍａｓｈｕｐ服务及ＷｅｂＡＰＩ服务．进一
步给出了Ｍａｓｈｕｐ服务数据的预处理方案，用于对
服务描述信息进行规范性整理．然后，结合服务标签
和服务描述文本间的信息，给出ＦＳＡＣ方法来计算
服务的功能语义关联信息．最后，本文将ＦＳＡＣ方
法计算结果作为语义制约因子嵌入ＴＦＩＤＦ权重公
式，使权重计算敏感于文档的语义关联变化，并结合
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型构造出能够有效表示服务核心功能
特征的Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量；

（２）针对服务聚类算法的优化问题，本文以传
统密度峰值聚类（ＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ）
算法［１７］为基础，提出了一种基于密度信息的聚类中
心检测方法ＣＣＤＤＩ．该方法改进了ＤＰＣ算法中局
部密度的定义方式，并能依据Ｍａｓｈｕｐ描述文本的
语义特征，自适应确定最优的聚类中心，以此提升
Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的最终效果；

（３）使用爬取的真实数据与其它聚类算法进行
了实验评估，实验结果表明我们提出的方法具有良
好的聚类效果．

本文第２节介绍Ｍａｓｈｕｐ服务聚类与ＤＰＣ算
法的相关工作；第３节详细阐述所提聚类方法；第４
节为实验证明与分析；第５节进行论文总结与未来
展望．

２　相关工作
由于服务聚类可以有效缩小服务搜索空间，提

升服务发现效率［１８］，所以长期以来都广受国内外学
者的关注，目前针对这一领域已有大量的研究．在较
早的研究工作中，不少学者倾向于利用ＷＳＤＬ文档
挖掘服务功能属性进行服务功能相似性聚类［３４，１９］．
例如文献［３４］就基于服务标签和ＷＳＤＬ文档相似
性来获取服务间的功能相似度．文献［１９］从ＷＳＤＬ
文档的类型、内容等信息中提取服务特征，进行功能
匹配，提升服务聚类的精度．但是由于现有的Ｍａｓｈ
ｕｐ服务缺乏规范性的ＷＳＤＬ文档以及相关服务属
性说明，这就促使研究学者从其他角度展开研究来
对Ｍａｓｈｕｐ服务进行功能特征提取．

现有大多数研究方法［５１０，１５］都是从Ｍａｓｈｕｐ服
务描述文本中抽取主题特征，进而进行聚类建模来
展开研究．文献［５６，８］提出了一类Ｍａｓｈｕｐ网络模
型，综合考虑了Ｍａｓｈｕｐ服务的标签、类别、描述、
ＷｅｂＡＰＩ等信息，并融合ＬＤＡ模型来进行Ｍａｓｈｕｐ
服务主题模型的计算，确保了Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的
准确性．文献［７］通过结合Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和ＬＤＡ，设计
了一种高质量的词向量模型，用于提升服务的聚类
精度．文献［２０］则借助Ｄｏｃ２Ｖｅｃ模型来学习服务描
述中的语义信息，进而训练高质量的文本向量进行
服务聚类．文献［１０］在Ｍａｓｈｕｐ的聚类过程运用了
一种基于监督ＬＤＡ的主题模型，改进了Ｍａｓｈｕｐ服
务的聚类效果．文献［２１］在其研究中集成了递归卷
积神经网络、增强型概率主题模型，用以准确提取服
务功能特征，优化聚类效果．虽然已有许多研究对
ＬＤＡ模型做了改进，但是大多数改进模型还需要预
先设定主题的数量．基于此，文献［１５］采用了ＨＤＰ
模型和ＳＯＭ神经网络进行主题挖掘，在聚类过程
中自动确定最优主题数．此外，相较于ＬＤＡ这类传
统的主题模型，一些研究人员认为基于词频信息的
统计方法或许更简便高效［９，２２］．例如文献［９］提出
ＴＦＩＤＦ向量表示Ｍａｓｈｕｐ服务描述文本，并对向量
进行犓ｍｅａｎｓ算法聚类．但是此类方法对描述文本
内部及服务标签间的语义联系缺乏考虑，因此如何
有效地对服务的功能信息进行表征，也是该类方法
改进的一个重要方向．

纵观Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的研究现状，许多的
研究工作还只是基于犓ｍｅａｎｓ算法或其改进型
算法进行Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的实现，未能针对性地
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解决犓ｍｅａｎｓ初始中心选择问题．因此本文决定引
入ＤＰＣ算法并加以改良来解决这一问题．ＤＰＣ算
法［１７］的核心思想是基于数据点的局部密度ρ和最
近距离δ来绘制决策图，进而快速确定聚类中心．
ＤＰＣ算法能够用于任意形状数据的聚类分析，但是
在实际运用中它还存在以下不足［２３２７］：（１）截断距
离犱犮的选取会影响聚类的结果；（２）在数据量较大
的情况下，从决策图中挑选出合适的聚类中心点将
会变得困难．

在截断距离选取的优化上，文献［２３］利用信息
熵来进行截断距离的选取，通过控制密度估计熵来
获得最优的截断距离．文献［２４］通过邻域信息来计
算数据点的局部密度．文献［２５］基于欧几里得距离
计算局部密度，代替了直接使用截断距离计算局部
密度的方案．在聚类中心选取的优化上，目前主流的
研究方案仍然是将局部密度ρ和最近距离δ作为聚
类中心的计算依据．例如，文献［２６］提出了一种自适
应筛选聚类中心的方法，在判断聚类中心时得到了
较好的效果．文献［２５］将数据点基于ρ与δ进行了
分类，并在聚类中心提取过程中融入了置信度检测、
逻辑回归等方法．文献［２７］在计算局部密度时结合
了一种新颖的残差计算方法，在绘制的决策图中简
化了聚类中心的选取过程．此外，比较典型的研究还

有文献［２３］，通过计算数据点的δ值标准差和判断
聚类中心候选点的局部密度ρ来挑选出最优的聚类
中心．

通过对Ｍａｓｈｕｐ服务聚类、密度峰值聚类的相
关工作分析，本文提出了一种融合功能语义关联计
算与密度峰值检测的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类方法，用于
精准地提取Ｍａｓｈｕｐ描述文本的语义特征，自适应
确定最优的聚类中心，从而改善Ｍａｓｈｕｐ服务聚类
的最终效果．

３　方　法
为了能够有效提升Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的精度，

本文将所提Ｍａｓｈｕｐ聚类方法分为两步进行：（１）将
爬取到的真实Ｍａｓｈｕｐ数据进行预处理，接着利用
ＦＳＡＣ方法对服务描述中的功能名词进行精准定位
以及语义关联计算．在此基础上，结合Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模
型构造出能够体现Ｍａｓｈｕｐ服务功能特征的语义特
征向量；（２）在得到每个Ｍａｓｈｕｐ服务的语义特征向
量后，利用ＣＣＤＤＩ方法计算出Ｍａｓｈｕｐ数据中最
为合适的初始聚类中心，最后利用犓ｍｅａｎｓ算法实
现聚类．图１展示了整体的方法框架，下面各小节也
将围绕框架内容进行详细介绍．

图１　方法总体框架

３１　犕犪狊犺狌狆服务预处理
本文对源自ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ等平台上爬取

到的Ｍａｓｈｕｐ服务进行分析，发现Ｍａｓｈｕｐ服务大
都存在着分类标签不全、描述文本内容简短等问题，
所以在方法的初始阶段，需要先对爬取到的Ｍａｓｈｕｐ
服务进行预处理操作．操作过程具体如下：

