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收稿日期：２０１７１２２６；在线出版日期：２０１８０７０５．本课题得到国家自然科学基金（６１８７２１３９，６１８７６０６２，６１５７２１８７）、湖南省自然科学基金
（２０１８ＪＪ２１３９）、湖南省教育厅创新平台开放基金项目（１７Ｋ０３３）资助．石　敏，男，１９９１年生，博士研究生，助理研究员，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为社会网络与服务计算等．Ｅｍａｉｌ：ｔｏｓｈｉｍｉｎ１３２＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．刘建勋（通信作者），男，１９７０年生，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等．Ｅｍａｉｌ：ｌｊｘ５２９＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．周　栋，男，１９７９年生，博士，
教授，主要研究方向为信息检索、自然语言处理、机器学习等．曹步清，男，１９７９年生，博士，副教授，主要研究方向为服务计算与云计算
等．文一凭，男，１９８１年生，博士，副教授，主要研究方向为工作流管理与服务计算等．

基于多重关系主题模型的犠犲犫服务聚类方法
石　敏　刘建勋　周　栋　曹步清　文一凭

（湖南科技大学知识处理与网络化制造湖南省普通高校重点实验室　湖南湘潭　４１１２０１）

摘　要　如何有效地发现合适的Ｗｅｂ服务是面向服务计算领域需要解决的核心问题之一．随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ上Ｗｅｂ
服务数量的不断增加，服务的自动发现面临着极大的挑战．将功能相似的Ｗｅｂ服务进行聚类是一种有效的服务发
现与服务管理方法．目前国内外主流的方法为挖掘Ｗｅｂ服务的隐含功能语义信息，如使用ＬＤＡ主题模型训练提
取Ｗｅｂ服务功能描述文档的主题信息，然后基于某种聚类算法如犓ｍｅａｎｓ将隐含主题分布相似的Ｗｅｂ服务聚为
一类．然而，Ｗｅｂ服务的功能描述文档通常短小，目前大部分主题模型无法对短文本进行良好地建模，从而影响了
Ｗｅｂ服务聚类的效果．针对该问题，文中提出了一种考虑多重Ｗｅｂ服务关系的概率主题模型ＭＲＬＤＡ，其可对
Ｗｅｂ服务之间相互组合的关系以及Ｗｅｂ服务之间共享标签的关系进行建模，能有效提高Ｗｅｂ服务聚类的精度．同
时，基于该ＭＲＬＤＡ主题模型进一步提出了一种有效的Ｗｅｂ服务聚类算法ＭＲＬＤＡ＋，该算法首先利用上述多
重Ｗｅｂ服务关系信息对Ｗｅｂ服务隐含主题分布概率矩阵进行修正，然后根据这些隐含主题对Ｗｅｂ服务进行聚
类．基于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ收集的真实数据实验表明，文中所提出的方法明显优于其它Ｗｅｂ服务聚类算法．

关键词　Ｗｅｂ服务；聚类；多重关系网络；先验知识；主题模型
中图法分类号ＴＰ３０１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１９．００８２０
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｂｏｔｈｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｖｅｃｔｏｒｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｕｘｉｌｉａｒｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ；ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ

１　引　言
Ｗｅｂ服务是一种依赖于互联网的应用系统，它

面向互联网用户提供各种数据计算和资源共享等服
务．随着Ｗｅｂ２．０、移动互联网、物联网与云计算等
技术的迅猛发展，大量基于ＳＯＡ（ＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）架构的互联网应用被创建（例如移动
应用ＡＰＰ和微信小程序等各类微小服务），而Ｗｅｂ
服务逐渐成为实现ＳＯＡ架构的主流技术．为了使
用和集成现有的Ｗｅｂ服务，用户需要在Ｗｅｂ服务
注册平台上从海量的Ｗｅｂ服务中寻找和匹配满足
需求的服务．然而，随着互联网上Ｗｅｂ服务数量以
及服务功能种类不断增多，从数量庞大且功能属性
差异难以界定的服务集合中精确地定位满足用户特
定业务需求的服务日益变得困难和费时．据统计，在
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ（目前最大、最活跃的Ｗｅｂ服务
发布和共享平台）上每天都会产生数十个新的被称
为ＡＰＩ（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ）的Ｗｅｂ

服务，如何辅助用户有效地发现合适的Ｗｅｂ服务是
面向服务计算领域需要解决的核心问题之一．前人
研究表明，将功能相似的Ｗｅｂ服务进行聚类能够有
效地改善Ｗｅｂ服务发现的过程和效果［１３］．首先，同
一聚类中的Ｗｅｂ服务提供的功能相似，利于用户进
行垂直服务检索，能极大地减小服务搜索的空间和
时间［３］；第二，将Ｗｅｂ服务进行聚类能帮助用户梳
理和理解海量Ｗｅｂ服务的功能层次结构，方便对它
们进行管理和使用，如进行后续的服务发现与选
择［４７］、服务替换［７］、服务组合［１］以及服务推荐［８１０］

等过程．
目前已存在一些Ｗｅｂ服务聚类方法［１２，４７］．其中，

基于挖掘ＷＳＤＬ（ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ）
文档特征的方法被广泛采用［４，１１］，这些方法首先抽
取ＷＳＤＬ文档的关键特征，如ＷＳＤＬ描述内容、
ＷＳＤＬ类型、ＷＳＤＬ端口以及Ｗｅｂ服务名称等信
息．接着基于这些提取的特征信息，采用如余弦相似
度等方法计算Ｗｅｂ服务之间的相似度从而对它们
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进行聚类．然而，由于ＷＳＤＬ文档通常包含很少的
描述内容，这些算法通常无法取得较满意的聚类效
果［２３，１２］．此外，基于ＷＳＤＬ文档的方法通常忽略了
Ｗｅｂ服务之间语义信息的关联［２３］．因此，许多方法
采用ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１３］主题模
型或其扩展主题模型［２３，１２］提取Ｗｅｂ服务的隐含主
题信息，使用低维的主题向量对Ｗｅｂ服务的功能属
性进行编码，然后基于此计算服务之间的相似度和
进行服务聚类．这些基于主题模型的方法通常能取
得比较好的效果［２３］．然而，Ｗｅｂ服务ＷＳＤＬ文档或
者描述文档通常篇幅较短、特征稀疏和信息量少，而
目前大部分主题模型都无法对缺乏训练语料的短文
本进行很好的建模［１４］．例如ＬＤＡ模型需要基于大
量的已知观测样本来推测隐含的后验主题分布概
率［１５］．虽然有些主题模型在训练的过程中引入了辅
助信息，如词聚类信息［３］、标签信息［１２］等，有利于提
取得到更加准确的Ｗｅｂ服务隐含功能语义信息．但
相比传统的ＬＤＡ主题模型，现有改进的主题模型
对Ｗｅｂ服务聚类准确度的提升并不明显．因此，寻
找更加优化的聚类方案具有重要的研究意义．

然而，现实世界中Ｗｅｂ服务并非独立存在，它
们之间通常具有某种关联关系并以某种方式相互影
响［１６］，如Ｗｅｂ服务之间互相组合的关系以及Ｗｅｂ
服务之间共享标签的关系．图１所示为一个真实的
Ｗｅｂ服务多重关系网络部分示例，该图中包含三种
实体（即Ｍａｓｈｕｐ、ＡＰＩ和标签（Ｔａｇ））和两种关系
（即组合关系（ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，图中虚线
箭头）与标注关系（ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，图中
实线箭头））．其中，组合关系表示某个Ｍａｓｈｕｐ组合
了多个ＡＰＩｓ（下文中亦称Ｗｅｂ服务），如图中名称
为“ＣｉｔｙＴｕｂｅ”的Ｍａｓｈｕｐ组合了“ＹｏｕＴｕｂｅ”和
“Ｇｏｏｇｌｅｍａｐｓ”两个ＡＰＩｓ．标注关系表示某些标签（或
关键字）被用于标注ＡＰＩｓ，如图中标签“ｍａｐｐｉｎｇ”
被用于标注了“Ｇｏｏｇｌｅｍａｐｓ”和“ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ”两个
ＡＰＩｓ．随着服务不断地被创建以及被用户频繁地调
用，上述Ｗｅｂ服务多重关系网络将日益演化和变得
庞大．在复杂的Ｗｅｂ服务生态系统中，Ｗｅｂ服务除
了包含丰富的本体信息外还与网路中其它节点（如
标签、ＡＰＩ和Ｍａｓｈｕｐ等）具有直接或间接的关联关
系，因此可从多个角度对Ｗｅｂ服务的功能属性特征
进行刻画［１７］．例如，图２所示为来自Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
Ｗｅｂ的一个真实ＷｅｂＡＰＩ，其包含服务名称、标签
描述文档和功能类别．可以看出，Ｗｅｂ服务附带的

