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摘　要: 服务描述中包含的应用场景信息有限, 使得以功能相似度计算为主的Mashup服务组件Web API推荐与

需求预期常存在差异, 功能匹配精确度有待进一步提高. 部分研究者虽利用Web API的协作关联提升推荐兼容性,

但忽视了功能关联对Mashup服务创建的负反馈影响, 从而限制了推荐多样性的提升. 为此, 提出一种融合潜在联

合词与异质关联兼容的Mashup服务的组件Web API推荐方法. 该方法为Mashup需求和Web API提取潜在应用

场景联合词并融入到功能向量的生成中, 进而提高二者功能相似度的匹配精确度, 以获得高质量的候选组件Web

API集合. 将功能关联与协作关联建模为异质服务关联, 并利用异质关联兼容替代传统方法中的协作兼容, 以提升

Web API 的推荐多样性. 相较于对比方法, 所提方法在评价指标 Recall、Precision 和 NCDG 上分别提升了

4.17%–16.05%, 4.46%–16.62%与 5.57%–17.26%, 多样性指标 ILS 降低了 8.22%–15.23%. 冷启动Web API推荐的

Recall 与 Precision 指标值分别为非冷启动 Web API 推荐的 47.71% 和 46.58%. 实验表明所提方法不仅提升了

Web API推荐质量, 而且对冷启动Web API具有很好的推荐效果.
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Abstract:  The  service  descriptions  provide  limited  information  about  application  scenarios,  creating  a  gap  between  Mashup  service

component  Web  API  recommendations  based  on  functional  similarity  calculation  and  desired  expectations.  Consequently,  there  is  a  need  to

enhance  the  accuracy  of  function  matching.  While  some  researchers  utilize  collaborative  associations  among  Web  APIs  to  enhance

recommendation  compatibility,  they  overlook  the  adverse  effects  of  functional  associations  on  Mashup  service  creation,  thereby  limiting  the

enhancement  of  recommendation  diversity.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  a  Web  API  recommendation  method  for  Mashup

service  components  that  integrates  latent  related  words  and  heterogeneous  association  compatibility.  The  study  extracts  latent  related  words

associated  with  application  scenarios  for  both  Mashup  requirements  and  Web  APIs,  integrating  them  into  the  generation  of  function

vectors.  By  enhancing  the  accuracy  of  functional  similarity  matching,  it  obtains  a  high-quality  candidate  set  of  Web  API  components.
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Function  association  and  collaboration  association  are  modeled  as  heterogeneous  service  association.  The  study  utilizes  heterogeneous

association  compatibility  to  replace  collaboration  compatibility  in  traditional  methods,  thus  enhancing  the  recommendation  diversity  of  Web

APIs.  In  comparison,  the  proposed  approach  demonstrates  improvements  in  evaluation  indicators,  with  Recall,  Precision,  and  NCDG
enhanced  by  4.17%  to  16.05%,  4.46%  to  16.62%,  and  5.57%  to  17.26%,  respectively.  Additionally,  the  diversity  index  ILS is  reduced  by
8.22%  to  15.23%.  The Recall  and Precision values  for  cold-start  Web  API  recommendation  are  47.71%  and  46.58%  of  those  for  non-cold-

start  Web  API  recommendation,  respectively.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method  not  only  enhances  the  quality  of

Web API recommendation but also yields favorable results for cold-start Web API recommendations.

Key words:  Mashup service; heterogeneous association; Web API recommendation; diversity

Web API是一种通过网络调用的应用程序接口, 可用于构建各类业务系统 [1]. 为便于调用和集成, Web API功
能粒度通常较小, 单个Web API难以完成复杂的业务需求. Mashup服务将多个Web API混搭形成新的增值服务,
可以整合更多的数据资源, 提供丰富的业务功能 [2]. Mashup服务中包含的Web API称为其组件Web API (或组件

服务). Mashup服务的组件Web API推荐是指在已有Web API中, 为Mashup服务需求寻求合适的组件服务, 已经

成为当前的热点研究问题 [3].
网络中发布的大量 Web API 为 Mashup 服务提供了丰富的组件服务, 同时也增加了选择难度. 在为 Mashup

服务需求寻找组件服务时, 需提供所构建 Mashup 服务的功能关键词或者描述文本, 通过对功能关键词进行语义

解析, 或者采用主题模型、神经网络模型等对功能描述文本进行特征提取, 将提取的 Mashup 服务需求的功能特

征与已有Web API进行匹配, 获得在功能上满足Mashup服务需求的候选Web API集合 [4].
部分研究者将协同过滤思想引入到组件服务的筛选. 寻找与 Mashup 服务需求相似的 Mashup 服务, 将这些

Mashup服务的组件Web API作为候选服务, 开展功能和非功能匹配以便精准地推荐组件Web API. 上述做法利

用已有Mashup服务与Web API的历史调用关系以及Web API流行度等因素来提升推荐合理性. 然而, 在寻找与

Mashup服务需求相似的Mashup服务时, 仍然以功能关键词或描述文本作为依据, 这些关键词和文本描述了服务

的功能, 但在应用场景层面提供的信息有限. 因此, 难以挖掘Mashup服务与组成Web API之间隐含的场景交互信

息, 从而影响了协同过滤的效果.
图 1中的Mashup服务 Cool Bars, Restaurants and Clubs是一个休闲社交 API. 使用者利用该服务可以查询附

近的餐馆、酒吧和俱乐部等休闲场所, 并即时分享社交状态与照片. 它由 Google Maps与 Twitter两个Web API组
成, 二者分别负责场馆位置定位与社交信息展示.
 
 

Mashup服务: Cool Bars, Restaurants and Clubs

Web API: Google Maps
Web API: Twitter

Venues
Review、

chat

Localization、
geocoding

Interact

图 1　潜在联合词示例
 

在 Cool Bars, Restaurants and Clubs服务的描述中, 存在 venues、review和 chat等词语, 这些词语不仅表达了

Mashup服务的功能, 也是其组件Web API的应用场景特征词, 其中 venues对应 Google Maps的应用场景, review
和 chat对应 Twitter的应用场景. 同样, 从 Google Maps与 Twitter可以分别提取出表达Mashup服务功能场景的
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词语 localization、geocoding和 interact. 本文将上述表示应用场景的特征词称为潜在联合词, 如果为Web API和
Mashup 服务需求, 按照规则分别匹配潜在联合词, 然后进行功能匹配, 将有效提升 Mashup 服务需求的候选组件

服务的生成质量.
获取候选Web API集合后, 组件服务之间的协作兼容性常用来决定最终推荐的Web API[5]. 在评估组件服务

的协作兼容时, 有研究者将Web API之间的输入输出参数的匹配作为依据 [6]. 更多研究工作是构建Web API协作

图, 将协作图中的节点向量化, 通过计算协作图中的节点相似度实现服务协作兼容性的度量. 也有研究工作利用子

图的结构特性 (如文献 [7]构建的最小斯坦纳树)来搜寻协作兼容性最大的Web API组合. 协作兼容性的引入, 有
效地提升了组件Web API的推荐质量.

然而, 现有以协作兼容性辅助Web API推荐的方法中主要考虑Web API之间协作关联, 通常认为协作次数多

的Web API之间兼容性高, 优先被推荐用于构建Mashup服务. 在推荐的组件Web API中, 存在着较多具有功能

关联的服务 (功能类似或部分重复Web API), 这与“组件Web API之间的功能为互补关系”这一普遍共识存在差异.
组件Web API之间的协作次数越多、功能重复越少, 则意味着推荐质量越高. 对于两个组件Web API, 它们

之间的协作关联和功能关联对于二者共同出现在推荐列表分别起着正反馈和负反馈的作用. 现有单纯以协作兼容

性辅助组件 Web API 推荐的方法, 以组件服务的协作强度最大化为目标, 忽视了功能关联的负反馈作用, 造成推

荐服务中存在较多的功能重复的Web API, 推荐多样性差. 若将Web API之间的协作关联和功能关联融合为一种

新的关联, 基于这种新的关联兼容将有效提升组件Web API的推荐质量.
已有方法在Mashup服务需求与组件Web API进行功能匹配时缺乏对应用场景信息的考量, 功能匹配精确度

有待于进一步提升. 同时, 以协作为主的 Web API 兼容性判定未考虑组件服务之间功能重复性, 造成推荐的多样

性有待. 为此, 提出一种融合潜在联合词与异质关联兼容的组件Web API推荐方法, 主要工作和贡献如下.
(1) 提出一种用于描述Mashup服务与Web API应用场景信息的潜在联合词提取方法. 融合潜在联合词后的

服务功能向量能够有效提升 Web API 与 Mashup 服务需求的功能匹配精确度, 提高候选组件 Web API 集合的求

解质量.
(2) 面向协作关联和功能关联构建了 Web API 的异质关联图, 设计了面向服务关联强度的随机游走策略, 利

用 GATNE模型为Web API生成了关联向量. 利用异质关联兼容替代传统方法中的协作兼容, 提升了Web API的
推荐多样性.

(3) 建立了一种融合功能匹配度与关联兼容度的组件 Web API 推荐方法. 引入注意力机制优化重组 Mashup
服务需求向量与候选 Web API 的关联向量, 与 Web API 功能向量一起输入全连接层, 根据匹配度的输出概率实

现 Top-K 组件Web API推荐. 实验表明所提出方法的Web API推荐质量优于对比方法.
本文第 1 节介绍 Mashup 服务的组件 Web API 推荐研究现状. 第 2 节介绍与本文方法相关的定义和研究框

架. 第 3节给出Mashup服务需求的组件Web API推荐方法. 第 4节开展实验, 验证本文所提出方法的效果. 第 5
节对全文进行总结与展望. 