（１）提取服务元信息．整合Ｍａｓｈｕｐ服务中有实
际效益的信息，例如服务描述文本、标签信息、Ｗｅｂ
ＡＰＩ信息等．并且从爬取的数据集上过滤过缺少服
务描述文本的Ｍａｓｈｕｐ服务，以避免无效服务对整

体结果的影响；统一所有缺失名称的服务，将其名称
通过ＩＤ的形式进行表示，便于后续建模．

（２）整理服务描述．首先将有意义的符号进行
转义，将其表达为英文单词的形式，以提高服务描述
文本的质量．然后，为提升下一阶段功能词汇的检索
速度，对不含语义信息的字符进行剔除，例如“＃”、
“▲”等符号．最后，对缺失字母的单词尽量进行补全，
如果出现实在无法补全的情况，则需要将其删除．

（３）扩充服务标签．文献［１５］采用同义词的方
法扩充单词，文献［２８］按ＴＦＩＤＦ权重的方法扩
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充单词．不同于以上研究，本文将组成每条Ｍａｓｈｕｐ
的ＷｅｂＡＰＩ信息进行整理，再逐一爬取，通过引入
ＷｅｂＡＰＩ标签来缓解Ｍａｓｈｕｐ服务特征稀疏性的
问题．

为增强Ｍａｓｈｕｐ服务的功能语义信息，我们之前
曾尝试引入ＷｅｂＡＰＩ服务描述文本来扩充Ｍａｓｈｕｐ
服务描述，但是在后续的实验过程中效果并不理想．
我们分析认为，Ｍａｓｈｕｐ是一种混搭ＷｅｂＡＰＩ的应
用，不同ＷｅｂＡＰＩ中的功能描述差异较大，导致从
中提取的功能特征较为分散，进而弱化了Ｍａｓｈｕｐ
服务本身的功能特征．另外，为了保障后续处理阶段
的顺利进行，我们在预处理阶段进行了较为严格的
服务过滤机制，剔除了不符要求的部分服务．但从数
据集上来看，剔除的服务仅占爬取数据的１％左右，
因此不会对后续处理造成太大的影响．
３２　基于犉犛犃犆的犕犪狊犺狌狆语义特征向量表示

在对Ｍａｓｈｕｐ服务进行预处理后，需要根据
Ｍａｓｈｕｐ服务的元信息构建可以表示Ｍａｓｈｕｐ服务
功能特征的语义特征向量，将其作为下一步Ｍａｓｈ
ｕｐ服务聚类的处理单元．因此，构造Ｍａｓｈｕｐ语义
特征向量也就转化成了提取Ｍａｓｈｕｐ服务功能语义
信息以及基于功能语义信息进行向量化这两个子问
题．经过对大量Ｍａｓｈｕｐ服务元信息的比较分析，我
们发现Ｍａｓｈｕｐ服务描述文本中的名词信息也有助
于体现功能语义，而形容词、副词等其它词性的单
词，多数只是起修饰性作用，对整体的语义表达能力

较弱．本文提出的ＦＳＡＣ方法将名词信息、标签信
息和单词上下文信息综合考虑引入到语义计算过程
中，以提高建模的准确性．它主要包括：（１）提取功
能名词；（２）结合标签信息和单词上下文信息计算
单词语义关联度；（３）计算语义权重值．

在步骤１中，本文借助ＮＬＰ工具（ＮａｔｕｒａｌＬａｎ
ｇｕａｇｅＴｏｏｌｋｉｔ，ＮＬＴＫ①）对每条Ｍａｓｈｕｐ服务描述
文本进行了词性标注与分析处理，还通过收集各类
停用词，以及Ｍａｓｈｕｐ服务名称、代词等无功能语义
的名词成分来建立对比词库，以便于快速过滤出所
需的功能名词．其核心步骤如下：

（１）使用ＮＬＴＫ工具对Ｍａｓｈｕｐ服务描述文本
进行词性标注；

（２）根据词性标注和收集的停用词库，过滤掉
停用词以及形容词、副词、量词等实际语义较弱的单
词，减少无意义词对建模的影响；

（３）利用ＮＬＴＫ中的词形还原工具对名词单词
进行词形还原，并将去重结果放入功能名词集合
ＦＮＳ中；

（４）去除ＦＮＳ集合中无用单词或者功能语义较
弱的单词，例如ＷｅｂＡＰＩ服务名称或者Ｍａｓｈｕｐ服
务名称．

图２为上述功能名词提取步骤的具体展示．随
后，本文使用了ＷｏｒｄＮｅｔ②工具计算功能名词间的
语义关联，以获得Ｍａｓｈｕｐ服务在ＦＮＳ集合中的语
义权重分布，具体步骤如算法１所示．

图２　功能名词提取过程
算法１．　Ｍａｓｈｕｐ服务语义关联权重计算．
输入：Ｍａｓｈｕｐ服务的服务标签集合犛犲狋（犛犜犪犵）和功能

名词集合犉犖犛
输出：Ｍａｓｈｕｐ服务的功能语义权重字典犛犻犿犇犻犮
１．犔犲狀犃狏犵＝犵犲狋犔犲狀犃狏犵（）；
２．Ｉｆ（ｌｅｎ（犉犖犛）！＝犔犲狀犃狏犵）
３．狑＝１／（｜ｌｅｎ（犉犖犛）－犔犲狀犃狏犵｜）×２；
４．ＥｎｄＩｆ
５．Ｆｏｒ狀犻ｉｎ犉犖犛
６．犉犛犻犿犻＝犵犲狋犉狊犻犿（狀犻）；
７．犆犚犛犻犿犻＝０；

／／计算第犻个功能名词的语义权重校正量犆犚犛犻犿犻

８．Ｆｏｒ犼ｉｎ犛犲狋（犛犜犪犵）
９． 犆犚犛犻犿犻＝ｍａｘ（犆犚犛犻犿犻，ＷｏｒｄＮｅｔ（狀犻，狀犼））；
１０．ＥｎｄＦｏｒ

／／计算出功能名词狀犻的最终语义权重犛犠犻
１１．犛犻犿犇犻犮［狀犻］＝狑×犉犛犻犿犻＋（１－狑）×犆犚犛犻犿犻；
１２．ＥｎｄＦｏｒ

／／只将语义权重较高的前犔犲狀犃狏犵个单词存放于
字典犛犻犿犇犻犮中

１３．Ｓｏｒｔ（犛犻犿犇犻犮，犔犲狀犃狏犵）；
１４．Ｒｅｔｕｒｎ犛犻犿犇犻犮；
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犔犲狀犃狏犵是所有功能名词集合的平均长度，通
过犵犲狋犔犲狀犃狏犵（）函数（算法第１行）求出，具体计算
公式如下：

犔犲狀犃狏犵＝
∑犛犲狋（犉犖犛）｜犉犖犛｜
｜犛犲狋（犉犖犛）｜ （１）

上述公式中犛犲狋（犉犖犛）为犉犖犛的集合．犉犛犻犿
表示名词间语义关联权重，求出犔犲狀犃狏犵可用于评
估功能名词数量对犉犛犻犿的影响，进而在算法２～４
行动态调整参数狑．狑是犉犛犻犿对最终语义权重
犛犠的影响因子，取值在０到１之间．狑初始默认值
为０．５，以便于在语义权重的计算过程中可以综合
评估犉犖犛中单词之间的语义关联度以及单词与服
务标签之间语义关联度的影响．