这些元数据信息可以较清楚地传达该服务所具有的
功能特征．此外，服务涉及的功能属性一定程度上可
基于服务的网络拓扑结构推断出来．如网络中共享
标签的服务在某个或某些功能上具有相似性，因此
基于拓扑结构可通过功能特征已知的服务推断出未
知的服务．有研究表明［１８２０］，节点的网络拓扑结构信
息（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和节点的文本内容信息
（ＴｅｘｔｕａｌＣｏｎｔｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）相互独立又互为补
充．例如，在一个科技文献数据库中，对文献之间关
联关系的挖掘分析既可以从纯文本的视角展开，也
可从文献引用网络结构的视角出发，并且两种方式
对于知识的发现具有近似等价的效果［１６，１９２０］．尤其
在某一方面信息缺乏时（如Ｗｅｂ服务的功能描述信
息较稀疏），这种互为补充的信息（如服务之间组合
关系和共享标注关系等）对算法性能的提高具有极
大的促进作用［１０，１９］．对于Ｗｅｂ服务功能聚类问题，
也可从Ｗｅｂ服务网络拓扑结构的角度挖掘一些有
利的知识，如可近似地认为具有组合关系的两个
Ｗｅｂ服务功能上相互排斥，因为实际应用中被组合
在一起（如Ｍａｓｈｕｐ）的两个Ｗｅｂ服务通常以协同互
补的方式用于解决某个特定的业务问题，因此具有
不同的功能特征隶属于不同的功能领域类别．同时，
标签通常被用于概括性地传达Ｗｅｂ服务所具有的
功能属性，当两个Ｗｅｂ服务存在共享标签的关系
（共享标注关系）时，则可认为它们在功能上具有一
定的相似性，可能隶属于相同或相似的功能领域类
别．基于本文所采用地数据集进行统计表明，被组合
（如Ｍａｓｈｕｐ）在一起的服务，其属于不同功能类别
的概率超过９０％．同时，当服务间共享一个标签时，
其属于相同类别的概率超过３０％，当共享３个标签
时该概率上升至５０％．上述Ｗｅｂ服务组合关系与
共享标注关系能进一步改善Ｗｅｂ服务聚类的过程，
尤其在缺乏充分的训练语料时，可作为Ｗｅｂ服务聚
类算法的重要辅助和补充信息．

图１　Ｗｅｂ服务多重关系网络部分示例
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图２　ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ上真实的ＡＰＩ示例

针对目前大部分主题模型无法对缺乏描述文本
的Ｗｅｂ服务进行良好建模，以及仅基于文本信息
学习到的隐含功能主题空间无法很好地度量服务之
间的相似性等问题，本文提出了一种考虑多重Ｗｅｂ
服务关系的概率主题模型ＭＲＬＤＡ（ＭｕｌｔｉＲｅｌａ
ｔｉｏｎａｌＬＤＡ）．该主题模型不仅对Ｗｅｂ服务描述文
本信息进行建模，同时还考虑引入Ｗｅｂ服务之间的
拓扑结构信息（如组合关系与共享标注关系等）作为
内容层面建模的补充．模型认为具有组合关系的
Ｗｅｂ服务的隐含主题分布相似度较小，对应隐含主
题空间中的距离较小；而具有共享标注关系的Ｗｅｂ
服务的隐含主题分布相似度较大，对应隐含主题空
间中的距离较大．传统的基于ＬＤＡ的主题模型只
考虑对文本内容进行建模，因此学习到的低维主题
分布向量只对内容层面的信息进行了编码．而本文
提出的主题模型同时考虑内容和网络拓扑结构层面
信息，使得学习到的向量同时编码了Ｗｅｂ服务的功
能文本相似性以及网络拓扑结构相似性．并且这两
种层面的相似性互为补充，共同全局地作用于度量
两个服务之间功能的相似程度，因此能明显提升
Ｗｅｂ服务聚类的精度．接着，为进一步探索上述讨
论的Ｗｅｂ服务网络结构信息对服务聚类效果的影
响，基于所提出的ＭＲＬＤＡ模型本文提出一种显
式的融合Ｗｅｂ服务多重关系与主题信息的Ｗｅｂ服
务聚类算法，ＭＲＬＤＡ＋．其首先基于主题模型得
到Ｗｅｂ服务描述文档的主题概率分布信息，然后使
用Ｗｅｂ服务组合关系和共享标注关系对Ｗｅｂ服务
的隐含主题概率矩阵进行迭代修正，直至融入关系后
的Ｗｅｂ服务隐含主题分布矩阵趋于稳定或者迭代次
数结束．最后，根据Ｗｅｂ服务的主题信息对服务进
行聚类．根据从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ收集的真实数
据进行的实验表明，使用Ｗｅｂ服务的多重关系信息
对主题概率进行修正后能进一步改善聚类的效果．

本文第２节分析目前相关的研究工作；第３节
介绍本文算法涉及的预备知识；第４节具体介绍基
于多重关系主题模型的Ｗｅｂ服务聚类算法；第５节
分析实验数据集并对提出的方法进行实验评估；第

６节对全文的工作进行总结．

２　相关工作
服务聚类是一种有效的辅助服务管理与组合的

技术［１，１７］，其主要目标为依据服务的功能将服务归
于不同的类型中，即将所有的服务划分成若干个功
能独立的类别，使得同一类中服务的功能具有较高
的相似性，而不同类别之间的服务功能差异性较
大．目前国内外众多学者开展了对服务聚类的研
究工作［２５］．根据其关注点主要划分为两大类［２２］：基
于功能的（Ｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ）Ｗｅｂ服务聚类方法［２３］

和基于非功能的（ＮｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ）Ｗｅｂ服务聚
类方法［８９］．

（１）基于功能的服务聚类方法
该类方法可从两方面进行归纳：服务聚类所使

用的数据信息（如文本和服务网络拓扑结构等）和聚
类时所使用的方法（如关键词匹配和主题模型等）．

服务聚类所使用的方法一般与其聚类时所使用
的数据有关．从聚类时所使用的数据与信息看，通常
的做法为从Ｗｅｂ服务描述文档（ＷＳＤＬ）［４，２３］或者
简洁和轻量化的ＲＥＳＴｆｕｌ服务（ＷｅｂＡＰＩ）描述信
息［１７，２４］中提取特征，例如服务名称、端口号、服务类
型、服务消息等．然后采用诸如余弦相似度等方法计
算服务之间的相似性，进而采用传统聚类方法，例如
ＱＴ（ＱｕａｌｉｔｙＴｈｒｅｓｈｏｌｄ）聚类算法［４］和犓ｍｅａｎｓ等
对这些服务进行聚类．由于Ｗｅｂ服务描述文档中可
用的自然语言描述信息较少，以及不同的服务开发
者编写的描述文档比较随意和个性化，导致严重的
特征稀疏和词汇语言鸿沟问题［２５］，使得难以训练得
到鲁棒的服务聚类模型［３］．为缓解该问题，Ｃｈｅｎ等
人［１１１２］提出整合ＷＳＤＬ文档和服务标签信息来改
进服务聚类的精度，他们认为标签可以表征一个服
务的功能特征，并与ＷＳＤＬ文档一起可以更加准确
地判断服务归属的功能类别．针对服务功能描述文
档词汇稀疏导致聚类效果不佳等问题，Ｓｈｉ等人［３］

提出首先基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２６］工具将所有词汇根据语
义进行聚类，然后在训练服务的主题信息时同时考
虑与服务描述文档中的词汇属于同一聚类的词汇的
辅助作用，可以显著地提高服务聚类的效果．上述方
法均主要集中于使用描述文档数据或者扩展的词汇
和标签辅助数据［２４］来对服务进行聚类．然而，除了
挖掘文本数据进行服务聚类外，很多方法都尝试挖
掘Ｗｅｂ服务网络的拓扑结构数据信息以辅助加强基
于文本的服务聚类方法的效果［２，１５，１７］．例如Ｃａｏ等
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人［２，１７］认为借助Ｍａｓｈｕｐ服务的网络结构有利于学
习得到更加准确的文档主题信息，因此提出一种同
时对服务拓扑结构和描述文档进行语义建模的服务
聚类模型．然而，他们的方法主要用于对Ｍａｓｈｕｐ服
务进行聚类，未涉及如何对Ｗｅｂ服务网络进行建
模．而本研究聚焦Ｗｅｂ服务的聚类，提出引入丰富
的Ｗｅｂ服务关系特征（如服务之间的相互组合关
系）辅助提取更加精确的服务功能语义信息用于
Ｗｅｂ服务聚类．