1   相关工作

近年来, Mashup 服务的组件 Web API 推荐受到广泛关注. 研究者从功能匹配、服务协作以及历史服务调用

等多个角度构建了各类推荐系统, 相关推荐方法主要可以划分为基于内容匹配、基于协同过滤和基于神经网络模

型这 3类.
基于内容匹配的方法主要依据Web API与Mashup服务需求描述的相似度推荐组件Web API. 例如, Gu等人 [8]

将 Mashup 服务需求划分为表示不同功能的短句, 通过计算短句与 Web API 描述之间的相似度, 预测不同 Web
API相对需求的评分, 选取评分最高的Web API作为推荐服务. Li等人 [9]使用关系主题模型对Mashup服务需求

和 Web API 的标签和主题信息建模以计算二者的相似度, 同时融合因子分解机获取多个维度的信息, 以推荐

Mashup服务需求对应的Web API. Zhang等人 [10]将关键词视为服务功能载体, 从服务描述中提取功能关键词, 并

胡强 等: 融合潜在联合词与异质关联兼容的Web API推荐 3



通过扩展关键词的同义词来提升 Mashup 服务需求与 Web API 的功能匹配度. Tang 等人 [11]通过 TF-IDF 技术挖

掘Web API功能描述中的关键词, 以此扩展标签集并挖掘Web API之间的标签关联, 然后基于标签关联相似度推

荐Web API.
基于协同过滤思想的方法, 通常使用矩阵分解与因子分解机提高Web API的推荐质量. 在使用矩阵分解的方

法中, Su等人 [12]使用Word2Vec技术将上下文信息整合到一个概率分解矩阵中, 并将Web API和Mashup服务描

述的上下文关系均融入到推荐模型, 取得了优异的推荐效果. 类似的, Botangen等人 [13]构建了一种基于概率矩阵

分解的推荐方法, 在 Mashup-API 交互的偏好度派生中考虑了地理位置信息. 实验表明利用地理位置信息增强隐

式数据可以提高组件Web API推荐的精度. Yao等人 [14]提出了一种带有隐式相关正则化的概率矩阵分解方法来

解决Mashup服务的Web API推荐问题. 通过分析Web API的共同调用模式获取它们的潜在相关性, 增强推荐的

多样性.
在使用因子分解机的方法中, Tang等人 [15]提出了一种基于组合模式的Web API推荐方法, 该方法基于Web

API与Mashup之间的调用模式以及Web API的共现性, 构建多维特征矩阵, 通过深度分解机模型学习Web API
与Mashup服务之间潜在的链接关系, 为目标Mashup服务需求推荐 Top-K 最佳Web API. Cao等人 [16]使用关系主

题模型提取Mashup服务、Web API间的调用关系, 利用因子分解机训练潜在主题, 预测Mashup和Web API之
间的链接关系, 为目标Mashup服务需求推荐 Top-K 相关的Web API. Nguyen等人 [17]提出带有注意力机制的矩阵

分解机, 将注意力分数和Mashup-API上下文相似度注入到矩阵分解结构中进行训练, 利用Web API描述和协作

历史中其他Web API的关系作为正则项, 学习潜在特征的重要性并提高Web API的预测性能. 以上基于协同过滤

思想的方法局限于近邻Mashup服务匹配与直观调用记录, 忽视了Mashup服务需求与组件Web API之间的潜在

应用场景交互特征, 导致推荐出的Web API与开发者的需求产生差异.
当前, 神经网络逐渐成为Mashup服务组件Web API推荐的热点模型. 例如, Kang等人 [18]提出了一种具有新

型神经网络架构的混合因子分解机模型, 该模型集成了深度神经网络来捕获非线性特征交互, 并使用注意力机制

捕获Mashup服务与Web API交互特征的不同重要性, 提高Web API推荐准确性. Xiao等人 [19]提出了一种基于结

构增强和属性弱化网络的Mashup服务的组成服务推荐方法. 在特征提取层中, 从Web API关系网络图中捕获结

构关系和属性信息, 获得每个 API 对应的表示向量, 在匹配演化层来捕捉 API 之间的协作关系, 并增量地选择

Web API实现推荐. Liu等人 [20]将Web API和Mashup服务的功能描述作为输入, 提出一个具有 3个线性层的微

小模型 T2L2. 前两个线性层用于对齐 Web API 和 Mashup 服务的表示空间, 最后一个线性层用于计算 Web API
和Mashup服务的匹配度, 显著降低了模型复杂性和所需数据, 同时提高了推荐准确率. Ma等人 [21]分别提取需求

与Mashup服务、需求与Web API、Web API之间的交互特征信息, 构建了一个合并上述 3种类型交互信息的深

度神经网络, 为每个候选Web API输出相对于Mashup服务需求的评分, 实现Web API的推荐.
Yan等人 [22]构建了一种基于深度学习的服务推荐框架, 将Web API协作信息融合到Web API向量嵌入中, 推

荐质量得到显著改善. Cao等人 [23]提出一种基于图注意力表示和 DeepFM质量预测Mashup组件Web API推荐方

法. 利用 Web API 组合关系构建网络, 计算相邻节点的注意力系数, 根据相邻节点特征的重要性加权生成 Web
API 的节点表征. 使用 DeepFM 对特征之间的交互关系进行建模, 通过对 Web API 的调用分数排名, 实现 Web
API推荐. Huang等人 [24]将Mashup服务和Web API作为网络节点, 调用关系作为边. 将节点的文本特征向量与其

他非功能特征相结合, 使用 GAT捕获相邻节点的不同权重贡献, 混合节点信息输出新的节点特征, 通过链路预测

为Mashup服务推荐合适的Web API.
此外, 研究者也尝试将Web API推荐转化为多目标优化或图搜索问题. 例如, Almarimi等人 [25]将Mashup服

务的组成 Web API 集合求解转化为多目标优化组合问题, 以 Web API 历史共同使用、Web API 功能与 Mashup
服务需求的匹配和Web API功能多样性为目标, 使用 NSGA-II搜索最优服务集. Gong等人 [26]将Mashup服务的Web
API推荐建模为一个图搜索问题, 通过在Web API的协作关联图中找到最小斯坦纳树来解决Web API的推荐问题.

以上方法虽然类别众多, 其相同之处在于均仍以Mashup服务与Web API的功能相似和二者的调用或协作关

系作为主要的推荐依据. 上述工作的不同在于通过改进和设计各类模型, 提高服务功能特征的提取质量, 或者在推
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荐过程中融入不同的辅助信息, 如服务之间的协作、调用、位置等要素. 这些方法为研究 Mashup 服务需求的组

件Web API推荐提供了有益的参考. 然而, 在构建Mashup服务时, Web API与需求之间不仅需要功能匹配, 更需

要应用场景的契合. 此外, 现有方法缺乏对推荐服务多样性的考量. 为此, 本文在构建Web API推荐方法时, 将应

用场景信息融入到功能匹配中, 同时, 利用异质关联图将 Web API 的功能关联与协作关联进行融合度量, 增加推

荐的多样性. 

2   预备知识与研究框架
 

2.1   相关定义

本节给出Web服务、Mashup服务以及异质服务关联的相关定义, 并介绍研究框架.
定义 1. Web API. Web API为一个三元组 s = (n, L, d), 其中, n 为Web API的名称, L 为Web API的标签集合,

d 为Web API的描述信息.
定义 2. Mashup服务. Mashup服务为一个四元组 m = (n, L, d, S). 其中, n 为Mashup服务的名称, L 为Mashup

服务的标签集合, d 为Mashup服务的描述信息, S 为组件Web API集合.
图 2和图 3分别是 ProgrammableWeb上发布的Web API和Mashup服务示例. 二者均具有服务名称、标签、

服务功能描述. 此外, Mashup服务还包含一组相关Web API集合.
 
 

Echobox API

Social Machine Learning Tools

Echobox offers machine learning driven publishing tools including social  media 

automation and email newsletter automation.  The Echobox Social  API offers 

programmatic access to a posting and analysis tool for social media outlets including 

Facebook, Twitter, Instagram and Linkedln. The API enables developers to integrate 

the service into applications and manage  permissions,  properties,  shared media, 

individual media data and more.

图 2　Web API示例
 

 
 

 Fabric Twitter Kit for iOS

Tweets Activity 5treams Authentication

Edring

The Twitter Kit for iOS, supported by Twitter as part of the Fabric developer suite, 

helps developers create iOS applications that integrate various Twitter functionalities. 

The SDK can be used to implement easy Twitter login, compose tweets, display 

tweets, and authenticate all from a third-party application. The iOS Twitter Kit 

includes “Login” for standard login, “Twitter API” for iOS-driven API requests, 

“Tweet Views” for displaying a user’s Twitter stream, “Tweet Compose” for 

composing and posting new tweets, and “Digits,” a new way for users to verify with 

Twitter via their mobile phone number using SMS-based authentication.