通过函数犵犲狋犉狊犻犿（狀犻）可以得到功能名词狀犻与
其他名词之间的语义关联权重犉犛犻犿犻（算法第６
行），其计算公式如下：

犉犛犻犿犻＝∑
狘犉犖犛狘

犼＝０

ＷｏｒｄＮｅｔ（狀犻，狀犼）
｜犉犖犛｜－１，犻≠犼 （２）

｜犉犖犛｜为该Ｍａｓｈｕｐ服务中的功能名词数量．
ＷｏｒｄＮｅｔ（狀犻，狀犼）为使用ＷｏｒｄＮｅｔ词典工具进行计
算得到的单词语义相似度．

而在部分情况下，犉犖犛中可能会存在功能名词
数量过多或过少的情况，这样犉犛犻犿的计算结果就
可能因为过于偏离服务的核心功能特征而失去实际
的参考意义．因此，通过计算功能名词与服务标签之
间的语义相似度信息，来进行每个功能名词的语义
权重校正，进而得出语义权重校正量犆犚犛犻犿犻（算法
８～１０行）．在此基础上，算法可以通过调整影响因
子狑的计算结果，动态调整各功能名词的最优语义
权重（第１１行）．

此外，通过计算犔犲狀犃狏犵还可以让参与Ｍａｓｈｕｐ
语义特征向量计算的功能名词保持相对合理的数
量，即该Ｍａｓｈｕｐ服务的功能语义权重字典犛犻犿犇犻犮
中只存放语义权重较高的前犔犲狀犃狏犵个单词（算法
第１３行）．从算法时间复杂度的角度来看，算法１主
要由功能语义权重计算（５～１２行）与权重排序（第
１３行）两个核心步骤组成，时间复杂度分别为犗（犽狀）
（犽为服务标签数量）与犗（狀ｌｏｇ狀）．

ＴＦＩＤＦ是一种词频信息统计方法，可以用于
衡量单词在文档中的重要性［２９］．ＴＦＩＤＦ算法统计
单词的词频信息以区分单词对于文档的作用，若单
词狑在文档犱中出现得次数越多，但是在其他文档
中出现的频率很少，那么单词狑在文档犱中有较高
的ＴＦＩＤＦ权重值，更有可能是关键性单词．虽然通

过ＴＦＩＤＦ方法计算单词的权重值比较便捷，但是
仅以单词的ＴＦＩＤＦ权重来区分单词是否为关键性
单词，仍然是不够全面的．一些词频较高的专属形容
词和特殊名词缺乏功能语义，无法合理反映出服务
的实际功能特征．但是它们在Ｍａｓｈｕｐ服务描述文
本中也往往可能获得较高的ＴＦＩＤＦ权重值．因此，
对于每一条Ｍａｓｈｕｐ服务，本文取出字典犛犻犿犇犻犮
中每个单词的语义权重犛犠狓，并针对性地将犛犠狓嵌
入到ＴＦＩＤＦ算法中，以此求出犜犠狓权值，将其作
为每个单词的最终语义权重．犜犠权值的计算公式
如下所示：

犜犠狓＝犜犉犐犇犉狓１－犛犠狓 （３）
为了能够有效地表示Ｍａｓｈｕｐ服务的功能特

征，本文结合式（３），并借助由谷歌新闻作为语料训
练好的Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型，将字典犛犻犿犇犻犮中的单词
向量化．算法２给出了Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量的具
体计算过程．

算法２．　Ｍａｓｈｕｐ服务语义特征向量计算．
输入：Ｍａｓｈｕｐ服务的词向量字典犠犇犻犮［］，单词的ＴＦ

ＩＤＦ权重字典犜犇犻犮［］，功能语义权重字典犛犻犿犇犻犮
输出：特征向量犇犞犲犮
１．狊狋犪狉狋（犇犞犲犮）；
２．Ｆｏｒ狓ｉｎ犛犻犿犇犻犮
３．犠犞犲犮狓＝犵犲狋犇犻犮（犠犇犻犮，狓）；
４．犛犠狓＝犛犻犿犇犻犮．ｆｒｏｍＤｉｃ（狓）；
５．犜犉犐犇犉狓＝犜犇犻犮［狓］；
６．犜犠狓＝犜犉犐犇犉狓／（１－犛犠狓）；
７．Ｉｆ（犵犲狋犔犲狀（犛犻犿犇犻犮）＞０ａｎｄ犛犠狓＝＝０）
８． 犜犠狓＝０；
９．ＥｎｄＩｆ
１０．犇犞犲犮＋＝犠犞犲犮狓×犜犠狓；
１１．ＥｎｄＦｏｒ
１２．Ｒｅｔｕｒｎ犇犞犲犮；
首先，对服务向量犇犞犲犮进行初始化（算法第１

行）．随后，在算法３～６行中，针对犛犻犿犇犻犮中的每
个单词，依次提取出和它相关的词向量犠犞犲犮狓、语义
权重犛犠狓和ＴＦＩＤＦ权重值犜犉犐犇犉狓，进而计算出
最终权重犜犠狓．在算法第７行，考虑了犛犻犿犇犻犮存在
单词但是语义权重犛犠狓为０的情况，然后在算法第
８行中，将该单词的犜犠值置为０．第１０行得出的最
终Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量是由犛犻犿犇犻犮中每个单词
的词向量犠犞犲犮与最终权重犜犠的乘积累加．通过
向量的信息表示Ｍａｓｈｕｐ服务可以更好地计算
Ｍａｓｈｕｐ服务之间的关系．
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３３　基于密度峰值检测的犕犪狊犺狌狆服务聚类
在ＤＰＣ算法［１７］中，对于每个样本点狊都有两个

重要属性，分别是局部密度ρ狊和较高密度点的最近
距离δ狊，式（４）给出了ρ狊的计算公式：

ρ狊＝∑狊≠狅χ（犱狊狅－犱犮） （４）
其中，犱犮为截断距离，一般情况下由人工设定，犱狊狅表
示其他样本点狅到样本点狊的距离．χ（犱狊狅－犱犮）由
犱狊狅和犱犮决定，若犱狊狅－犱犮＞０，则χ（犱狊狅－犱犮）的值为０，
反之χ（犱狊狅－犱犮）的值为１．在得到各个样本点的局部
密度后，便可以得到属性δ狊的具体值：

δ狊＝
ｍｉｎ
狅：ρ狅＞ρ狊

（犱狊狅），ρ狊ｉｓｎｏｔｍａｘｉｍｕｍ
ｍａｘ
狅
（犱狊狅），ρ狊烅

烄
烆 ｉｓｍａｘｉｍｕｍ

（５）

ＤＰＣ算法的核心是筛选出δ狊与ρ狊都较高的样
本点，以此作为聚类中心并进一步采取特定的聚类
算法完成聚类．数据规模较小时，ＤＰＣ算法可以通
过δ狊与ρ狊绘制出决策图，直观地筛选出聚类中心．以
图３（ａ）上分布的２８个样本点为例，在通过式（４）和
式（５）计算出所有样本点的δ狊与ρ狊后，进一步绘制出
决策图（图３（ｂ）），可以直观地发现点１０与点１适
合作为聚类中心．