过去也有较多研究聚焦于探索更加高效的服务
聚类算法［１３，２１，２７２８］．例如，为克服传统服务聚类方法
需要大量人工标注的训练样本这一问题，Ｌｉｕ等
人［２９］提出首先基于小规模人工标注的样本训练得
到一个初步的ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类
器，然后基于此为其它未被人工标注的服务推荐
潜在的标签，最后基于这些标注样本对服务进行服
务聚类．针对传统的基于关键词匹配的方法［４］忽略
了服务之间功能语义的关联等问题，很多方法开始
采用语义建模工具如ＬＤＡ或其扩展模型提取服务
的功能语义信息，使用固定长度的和低维的主题
向量对功能特征进行编码，并基于此计算服务之间
的相似性进行服务聚类［１，１３，２１］．例如，Ｃａｏ等人［１７］基
于ＬＤＡ主题模型提取Ｍａｓｈｕｐ服务的隐含主题信
息，然后基于此对Ｍａｓｈｕｐ服务进行聚类；为弥补
ＷＳＤＬ文档信息匮乏等问题，很多主题模型在训练
过程中引入辅助信息［３，１１１２，２７，３０］，如标签信息［１１１２，２３］、
词聚类信息［３］、服务组合关系［１０，１５，３１］等，从而提高
主题信息提取的准确性和改善服务聚类的效果．例
如，Ｃｈｅｎ等人［１２］提出了一种增强的概率主题模型
（ＷＴＬＤＡ），可同时对Ｗｅｂ服务描述文档和服务
标签信息进行建模；Ｓｈｉ等人［１０］改进关系主题模型
（ＲＴＭ）提出了ＭＡＴ（ＭａｓｈｕｐＡＰＩＴａｇ）概率主题
模型，同时将服务描述信息、标签信息以及服务之间
的组合关系信息进行建模，从而提高主题信息提取
的精度．这些措施均可一定程度上缓解数据稀疏问
题和改善服务聚类的效果．然而，现有方法大都通过
引入辅助信息局部地改进主题模型训练的方式从而
使得到的低维向量能够对更多的信息进行编码（如
融合了标签信息），并未全面地考虑融合有利于服务
聚类任务的信息．本研究通过对Ｗｅｂ服务生态网络
进行较深入的分析，发现了两类有利于服务聚类的
客观信息，即Ｗｅｂ服务组合关系和共享标注关系．
与传统的仅仅基于功能文本相似性聚类的角度不
同，本文认为基于用户使用Ｗｅｂ服务的轨迹所形成
的Ｗｅｂ服务网络拓扑结构在某种程度上具有大众

服务聚类的效果，如经常组合在一起的两个服务很
大可能性属于不同的功能类别．在服务聚类过程中，
网络层面的信息与功能文本层面的信息可以互为补
充，从而进一步弥补功能文本词汇稀疏问题和改善
服务聚类的效果．

（２）基于非功能的服务聚类方法
基于非功能的服务聚类方法通常首先将服务根

据功能属性进行聚类，然后在每个对应的功能类别
中再依据不同方面的ＱｏＳ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ）属性
（如价格、可用性、响应时间、可靠度和声誉等）进行
聚类［３２］．目前有很多研究关注非功能的服务聚
类［６，８９］．例如，Ｌｉｕ等人［３３］提出一种基于服务本体信
息的服务聚类算法，挖掘的信息包括服务名称、性
能、接口和ＱｏＳ属性．Ｚｈｏｕ等人［３４］使用遗传算法基
于ＱｏＳ实现对服务的聚类．为避免算法仅返回局部
最优解，他们在遗传算法中引入熵的概念用来度量
和改进种群多样性．Ｃｈｅｎ等人［３５］提出了一种基于
历史ＱｏＳ数据的物理特征相似的服务聚类算法，保
证同一类别中的服务具有相似的物理环境特征．虽
然仅考虑非功能属性的算法通常具有相对小的执行
复杂度［２８］，但由于服务的非功能属性特征通常很难
获取且很不稳定（如响应时间动态变化等），因此该
类算法通常不具有很好的扩展性．

３　预备知识
３１　问题定义

定义１（Ｗｅｂ服务功能描述文档）．　一个Ｗｅｂ
服务犺的功能描述文档可表示为犇犺＝｛狑１，狑２，…，
狑｜犇犺｜｝，其中狑犻表示文档中的第犻个词汇，犇犺表
示文档包含的词汇总数．

定义２（Ｗｅｂ服务组合关系）．　Ｗｅｂ服务可能
被用户（如Ｍａｓｈｕｐ开发者）调用一次或多次．如果
两个服务Ａ１和Ａ２至少一次同时被某个用户调用，
则认为服务Ａ１与Ａ２具有组合关系．与Ｗｅｂ服务
犺具有组合关系的集合可表示为犆犺＝｛犮犱犺１，犮犱犺２，
犮犱犺３，…，犮犱犺｜犆犺｜｝，其中犆犺表示与服务犺具有组合
关系的服务数目．

定义３（Ｗｅｂ服务共享标注关系）．　每个服务
包含若干个标签，如Ｗｅｂ服务犺的标签集可表示为
犜犺＝｛狋１，狋２，…，狋｜犜犺｜｝，其中狋犻表示Ｗｅｂ服务的第犻
个标签并称狋犻与Ｗｅｂ服务犺具有标注关系，犜犺是
该服务包含的标签的总数．不同Ｗｅｂ服务可能包含
一个或多个相同的标签，当两个服务Ａ１和Ａ２共享
至少一个标签时，则认为它们具有共享标注关系．与
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Ｗｅｂ服务犺具有共享标注关系的Ｗｅｂ服务集合可
表示为犃犺＝｛犪犱犺１，犪犱犺２，犪犱犺３，…，犪犱犺｜犃犺｜｝，其中犃犺表
示与犺具有共享标注关系的Ｗｅｂ服务数目．

定义４（Ｗｅｂ服务多重关系网络）．　一个多重
关系网络（ＭｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）可以定义为图
犌＝（犞，犈）．其中犞为所有顶点（ｖｅｒｔｅｘ）的集合，
犈＝｛犈１，犈２，…，犈狑｝为所有边（Ｅｄｇｅ）的集合，犈狇
（犞×犞）：１狇狑表示具有某类关系的边的集合，
狑表示边关系的种类数．在Ｗｅｂ服务多重关系网络
中，顶点犞为所有Ｗｅｂ服务和标签（Ｔａｇ）的集合，
边犈＝｛犃，犆｝为所有标注关系和组合关系的集合．

定义５（Ｗｅｂ服务聚类任务）．　Ｗｅｂ服务聚类的
任务是根据Ｗｅｂ服务所提供的功能，将它们聚到不同
的功能类别领域中．如图２所示为ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ
上一个真实名称为“ＭａｓｔｅｒＣｏｕｒｓｅｓ”的ＡＰＩ．可以看
到，该ＡＰＩ有５个不同的标签和一个简短的功能描
述文档．同时可以看出该ＡＰＩ所属的功能类别名称
为“Ｇｒｏｃｅｒｙ”．
３２　犔犇犃概率主题模型

ＬＤＡ［２４］是一种非监督的机器学习算法，能够从
大规模的文档集合犇中发现隐含的主题犣．ＬＤＡ假
设每个文档犇犺都包含若干隐含主题并服从一个概
率分布θ犱，其中每个隐含主题狕都服从所有词汇上
的一个概率分布φ狕．图３所示为ＬＤＡ模型的图形
表示．θ和φ分别表示文档的主题分布和主题下词
汇的主题分布．α和β是它们的先验参数．对于文档
中每个词犠犻，可以通过式（１）为其抽样一个主题
犣犻，同时通过式（２）选择该词．

θ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α），犣犻～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾（θ犇犺）（１）
φ狕～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α），犠犻～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾（φ狕）（２）

重复迭代上述式（１）和式（２）｜犇犺｜次即可生产文档
犇犺，其中｜犇犺｜是文档犇犺中词汇的数目．采用吉布斯
抽样（ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ）方法［３７］，θ和φ分别可被推
断出来，从而得到每个文档和词汇的主题分布向量．

图３　ＬＤＡ主题模型
虽然，ＬＤＡ可以有效地提取文档内容的主题信

息，但它认为参与训练的文档是互相独立的．很多情

况下，文档之间并非独立存在，如Ｗｅｂ服务之间存
在组合关系［２，１０］以及科技文献之间存在互相引用的
关系［１６］．这种文档之间相互关联的关系体现在它们
的隐含主题信息之间也存在特定的关联并相互影
响［２，１６，１９２０］．因此，针对Ｗｅｂ服务聚类问题，本文提
出一种考虑了多重Ｗｅｂ服务关系的概率主题模型
用于对Ｗｅｂ服务描述文档进行建模，使得最终学习
到的低维向量同时对服务的功能特征、服务组合关
系和共享标注关系进行统一的编码，从而提高Ｗｅｂ
服务聚类的精度．