Related APIs： Twitter REST API, Twitter FEED API 

Social Text

图 3　Mashup服务示例
 

定义 3. 功能关联. 若存在标签 l, 使得 l ∈ si.L∩sj.L, 则称服务 si 与 sj 存在功能关联, 记作: si ~sj.
定义 4. 协作关联. 存在Mashup服务 m, 使得 si ∈ m.S∧sj. ∈ m.S, 则称服务 si 与 sj 存在协作关联, 记作: si↔sj.
定义 5. Web API异质关联图. Web API异质关联图为一个无向加权图 HAG = (V, E, W), 其中,
(1) V = {v1, v2, …, vn}为节点集合, 节点 vi 表示Web API si.
(2) E = {Ef, Ec}, Ef 和 Ec 分别为功能关联边集合与协作关联边集合.
1) e = (vi, vj) ∈ Ef 中的节点 vi 与 vj 所对应的 si 和 sj 满足 si~sj.
2) e = (vi, vj) ∈ Ec 中的节点 vi 与 vj 所对应的 si 和 sj 满足 si↔sj.
(3) W = {wij}为边的权值集合, 对∀e = (vi, vj) ∈ Ef, wij = Nl(si, sj); ∀e = (vi, vj) ∈ Ec, wij = Nc(si, sj).
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Web API的异质关联图中包含以下两类边.
(1) 功能关联边, 如果两个 si 与 sj 存在相同的标签, 则在 HAG中的节点 vi 和 vj 之间建立一条功能关联边, 功

能关联边的权重为 si 与 sj 共同标签的数量, 记作 Nl(si, sj).
(2) 协作关联边. 如果两个 si 与 sj 共存于同一个Mashup服务的组成服务集合中, 则在 HAG中的节点 vi 和 vj

之间建立一条协作关联边, 协作关联边的权重为 si 与 sj 共同参与 Mashup 服务的数量, 记作 Nc(si, sj). 图 4 为

ProgrammableWeb网站中注册的部分Mashup服务的组件Web API所构建的异质关联图片段. 其中, 节点为Web
API, 虚线边为功能关联边, 实线边为协作关联边, 边上的数值为边权.
 
 

1

2

图 4　Web API异质关联图
 

定义 6. Mashup服务需求. Mashup服务需求为一个二元组 mr = (d, L). 其中, d 为Mashup服务需求描述信息,
L 为Mashup服务需求的类别标签集合. 

2.2   研究框架

本文采取如图 5所示的研究框架, 为Mashup服务需求进行组件Web API推荐的主要流程如下.
首先, 在服务注册平台中爬取Web API (组件服务)以及Mashup服务. 将上述服务进行数据清洗, 构建研究使

用的数据集.
然后, 从功能层面获取Mashup服务需求 mr 的候选组件Web API集合, 主要步骤分为以下两个阶段.
第 1阶段, 获取服务需求 mr 的候选组件集合. 在Mashup服务集合中寻找与 mr 功能相似Mashup服务, 记为

Nm(mr). 将 Nm(mr)中每一个Mashup服务的组件Web API取出, 构建 mr 的一阶潜在组件服务集合 Cw-1(mr). 为
Cw-1(mr)中的每个Web API, 选取一定数量的相似Web API作为 mr 的二阶潜在组件服务集合 Cw-2(mr), 将 Cw-1(mr)
与 Cw-2(mr)中的服务合并, 形成 mr 的候选组件集合 Cw(mr).

第 2阶段, 为服务需求 mr 和候选Web API生成潜在联合词. 利用改进的 YAKE模型从 Nm(mr)中Mashup服
务和 Cw(mr)中Web API的描述文本提取特征词集合, 通过标签适配度, 分别为 mr 和 Cw(mr)中的每个服务 s 筛
选潜在联合词 Law(mr)和 Law(s).

其次, 利用 Law(mr)和 Law(s), 为 mr 和 Cw(mr)中的每个服务 s 生成潜在联合词向量. 将潜在联合词向量与功

能向量相拼接, 分别为Mashup服务需求和Web API生成融合潜在联合词的需求向量和功能向量.
再次, 构建融合功能关联和协作关联的Web API异质关联图. 基于改进 GATNE模型与设计的面向关联强度

的游走策略, 为异质关联图中的服务节点生成关联向量.
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最后, 结合自注意力机制优化 mr 的需求向量和Web API的关联向量, 与Web API功能向量一起输入全连接

层, 输出每个候选Web API的概率值进行 Top-K 推荐.
 
 

Web API的潜在

联合词Law(s)

mr的潜在联合词
Law(mr)

融合联合词的Mashup

服务需求向量vf(mr)
融合联合词的Web 

API 功能向量vf(s)

生成mr的候选组件

Web API集合

Web API异质关联向量vc(s)

求解mr的相似Mashup

服务集合Nm(mr)

输入Mashup服务需求
mr=(d, L)

构建Web API的异质

关联图

改进GATNE模型

面向关联强度的

随机游走策略

Top-KWeb APIs

一阶候选组件集合
Cw-1(mr)

二阶候选组件集合
Cw-2(mr)

Mashup服务需求功能

匹配向量vf(mr)att

注意力机制

注意力机制Web API兼容向量vc(s)att

图 5　研究框架
  

3   研究方法

本节从服务功能向量的生成、服务关联向量的生成以及组件 Web API 的推荐这 3 个层次, 介绍所构建融合

潜在联合词与异质关联兼容的Mashup服务组件Web API推荐方法. 

3.1   融合潜在联合词的服务功能向量生成

高质量的服务功能向量能够提升 Web API 与 Mashup 服务需求之间的功能匹配精确度, 从而提高候选组件

Web API集合的求解质量. 本文构建一种融入场景契合度的服务描述特征词提取模型 SYAKE, 用于提取服务描述

中的特征词, 并结合标签适配度, 为 Mashup 服务需求和候选 Web API 生成潜在联合词. 建立融合潜在联合词的

Mashup服务需求向量和Web API功能向量, 以提升功能匹配的合理性, 具体流程见图 6. 

3.1.1    融入场景契合度的服务描述特征词提取模型 SYAKE
YAKE是一种无监督关键词抽取模型, 不依赖于外部训练语料, 在不同长度文本的关键词提取中均具有优异

性能 [27]. 为生成高质量的潜在联合词, 需要将能够表示服务应用场景的特征词优先提取出来. 然而, YAKE模型从

文本统计的角度提取特征词, 难以保障提取的特征词与服务应用场景具有较高的语义关联度. 为此, 本文构建了一

种融入场景契合度的服务描述特征词提取模型 SYAKE.
SYAKE保留原始 YAKE模型的四种权重指标: 词形权重 Wcase (首字母大写的单词重要度高于小写的单词)、

位置权重 Wpos (位置越靠前的词重要度越高)、词汇共现权重 Wrel (两侧不同词的数量越多, 单词重要度越低)和句

频权重 Wdif (出现在句子数量越多的单词重要度越高). 在此基础上, 设计了语境权重和场景适配权重 (合称为场景

契合度), 提高筛选特征词与文本语境及应用场景的契合度.
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Nm(mr)

Cw-1(mr)

Cw-2(mr)

Mashup 需求
mr=(d, L)

融合潜在联合词的
Mashup 需求向量

融合潜在联合词的
Web API 功能向量

...

...

...

基于 SYAKE 模型与标签
适配度的联合词提取方法 

Mashup 服务
功能描述

Web API

功能描述

Web API的
潜在联合词

Mashup 需求的
潜在联合词

图 6　融合潜在联合词的服务功能向量生成
 

定义 7. 语境权重. D 为一组服务描述集合, w 为服务描述 d 所包含的一个词, MeanSemSim(w, d)是 w 与 d 中

词语的语义相似度的均值, TF-IDF(w, d, D)是词 w 的 TF-IDF 词频, 词 w 的语境权重定义见公式 (1), 语境权重表

示了词语在服务描述中的重要度, 其值越大, 词语的重要度越高. 

WCon =MeanSemSim(w,d) · (TF-IDF(w,d,D)) (1)

定义 8. 场景适配权重. Ld 为服务描述集合 D 中的服务所对应标签的集合. 对于 d ∈ D 中的词语 w, 其场景适

配权重如公式 (2): 

Wscen =

∑
l∈d.L

sim (hw,hl)

|Ld| ·

−log


∑

l∈(Ld−d.L)
sim (hw,hl)

|Ld−d.L|


 (2)

在本文中, sim(hi, hj) = hihj/||hi||⋅||hj||为余弦相似度函数. d.L 为服务描述 d 的标签集合, hw 与 hl 分别为 w 与 l 所
对应的词向量, 由Word2Vec训练得到. 标签表示了服务的应用场景, 如果词 w 与其所在服务描述对应标签的相似

度高, 且与其他服务的标签相似度低, 则其场景适配权重高, 说明该词与服务描述的应用场景契合度高 [28].
受 Campos等人 [27]在 YAKE中对各项词语权重组合方式的启发, 在 SYAKE中, 基于以上 6种特征权重获得

词语 w 在服务描述 d 中的综合权重如公式 (3)所示. 权重值越低, 表示词 w 在服务描述 d 中重要度越高. 