图３　决策图样例［１７］

ＤＰＣ算法的思想虽然便捷高效，但是仍然存一
定的缺陷需要改善：（１）截断距离犱犮的设定极大程
度影响着ＤＰＣ算法聚类的结果；（２）在样本数据达
到一定量级后，直接挑选合适的聚类中心变得较为
困难．因此，本文受到研究［２４２５］中启发，将其中的
优化思路进行提炼后，结合Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的研
究场景，将局部密度的计算方式重新进行了定义，具
体计算公式如下：

ρ狔＝∑
犽

狕＝１
ｃｏｓ（犇犞犲犮狔，犇犞犲犮狕） （６）

其中，犇犞犲犮是Ｍａｓｈｕｐ服务在聚类场景中的一种表
示模型，即为３．２节计算所得的Ｍａｓｈｕｐ语义特征

向量，服务狔的局部密度ρ狔的值为离其最近的犽个
Ｍａｓｈｕｐ服务特征向量的余弦相似度累加和．这种
改进方法解决了ＤＰＣ算法难以确定截断距离进而
导致局部密度取值不合理的问题．同时，借助向量相
似度信息，本文给出了一种新的向量距离计算方法，
具体计算公式如下所示：

犱狔狕＝１－ｃｏｓ（犇犞犲犮狔，犇犞犲犮狕） （７）
将式（５）与式（７）相结合，便可以得到各向量的δ狔属
性，为方便表示，定义ρ与δ的乘积为γ．为进一步了
解ＤＰＣ算法中δ属性与ρ属性对决策的影响，本文
选取数量不同的Ｍａｓｈｕｐ服务进行实验，计算最
近距离δ和局部密度ρ，并绘制决策图．如图４所示，

图４　三种Ｍａｓｈｕｐ服务数量规模下的决策图对比
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犪、犫、犮三图的服务数量规模分别是２００、４００与６００．
分析图４可知，三张决策图的右下方汇聚了大

部分的Ｍａｓｈｕｐ服务点，其δ值较低，根据式（５）可
知，这些点代表的向量基本不可能为聚类中心候选
点．当δ值增加时，会出现两类点：一类点δ值较高
但ρ值较低，这些点多数为异常点，对聚类可能起到
干扰作用，一般位于决策图中偏离红线中心的左上
方处；另一类点δ值与ρ值均偏高，这类点是ＤＰＣ
算法所需要的点，基本都为质量较高的聚类中心候
选点，位于决策图中偏离红线中心的右上方处．虽然
决策图能显示有效的聚类中心候选点，但是区分信
息有限，无法在聚类中心候选点中给出进一步的
判断．

因此，本文将研究焦点转向了Ｍａｓｈｕｐ语义特
征向量的分布结构．在对Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量降
维可视化处理后发现（图５），将点分布均匀并密集
的区域使用方框标注．经计算分析可知，这些区域中
向量的δ值与ρ值变化较小，且存在γ值较高的点，
这表明该区域是一个密度峰值区域．因此，将特征向
量的分布结构与决策图分析相结合，可以进一步对
聚类中心候选点进行筛选．

图５　Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量局部分布图

基于上述分析结果，为自适应确定最优的Ｍａｓｈｕｐ
服务初始聚类中心，本文提出了一种借助向量相似度
来计算密度信息和检测聚类中心的算法ＣＣＤＤＩ，并
将其输出作为犓ｍｅａｎｓ的输入．ＣＣＤＤＩ的核心流
程如下所示：

（１）在所有Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量中，识别并过
滤出聚类中心候选点；

（２）遍历聚类中心候选点，提取出它们的密度
信息，进行综合评估计算；

（３）基于综合评估计算的结果，从聚类中心候
选点中筛选出最优的犓个向量．

根据上述核心流程，算法３给出了基于ＣＣＤＤＩ
的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类算法．

算法３．基于ＣＣＤＤＩ的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类算法．
输入：聚类划分个数犓，Ｍａｓｈｕｐ服务的语义特征向量

数组犈犞犃狉狉犪狔，存放各向量的δ属性数组犃狉狉犪狔δ
和ρ属性数组犃狉狉犪狔ρ

输出：犓个Ｍａｓｈｕｐ服务簇
１．θ＝（ｍａｘ（犃狉狉犪狔δ）＋ｍｉｎ（犃狉狉犪狔δ））／２；
２．犃狉狉犪狔狋犿狆＝犈犞犃狉狉犪狔／／将犈犞犃狉狉犪狔备份至犃狉狉犪狔狋犿狆
３．犛犪狉狉１＝狆犻犮犽犝狀犱犲狉（θ，犃狉狉犪狔δ）；
４．犳狀＝０；
５．犮狀狋＝（ｎｕｍｂｅｒｏｆｕｎｉｑｕｅｉｔｅｍｉｎ犛犪狉狉１）×（ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｉｔｅｍｉｎ犛犪狉狉１）／／犮狀狋为密度差值数量

６．Ｆｏｒδ狓ｉｎ犛犪狉狉１
７．　犳狀＋＝犵犲狋犉狀（δ狓）；
８．ＥｎｄＦｏｒ
９．犳狀＝犳狀／犮狀狋；
１０．狉＝θ，犾狉１＝０，犾狉２＝犳狀；
１１．ＬｏｏｐＩｆθ＞犾狉１
１２．　犿狅犱犻犳狔犇犪狋犪（狉，犾狉１，犾狉２）；
１３．ＥｎｄＬｏｏｐ
１４．犈犞犃狉狉犪狔．ｄｅｌｅｔｅ（犇犞犲犮，狉）／／将普通点狊狋与异常点

犪犫从犈犞犃狉狉犪狔中删除
／／筛选犈犞犃狉狉犪狔中γ最高的向量，并统计其半径狉
内包含的向量个数犿

１５．犿＝犮犪犮狌犾犪狋犲犞犲犮（犈犞犃狉狉犪狔，犃狉狉犪狔ρ，犃狉狉犪狔δ，狉）；
１６．犛犪狉狉２＝［］；
１７．Ｆｏｒ犇犞犲犮ｉｎ犈犞犃狉狉犪狔
１８．　犛犪狉狉２．ａｄｄ（犮犪犾狋犛犇（犇犞犲犮，犃狉狉犪狔ρ，犃狉狉犪狔δ））；
１９．ＥｎｄＦｏｒ
２０．犛犪狉狉３＝ｎｏｒｍａｌｉｚｅ（犇犞犲犮，犃狉狉犪狔ρ，犃狉狉犪狔δ，犛犪狉狉３）；
２１．犮犲狀狋犲狉＝狊狅狉狋犇犪狋犪（犇犞犲犮，犓，犛犪狉狉４）；
２２．犱犪狋犪犚犲狊＝ＫＭＥＡＮＳ（犮犲狀狋犲狉，犃狉狉犪狔狋犿狆）；
２３．Ｒｅｔｕｒｎ犱犪狋犪犚犲狊；
算法３首先在第１行中设定属性δ的限定值θ，