４　犠犲犫服务聚类方法
本节首先提出一种考虑多重Ｗｅｂ服务关系的

概率主题模型ＭＲＬＤＡ．该模型在训练的过程中同
时融入了Ｗｅｂ服务组合关系以及Ｗｅｂ服务共享标
注关系．将上述Ｗｅｂ服务的多重关系作为模型训练
过程中文本层面的辅助和补充信息，以影响Ｗｅｂ服
务描述文档主题分布概率的大小，最终使得具有组
合关系的Ｗｅｂ服务隐含主题分布相似度较小，而具
有共享标注关系的Ｗｅｂ服务隐含主题分布相似度
较大．然后基于提出的主题模型，本节继续提出一种
融合多重Ｗｅｂ服务关系和主题信息的Ｗｅｂ服务聚
类算法．下面分别详细介绍．为了阅读方便，表１总
结了本文所使用的常用符号及其含义说明．

表１　常用符号及含义说明
符号 含义说明
犇 Ｗｅｂ服务文档集合
犇犺 表示一个Ｗｅｂ文档集合中第犺个文档
｜犇犺｜文档犇犺中词汇的数目
犇犺犻 表示犇犺中第犻个词汇
犃犺 与服务犺具有共享标注关系的Ｗｅｂ服务集合
犆犺 与犺具有组合关系的Ｗｅｂ服务集合
犃 表示数据集中所有标注关系的集合
犆 表示数据集中所有组合关系的集合
犠 Ｗｅｂ服务语料库中所有词汇的集合
犖 Ｗｅｂ服务语料库中词汇的总数目
犜 模型训练的隐含主题数目
狑犻 文档犇犺中当前正进行主题抽样的第犻个词汇
犣犻 当前词汇狑犻抽样的对应主题编号
犣 犠中所有词汇的主题编号集合，犣＝｛犣犻｝
θ 维度为犜的一维向量，表示文档犇犺的主题概率分布向量

φ 维度为犜的一维向量，表示对应主题犣犻下所有词汇的概
率分布

犪犱犺狆 犃犺中的第狆个Ｗｅｂ服务功能描述文档
犮犱犺狇 犆犺中的第狇个Ｗｅｂ服务功能描述文档
犌 Ｗｅｂ服务文档的主题概率分布矩阵
δ犻，犼 表征集合犜犠中描述文档犱对抽样的主题犣犻施加的影响
γ犻，犼 表征集合犕犠中描述文档犱对抽样的主题犣犻施加的影响
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４１　犕犚犔犇犃概率主题模型
ＭＲＬＤＡ模型如图４所示．假设模型训练的主

题个数为犜，Ｗｅｂ服务描述文档的所有词汇数目为
犖．则θ是一个长度为犜的向量，表示Ｗｅｂ服务描
述文档犇犺是服从所有主题上的一个概率分布．φ是
一个长度为犖的向量，表示某个主题服从所有词汇
的一个概率分布．γ犻，犼和δ犻，犼分别刻画了上述两种关
系在训练过程中对文档犇犺第犻个词汇的第犼个主
题的抽样概率上施加的影响．模型所有参数和变量
的联合概率表示为
狆犠，狕，θ，φ｜α，β，λ，（ ）μ＝
　∏

犇

犺＝１

Γ（犜α）
Γ（α）犜∏

犜

犼＝１
θα－１＋狀犺犼·犺犼 ·Ι（犃犺，犆犺，λ，μ（ ））·

　∏
犜

犼＝１

Γ（犖β）
Γ（β）犖∏

犖

犻＝１
φβ－１＋狀·犼犻犼（ ）犻

狀犺狋·＝∑
犖

犻＝１
狀犺犼犻，狀·犼犻＝∑

犇

犺＝１
狀犺犼犻

狀犺犼犻＝＃｛犻：犇犺犻＝狑犻，狕犻＝犼

烅

烄

烆 ｝

（３）

其中，Γ为Ｇａｍｍａ函数，函数犐表示与服务犺具有
组合关系的服务集（犆犺）和共享标注关系的服务集
（犃犺）中的服务在当前第犼个主题概率（θα－１＋狀犺犼·犺犼 ）施
加的影响．将所有的观测样本词汇犠作为输入，
ＭＲＬＤＡ模型将会迭代训练得到后验参数θ、φ以
及狕．其详细的生成过程如算法１所示，其中ψ和τ
分别代表Ｗｅｂ服务组合关系与Ｗｅｂ服务共享标注
关系对当前抽样文档的词汇狑犻施加的影响．α、β、λ
和μ是ＭＲＬＤＡ模型的先验参数，用于平滑模型．
将所有Ｗｅｂ服务描述文档以及构建好的Ｗｅｂ服务
多重关系网络作为模型的输入，θ、φ以及狕等隐含
参数即可以通过Ｇｉｂｂｓ抽样方法估计出来［３７］．其
中，Ｗｅｂ服务多重关系网络基于本文所使用的数据
集建立．构建过程中，某个服务包含多个标签则对应
网络中多条边，表示它们之间的标注关系．另外，某
个Ｍａｓｈｕｐ包含的多个Ｗｅｂ服务中任一两个服务
之间将对应网络中的一条边，表示它们之间具有组
合关系．Ｗｅｂ服务多重关系网络详细统计数据如
表２所示．模型训练过程中会建立一条马尔科夫链，
算法不断地迭代更新链的状态，直至词汇隶属的主
题狕不在变化或迭代次数结束．迭代过程中Ｗｅｂ服
务描述文档中词汇的更新规则如式（４）所示：
狆（狕犻＝犼｜犃犺，犆犺，α，β，μ，λ，狕!犻）∝
狀（狑犻）犼，!犻＋β
狀（·）犼，!犻＋犖β

×狏
（犇犺）
犼，!犻＋α

狏（犇犺）·，!犻＋犜α
×ｅｘｐ（τ（ＭＲ２）－ψ（ＭＲ１））

（４）其中

ψ（ＭＲ１）＝λ
犆犺∑狇∈犆犺狕

（犮犱犺狇）犼 （５）

τ（ＭＲ２）＝μ
犃犺∑狆∈犃犺狕

（犪犱犺狆）犼 （６）

图４　ＭＲＬＤＡ主题模型
算法１．　ＭＲＬＤＡ模型的生成过程．
输入：Ｗｅｂ服务描述文档集合犇，Ｗｅｂ服务组合和共

享标注关系网络
输出：θ、φ以及狕等隐含参数
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｂｅｇｉｎ：
１．ｆｏｒｅａｃｈ犼＝１：犜ｄｏ
２．　根据Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β）抽样得到该主题

上的一个多项式分布向量φ｜β～Ｄｉｒｉｃｈｌｅ狋（β）
３．ｅｎｄｆｏｒ
４．ｆｏｒｅａｃｈ犇犺∈犇ｄｏ
５．　根据Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β）抽样得到该主题

上的一个多项式分布向量θ｜α～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）；
６．　ｆｏｒｅａｃｈ狑犻∈犇犺ｄｏ
７．　　从主题分布概率向量θ中为该词汇抽样一个

主题犣犻｜θ～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾（）θ；
８．　　从主题犣犻＝犼中抽样得到一个词汇

狑犻｜犣犻～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾（犣犻）
９．　　基于Ｗｅｂ服务多重关系网络，找到与文档犇犺

有组合关系的所有Ｗｅｂ服务犆犺
１０．　　ｆｏｒｅａｃｈ犮犱犺狇∈犆犺ｄｏ
　　　根据式（５）刻画一个δ犻，犼～ψ（犣犻，λ）

１１．　　ｅｎｄｆｏｒ
１２．　　基于Ｗｅｂ服务多重关系网络，找到与文档有

共享标注关系的所有Ｗｅｂ服务犃犺
１３．　　ｆｏｒｅａｃｈ犪犱犺狆∈犃犺ｄｏ
１４．　　　根据式（６）刻画一个γ犻，犼～τ（犣犻，μ）
１５．　　ｅｎｄｆｏｒ
１６．　ｅｎｄｆｏｒ
１７．ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