SYAKE(w) =
Wpos ·Wrel

Wcase+
Wcon

Wrel
+

Wdif

Wrel
+Wscen

(3)

 

3.1.2    潜在联合词的推荐

为Mashup服务需求和候选组件Web API提取潜在联合词, 可以补充Mashup服务需求描述和Web API功能

描述的应用场景特征, 丰富二者匹配过程中的功能语义, 提高匹配精确度.
在进行潜在联合词提取时, 需要为Mashup服务需求 mr 确定候选组件Web API集合. 首先, 获取与Mashup服

务需求相似的Mashup服务集合 Nm(mr). 然后, 分别求得 Nm(mr)的一阶和二阶组件Web API集合 Cw-1(mr)和 Cw-2(mr).
将 Cw-1(mr)和 Cw-2(mr)合并为 Cw(mr), 作为 mr 的候选组件Web API集合. 为Mashup服务需求 mr 推荐的潜在

联合词将在 Cw(mr) 集合中的 Web API 的服务描述中提取. Cw(mr) 中的 Web API 所对应的潜在联合词则提取至
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Nm(mr)中的Mashup服务的服务描述. 因此, 推荐潜在联合词的首要任务是构建 Nm(mr)和 Cw(mr)集合.
构建 Nm(mr)和 Cw(mr)集合时, 需要进行相似度的判定. 服务相似度的判定通常需要借助主题模型或神经网

络模型将服务功能描述转化为服务功能向量, 然后利用服务功能向量的相似度计算服务之间相似度. 服务功能多

采用短文本自然语言进行描述. 相比主题模型, 以 BERT为代表的预训练神经网络模型更适合服务功能描述的特

征提取. 然而, BERT 所生成向量空间的各向异性影响了服务功能向量的相似度计算精确度. Gao 等人提出的

SimCSE 可以有效缓解 BERT 生成向量空间的各向异性, 提升服务功能向量的生成质量 [29]. 在 SimCSE 中, 采用

BERT模型为服务描述文本生成功能向量. 设 d 为一段服务描述文本, 令 h = fθ (d), fθ 为调参的 BERT模型, h 为 d
对应的文本向量.

在为 mr 及 Cw(mr)中的服务生成潜在联合词时, 需确定 Nm(mr)和 Cw(mr)中的具体服务. 在此, 利用 SimCSE
框架分别为Mashup服务需求 mr、已有Mashup服务和Web API分别生成功能向量. 通过计算 mr 与已有Mashup
服务之间的功能相似度, 为 mr 寻找相似度最高的 Top-X 个Mashup服务, 构建如公式 (4)所示的集合 Nm(mr), 其
中 MS 为已有Mashup服务集合. 

Nm (mr) = {m|Top-X(sim(hmr,hm))∧m ∈ MS } (4)

获取 Nm(mr)中每一个Mashup服务的组件Web API, 构建如公式 (5)所示 mr 的一阶候选组件服务集合 Cw-1(mr): 

Cw-1(mr) =
∪

m∈Nm(mr)

m.S (5)

为提高候选组件Web API推荐的合理性, 在一阶候选组件集合 Cw-1(mr)的基础上构建二阶候选组件服务集

合 Cw-2(mr), 见公式 (6): 

Cw-2(mr) =
∪

s∈Cw-1(mr)

{Top-Y(sim(hs,hs′ ))∧ s′ ∈WS } (6)

在Web API集合 WS 中, 选择与 Cw-1(mr)中每一个组件Web API功能相似度最高的 Top-Y 个邻居Web API
加入二阶候选组件服务集合 Cw-2(mr). 最后, 将 Cw-1(mr) 与 Cw-2(mr) 中的 Web API 合并, 形成 Mashup 服务需

求 mr 的候选组件集合 Cw(mr).
接下来, 使用 SYAKE 提取 Nm(mr) 与 Cw(mr) 中服务描述的功能特征词, 并通过标签适配度为 mr 和候选组

件服务生成潜在联合词. 见公式 (7)–公式 (9): 

F(w, l) = sim (hw,hl) ·

− log


∑

l′∈s.L−l
sim (hw,hl′ )

|s.L− l|


 (7)

 

Law(mr) =
∪

l∈mr.L

Top-n(F(l,w))∧w ∈
∪

s∈Cw(mr)

SYAKE(s.d)

 (8)
 

Law(s) =
∪
l∈s.L

Top-n(F(l,w))∧w ∈
∪

m∈Nm(mr)

SYAKE(m.d)

 (9)

服务 s 的功能描述 d 中词语 w 与其标签 l 的适配度 F(w, l) 参见公式 (7). 标签适配度由两部分组成: 词语 w
与标签 l 的相似度, 以及 w 与标签组除 l 外的标签相似度的倒数. F(w, l)值越大, 说明词语 w 与标签 l 所表示的当

前服务的功能场景越匹配.
采用公式 (8)为 mr 生成潜在联合词, 首先为 Cw(mr)中每个Web API采用 SYAKE模型提取特征词, 形成一

个特征词集合. 在该特征词集合中, 利用标签适配度, 为 mr 的每个标签筛选 Top-n 适配度最高的词语, 构成 mr 的
潜在联合特征词 Law(mr). 类似地, 采用公式 (9)为 Cw(mr)中的每个服务 s 推荐潜在联合词 Law(s). 

3.1.3    融合潜在联合词的服务功能向量

Mashup服务需求的潜在联合词提取自相似功能Mashup服务的组件服务描述中, 而候选组件Web API的潜

在联合词提取至其可能参与的Mashup服务, 因此, 潜在联合词从需求-供给互换的角度为Mashup服务需求和候

选组件 Web API 分别增加功能场景特征描述词. 将潜在联合词向量融入到 Mashup 服务需求与候选组件 Web
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API, 可以提高二者的匹配合理性与准确性.
hmr 为采用 SimCSE为需求 mr 生成的功能向量. 采用Word2Vec为 mr 的潜在联合词 Law(mr)生成词向量. 将

这些词向量的均值作为 mr 的潜在联合词向量与 hmr 拼接, 形成的向量作为 mr 的需求向量, 记作 vf(mr), 参见公式 (10),
其中, 符号||表示向量拼接. 

v f (mr) =

∑
w∈Law(mr)

Word2Vec(w)

|Law(mr)| ||hmr (10)

同样, 对于 Cw(mr)中的服务 s, 使用 SimCSE为其生成功能向量 hs. 将其与潜在联合词向量均值拼接, 形成的

向量作为 s 的服务功能向量, 记作 vf(s), 参见公式 (11): 

v f (s) =

∑
w∈Law(s)

Word2Vec(w)

|Law(s)| ||hs (11)

将融合潜在联合词的服务功能向量命名为 SY-SimCSE. 采用 SY-SimCSE为Mashup服务需求生成需求向量

vf(mr)和候选Web API生成服务功能向量 vf(s)的方法参见算法 1.

算法 1. 融合潜在联合词的Mashup服务需求向量与候选Web API功能向量生成.

输入: Mashup服务需求 mr, Mashup服务集合 MS, Web API集合 WS;
输出: 融合潜在联合词需求向量 vf(mr), 候选组件服务的功能向量集合{vf(s)}.

1. hmr = SimCSE(mr)
2. hm = SimCSE(m) for each m ∈ MS
3. hs = SimCSE(s) for each s ∈ WS
4. Nm(mr) = {m|Top-X(sim(hmr, hm)∧m ∈ MS)
5. for ∀m ∈ Nm(mr)
6. 　　Cw-1(mr) = Cw-1(mr)∪m.S
7. endfor
8. for ∀s ∈ Cw-1(mr)
9.　　 Ns(s) = {s|Top-Y(sim(hs, hs')∧s' ∈ WS)
10. 　Cw-2(mr) = Cw-2(mr)∪Ns(s)
11. endfor
12. Cw(mr) = Cw-1(mr)∪Cw-2(mr)
13. for ∀s ∈ Cw(mr) or ∀m ∈ Nm(mr)
14. 　　Lmr = Lmr∪SYAKE(s.d)
15. 　　Ls = Ls∪SYAKE(m.d)
16. endfor
17. for ∀l ∈ mr.L
18. 　　Law(mr) = Top-n(F(w, l))∧w ∈ Lmr
19. endfor
20. generate vf(mr) by Formula (10)
21. for ∀s ∈ Cw(mr) and l ∈ s.L
22.　　 Law(s) = Top-n(F(w, l))∧w ∈ Ls
23. endfor
24. generate vf(s) by Formula (11) for each s ∈ Cw(mr)
25. return (vf(mr), {vf(s)})
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算法 1第 1–3行采用 SimCSE为Mashup服务需求 mr、Mashup服务与Web API生成功能向量. 第 4–7行从

已有Mashup服务中为需求 mr 查找 X 个相似Mashup服务集合 Nm(mr), 并将它们调用的组件Web API作为 mr
的一阶候选Web API集合 Cw-1(mr). 第 8–12行通过为 Cw-1(mr)中每一个服务查找 Y 个相似Web API, 作为 mr
的二阶候选组件Web API集合, 并将 Cw-1(mr)与 Cw-2(mr)合并形成 mr 的候选组件集合 Cw(mr). 第 13–16行使

用 SYAKE 模型分别从 Cw(mr) 中的 Web API 与 Nm(mr) 中的 Mashup 服务的功能描述中分别提取特征词集合

Lmr 与 Ls.
第 17–20 行通过标签适配度为需求 mr 从 Lmr 中匹配自身标签数量 n 倍的特征词, 作为潜在联合词集合

Law(mr), 然后利用公式 (10)生成 mr 对应的融合潜在联合词的需求表达向量. 同样处理方式, 算法的第 21–24行
为 Cw(mr)中的每一个服务 s 通过标签适配度从 Ls 中匹配自身标签数量 n 倍的特征词, 作为服务的潜在联合词集

合 Law(s). 利用公式 (11)为 Cw(mr)的Web API生成功能向量集合{vf(s)}. 算法第 25行返回 vf(mr)和{vf(s)}. 

3.2   融合异质关联的 Web API 关联向量生成

获取候选组件Web API集合后, 多数方法通过计算候选组件服务之间的协作兼容度来选取最终的推荐服务,
此类方法未考虑Web API之间的功能重复问题. 本文提出一种融合功能关联和协作关联的Web API关联兼容度

计算方法, 以解决已有方法在推荐多样性方面存在的不足. 