以便快速确定普通点狊狋的所在范围，并在第３行将
δ值低于θ的普通点狊狋存储到数组犛犪狉狉１中．在
犛犪狉狉１中，根据δ值在区间（０，θ）上的分布，将区间划
分为犳狀个等长的区域．其中算法第４～９行用于计
算犳狀．随后，在算法１２行中，犿狅犱犻犳狔犇犪狋犪函数处理
划分出的等长区域，并寻找δ数量递增的区域．循环
最初设置犾狉１为０，犾狉２为犳狀，即范围为群体区间集
合，狉的默认值为θ．当δ数量增长时更新犾狉１和犾狉２的
值，否则将狊狋的判定半径狉改为犾狉１．在获取判定半
径狉后，从犈犞犃狉狉犪狔中删除所有普通点狊狋和异常
点犪犫，保留聚类中心候选点（算法第１４行）．其中，
普通点狊狋的定义是δ狉的向量，而判定异常点犪犫
的依据则是该点半径狉内不包含其它的向量．

经过上述步骤后，犈犞犃狉狉犪狔只剩下聚类中心候
选点集合犮犲狀狋犲狉．为了分析犮犲狀狋犲狉的邻域信息，首先
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在犈犞犃狉狉犪狔中筛选出ρ与δ乘积γ最高的向量，并
统计其半径狉内包含的向量个数犿．然后，遍历
犈犞犃狉狉犪狔中的每个聚类中心候选点犮犲狀狋犲狉，利用
犮犪犾狋犛犇函数计算犮犲狀狋犲狉的波动值犛犇并进行存储．
进一步，波动值犛犇的计算公式为

犛犇狔＝１
犿∑狕∈犝（狔）（γ狕－犪狏犵狕）槡 ２ （８）

其中，犪狏犵狕为这犿个向量γ狕的均值，犝（狔）表示距离
向量狔最近的犿个向量．算法第２０行采用ｎｏｒｍａｌｉｚｅ
函数对犈犞犃狉狉犪狔中每个向量的犛犇和γ进行加权
评估计算（０犪１，默认值为０．５）：

狊犮狅狉犲＝犪×１－（犛犇－ｍｉｎ（犛犇））
ｍａｘ（犛犇）－ｍｉｎ（犛犇（ ））＋

（１－犪）×（γ－ｍｉｎ（γ））
ｍａｘ（γ）－ｍｉｎ（γ） （９）

上式中，ｍｉｎ（犛犇）和ｍａｘ（犛犇）表示统计
犈犞犃狉狉犪狔中向量所含犛犇的最小值与最大值，
ｍｉｎ（γ）和ｍａｘ（γ）表示统计犈犞犃狉狉犪狔中向量所含γ
的最小值与最大值．算法３第２１行中，狊狅狉狋犇犪狋犪函
数为排序函数．其输出的结果中前犓个点即为候选
聚类中心点，其中犓值表示设定的Ｍａｓｈｕｐ服务类
别数．算法３的整体时间复杂度为犗（狀２）．

基于图４（ｃ）的决策图，当犓＝９时，图６展示了
算法３的聚类中心筛选过程．图中含方向的箭头代
表了算法在选择聚类中心时的顺序，特别是图中方
框区域有多个合适的候选点时，算法借助γ值与
犛犇值，能对最优聚类中心进行自适应判断．

图６　犓＝９时聚类中心筛选过程

４　实验与分析
为了对所提方法进行客观公正地评估与比较，

本文首先从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ平台上爬取了大量
真实的Ｍａｓｈｕｐ服务数据与ＷｅｂＡＰＩ数据，作为实

验测试数据．接着，通过对大量实验工作［５１０，２３３１］的
分析总结，设计了实验的具体实施方案，进行方法的
验证与分析．最后，我们将文中所涉及的数据、所比
较的各类算法与实现以及本文方法的具体代码都进
行了归纳整理，并上传至网络，以方便本领域相关研
究人员进行参考比较，详情见附录表１．
４１　实验设置与数据集

实验所用数据均爬取于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ平
台，其中Ｍａｓｈｕｐ服务爬取６２１７条，ＷｅｂＡＰＩ爬取
１１９３０条（数据详见附录表１①）．实验在Ｗｉｎ１０系
统环境下进行，内存为１６ＧＢ，代码由Ｐｙｔｈｏｎ实现．

利用３．１节描述的Ｍａｓｈｕｐ服务预处理规范，
本节首先对服务数据进行预处理，以解决Ｍａｓｈｕｐ服
务描述内容短、分类不规范和文本描述随意等问题，
之后从处理过的Ｍａｓｈｕｐ服务中随机选择１５００条进
行人工分类．考虑语句理解能力上的差异，为了提高
人工分类结果的可靠性，人工分类执行两次，并分别
安排不同的１０名研究人员进行．最终，在剔除功能描
述过于模糊的服务后，使用１３４６条经过人工分类处
理的Ｍａｓｈｕｐ服务进行聚类实验．表１为用于实验的
Ｍａｓｈｕｐ服务具体类别（实验数据详见附录表１②）．

表１　犕犪狊犺狌狆服务类别
类别 数量 类别 数量
Ｓｅａｒｃｈ ２５３ Ｍａｐｐｉｎｇ １５９
Ｔｒａｖｅｌ １５２ Ｖｉｄｅｏ １０６
Ｐｈｏｔｏｓ １０３ Ｔｅｌｅｐｈｏｎｙ ９３
Ｗｅａｔｈｅｒ ８８ Ｍｕｓｉｃ ８７
ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ ８５ ｅＣｏｍｍｅｒｃｅ ８２
Ｇａｍｅｓ ７１ Ｍｅｓｓａｇｉｎｇ ６７

为了获得效果良好的Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模型，本
文将词向量设置为３００维，并采用谷歌新闻数据语料
进行训练．经过预处理的服务数据已剔除大量的代词
与专有名词，极大地减轻了未登录词带来的影响．
４２　实验过程与结果分析
４．２．１　ＦＳＡＣ方法验证与分析

本文在人工分类阶段人工提取了服务描述中的
功能名词．通过对功能名词的提取工作进行多次复
检，尽可能提高功能名词质量．但是由于多数情况
下，功能名词间还存在近义词或同义词，所以Ｍａｓｈ
ｕｐ服务的核心功能点通常会低于人工提取的功能
名词数量．

图７绘制了人工提取的功能名词和服务类别间
的关系图，从图中可以看出，尽管不同服务类别的功
能名词在图中心存在交集，但仍有较多可反映自身
功能特征的功能名词存在于图的边缘部分．针对每
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图７　Ｍａｓｈｕｐ服务类别与功能名词关系图

条Ｍａｓｈｕｐ服务，我们将基于人工提取的功能名词
集犚犖犿与ＦＳＡＣ方法最终提取至犛犻犿犇犻犮的功能名
词集犉犖犿进行比对（数据详见附录表１③）．为了验
证ＦＳＡＣ方法的有效性，本文利用匹配率犕犪狋犮犺来
对上述两者进行比较．匹配率犕犪狋犮犺定义为

犕犪狋犮犺（犿）＝｜犚犖犿∩犉犖犿｜
｜犚犖犿｜ （１０）

其中，｜犉犖犿｜为利用ＦＳＡＣ方法提取的功能名词数
量，｜犚犖犿｜为人工提取的功能名词数量，｜犚犖犿∩
犉犖犿｜则表示两者的交集数量．当犉犖犿中的名词多
于犚犖犿中名词数量时，取犉犖犿中前｜犚犖犿｜个犜犠
权重最高的名词进行比对．ＦＳＡＣ方法分别在１２类
服务数据上进行实验，方法获取的功能名词与人工
分类的匹配结果如图８所示．