表２　犠犲犫服务多重关系网络统计信息
信息类别 数量

网络顶点总数 １７４１２
网络边总数 ６５３０７
Ｗｅｂ服务顶点数 １６０１３
标签顶点数 １３９９
标注关系数 ５２８９４
Ｗｅｂ服务组合关系数 １２４１３
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与传统的ＬＤＡ相比，ＭＲＬＤＡ模型的更新规
则引入了Ｗｅｂ服务的拓扑结构信息，式（４）中表示
为ｅｘｐ（τ（ＭＲ２）－ψ（ＭＲ１）），其中τ（ＭＲ２）表征了
与当前训练服务犇犺具有共享标注关系的服务对犇犺
的犻个词汇的第犼个主题的抽样概率上施加的影
响，ψ（ＭＲ１）表征了与当前训练服务犇犺具有组合关
系的服务对犇犺的犻个词汇的第犼个主题的抽样概
率上施加的影响．从形式上可以看出基于Ｗｅｂ服务
结构信息，模型要尽量使得具有共享标注关系的
Ｗｅｂ服务主题概率比较接近，而具有组合关系的服
务主题分布相差较大．对于每一个训练的Ｗｅｂ服务
描述文档犇犺∈犇，狀（狑犻）犼，!犻和狏（犺）犼，!犻分别记录了词语狑犻归
入主题犼的次数和文档犇犺中归入主题犼的词汇的
数目；狀（·）犼，!犻表示归入主题犼的词汇数量；狏（犇犺）·，!犻表示文
档犇犺中所有词汇的数量；狕!犻表示除当前主题外的
主题向量．通过上述的迭代抽样过程后，根据式（７）
可计算得出Ｗｅｂ服务描述文档的隐含主题概率：

狆（狕犻＝犼）∝狏
（犇犺）
犼 ＋α

狏（犇犺）· ＋犜α
（７）

狆（狕犻＝犼）表示文档犇犺属于第犼个主题的概率．文档
的主题分布向量和语料库的主题概率分布矩阵则可
由下列式（８）和式（９）计算得出：

犣（犇犺）＝∑
犜

犼＝１

狏（犇犺）犼 ＋α
狏（犇犺）· ＋犜烅烄烆 烍烌烎α

（８）

犌＝∑
犇

犺＝１∑
犜

犼＝１

狏（犇犺）犼 ＋α
狏（犇犺）· ＋犜烅烄烆 烍烌烎烅烄烆 烍烌烎α

（９）

基于上述模型训练可得到Ｗｅｂ服务描述文档
的主题分布向量．和传统的ＬＤＡ主题模型相比，
ＭＲＬＤＡ模型训练过程中，Ｗｅｂ服务文档之间不再
互相独立，每个Ｗｅｂ服务描述文档均具有双重身
份，即Ｗｅｂ服务描述文档内容本身以及Ｗｅｂ服务
之间基于组合关系与共享标注关系形成的关联网络
中的节点，分别对应文档内容层次和链接层次信息
的建模．这两个层次对应的隐含主题信息相互独立，
又通过某种方式互相影响［４，２５，３０］，也即某个Ｗｅｂ服
务的功能语义信息可以从内容层面通过挖掘其附带
的文本描述得到，也可以隐式地基于其所在的Ｗｅｂ
服务网络拓扑结构借助其它互补（共享标注关系）或
互逆（组合关系）服务的功能语义信息推测得到．基
于ＭＲＬＤＡ模型，具有组合关系Ｗｅｂ服务隐含主
题分布相似度较小，而共享标签的Ｗｅｂ服务隐含主
题分布较接近．假设第犻个Ｗｅｂ服务描述文档的主

题分布向量为犣犻＝｛犽犻１，犽犻２，…，犽犻犜｝．基于主题模型
的Ｗｅｂ服务聚类算法中，每个服务属于概率值最大
的某个主题，最后归属于同一个主题的Ｗｅｂ服务被
聚为一类，代表一个Ｗｅｂ服务功能领域类别．下节
将采用多种评价指标，从不同角度比较分析基于本
文所提出的ＭＲＬＤＡ主题模型与传统主题模型的
Ｗｅｂ服务聚类效果．

虽然上述主题模型ＭＲＬＤＡ训练过程中隐式
地考虑了Ｗｅｂ服务之间的多重关系，但由于Ｗｅｂ
服务描述文档的篇幅普遍较短，根据对本文所采用
的１６０１３个Ｗｅｂ服务进行统计知Ｗｅｂ服务描述文
本平均仅包含４２个词汇．由于缺乏充分的训练样
本，大部分主题模型无法很好地对短文本进行建
模［４，１７］，可能会影响Ｗｅｂ服务聚类的效果．这是因
为，虽然ＭＲＬＤＡ模型训练过程中已同时对Ｗｅｂ
服务功能文本信息和拓扑结构信息进行了编码，但
依然是基于文本观测样本数据进行训练，可能会因
为数据稀疏等问题影响聚类的效果．因此，本文继续
探索将Ｗｅｂ服务网络拓扑结构信息显式地作用于
聚类的结果，从而进一步改善上述基于文本和隐式
结构信息的聚类方法的效果．本文将改方法命名为
ＭＲＬＤＡ＋．下面将详细介绍该种显式融合Ｗｅｂ服
务网络结构信息（如Ｗｅｂ服务组合关系和共享标注
关系）和主题信息的聚类算法．
４２　犠犲犫服务聚类算法犕犚犔犇犃＋

图５　语料库中Ｗｅｂ服务描述文档的主题分布向量矩阵

假设Ｗｅｂ服务语料库表示为犇＝｛犱１，犱２，
犱３，…，犱｜犇｜｝，犇表示Ｗｅｂ服务描述文档数目，主
题模型训练得到的主题集合表示为犣＝｛犓１，犓２，…，
犓犜｝，每个文档都是主题集合犣上的一个概率分布
犣犻＝｛犽犻１，犽犻２，…，犽犻犜｝，则整个语料库的Ｗｅｂ服务文
档主题分布向量可表示成二维矩阵的形式犌＝
〈犇，犣〉＝｛犣１，犣２，犣３，…，犣｜犇｜｝．如图５所示为整个
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语料库Ｗｅｂ服务文档主题分布向量（或概率）矩阵
犌的示例图，从图中可以看出，每个Ｗｅｂ服务均归
属于概率最大的主题（图中阴影填充位置），比如描
述文档犱１属于主题为犓２的类别．基于主题模型的
Ｗｅｂ服务聚类中，属于同一个主题的Ｗｅｂ服务属
于同一类，聚类后的结果可以表示为犈犛犆＝｛犈犆１，
犈犆２，…，犈犆犜｝，其中犜表示主题模型训练的主题个
数．基于上文对Ｗｅｂ服务之间多重关系的分析，如
果聚类过程中尽可能使得存在组合关系的Ｗｅｂ服
务被聚到不同类别，而存在共享标注关系的Ｗｅｂ服
务聚为同一类，则认为有利于提高Ｗｅｂ服务聚类的
准确率．基于本文对Ｗｅｂ服务组合关系和共享标注
关系的分析，从Ｗｅｂ服务网络拓扑结构的角度出发
认为如下函数值越大越好：

Ω＝Ｍａｘ（犛狌狆（ＭＲ１）＋犛狌狆（ＭＲ２））（１０）
其中

犛狌狆（ＭＲ１）＝∑犆犻∈犈犛犆 ∑犆犼
!犻∈犈犛犆

犆狅犿狆（犆犻，犆犼
!犻）

犮狅狌狀狋（ＭＲ１）（１１）

犛狌狆（ＭＲ２）＝∑犆犻∈犈犛犆
犃狀狀狅（犆犻）
犮狅狌狀狋（ＭＲ２） （１２）

Ω函数将Ｗｅｂ服务拓扑结构信息在聚类结果中
的作用进行了量化．犛狌狆（ＭＲ１）是聚类结果中Ｗｅｂ
服务之间组合关系的支持率，表示聚类结果中具有
组合关系的Ｗｅｂ服务被聚到不同类别的比例，
犮狅狌狀狋（ＭＲ１）表示数据集中Ｗｅｂ服务之间组合的总
次数，犆狅犿狆（犆犻，犆犼

!犻）表示聚类犆犻中的Ｗｅｂ服务与
聚类犆犼

!犻（犼≠犻）中的Ｗｅｂ服务存在组合关系的总
数．犛狌狆（ＭＲ２）是聚类结果中Ｗｅｂ服务之间共享标
注关系的支持率，犮狅狌狀狋（ＭＲ２）表示数据集中Ｗｅｂ
服务之间共享标签的总次数，犃狀狀狅（犆犻）表示聚类犆犻
中Ｗｅｂ服务之间共享标签的总次数．优化函数Ω
值越大说明Ｗｅｂ服务之间的多重关系在聚类过程
中发挥的作用越大．本文将对所有基线方法计算Ω
值，以此来比较Ｗｅｂ聚类效果与Ω值之间的趋
势关系．如基于本文收集的数据，通过实验表明基
于传统的ＬＤＡ主题模型进行聚类其优化函数值
Ω（ＬＤＡ）＝１．４２７３，基于ＭＲＬＤＡ主题模型进行聚
类其优化函数值Ω（ＭＲＬＤＡ）＝１．５９５３．为了使Ω
达到最优化，同时满足属于同一聚类中的Ｗｅｂ服务
功能语义信息尽可能相似这一条件，这里提出一种
利用Ｗｅｂ服务之间的多重关系对Ｗｅｂ服务主题
分布概率进行修正的方法，具体实施过程如算法２
所示．