3.2.1    基于改进 GATNE的节点关联特征初始化

为了计算关联兼容度, 需将定义 5中Web API异质关联图的节点向量化. GATNE是当前流行的异质图节点

嵌入模型, 适合处理具有大数量级边的异质图 [30]. 图 7为Web API关联向量生成过程.
 
 

服务发布平台

爬取

Web API

Mashup 服务

HAG

功能关联

协作关联
爬取

面向关联强度的
随机游走策略

Web API 关联向量优化

改进 Metapath2vec++

图 7　Web API关联向量建模
 

u(k)
i,r

在 GATNE模型中, 节点 vi 在 r 类型边上获取的表征分为节点基础表征与边嵌入表征. 第 k 层 vi 节点的 r 类
型边嵌入表征   为:
 

u(k)
i,r = aggregator

({
u(k−1)

j,r ,∀v j ∈ Ni,r

})
(12)

u(0)
j,r u(k)

j,r其中, Ni,r 是 r 类型边上的 vi 关联节点集合,    为随机初始化的边向量, 采用公式 (13)对   实施最大池化聚合操

作, ϕ(x)为 ReLU激活函数. 

u(k)
i,r = max

({
φ
(
Q̂(k)

poolu
(k−1)
j,r + b̂(k)

pool

)
,∀v j ∈ Ni,r

})
(13)

. . .

将节点 vi 所有的边嵌入表征进行拼接. 假设 vi 关联的 r 类型的边为 m 条, 边嵌入维度为 d, 则拼接后的边嵌入

表征为 Ui,r = (ui,1, ui,2,   , ui,m), 构建如公式 (14)的自注意力机制系数 ai,r ∈ Rm, 其中 wr ∈ Rda , Wr ∈ R[da×d]是需要训

练的参数, T表示向量或者矩阵的转置. 

ai,r = Softmax
(
wT

r tanh(WrUi)
)T

(14)

然而, GATNE模型未考虑异质图的边权. 在 HAG中边权反映了Web API间关联紧密度, 忽视边权导致模型

难以区分节点在不同关联中的重要度, 进而影响Web API关联表征的生成质量.
为此, 本文将边权融入到 GATNE的特征聚合过程, 对于 wi,j 构造如公式 (15)所示的偏置向量, 融入到边嵌入
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表征生成的注意力计算. 

bk
i, j = σ

(
Wk

wuk
i, j

)
(15)

uk
i, j wk

w

bk
i, j

其中, σ 为 Sigmoid 激活函数,    为 vi 与邻居节点 vj 之间 r 类型边第 k 层嵌入表征, 边嵌入维度为 d,     ∈ R[m×d]为

可训练权重矩阵,     ∈ Rm, m 为 r 类型边的数量.

bk
i j然后, 根据 Web API 关联权重 wij 与偏置向量    , 将原有公式 (14) 所示的 GATNE 注意力系数改进为公

式 (16): 

ai,r = Softmax

wT
r tanh(WrUi)+

m∑
j=1

wi, jbk
i, j


T

(16)

节点 vi 对于 r 类型边的总体表征如下: 

vi,r = bi+αr MT
r Uiai,r (17)

其中, bi 为节点 vi 的节点基础表征, αr 是超参数, 为不同类型边分配的注意力系数, Mr 为可训练权重矩阵. 改进后

的 GATNE能够在特征聚合过程中考虑到关联边的边权对关联向量生成的影响, 将上述模型命名为WGATNE. 

3.2.2    关联向量的优化生成

Metapath2vec++适用于 GATNE 的节点嵌入优化 [30,31]. 在生成训练语料时, Metapath2vec++依照异质边的类

型, 等概率的随机采样关联节点. 因此, 在处理Web API异质关联图采样时, 无法将关联性最强的节点优先纳入路

径序列, 进而影响关联兼容性的判定. 为此, 本文设计一种面向关联强度的随机游走策略. si 与 sj 之间的关联强度

参见公式 (18): 

Cor_d(si, s j) =
(
Nc (si)+Nc

(
s j
)) ·Nc

(
si,s j
)∑

ls∈(Im(si).S∪Im(s j).S)
Nc(s)

−

∑
l∈si .L∩s j .L

NS (l) ·Nl(si, s j)∑
l∈si.L

NS (l)+
∑

l∈s j .L
NS (l)

(18)

公式 (18)等号右侧第 1项为协作关联边产生的关联强度. Nc(s)为包含Web API s 的Mashup服务数量. 分子

为Web API si 与 sj 所隶属的Mashup服务总和. Im(si)与 Im(sj)分别表示包含Web API si 与 sj 的Mashup服务. 令
s 为所有包含 si 与 sj 的Mashup服务的组件服务集合中的Web API, 将包含 s 的Mashup服务数量作为分母, 分子

与分母的比值为协作关联边的重要度. 协作关联边的重要度与边权的乘积即为协作关联强度.∑
l∈si.L∩s j.L

NS (l)∑
l∈si.L

NS (l)
∑

l∈s j.L
NS (l)

公式 (18) 等号右侧第 2 项为功能关联边产生的关联强度.    为 si 与 sj 共用标签集中的标签被

所有Web API所调用的总量,    和   分别为 si 与 sj 各自标签集中的标签被所有Web API所

调用的总量, 二者比值为 si 与 sj 的功能关联重要度. Nl(si, sj)是共用标签数量, 由定义 5可知, 共用标签数量为功

能关联边的边权. 功能关联边的重要度与边权的乘积即为功能关联强度.
将协作关联强度与功能关联强度的差值定义为 Web API 关联强度, 使用 Softmax 函数对 Web API 关联强度

的值进行归一化: 

NCor_d
(
si, s j
)
=

eCor_d(si ,s j)∑
s j∈Nt+1(vi,r)

eCor_d(si ,s j)
(19)

假定在元路径模式 T = v1→v2→...→vt→vt+1→vl 中, 每步游走的边类型均与上一步边类型不同. 若第 t – 1步游

走边类型为 r, 则第 t 步从 vi 到 vj 的转移概率优化为: 

p
(
v j

∣∣∣vi,T
)
=


NCor_d(si, s j)
|Nt+1(vi,r)|

, (vi,v j) ∈ E, v j ∈ Nt+1(vi,r)

0, (vi,v j) ∈ E, v j ∈ Nt+1(vi,r)

0, (vi,v j) < E

(20)

其中, Nt+1(vi,r) 表示 vi 不同于边类型 r 的关联节点集. 若 vi 节点上一跳对应关联边类型为 r, 在选择下一跳节点

vj 时, 需要确保 vj 隶属于不同于边类型 r 的关联节点集合, 然后从未曾访问过的节点中选择概率 p(vj | vi, T)最高的
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节点 vj 进行游走.
依据此随机游走模式, 假设 vk 为节点 vi 的上一跳节点, vi 的下一跳节点集合 vJ={vj1, vj2,…, vjm}, 在选取下一

跳节点时采取如下规则.
1)若 vi↔vk, ∃vJf ⊆ vJ 且∀v ∈ vJf 满足 v~vi, 则 vi 下一跳节点 vj = {v | v ∈ vJf ∧ max(p(v | vi, T)).
2)若 vi~vk, ∃vJc ⊆ vJ 且∀v ∈ vJc 满足 v↔vi, 则 vi 下一跳节点 vj = {v | v ∈ vJc ∧ max(p(v | vi, T)).
该游走策略综合协作关联与功能关联计算关联强度, 不但能够高效的捕获 Web API 节点在不同关联类型中

产生的语义关联强度, 而且可以最大化节点序列中 Web API 兼容性, 提升了训练语料采样质量, 可以有效提高关

联向量的生成质量.
对于长度为 l 的随机游走路径 P = (vp1,…, vpl), vpt 的上下文为 C = {vpk | vpk ∈ P, |k–t|≤c, t ≠ k}, 其中 c 为窗口大

小的半径. 基于上述采用策略获得给定节点 vi 与其路径上下文 C, 最小化如下的负对数似然: 

− log Pθ
( {

v j

∣∣∣v j ∈C
}∣∣∣∣vi

)
=
∑
v j∈C

− log Pθ
(
v j

∣∣∣vi

)
(21)

接下来, 使用异质 Softmax 函数, 对节点 vj 的上下文出现概率进行归一化, 即给定节点 vi 条件下, vj 的概率: 

Pθ
(
v j|vi
)
=

exp
(
CT · vi,r

)∑
k∈Vt

exp
(
cT

k · vi,r

) (22)

其中, vj∈Vt, ck 为节点 vk 的上下文嵌入, vi,r 为节点 vi 对边类型 r 的整体嵌入. 最后, 通过负采样函数为每一对节点

构建目标函数: 

E = − logσ
(
cT

j · vi,r

)
−

L∑
l=1

Evk∼Pt(v)

[
logσ(−cT

k · vi,r)
]

(23)

σ其中,    (x)为 Sigmoid 激活函数, L 是针对每个正样本进行负采样得到的负样本数, vk 从节点 vj 对应节点集 Vt 上

的噪声分布 Pt(v)中随机抽取. 当目标函数收敛时, 为Web API异质关联图中的节点生成最终的关联向量, 将 v 所

对应的服务 s 的关联向量记作 vc(s).
在关联向量生成过程中, 将协作关联和功能关联分别作为 Web API 组合兼容性判定过程中的正向因素和负

向因素融入到服务关联向量中. 因此, 相比单一通过协作关联辅助Web API的推荐, 采用Web API关联向量进行

兼容性判定将能进一步提高组件 Web API 推荐的多样性. 本文将在异质关联图中利用 WGATNE 模型和改进的

Metapath2vec++模型生成Web API关联向量的方法命名为WGAT-HAG. 算法 2为Web API关联向量的生成算法.