图８　功能名词匹配结果
分析图８可得，每个类别的功能名词匹配率基

本维持在５０％～７０％．这在一定程度上表明ＦＳＡＣ
方法能通过语义关联计算有效提取名词集合．

４．２．２　聚类实验实施及结果
在Ｍａｓｈｕｐ服务聚类实验中，本文选用精准率、

召回率、纯度与熵这四个指标对聚类方法的效果
进行评估．其中，人工分类的结果由犚犕＝｛犚犕１，
犚犕２，…，犚犕犘｝表示，实验聚类结果由犈犕＝｛犈犕１，
犈犕２，…，犈犕犙｝表示．精准率犘狉犲犮犻狊犻狅狀与召回率
犚犲犮犪犾犾的定义如下所示：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犈犕犻）＝｜犈犕犻∩犚犕犻｜｜犈犕犻｜ （１１）

犚犲犮犪犾犾（犈犕犻）＝｜犈犕犻∩犚犕犻｜｜犚犕犻｜ （１２）
人工分类中的Ｍａｓｈｕｐ服务数量用｜犚犕犻｜表

示，实验聚类结果的Ｍａｓｈｕｐ服务数量用｜犈犕犻｜表
示．犘狉犲犮犻狊犻狅狀与犚犲犮犪犾犾由所有类别的精准率均值和
召回率均值来表示，其值越高，表明聚类在精准性方
面的表现越好．此外，采用纯度犘狌狉犻狋狔与熵犈狀狋狉狅狆狔
对聚类的整体效果进行评估，式（１３）到式（１６）给出
了相关定义．
犘狌狉犻狋狔（犈犕犻）＝ｍａｘ（狀狌犿犻犼）｜犈犕犻｜，１犻犙，１犼犘（１３）

犘狌狉犻狋狔（犈犕）＝∑
犙

犻＝１

｜犈犕犻｜
｜犛犕｜犘狌狉犻狋狔（犈犕犻）（１４）

犈狀狋狉狅狆狔（犈犕犻）＝－１
ｌｏｇ犘∑

犘

犼＝１

狀狌犿犻犼
｜犈犕犻｜ｌｏｇ

狀狌犿犻犼
｜犈犕犻（ ）｜（１５）

犈狀狋狉狅狆狔（犈犕）＝∑
犙

犻＝１

｜犈犕犻｜
｜犛犕｜犈狀狋狉狅狆狔（犈犕犻）（１６）

犛犕为所有服务的集合，狀狌犿犻犼为人工分类与算
法聚类结果交集中的服务数量．好的聚类效果意
味着更高的纯度与更低的熵．之后，本文分别选取
７种聚类方法以及本文方法（Ｆ＋Ｃ＋Ｋ）进行实验，
并根据实验结果进行对比分析（实现代码详见附录
表１④）．

（１）Ｔ＋Ｑ．通过计算每个词的ＴＦＩＤＦ值，将
Ｍａｓｈｕｐ服务表示为向量形式，之后使用ＱＴ算法
聚类［３２］．

（２）Ｔ＋Ｋ．获取Ｍａｓｈｕｐ服务的ＴＦＩＤＦ特征
向量，利用犓ｍｅａｎｓ算法对文本向量进行聚类［９］．

（３）ＬＤＡ．通过ＬＤＡ主题模型将Ｍａｓｈｕｐ服务
集合转换为文档主题概率矩阵，聚类依据为矩阵中
每个概率的最大分量［３１］．

（４）Ｌ＋Ｋ．通过ＬＤＡ模型处理Ｍａｓｈｕｐ服务描
述，将其表示为概率向量形式，并利用犓ｍｅａｎｓ算
法进行聚类［８］．

（５）Ｆ＋Ｋ．结合３．２节提出的ＦＳＡＣ方法提取
出Ｍａｓｈｕｐ服务描述中的语义特征向量（ＭＦＳＦ向
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量），然后使用犓ｍｅａｎｓ聚类．
（６）Ｆ＋Ｃ＋Ｄ．该方法首先将Ｍａｓｈｕｐ服务描述

转化为ＭＦＳＦ向量，之后利用ＣＣＤＤＩ方法获取最
合适的犓个文本向量作为聚类初始中心，以传统
ＤＰＣ算法实现聚类．

（７）Ｒ＋Ｃ＋Ｋ．利用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型将人工提
取的功能名词转化为Ｍａｓｈｕｐ服务的文本向量，并
结合犓ｍｅａｎｓ聚类以ＣＣＤＤＩ方法检测出的最合
适的犓个ＭＦＳＦ向量作为初始聚类中心．

（８）Ｆ＋Ｃ＋Ｋ：融合了ＦＳＡＣ和ＫＣＣＤＤＩ两种
方法，并把检测出的犓个文本向量作为初始中心进
行犓ｍｅａｎｓ聚类．
４．２．３　聚类实验结果分析

图９展示了上述８种聚类方法在１２类（表１）
服务数据规模下，四种聚类评价指标的表现情况．分
析图中结果，可得出以下结论：

（１）相比于其他方法，Ｔ＋Ｑ方法与Ｔ＋Ｋ方法
的四种评估指标结果都较低．这是由于服务描述文
本内容一般都较短，且ＴＦＩＤＦ仅基于文档词频信
息进行统计，并不能很好体现原服务描述的语义信
息，进而造成较差的聚类效果．

（２）由于ＬＤＡ模型生成的主题概率分布能计

算服务间的语义相似度［２９］，因此，与Ｔ＋Ｑ与Ｔ＋Ｋ
方法相比，ＬＤＡ方法在四种评估指标上的表现都有
所提升；此外，通过单独对比Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ两种方法
可以发现，Ｆ＋Ｋ方法在四项评估指标上均略优于
Ｌ＋Ｋ方法，这主要是因为Ｆ＋Ｋ利用了ＭＦＳＦ向量，
而该向量来源于ＦＳＡＣ方法的计算结果，包含更能反
映服务功能的特征信息，因此提升了聚类效果．

（３）仔细观察Ｆ＋Ｋ方法、Ｌ＋Ｋ方法在各项评
估指标上的表现，可以发现，这两种方法的召回率相
较于精准率都下降了约３０％左右．通过对实验数据
详细地分析后，我们认为犓ｍｅａｎｓ初始中心的选择
策略对实验结果有较大影响．传统的犓ｍｅａｎｓ方法
随机进行初始中心的选取，往往只能获取局部最优
解，从而使聚类结果与标准分类偏差较大．

（４）对于Ｆ＋Ｃ＋Ｄ、Ｆ＋Ｃ＋Ｋ、Ｒ＋Ｃ＋Ｋ这三
种方法，由于已经通过ＣＣＤＤＩ方法对聚类的初始
中心进行了优化，因此在整体上可以保持较优的聚
类效果．而其中的Ｒ＋Ｃ＋Ｋ方法，由于只是简单将
人工提取的功能名词转化为表示Ｍａｓｈｕｐ服务的
特征向量，未能很好地考虑功能语义权重因素，因
此，其整体聚类效果又会略低于Ｆ＋Ｃ＋Ｄ方法和
Ｆ＋Ｃ＋Ｋ方法．