算法２．　结合先验知识的文档主题概率矩阵
修正算法．

输入：Ｗｅｂ服务文档主题分布向量（或概率）矩阵犌＝
〈犇，犣〉、Ｗｅｂ服务多重关系网络、临时矩阵犌′并
初始化为犌

输出：修正后的主题分布向量（或概率）矩阵犌＝〈犇，犣〉
ｓｔａｒｔ：
　ｒｅｐｅａｔ：
１．ｆｏｒ犓犻∈犣，犻＝１，２，…，犜ｄｏ
２．ｆｏｒ犱犼∈犇∩犮犾狌狊狋犲狉（犱犼）＝犓犻，犼＝１，２，…，犇ｄｏ
３．犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻）←犱犼
４．ｅｎｄｆｏｒ
５．犆狅狌狀狋（犓犻）←犛犻狕犲（犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻））
６．ｆｏｒ犱犼∈犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻），犼＝１，２，…，犆狅狌狀狋（犓犻）ｄｏ
７．狆犼，犻←ｅｘｐ犜犆狅狌狀狋（犱犼）×犪－犕犆狅狌狀狋（犱犼）×犫犮狅狌狀狋（犓犻（ ）） ×

　　犌〈犱犼，犓犻〉
８．犌′〈犱犼，犓犻〉←狆犼，犻
９．ｅｎｄｆｏｒ
１０．对犌′每一行执行归一化操作
１１．犌←犌′
１２．ｅｎｄｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ
犌＝〈犇，犣〉收敛或迭代结束

ｅｎｄ
算法２基于先验知识对已训练完成的Ｗｅｂ服

务文档主题概率分布矩阵进行犌＝〈犇，犣〉迭代修
正．算法在主题概率矩阵趋于稳定或者迭代次数完
成后结束．第２行犮犾狌狊狋犲狉（犱犼）＝犓犻表示文档犱犼所属
的主题（或聚类）类别为犓犻．第２到４行将属于类别
犓犻的Ｗｅｂ服务加入到类别集合犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻）中．
第５行计算犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻）中的Ｗｅｂ服务数目
犆狅狌狀狋（犓犻）．第６到８行考虑了Ｗｅｂ服务组合关系
与共享标注关系对描述文档犱犼属于主题犓犻的概率
狆犼，犻进行更新并保存在临时矩阵犌′的对应位置中，
其中犜犆狅狌狀狋（犱犼）表示犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻）中与犱犼具有
共享标注关系的Ｗｅｂ服务数量，犕犆狅狌狀狋（犱犼）表示
犆狅犾犾犲犮狋犻狅狀（犓犻）中与犱犼具有组合关系的Ｗｅｂ服务数
量，参数犪和犫分别用于控制共享标注关系和组合
关系的影响力度．该行对概率进行更新的主要动机
为当某个服务与其所在的类别中多个服务具有共享
标注关系时，则倾向增强其属于该类别的概率．相
反，当某个服务与其所在的类别中多个服务具有组
合关系时，则倾向削弱其属于该类别的概率．第１０
行对主题概率矩阵进行归一化操作，确保每个Ｗｅｂ
服务的主题概率之和为１．该主题信息修正算法的
时间复杂度为犐狋犲狉×犜×犇２，其中犐狋犲狉表示算法
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迭代的次数．完成Ｗｅｂ服务主题概率的修正之后，
基于这些概率值将Ｗｅｂ服务进行聚类．下面，本文
设计了多组实验，采用多种评价指标来检验所提出
的融合多重关系与主题信息的Ｗｅｂ服务聚类算法
的有效性．

５　实验评估
５１　数据集描述

截止至２０１６年１０月，我们从Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
Ｗｅｂ平台上爬取了６２０８个Ｍａｓｈｕｐ服务，１２９２０个
ＡＰＩ服务，１３６１３次Ｍａｓｈｕｐ调用ＡＰＩ的关系，以及
其它相关的信息如标签等．此外，由于该数据集中很
多被Ｍａｓｈｕｐ调用的ＡＰＩ无法在ＡＰＩ数据库中找
到，因此将爬取的数据集与另外一个Ｗｅｂ服务数据
集（该数据集为２０１３年从ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ上爬
取，并被广泛应用于服务推荐［１７］和标签推荐等任
务［１０］）进行了合并，合并后的详细数据集统计信息
如表３所示．爬取的数据中共包含３８４个功能领域
类别，平均每个类别包含３３．７３个ＡＰＩｓ，同时每个
类别中包含的ＡＰＩ数量极其不均匀．本文选取包含
ＡＰＩ服务最多的前２０个类别作为实验数据集，共包
含６９１６个ＡＰＩ服务．表４所示为前２０类别以及其
包含的ＡＰＩ数量．

表３　犠犲犫服务数据集相关统计信息
参数类别 数量

ＡＰＩ总数 １６０１２
Ｍａｓｈｕｐ总数 ７８１６
Ｍａｓｈｕｐ调用ＡＰＩ的总次数 １６４４９
平均每个Ｍａｓｈｕｐ调用ＡＰＩ的数目 ２．１
平均每个ＡＰＩ包含的标签数 ３．６
平均每个ＡＰＩ描述文档包含的词汇数目 　４４
ＡＰＩ功能领域类别数 　３８４
平均每个领域类别包含的ＡＰＩ数 ３３．７３

表４　犜狅狆２０类别及犃犘犐服务的分布情况
类别 ＡＰＩ数量 类别 ＡＰＩ数量

Ｔｏｏｌｓ ９６１ Ｔｅｌｅｐｈｏｎｅ ３６８
Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ７１３ Ｓｃｉｅｎｃｅ ３６６
Ｓｏｃｉａｌ ６０４ Ｓｅａｒｃｈ ３１９
Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ５３９ Ｖｉｄｅｏ ３００
Ｍｅｓｓａｇｉｎｇ ４８３ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ２９２
Ｍａｐｐｉｎｇ ４４６ Ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇ ２８８
ｅＣｏｍｍｅｒｃｅ ４３５ Ｔｒａｖｅｌ ２８６
Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ４０１ Ｅｍａｉｌ ２８５
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ３８４ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ２７１
Ｐａｙｍｅｎｔｓ ３７４ Ｐｈｏｔｏｓ ２７０

５２　聚类评价指标
首先，和文献［２］针对聚类问题采取的评估方法

类似，本文采用四种评价标准对所提出的方法进行

评估，分别是准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）、
纯度（犘狌狉犻狋狔）和熵（犈狀狋狉狅狆狔）．假设Ｔｏｐ犕个服务
类别中标准的Ｗｅｂ服务分类表示为犚犛犆＝｛犚犆１，
犚犆２，…，犚犆犕｝，可以从真实数据集中获取．实验的
聚类结果表示为犈犛犆＝｛犈犆１，犈犆２，…，犈犆狏｝．则
犘狉犲犮犻狊犻狅狀和犚犲犮犪犾犾的定义如式（１３）和式（１４）所示：

犚犲犮犪犾犾（犈犆犻）＝犈犆犻∩犚犆犻
｜犚犆犻｜ （１３）

犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犈犆犻）＝犈犆犻∩犚犆犻
犈犆犻 （１４）

其中，犈犆犻表示类别犈犆犻中的Ｗｅｂ服务数目，犚犆犻
表示类别犚犆犻中的Ｗｅｂ服务数目．犈犆犻∩犚犆犻表示
正确聚类的Ｗｅｂ服务数目．

第犻个类犈犆犻的犘狌狉犻狋狔和聚类结果的平均犘狌狉犻狋狔
的定义如式（１５）和式（１６）所示：

犘狌狉犻狋狔（犈犆犻）＝
ｍａｘ
犼
犈犆犻∩犚犆犼
｜犈犆犻｜ ，１犼犕（１５）

犘狌狉犻狋狔（犈犛犆）＝∑
犜犓

犻＝１

犈犆犻
犛×犘狌狉犻狋狔（犈犆犻）（１６）

其中，犛表示犚犛犆中Ｗｅｂ服务的总数，犜犓表示选
定的Ｔｏｐ犽（１犽犞）实验聚类数据．类似地，犈犆犻
的犈狀狋狉狅狆狔和聚类结果的平均犈狀狋狉狅狆狔的定义如
式（１７）和式（１８）所示：
　犈狀狋狉狅狆狔（犈犆犻）＝
　　－∑

犕

犼＝１

犈犆犻∩犚犆犼
犈犆犻 ×ｌｏｇ２犈犆犻∩犚犆犼犈犆犻 （１７）

犈狀狋狉狅狆狔（犈犛犆）＝∑
犜犓

犻＝１

犈犆犻
犖×犈狀狋狉狅狆狔（犈犆犻）（１８）

对参与实验的每一个Ｗｅｂ服务类别聚类结果，都分
别计算犚犲犮犪犾犾、犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犘狌狉犻狋狔和犈狀狋狉狅狆狔，然后
对所有类别的聚类结果求上述评价指标的平均值．