算法 2. 融合异质关联的Web API关联向量生成.

输入: Mashup服务集合 MS, Web API集合 S;
输出: Web API的关联向量集合{vc(s)}.

1. HAG ←v:s ∈ S
2. for each si, sj ∈ S
3.　　 if si∼sj then
4.　　　 HAG.Ef = HAG.Ef∪(vi, vj)
5.　　　 wij = wij + 1
6.　　 endif
7. endfor
8. for ∀m ∈ MS
9. 　　if si↔sj ∈ m.S then
10. 　　　HAG.Ec = HAG.Ec∪(vi, vj)
11. 　　　wij = wij + 1
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12. 　　endif
13. endfor
14. {vc(s)} = WGAT-HAG(S, HAG)
15. return {vc(s)}

算法 2第 1–13行用于构建Web API异质关联图 HAG. 第 1行首先初始化图 HAG, 将Web API集合 S 中服

务 s 映射为 HAG 中的节点 v. 第 3–7 行实现功能关联边的建立. 如果集合 S 中的两个服务 si 与 sj 存在功能关联,
则在对应节点 vi 与 vj 之间增加一条边, 边权增加 1. 第 8–13 行实现协作关联边的建立. 通过遍历集合 MS 中的

Mashup服务, 对存在协作关联的服务 si 与 sj, 在对应节点 vi 与 vj 之间增加一条边, 边权增加 1.
在构建的Web API异质关联图 HAG的基础上, 算法第 14行利用WGAT-HAG为集合 S 中的服务生成关联

向量集合{vc(s)}, 算法第 15行返回关联向量集合{vc(s)}. 

3.3   融合功能匹配度与关联兼容度的组件 Web API 推荐

组件 Web API 对 Mashup 服务需求的功能贡献度体现了其是否能符合开发者对于功能需求的匹配预期, 而
Web API 在候选集合内的兼容度反映了与其他 Web API 的组合协调性, 以及推荐集合的合理性, 二者缺一不可,
共同决定组件Web API推荐集合是否符合开发需求.

对 Mashup 服务需求 mr 功能贡献度高的 Web API 参与构建 mr 的概率更大. 为了计算候选 Web API 在
Mashup服务需求中的功能贡献度, 引入注意力机制, 计算每个Web API对于Mashup服务需求 mr 的贡献注意力

系数. 

xsi = Sigmoid (Wxs[v f (mr)||v f (si)]+bxs) (24)
 

afsi =
exp(xsi)∑

s j∈Cw(mr)

exp(xs j)
(25)

其中, “||”表示向量拼接, vf(si)为服务 si 的功能向量, vf(mr)为需求 mr 的功能向量, Wxs 为可训练的矩阵, bxs 为偏置

参数, 优化重组后的 mr 功能匹配向量为: 

v f (mr)att =
∑

si∈Cw(mr)

afsi · v f (si) (26)

为了获取 si 与候选Web API集合中不同服务的兼容度, 引入注意力机制, 计算候选Web API集合中服务之间

的兼容性注意力系数. 服务 sj 对服务 si 的注意力系数为: 

acs ji =
exp(vc(si)T · vc(s j))∑

sk∈Cw(mr)

exp(vc(si)T · vc(sk))
(27)

si 优化重组后的关联向量为: 

vc(si)att =
∑

s j∈Cw(mr)

acs ji · vc(s j) (28)

根据候选Web API的兼容性优化 si 的关联向量, 可以降低功能重复的Web API组合的可能性, 提升推荐合理

性. 最后, 将优化重组的 mr 功能向量、Web API的关联向量以及功能向量输入全连接层, 从 si 对于 mr 功能需求

匹配预期和参与组合的Web API兼容度两个角度得到 si 对于 mr 的推荐概率 p(si, mr), 经排序后取 Top-K 作为推

荐结果, 见公式 (29): 

p (si,mr) = σ(WT
p1[v f (mr)att||v f (si)]+WT

p2vc(si)att+bp) (29)

σ其中,    为 Sigmoid 激活函数, Wp1 与 Wp2 为可训练权重矩阵, bp 为偏置项.
使用交叉熵损失函数 (cross-entropy) 优化模型, 以最小化模型预测结果和真实结果之间的差异, 如公式 (30)

所示: 
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L = − 1
N

N∑
i=1

|mi .S |∑
j=1

ys j ,mi log
(
p(s j,mi)

)
(30)

其中, N 为训练集中Mashup服务样本的数量, |mi.S|为Mashup服务 mi 的Web API数量. ysj,mi 表示服务 sj 出现在

mi 的Web API集合的概率 (若存在则为 1, 否则为 0), p(sj, mi)表示模型预测概率. 该模型预测的概率值和真实值

越接近时, 交叉熵损失函数的值越小. 将所构建的面向Mashup服务的组件Web API推荐方法命名为 R-CWSE, 具
体实施步骤见算法 3.

算法 3. Mashup服务需求的组件Web API推荐方法.

输入: Mashup服务需求 mr, Web API集合 WS;
输出: mr 的 Top-K 推荐Web API集合 RWA(mr).

1. get vf(mr) and {vf(s)} by Algorithm 1
2. get {vc(s)} by Algorithm 2
3. generate vf(mr)att and {vc(s)att}
4. for each s ∈ Cw(mr)
5. 　compute p(s, mr) by Formula (29)
6. endfor
7. RWA(mr) = {s|Top-K(p(s, mr))∧s ∈ Cw(mr)}
8. return RWA(mr)

算法 3第 1行调用算法 1获取 mr 对应的需求向量 vf(mr)以及 Cw(mr)的Web API功能向量集合{vf(s)}. 第
2行通过算法 2获取 Cw(mr)中Web API的关联向量集合{vc(s)}. 第 3行通过注意力机制优化重组需求向量和关

联向量, 分别得到 vf(mr)att 与{vc(s)att}. 第 4–6 行通过全连接层, 为每个 s, 从其对于 mr 功能需求匹配和参与组合

Web API的关联兼容度两个角度得到 s 对于 mr 的推荐概率 p(s, mr). 第 7行将 Top-K 最高的概率的服务作为最终

推荐的Web API集合 RWA(mr). 算法第 8行返回集合 RWA(mr).
算法在训练阶段, 时间主要耗费在关联向量生成、功能匹配向量权重矩阵训练和推荐概率权重矩阵训练这 3

部分. 根据文献 [30], WGATNE优化训练的复杂度为 O(2|WS|×l×dGAT). 其中, 2是 HAG中边类型数量, l 是每个训

练样本的负样本数, 且 l≥1, dGAT 是 GATNE 总嵌入 vc(s) 的维度. 功能匹配向量权重矩阵训练的复杂度为

O((2dvf)×|Cw(mr)|), 推荐概率权重矩阵训练的复杂度为 O((2dvf+dGAT)×|Cw(mr)|), 其中, dvf 为服务功能向量的维度.
因此, 训练阶段的时间复杂度为 O(2|WS|×l×dGAT+(2dvf)×|Cw(mr)|+(2dvf+dGAT)×|Cw(mr)|).

在真实推荐阶段, 不涉及到模型训练, 算法主要耗时在求解 Nm(mr)、求解 Cw(mr)、为 mr 和 Nm(mr) 中的

Web API匹配潜在联合词以及推荐评分. 其中, 除推荐评分涉及注意力计算, 其他几项的复杂度均为所遍历集合元

素数量的整数倍, 推荐评分的复杂为 O(|Cw(mr)|2). Cw(mr)中数量Web API的数量不超过 100, 所以真实推荐的时

间复杂度为常数量级 O(1), 训练后的模型可以实现高时效性的推荐. 

4   实验评估与分析

本节开展实验验证Mashup服务的Web API推荐过程中面临的以下问题.
(1) SY-SimCSE生成的服务功能向量的质量是否优于其他模型?
(2) 异质关联兼容的引入能否提升Web API的推荐精确度?
(3) R-CWSE方法是否优于最新的Web API推荐方法?
(4) R-CWSE方法对于冷启动Web API的推荐性能如何?
(5) 关键实验参数设置.
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1) Mashup服务需求的相似服务与二阶组件Web API的数量设置多少时推荐质量最佳?
2) 单个标签对应潜在联合词融入数量为多少时推荐质量最佳? 

4.1   数据集与实验环境

实验中使用的Mashup服务及Web API爬取自 ProgrammableWeb网站, 删除描述过短、重复注册的Mashup
服务后, 数据集中包含 5 305个Mashup服务, 19 240个Web API. 其中, 每个Mashup服务调用组件Web API的平

均数量为 2.8个, 每条服务描述包含的单词均值为 27. 对所有的服务描述文本均采取分词、去停用词、词干还原

等处理后用于推荐实验, 采用十折交叉验证法, 取全部实验数据平均值作为最终实验结果.
实验环境如下: CPU 为 RYZEN9-5900HS, 内存 40 GB, GPU 为 RTX3060 (一张), 显存 6 GB. 操作系统为

Windows 11, 编程语言为 Python 3.8. 所采用的模型或方法参数设置如表 1所示.
 