图９　聚类实验结果
此外，表２还给出了上述８种聚类方法在１２类

服务数据规模下的平均执行时间．其中，Ｔ＋Ｑ方法
由于计算规模较为庞大，因此聚类执行时间最长，而

Ｔ＋Ｋ、Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ这三种方法是直接以犓ｍｅａｎｓ
算法实现聚类，因此整体聚类时间偏低．相比而言，
Ｆ＋Ｃ＋Ｄ、Ｒ＋Ｃ＋Ｋ、Ｆ＋Ｃ＋Ｋ三种方法由于都引
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入了ＣＣＤＤＩ方法进行聚类中心的检测，所以，它们
的平均执行时长相较于Ｔ＋Ｋ、Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ三种方
法会偏高约５ｓ左右．

表２　聚类方法平均执行时间
聚类方法 执行时间／ｓ 聚类方法 执行时间／ｓ
Ｔ＋Ｑ １９０．３２１ Ｆ＋Ｋ ０．０２３
Ｔ＋Ｋ 　０．２０４ Ｆ＋Ｃ＋Ｄ ６．１０９
ＬＤＡ ０．１７９ Ｒ＋Ｃ＋Ｋ ４．７１８
Ｌ＋Ｋ ０．０９９ Ｆ＋Ｃ＋Ｋ ４．４３１

在上述分析的基础上，本文利用ｔＳＮＥ工具［３３］

对１２类服务的ＴＦＩＤＦ特征向量、ＬＤＡ特征向量
与ＭＦＳＦ向量进行了降维可视化展示，展示结果如
图１０所示．从图１０可知，ＴＦＩＤＦ特征向量的分布效
果最差，不同类重叠较大；相对而言，ＬＤＡ特征向量

的分布相比ＴＦＩＤＦ更为鲜明，但错误分类的服务依
旧较多；尽管ＭＦＳＦ向量分布的中心区域依旧有类别
的重叠，但类别间的区分效果和前两种特征向量相比
有了进一步提升，并且错误分类的服务数量有所减少．
借助图１０的展示结果，可以从更直观的角度证明结
论１和结论２的正确性（实现代码详见附录表１⑤）．

为了进一步验证结论３、结论４的观点，本文选
取Ｔ＋Ｋ、Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ、Ｆ＋Ｃ＋Ｋ四种聚类方法，对
服务数量最多的前４～１０类服务进行了实验，并记录
５次实验的运行结果（数据与实现详见附录表１⑥）．
其中，分析指标采用犉ｍｅａｓｕｒｅ，其定义如下：

犉ｍｅａｓｕｒｅ＝２×犚犲犮犪犾犾×犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾＋犘狉犲犮犻狊犻狅狀 （１７）
如图１１所示，Ｔ＋Ｋ、Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ这三种方法

图１０　降维后的特征向量可视化结果

图１１　犉ｍｅａｓｕｒｅ指标测试
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的结果具有不确定性．这是因为传统的犓ｍｅａｎｓ算
法的结果会随初始中心选取的不同而产生变化，导
致聚类效果（犉ｍｅａｓｕｒｅ值）发生改变．与之相比，本
文的Ｆ＋Ｃ＋Ｋ方法，在各类的平均情况下，保持较
优的犉ｍｅａｓｕｒｅ值，获得更稳定的聚类效果．
４．２．４　参数犪对聚类结果的影响

本文在ＣＣＤＤＩ方法阶段，借助式（９）来分析聚
类中心候选点，并选取前犓个γ值较高，犛犇值较低
的候选点．我们利用对权重参数犪的变量实验，来探
讨犛犇值的影响，为ＣＣＤＤＩ方法的参数选择提供
参考依据．表３设置了５种服务类别分布情况，进行
犉ｍｅａｓｕｒｅ值的变化趋势对比（数据与实现详见附
录表１⑦），其中权重参数犪的取值范围为０至１，
实验结果如图１２所示．

表３　类别分布
名称 类别分布
Ｃ１ Ｖｉｄｅｏ、Ｐｈｏｔｏｓ
Ｃ２ Ｖｉｄｅｏ、Ｐｈｏｔｏｓ、Ｔｒａｖｅｌ、Ｍａｐｐｉｎｇ
Ｃ３ Ｖｉｄｅｏ、Ｐｈｏｔｏｓ、Ｔｒａｖｅｌ、Ｍａｐｐｉｎｇ、Ｗｅａｔｈｅｒ、Ｍｕｓｉｃ
Ｃ４ Ｖｉｄｅｏ、Ｐｈｏｔｏｓ、Ｔｒａｖｅｌ、Ｍａｐｐｉｎｇ、Ｗｅａｔｈｅｒ、Ｍｕｓｉｃ、

ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ、ｅＣｏｍｍｅｒｃｅ
Ｃ５ Ｖｉｄｅｏ、Ｐｈｏｔｏｓ、Ｔｒａｖｅｌ、Ｍａｐｐｉｎｇ、Ｗｅａｔｈｅｒ、Ｍｕｓｉｃ、

ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ、ｅＣｏｍｍｅｒｃｅ、Ｐｈｏｎｅ、Ｇａｍｅｓ

图１２　权重参数犪对聚类结果的影响

图１２中，犉ｍｅａｓｕｒｅ值在类别分布为Ｃ１时始
终没有较大的波动．分析原因，此时服务数目较少，
且Ｍａｓｈｕｐ服务只有２个类别，所以无论采用γ值
还是犛犇值来进行聚类中心的评估与选取，聚类结
果都较好．在Ｃ２的情况下，服务类别数目增加，当
犪＝０．９时，犉ｍｅａｓｕｒｅ出现大幅下跌，从较为稳定
的０．８５跌至０．５１．经过分析，本文认为由于类别与
服务数目的增加，仅靠犛犇值进行聚类中心评估，类
与类之间重叠的部分，即向量密集区域，容易被错选

为密度峰值区域，导致聚类中心选取偏差，从而降低
了整体聚类效果．

基于此分析，本文又在Ｃ３、Ｃ４与Ｃ５的分类条
件下进行实验，可以发现，犪的值为１或接近于１时，
犉ｍｅａｓｕｒｅ往往较低，聚类效果差．该结果表明，单
单利用犛犇值进行聚类中心评估的方法，难以得到
较好的聚类效果．此外，在图１２中还可以发现，当服
务数量较大时，即Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５这些实验场景，仅仅依
靠降低权值犪，增大γ值来影响聚类中心的评估，对
聚类效果的提升并不大．而犪取值的最佳范围约为
０．５～０．７，在该范围内，聚类效果最佳．这个结果表
示在服务数量较多的情况下，需要综合考量犛犇值
与γ值来进行聚类中心的筛选，以此提升聚类效果．

５　总结与展望
为了能够有效提升Ｍａｓｈｕｐ服务聚类的精度，

本文提出一种融合功能语义关联计算与密度峰值检
测的Ｍａｓｈｕｐ服务聚类方法．该方法主要分为两步
进行：（１）将爬取到的真实Ｍａｓｈｕｐ数据进行预处
理，接着利用ＦＳＡＣ方法对服务描述中的功能名词
进行精准定位以及语义关联计算．在此基础上，结合
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型构造出能够体现Ｍａｓｈｕｐ服务功能
特征的语义特征向量；（２）在得到每个Ｍａｓｈｕｐ服务
的语义特征向量后，借助ＣＣＤＤＩ方法对Ｍａｓｈｕｐ
服务描述特征向量进行筛选，选取犓个向量作为聚
类初始中心，最后利用犓ｍｅａｎｓ算法实现聚类．基
于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ的真实数据实验表明，本文
所提聚类方法在精准率、召回率、纯度、熵等指标上
均有良好表现．