其次，和文献［２０］类似，基于服务的低维向量表
示，我们采用一种监督的分类算法（如使用决策树、
支持向量机等分类器）来评估本文提出算法的效果，
并采用Ｍｉｃｒｏ犉１和Ｍａｃｒｏ犉１得分作为衡量指标．
其具体计算公式定义为

Ｍｉｃｒｏ犉１＝
∑
犕

犻＝１
２犜犘犻

∑
犕

犻＝１
（２犜犘犻＋犉犘犻＋犉犖犻）

（１９）

Ｍａｃｒｏ犉１＝１犕∑
犕

犻＝１

２犜犘犻
（２犜犘犻＋犉犘犻＋犉犖犻）（２０）

其中，犜犘犻，犉犘犻和犉犖犻分别表示分类结果中对应
第犻个服务功能类别预测为正的正样本数（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ），预测为正的负样本数（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）和
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预测为负的负样本数（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）．Ｍｉｃｒｏ犉１
和Ｍａｃｒｏ犉１得分越高表明服务分类效果越好．
５３　方法比较

本文采用６种方法作为基线系统进行评估和对
比分析，分别介绍如下：

（１）ＴＦＩＤＦＫ［１１］．该方法采用犓ｍｅａｎ算法对
服务进行聚类．首先将Ｗｅｂ服务描述文档表示成长
度为犖的一维向量．向量中的每个元素取值为对应
词汇的词频和逆文档频率（ＴＦＩＤＦ）．然后基于Ｗｅｂ
服务的向量表示使用犓ｍｅａｎｓ算法进行聚类；

（２）ＬＤＡ［３６］．基于ＬＤＡ主题模型进行聚类．首
先基于ＬＤＡ提取Ｗｅｂ服务的功能语义信息，并用
低维的长度为犜的主题向量进行表示．然后对向量
的主题概率进行排序，每个服务属于主题概率最大
的类别．相同主题的Ｗｅｂ服务被聚为一个类．与本
文提出的ＭＲＬＤＡ方法相比，ＬＤＡ仅对Ｗｅｂ服务
的文本信息进行建模，未考虑Ｗｅｂ服务拓扑结构层
面的信息；

（３）ＷＴＬＤＡ［１２］．基于一种增强的（ａｕｇｍｅｎｔｅｄ）
ＬＤＡ主题模型进行Ｗｅｂ服务聚类．与ＬＤＡ主题模
型不同的是，该模型在训练过程中同时考虑了描述文
档和服务标签等信息，其认为与Ｗｅｂ服务描述文档
一样，服务的标签信息也可以用于决定服务的功能主
题分布．该方法聚类过程与ＬＤＡ类似，每个服务隶
属概率最大的主题，同一主题下的所有服务为一类；

（４）ＬＤＡＫ［２］．该方法采用犓ｍｅａｎ算法对服
务进行聚类．首先利用ＬＤＡ将每个服务表示成低维
的向量，然后基于犓ｍｅａｎｓ对这些向量进行聚类．与
上述仅依据最大主题概率进行聚类的ＬＤＡ方法相
比，该方法更注重主题分布向量整体的相似性；

（５）ＭＲＬＤＡ．本文所提出的方法．基于ＭＲＬＤＡ
主题模型从文本和网络结构两个层面提取Ｗｅｂ服
务的功能语义信息．每个服务属于主题概率最大的
类别．相同主题的Ｗｅｂ服务被聚为一个类；

（６）ＭＲＬＤＡ＋．本文所提出的方法．首先基于
ＭＲＬＤＡ主题模型提取Ｗｅｂ服务的功能语义信
息．然后基于Ｗｅｂ服务之间的组合关系与共享标注
关系对文档主题概率矩阵进行修正．与ＭＲＬＤＡ
类似，最后每个服务隶属概率最大的主题，相同主
题的Ｗｅｂ服务被聚为一类．与ＭＲＬＤＡ方法相比，
ＭＲＬＤＡ＋显式地将Ｗｅｂ服务地拓扑结构信息作
用于Ｗｅｂ服务聚类的过程．

模型的超参数通常很难确定，针对不同的问题

可能设置不同．本文采取如下简单的方式来设置聚
类模型的先验参数．由于实验只选取包含Ｗｅｂ服务
最多的前２０类别用于评估所提出的算法，实验设置
主题模型的主题个数为２０（犜＝２０），使得每一个主
题近似地对应一个服务领域类别（如每个服务属于
主题概率最大的类别）．对所有的主题模型，先验参
数α和β分别设置为２．０和０．１［３，１０］．ＭＲＬＤＡ模
型的先验参数μ和λ分别设置为３．０．算法２中主
题概率矩阵修正的迭代次数设置为５０（犐狋犲狉＝５０）．
此外，本文对算法中的平滑参数犪和犫进行了多次
实验设置，以选取对聚类结果最有利的取值．

此外，针对基于监督的服务分类方法，我们采
用线性的（Ｌｉｎｅａｒ）支持向量机（ＳＶＭ）作为分类器，
基于ｓｋｌｅａｒｎ．ｓｖｍ．ＳＶＣ工具实现．实验中，我们将服
务的低维向量作为输入特征（Ｆｅａｔｕｒｅ）和功能类别
作为对应特征的标签（Ｌａｂｅｌ）训练一个服务分类器，
然后基于该分类器预测验证样本集中服务的功能类
别并与真实结果比较进行评估．其中狆％随机选择
的服务作为训练集（Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ），剩余数据作为测
试集（Ｔｅｓｔｓｅｔ），狆将取不同值以评估不同稀疏数据
环境下各基线方法的性能．
５４　实验结果

基于ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ数据集，本节首先介
绍不同聚类算法（５．３节中介绍）的效果．针对每种
聚类算法，分别采用Ｒ犲犮犪犾犾、犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犘狌狉犻狋狔和
犈狀狋狉狅狆狔四种指标对结果进行评估，其中犚犲犮犪犾犾、
犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犘狌狉犻狋狔越大以及犈狀狋狉狅狆狔越小则表明
聚类效果越好．然后分析了Ｗｅｂ服务之间的多重关
系及相关参数对聚类结果的影响．接着本节继续采
用ＳＶＭ基于Ｗｅｂ服务向量训练一个分类器，然后
对Ｗｅｂ服务进行功能分类和评估，以说明主题模型
训练过程中对Ｗｅｂ服务不同信息（如文本信息和
Ｗｅｂ服务拓扑结构信息等）进行编码所产生的
效果．
５．４．１　Ｗｅｂ服务聚类结果分析

表５所示为不同方法的聚类评估结果．从表中
可以得出如下结论：

表５　犠犲犫服务犜狅狆２０类别聚类实验结果
Ｍｅｔｈｏｄｓ 犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀犘狌狉犻狋狔犈狀狋狉狅狆狔Ω值
ＴＦＩＤＦＫ ０．０７３５０．２６９２０．１４４６２．８５８２０．８４２４
ＬＤＡ ０．５２０６０．４８０６０．５３５１１．５７５５１．４２７３
ＷＴＬＤＡ ０．５４２００．４９７８０．５３６８１．５９４４１．４３１２
ＬＤＡＫ ０．４６９５０．４７０００．５２８９１．６２３６１．４１５９
ＭＲＬＤＡ ０．５９８２０．５３５７０．５８６４１．４４９１１．５９５３
ＭＲＬＤＡ＋０．６６７８０．６２２００．６３５７１．２５２５１．７６８６
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（１）四种评估标准的结果，基于主题模型的聚
类方法（ＭＲＬＤＡ＋、ＭＲＬＤＡ、ＬＤＡＫ、ＷＴＬＤＡ
和ＬＤＡ）效果均明显好于基于关键词匹配的方法
（ＴＦＩＤＦ），这是由于ＴＦＩＤＦ忽略了Ｗｅｂ服务之
间功能语义的关联，而通常Ｗｅｂ服务描述文档较不
规范，不同的Ｗｅｂ服务开发者采用不同的方式来描
述Ｗｅｂ服务所提供的功能，这时挖掘Ｗｅｂ服务的
隐含主题信息十分必要［４５，１５］；