 

表 1　实验参数
 

参数名称 参数值

批处理大小 32
训练轮次 100

W-GATNE维度 384×2
W-GATNE窗口大小 5

W-GATNE邻居采样个数 30
SimCSE维度 768
Word2Vec维度 384

单标签对应潜在联合词融入个数 6
  

4.2   评价指标

采用推荐精度评价指标 Recall 和 Precision[32]、排序评价指标 NDCG[25]、多样性评价指标 ILS[26,33]评估Web
API的推荐质量. TP、FP 和 FN 分别表示预测为正类的正样本、预测为正类的负样本和预测为负类的正样本.

(1) 召回率 (Recall): 推荐列表中正确的Web API与Mashup服务需求对应的真实Web API数量的比值. 其值

越大, 表示推荐Web API中被预测正确的比例越大, 推荐质量越高. 

Recall =
T P

T P+FN
(31)

(2) 精确率 (Precision): 推荐列表中正确的Web API与推荐Web API数量的比值. 其值越大, 表示预测正确的

Web API数量越多, 推荐质量越高. 

Precision =
T P

T P+FP
(32)

(3) 归一化折损累积增益 (normalized discounted cumulative gain, NDCG): NDCG 用于衡量推荐列表的整体质

量. 推荐正确的Web API数量越多, 在推荐列表中整体越靠前, NDCG 的值越大, 如公式 (33)–公式 (35)所示: 

DCG =
k∑

i=1

reli

log2(i+1)
(33)

 

IDCG =
|REL|∑
i=1

reli

log2(i+1)
(34)

 

NDCG =
DCG
IDCG

(35)

其中, DCG 为非归一化损失累计增益, 若第 i 个推荐Web API为目标Mashup需求的真实组件服务, reli 为 1, 否则

为 0. 公式 (33)根据每个推荐Web API的位置进行加权, 排名越靠前的Web API, 位置权重越大, 对推荐列表的整

体质量评分有更大的贡献. IDCG 为真实折损累计增益, 是 DCG 的理想情况, 用于对 DCG 进行归一化, 计算

NDCG. 其中, REL 为理想情况下的推荐列表.
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(4) 多样性 (indra-list similarity, ILS): ILS 用于评价Web API推荐列表的多样性, 如公式 (36)所示: 

ILS (R) =
2

N (N −1)

∑
si∈R

∑
s j∈R,i, j

sim
(
si, s j
)

(36)

其中, R 表示Web API推荐列表, N 为 R 中的服务数量, sim(si, sj)为度量 si 与 sj 相似度的余弦相似度函数. ILS 值

越小, 推荐列表的多样性越好. 

4.3   实验结果与分析

数据集中Mashup服务Web API平均调用数量为 2.8, 因此选取 Top-3、Top-5和 Top-7这 3种长度的推荐结

果进行验证. 在结果展示中, 表格中的加粗数据为对比指标的最优值. 

4.3.1    SY-SimCSE的服务功能向量生成质量评估

选取 LDA[34]、RoBERTa[35]、GSDMM[36]和 SimCSE[29]作为对比模型, 其中 LDA 与 GSDMM 为主题模型,
RoBERTa 和 SimCSE 是以 BERT 为基础改进的神经网络模型. 在 Y-SimCSE 方法中, 采用原始 YAKE 模型提取

功能特征词. 通过不同模型为Mashup服务需求和Web API的服务描述生成功能向量, 进行相似度匹配实现Web
API推荐, 各评价指标参见表 2.
 
 

表 2　服务功能表征向量生成质量评估
 

Top-K 指标 LDA GSDMM RoBERTa SimCSE Y-SimCSE SY-SimCSE

K=3

Recall 0.192 0.212 0.347 0.378 0.405 0.419
Precision 0.168 0.195 0.313 0.349 0.366 0.381

NDCG 0.198 0.223 0.344 0.384 0.409 0.420
ILS 0.821 0.779 0.634 0.622 0.601 0.589

K=5

Recall 0.218 0.321 0.469 0.478 0.502 0.517
Precision 0.115 0.161 0.241 0.249 0.268 0.286

NDCG 0.224 0.245 0.382 0.404 0.433 0.461
ILS 0.792 0.798 0.661 0.626 0.599 0.562

K=7

Recall 0.328 0.399 0.561 0.579 0.603 0.633
Precision 0.112 0.131 0.237 0.242 0.262 0.271

NDCG 0.256 0.287 0.425 0.443 0.467 0.499
ILS 0.731 0.759 0.602 0.589 0.557 0.518

 

LDA生成的服务功能向量获得的推荐质量最差. GSDMM生成的功能向量的Web API推荐质量要显著优于

LDA. 相比 LDA, GSDMM模型的短文本主题特征提取效果更佳, 适用于单词数量较少的服务描述文本的功能特

征提取 [4,32]. RoBERTa模型由大规模文本数据进行预训练, 作为神经网络模型, 捕获文本上下文语义特征的能力显

著优于主题模型, 能够更精准地获得服务描述的功能语义特征, 其效果优于 LDA 和 GSDMM. 在此基础上.
SimCSE缓解了 RoBERTa向量空间的各向异性, 在功能匹配环节的推荐质量得以进一步提升, 因此, 各指标得分

均优于前 3种模型.
在 Y-SimCSE和 SY-SimCSE中, 通过为Mashup服务需求和候选组件Web API匹配潜在联合词, 补充应用场

景特征. 相对 SimCSE, 在 Recall、Precision 和 NDCG 指标分别平均提升 5.23%、6.67%和 6.26%, 验证了应用场

景特征的融入能有效提高功能匹配精度. 应用场景特征的融入弥补了原有仅依靠服务描述文本进行功能特征提取

时存在的功能语义完备性以及特征区分度的不足. 在所有模型中, SY-SimCSE的 Recall、Precision 和 NDCG 得分

最高, 性能优于其他模型. 相对于 Y-SimCSE分别平均提升约 3.91%、4.69%和 5.47%, 具有更高的推荐质量, 说明

本文对 YAKE模型的改进效果明显.
不同 K 值下, SY-SimCSE的 ILS指标值均低于其他模型, 说明 SY-SimCSE推荐Web API之间的相似度更低,

推荐结果多样性更好. 相比 SimCSE, 推荐结果中 SY-SimCSE的 ILS 平均降低 9.36%, 其原因是潜在联合词增加了

服务的应用场景特征, 使得功能匹配度的计算更近契合Mashup服务构建的真实场景. 综上所述, SY-SimCSE综合

考虑了功能和应用场景, 可以推荐高质量的Web API用于构建Mashup服务, 推荐效果优于各个对比模型. 
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4.3.2    异质关联兼容对推荐质量的提升效能评估

为了验证异质关联兼容对 Web API 推荐的影响, 本节验证仅采用服务功能向量、引入协作兼容和异质关联

兼容这 3种情形下的推荐质量, 主要包含以下方法.
(1) SY-SimCSE: 仅采用 SY-SimCSE生成的服务功能向量进行Web API推荐.
(2) SY-SimCSE-GAT-C: 采用 SY-SimCSE生成服务功能向量, 仅融合以 GATNE在Web API的协作关联图中

提取的关联向量进行推荐.
(3) SY-SimCSE-GAT-HAG: 采用 SY-SimCSE生成服务功能向量, 融合以 GATNE在Web API的异质关联图

(协作和功能关联)中提取的关联向量进行推荐.
(4) SY-SimCSE-WGAT-C: 采用 SY-SimCSE生成服务功能向量, 仅融合以WGATNE在Web API的协作关联

图中提取的关联向量进行推荐.
(5) R-CWSE (SY-SimCSE-WGAT-HAG): 本文提出的服务推荐方法, 即采用 SY-SimCSE生成服务功能向量,

融合以WGATNE在Web API的异质关联图 (协作和功能关联)中提取的关联向量进行推荐.
根据表 3 中不同 K 值实验中的前 3 行数据可知, 引入协作关联后, 相比 SY-SimCSE, SY-SimCSE-GAT-C 和

SY-SimCSE-WGAT-C 在 Recall、Precision、NDCG 和 ILS 上均有所改善. 其中, SY-SimCSE-GAT-C 在 Recall、
Precision 和 NDCG 平均提升了 2.91%、2.38%和 4.46%, 在 ILS 平均降低 5.11%; SY-SimCSE-WGAT-C在 Recall、
Precision 和 NDCG 平均提升了 8.73%、7.25%和 10.07%, 在 ILS 平均降低 17.44%. 上述数据表明, 在引入协作兼

容后, 推荐的质量得到提升. 同时, 采用 WGATNE 模型融入协作兼容得到的推荐质量要优于 GATNE 模型, 说明

本文对 GATNE的改进是有效的.
 