在下一阶段，本文的研究工作主要包括三个方
面：（１）在Ｍａｓｈｕｐ语义特征向量模型中融入动词、
名词的组合信息，进行优化；（２）通过结合Ｍａｓｈｕｐ
服务的结构、关系特征，来对服务相似性计算方法进
行进一步改良；（３）将所提Ｍａｓｈｕｐ服务聚类方法与
ＷｅｂＡＰＩ推荐工作相结合，简化ＷｅｂＡＰＩ推荐流
程，提升ＷｅｂＡＰＩ的推荐精度．
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［１２］ＢｌｅｉＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３１０２２

［１３］ＳａｌｔｏｎＧ，ＢｕｃｋｌｅｙＣ．Ｔｅｒｍｗｅｉｇｈｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，１９８８，
２４（５）：５１３５２３

［１４］ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＣｈｅｎＫ，ＣｏｒｒａｄｏＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１３０１．３７８１，２０１３

［１５］ＣａｏＢｕＱｉｎｇ，ＸｉａｏＱｉａｏＸｉａｎｇ，ＺｈａｎｇＸｉａｎｇＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎ
ＡＰＩｓｅｒｖｉｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｖｉａｃｏｍｂｉｎｉｎｇｓｅｌｆ
ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｍａｐｂａｓｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｄｅｅｐ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（６）：１３６７１３８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（曹步清，肖巧翔，张祥平等．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，２０１９，４２（６）：
１３６７１３８３）

［１６］ＭａｃＱｕｅｅｎＪ．Ｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＢｅｒｋｅｌｅｙ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，ＵＳＡ，１９６７，１（１４）：２８１２９７

［１７］ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＡ，ＬａｉｏＡ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆ
ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３４４（６１９１）：１４９２１４９６

［１８］ＳｕｒｉａｎａｒａｙａｎａｎＣ，ＧａｎａｐａｔｈｙＧ．Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｉｎｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｆｏｒｓｅｒｖｉｃｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，９（４）：５２４５３６

［１９］ＥｌｇａｚｚａｒＫ，ＨａｓｓａｎＡＥ，ＭａｒｔｉｎＰ．ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＷＳＤＬ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｓｔｏｂｏｏｔｓｔｒａｐｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２０１０：１４７１５４

［２０］ＣａｏＹ，ＬｉｕＪ，ＳｈｉＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋａｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．Ｍｉｌａｎ，
Ｉｔａｌｙ，２０１９：２４７２５４

［２１］ＺｏｕＧ，ＱｉｎＺ，ＨｅＱ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＷＳＣ：Ａｎｏｖｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ）．Ｍｉｌａｎ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：４３４４３６

［２２］ＷａｎＹ，ＣｈｅｎＬ，ＸｕＧ，ｅｔａｌ．ＳＣＳＭｉｎｅｒ：Ｍｉｎｉｎｇｓｏｃｉａｌ
ｃｏｄｉｎｇｓｉｔｅｓｆｏｒｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｅｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ，２０１８，２１（６）：
１５２３１５４３

［２３］ＳｕｎＬ，ＬｉｕＲ，ＸｕＪ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ．ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ，２０１９，７：７２９３６７２９５５

［２４］ＬｉｕＲ，ＷａｎｇＨ，ＹｕＸ．Ｓｈａｒｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，４５０：２００２２６

［２５］ＬｉｕＲ，ＨｕａｎｇＷ，ＦｅｉＺ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１９，３３０：２２３２３７

［２６］ＲｕａｎＳ，ＭｅｈｍｏｏｄＲ，ＤａｕｄＡ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ：ＡｄａｐｔｉｖｅＤＰ
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／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄ
ＷｉｄｅＷｅｂＣｏｍｐａｎｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓＳｔｅｅｒｉｎｇＣｏｍｍｉｔｔｅｅ．Ｐｅｒｔｈ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：１１９１２７

［２７］ＰａｒｍａｒＭ，ＷａｎｇＤ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＲＥＤＰＣ：Ａｒｅｓｉｄｕａｌ
ｅｒｒｏｒｂａｓｅｄｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１９，３４８：８２９６

［２８］ＴａｎｇＭ，ＸｉａＹ，ＴａｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓｂｅｔｗｅｅｎＡＰＩｓｆｏｒＭａｓｈｕｐｃｒｅａｔｉｏｎｉｎＷｅｂｏｆ
ｔｈｉｎｇｓ．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：１４２０６１４２１５

［２９］ＺｈａｏＪＳ，ＺｈｕＱＭ，ＺｈｏｕＧＤ，ＺｈａｎｇＬ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｋｅｙｗｏｒｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１７，
２８（９）：２４３１２４４９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵京胜，朱巧明，周国栋等．自动关键词抽取研究综述．软
件学报，２０１７，２８（９）：２４３１２４４９）

［３０］ＪｉａｎｇＢｏ，ＹｅＬｉｎｇＹａｏ，ＰａｎＷｅｉＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（６）：１２５５１２６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（姜波，叶灵耀，潘伟丰等．基于需求功能语义的服务聚类方
法．计算机学报，２０１８，４１（６）：１２５５１２６６）

［３１］ＳｈｉＭｉｎ，ＬｉｕＪｉａｎＸｕｎ，ＺｈｏｕＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（４）：８２０８３６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（石敏，刘建勋，周栋等．基于多重关系主题模型的Ｗｅｂ服
务聚类方法．计算机学报，２０１９，４２（４）：８２０８３６）

［３２］ＨｅｙｅｒＬＪ，ＫｒｕｇｌｙａｋＳ，ＹｏｏｓｅｐｈＳ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｄａｔａ：Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｏｅｘｐｒｅｓｓｅｄｇｅｎｅｓ．
ＧｅｎｏｍｅＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９９，９（１１）：１１０６１１１５

［３３］ＭａａｔｅｎＬ，ＨｉｎｔｏｎＧ．ＶｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｄａｔａｕｓｉｎｇｔＳＮＥ．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００８，９（９）：２５７９２６０５

附　录．
附表１　实验数据类别分布

序号 说明 下载地址

①
爬取于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ平台的数据，包括Ｍａｓｈｕｐ服务
６２１７条，ＷｅｂＡＰＩ１１９３０条 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／ＭａｓｈｕｐａｎｄＷｅｂＡｐｉｄａｔａ１

② １３４６条进行过人工分类和复检的Ｍａｓｈｕｐ服务实验集 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／Ｍａｓｈｕｐｄａｔａ２

③ １２类Ｍａｓｈｕｐ服务中人工提取的功能名词集和ＦＳＡＣ方
法提取的功能名词集 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／ＭａｓｈｕｐＦＳＡＣ

④ Ｔ＋Ｑ、Ｔ＋Ｋ、ＬＤＡ、Ｌ＋Ｋ、Ｆ＋Ｋ、Ｆ＋Ｃ＋Ｋ、Ｆ＋Ｃ＋Ｄ等
算法代码 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／Ｍａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

⑤ １２类Ｍａｓｈｕｐ服务降维可视化数据及代码 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／Ｍａｓｈｕｐｓｅｒｖｉｃｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
⑥ ４．２．３节聚类方法性能测试数据及代码 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｖｉｉｖａｎ／ＭａｓｈｕｐｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔ
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