图６　平滑参数犪的取值对聚类结果的影响（犫＝０．５）

（２）我们提出的融合Ｗｅｂ服务多重关系的主题
模型（ＭＲＬＤＡ）比其它的主题模型（ＬＤＡ和ＷＴ
ＬＤＡ）表现要好，这是由于Ｗｅｂ服务的描述文档篇
幅较短，传统的主题模型不能较好地对缺乏语料的
短文本进行建模，导致提取的主题信息不够准确．此
外，传统基于ＬＤＡ的主题模型得到的向量主要对
Ｗｅｂ服务的文本信息进行编码，忽略了Ｗｅｂ服务
之间的拓扑结构信息．前人研究表明［１６，１９２０］，网络的
拓扑结构信息对学习顶点的低维向量表达形式十分
重要，并与基于文本的学习方式互为影响和补充．如
Ｗｅｂ服务的功能信息可以从功能文本中挖掘得到，
也可以借助结构信息从其它相同或相似的服务中推
断出来．尤其在文本数据比较稀疏时，结构信息能作
为很强的补充知识改善算法的性能．在ＭＲＬＤＡ
模型中，每个Ｗｅｂ服务在模型训练过程中具有双重
作用，即Ｗｅｂ服务内容本身以及与其它服务之间的

链接关系．链接层面上的主题信息对Ｗｅｂ服务内容
的主题概率的分布起到了调节作用，使得学习到的
主题向量同时编码了Ｗｅｂ服务文本信息和拓扑结
构信息，全面地对一个服务的功能特征进行了表达．
此外，实验结果表明我们提出的融合多重关系与主
题信息的Ｗｅｂ服务聚类算法（ＭＲＬＤＡ＋）能够显
著地提升聚类的准确度，进一步验证了结构信息对
Ｗｅｂ服务聚类地促进作用，表明提出的显式地利用
Ｗｅｂ服务组合关系及共享标注关系对Ｗｅｂ服务主
题概率矩阵进行修正算法的有效性，其平均推荐性能
（综合四种指标）相比ＭＲＬＤＡ、ＬＤＡＫ、ＷＴＬＤＡ、
ＤＬＡ和ＴＦＩＤＦＫ分别提升了１２％、２９％、２２％、
２４％和３３３％；

（３）比较表５中所有算法的聚类效果可以得出
一个普遍的现象，即Ｗｅｂ服务聚类效果越好，Ω值
越大．本文聚类算法优化函数Ω由式（１０）定义，用
于解释Ｗｅｂ服务之间的组合关系以及共享标注关
系在Ｗｅｂ服务聚类中所起的作用．这一正向变化的
趋势表明上述Ｗｅｂ服务之间的关系对改善Ｗｅｂ服
务聚类的效果有积极的作用．

本文设计了多组实验对算法２中涉及的平滑参
数犪和犫进行调整参数，使聚类效果达到最好．其中
参数犪刻画了Ｗｅｂ服务组合关系对聚类效果的影
响．从图６中可以看出，基于四种评估标准，犪值的
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图７　平滑参数犫的取值对聚类结果的影响（犪＝０．５）
变化将引起聚类效果的变化，当取值犪＝０．３时，算
法的综合性能达到最好．类似地，参数犫用于控制
Ｗｅｂ服务共享标注关系对聚类效果的影响程度．
图７所示为对犫设置不同的参数值的聚类效果，当
设置犫＝０．５时，四种评估标准的综合指标达到最
佳．图６与图７的变化趋势表明了算法中参数犪和犫
设置的合理性．
５．４．２　Ｗｅｂ服务分类结果分析

主题向量表征了Ｗｅｂ服务的功能特征，其质量
的好坏（是否能全面地表达一个服务的特征）将直接
影响服务聚类（如基于犓ｍｅａｎｓ等聚类方法）和分
类的效果［２０］．５．３节列举的基线方法采用了不同的

方式将服务表示成低维的向量特征，如ＴＦＩＤＦＫ
和ＬＤＡ等得到的向量仅对服务的功能文本信息进
行了编码，而ＭＲＬＤＡ等同时编码了文本信息和
网络结构信息．基于这些向量进行监督地训练（如
狆％的数据用于训练，其余用于测试）和分类的结果
如表６所示．可以看出基于本文采用的两种评价指
标，随着狆值的增大，所有基线方法的分类性能
大体上逐渐提升．如基于Ｍｉｃｒｏ犉１指标，狆从１０变
化至９０，ＴＦＩＤＦＫ的效果也随之从０．１３６３增长至
０．１５２１．众所周知，对于监督学习算法（如ＳＶＭ等），
训练样本越丰富，得到的模型泛化能力越强，因此对
未知数据的预测效果越好．同时还可以观察到，基于

表６　基于犠犲犫服务向量表示采用犛犞犕进行犠犲犫服务分类的结果
狆％ １０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％ ９０％

Ｍｉｃｒｏ犉１

ＴＦＩＤＦＫ ０．１３６３ ０．１３８１ ０．１４０２ ０．１４３１ ０．１４４６ ０．１４４８ ０．１５０５ ０．１５１８ ０．１５２１
ＬＤＡ ０．３７５４ ０．３７７２ ０．３８２３ ０．３８７７ ０．３８８６ ０．３８１１ ０．３８８８ ０．３８９５ ０．３９５５
ＷＴＬＤＡ ０．３７５８ ０．３７６９ ０．３８３１ ０．３８７８ ０．３８９９ ０．３９２１ ０．３９２７ ０．３９３９ ０．３９８７
ＭＲＬＤＡ ０．３７３１ ０．３８４９ ０．３８８１ ０．３９１９ ０．３９５０ ０．４０５８ ０．４０９１ ０．４１０３ ０．４１３２
ＭＲＬＤＡ＋ ０．３９６８ ０．４０７９ ０．４１０５ ０．４１７４ ０．４１９３ ０．４２３１ ０．４２７８ ０．４３３７ ０．４３８３
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本文提出的ＭＲＬＤＡ模型所得到的服务功能特征
向量，ＳＶＭ分类器性的综合性能比其它方法表现好
（狆设置为２０到９０时效果均最优）．这是因为与其
它方法比较，ＭＲＬＤＡ同时对服务的结构信息进行
了编码，并且有利于学习得到更优的特征向量．最
后，ＭＲＬＤＡ＋比ＭＲＬＤＡ性能更优，说明了Ｗｅｂ
服务的网络拓扑结构信息对分类效果具有促进作
用，并在文本数据缺乏时可作为补充信息提升算法
的性能．

为直观地比较仅对文本信息进行编码的特征向
量（如ＬＤＡ方法）和同时编码文本信息和结构信息
的特征向量（如ＭＲＬＤＡ与ＭＲＬＤＡ＋）的效果，
针对表４中列出的Ｔｏｐ２０功能类别中的所有Ｗｅｂ
服务，本文借助ｔＳＮＥ工具［３８］基于ＰＣＡ降维技术
对这三种方法的特征向量进行了可视化，其效果如
图８所示．可以看出，基于ＬＤＡ方法很多不同类别
的服务空间位置重合度较高，表明它们具有很相
似的特征向量，导致了很多错误的服务分类．而基
于ＭＲＬＤＡ模型，具有共享标注关系的服务特征
向量较相近，同时具有组合关系的服务特征向量
相差较大．从图８（ｂ）可看出ＭＲＬＤＡ比ＬＤＡ更容
易不同类别的服务区分开．例如，“Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ”和
“Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ”类别在图８（ａ）中的空间位置基本
重合，算法很难将他们正确区分和分类．而图８（ｂ）
中这两个功能类别已经具有较好的区分度．此外，可
以清楚地观察到显式地将Ｗｅｂ服务地拓扑结构
信息作用于服务分类将显著地改善效果（如图８（ｃ）
所示）．

６　总　结
针对Ｗｅｂ服务描述文档篇幅较短，现有大部分

主题模型不能很好地对短文进行建模从而影响了
Ｗｅｂ服务聚类的效果这一问题，本文提出了一个考
虑多重Ｗｅｂ服务关系的主题模型，建模过程中，每
个Ｗｅｂ服务具有双重身份，即Ｗｅｂ服务内容本身
以及与其它Ｗｅｂ服务形成的链接关系．充分考虑链
接层面的隐含主题信息能够提高Ｗｅｂ服务描述文
档主题信息提取的精度．实验结果表明与传统的主
题模型相比，考虑Ｗｅｂ服务网络结构信息作为文本
建模的辅助信息能提高算法的性能．同时，从利用结
构信息进行聚类的角度，本文继续提出了一种融合
Ｗｅｂ服务多重关系与主题信息的Ｗｅｂ服务聚类算
法，聚类结果说明利用Ｗｅｂ服务组合关系及共享标

图８　Ｗｅｂ服务低维功能特征向量的可视化结果

注关系对Ｗｅｂ服务主题信息进行修正能进一步改
善聚类的效果．本文也设计了丰富的实验，如基于服
务功能特征向量进行Ｗｅｂ服务多分类任务和向量
距离的可视化，结果表明，Ｗｅｂ服务网络拓扑结构
信息对提取高质量的功能特征具有促进作用．

致　谢　在此，对本文工作给予帮助与建议的老师
和同学以及提出宝贵评审意见的审稿专家表示衷心
的感谢！
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