 

表 3　异质关联兼容对推荐质量的提升效能评估
 

Top-K 模型 Recall Precision NDCG ILS

K=3

SY-SimCSE 0.419 0.381 0.420 0.595
SY-SimCSE-GAT-C 0.431 0.388 0.434 0.557
SY-SimCSE-WGAT-C 0.459 0.402 0.451 0.502

SY-SimCSE-WGAT-HAG 0.445 0.395 0.442 0.511
R-CWSE (SY-SimCSE-WGAT-HAG) 0.478 0.428 0.470 0.462

K=5

SY-SimCSE 0.517 0.286 0.461 0.562
SY-SimCSE-GAT-C 0.535 0.298 0.495 0.533
SY-SimCSE-WGAT-C 0.571 0.319 0.515 0.461

SY-SimCSE-WGAT-HAG 0.559 0.311 0.51 0.494
R-CWSE (SY-SimCSE-WGAT-HAG) 0.598 0.338 0.529 0.422

K=7

SY-SimCSE 0.633 0.271 0.499 0.518
SY-SimCSE-GAT-C 0.649 0.274 0.513 0.499
SY-SimCSE-WGAT-C 0.676 0.285 0.553 0.420

SY-SimCSE-WGAT-HAG 0.665 0.281 0.534 0.448
R-CWSE (SY-SimCSE-WGAT-HAG) 0.685 0.292 0.577 0.398

表 3中不同 K 值实验中后两行是引入异质关联兼容后的推荐结果, 相比 SY-SimCSE, SY-SimCSE-GAT-HAG
在 Recall、Precision 与 NDCG 平均提升 6.36%、5.28% 和 7.65%, 在 ILS 平均降低 13.29%; R-CWSE 在 Recall、
Precision 与 NDCG 平均提升 12.24%、12.79%和 14.17%, 在 ILS平均降低 23.46%. 上述数据表明, 引入异质关联

后, Web API 的推荐质量得到显著提升, 并且提升幅度明显高于仅引入协作关联兼容. 同时, 数据表明, 采用

WGATNE模型融入异质关联兼容得到的推荐质量要优于 GATNE模型, 进一步验证了本文对 GATNE的改进是

有效的. 

4.3.3    R-CWSE方法与其他Web API推荐方法的对比

选取近 3年在国内重要刊物发表的Mashup服务的组件Web API推荐方法进行对比, 验证所提出方法的先进

性. 推荐质量指标见表 4, 主要包含以下方法.
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(1) R-NGCF[37]: 建立Mashup服务与Web API之间的调用图谱, 提出了一种基于神经图协同过滤的Web API
推荐方法. 该方法关注节点关系的嵌入传播, 通过挖掘Mashup服务和Web API之间的高阶交互信息, 为Mashup
服务推荐组件Web API.

(2) SRMG[38]: 利用 BERT 为新需求与历史 Mashup 服务生成描述向量, 通过相似度计算获得需求的邻居

Mashup服务. 建立Mashup服务与Web API的历史调用图, 使用 GraphGAN生成Mashup服务与Web API的嵌入

表示, 并获取Mashup服务的偏好. 新需求通过相似邻居的调用偏好进行组件Web API推荐.
(3) MISR[21]: 构建了一个合并Web API和Mashup服务之间 3种类型的交互信息的深度神经网络. 通过学习

提取需求与邻居 Mashup 服务、需求与候选 Web API、候选 Web API 中隐藏的结构和特征, 每个候选 Web API
对于Mashup服务需求的评分, 实现Web API的推荐.

(4) DySR[39]: 将Mashup创建问题建模为一个Web API集合推荐任务, 以保证候选Web API之间的多样性. 提
出了一个基于动态图神经网络的模型, 构建语义差异度量方法, 以合理计算需求与候选Web API的功能匹配度.

(5) LightGCL[40]: 根据Mashup服务和组件Web API之间的调用关系构建异质图, 通过近似奇异值分解获取增

强图, 分别使用 GCN学习服务节点的特征表示, 使用对比损失函数进行节点特征优化, 根据标注数据和成对损失

函数进行推荐对象的优化.
(6) DLOAR[41]: 将已有Mashup服务聚类, 计算Mashup服务需求关键词与聚类主题词的相似度, 获取最相似

的服务聚类集合. 根据服务描述进行相似度计算, 从聚类中获取最相似Mashup服务, 进而获取它们所调用组件服

务中最相似的Web API完成推荐.
 
 

表 4　R-CWSE推荐方法横向评估
 

Top-K 指标 LightGCL R-NGCF DySR MISR SRMG DLOAR R-CWSE

K=3

Recall 0.411 0.421 0.453 0.440 0.431 0.436 0.478
Precision 0.361 0.372 0.405 0.391 0.384 0.386 0.428

NDCG 0.415 0.428 0.465 0.459 0.441 0.446 0.470
ILS 0.574 0.571 0.523 0.547 0.568 0.541 0.462

K=5

Recall 0.512 0.538 0.579 0.558 0.547 0.552 0.598
Precision 0.295 0.301 0.329 0.319 0.307 0.313 0.338

NDCG 0.443 0.452 0.496 0.484 0.472 0.483 0.529
ILS 0.478 0.469 0.448 0.460 0.462 0.456 0.422

K=7

Recall 0.594 0.603 0.659 0.634 0.618 0.625 0.685
Precision 0.251 0.253 0.278 0.267 0.260 0.261 0.292

NDCG 0.486 0.488 0.532 0.508 0.490 0.499 0.577
ILS 0.460 0.456 0.426 0.442 0.452 0.437 0.398

 

相比 LightGCL、R-NGCF、DySR、MISR、SRMC 和 DLOAR, R-CWSE 的 Recall 指标分别提升 16.05%、

12.76%、4.17%、7.95%、10.29%与 9.24%, 说明本文方法推荐的组件Web API中能够涵盖更多的Mashup服务

构建所需的真实 Web API. 相比其他 4 种方法, 在 Precision 指标上, R-CWSE 分别平均提升 16.62%、14.17%、

4.46%、8.26%、11.31%与 10.09%, 因此在本文方法推荐的组件Web API中, Mashup服务构建所需的真实Web
API比例高于其他方法. 在 NDCG 分别平均提升约 17.26%、15.2%、5.57%、8.61%、12.33%和 10.36%, 说明本

文所推荐的正确 Web API 在推荐列表中位置更靠前. 此外, 在多样性方面, R-CWSE 的 ILS 指标分别平均降低

15.23%、14.28%、8.22%、11.55%、13.47%和 10.6%, 验证了本文方法推荐的组件Web API的多样性更高.
特别是在 Top-3 的推荐中, 相对其他方法在 Recall 指标提升 16.29%、13.6%、5.48%、8.65%、10.78% 和

9.71%, Precision 指标提升 18.43%、15.03%、5.63%、9.38%、11.59%与 10.75%, 高于不同 K 值下对应指标的平

均提升比例, 这说明本文方法在 Top-3 推荐中性能更佳, 即在推荐 3 个组件 Web API 的情况下, 其能推荐出的正

确 Web API 的数量要远高于其他方法. 根据数据集的统计数据可知, Mashup 服务的平均组件 Web API 个数为

2.8, 因此, 本文方法在 Top-3推荐中的优异性能使其具有较高的实际应用价值.
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在上述方法中, LightGCL与 R-NGCF的推荐质量较低, 它们仅从Mashup服务与Web API的组合调用关系建

立异质图模型, 通过相似Mashup服务进行Web API推荐, 在部分组件Web API已知的情况下具有较好的推荐效

果; 在需要获取全部组件Web API时, 推荐质量较差. SRMG使用 BERT模型生成服务功能向量进行功能匹配, 通
过Mashup服务-Web API异构图获取交互信息, 但推荐评分时没有根据候选Web API对需求的潜在功能参与度

分配注意力权重, 容易推荐出功能匹配度低的Web API.
DLOAR提出了三级相似度匹配机制, 能够获取与Mashup服务需求相似度高的组件Web API. 然而, 其仅考

虑功能需求的匹配, 忽视了组件 Web API 间的功能互补, 缺乏对推荐列表整体兼容性的考量, 容易推荐大量功能

相似的Web API. MISR使用 CNN提取服务功能特征, 通过相似度为Mashup服务需求查找邻居Mashup服务, 提
升了协同过滤的效果, 该方法利用 3 种类型的交互信息对服务节点向量化, 提高了候选组件对于 Mashup 服务需

求的评分合理性, 一定程度上提升了推荐质量.
DySR明确提出组件Web API多样性概念, 从服务功能语义匹配与Web API协作两方面进行推荐, 在四种对

比方法中推荐质量最高. 相比本文方法, 该方法欠缺对服务潜在应用场景词的考虑, 无法从外界获取更丰富的特征

提升功能匹配的合理性, 缺乏Web API标签所代表的功能关联考量, 因此, 其推荐质量低于本文方法. 

4.3.4    冷启动Web API推荐性能评估

冷启动是推荐系统所面临的一个重要问题. 在为Mashup服务需求推荐Web API时, 冷启动Web API是指新

发布未参与过真实Mashup服务构建的服务.
在理论上, 本文构建的二阶候选组件Web API集合 Cw-2(mr)中可以有效地将与Mashup服务需求 mr 相关的

冷启动Web API纳入到候选组件Web API集合中, 从而为冷启动Web API提供参与推荐的机会. Cw-1(mr)是一

阶候选组件 Web API 集合, 该集合采用协同过滤思想构建, 将与需求 mr 相似的 Mashup 服务中的真实组件 Web
API放置在集合 Cw-1(mr)中, 而 Cw-2(mr)在构建时, 是将与 Cw-1(mr)中的Web API相似度高的服务纳入到该集

合中, 因此, 若冷启动Web API和 Cw-1(mr)中的某个Web API相似度高, 该Web API可以进入 Cw-2(mr)集合, 从
而参与最终的Web API推荐.

由于Web API在发布后, 通常需要经历一段时间的使用才有可能被选中参与Mashup服务的构建. 此外, 并非

所有新发布的Web API都会参与Mashup服务的构建. 为了验证本文方法对冷启动Web API的推荐能力, 将只参

加过一次Mashup服务创建的Web API作为冷启动推荐对象, 将其所在的Mashup服务功能描述作为Mashup服
务需求.

经过统计, 共计 392个包含只参与一次Web API的Mashup服务, 将它们的服务描述作为Mashup服务需求,
利用本文方法进行 Web API 推荐, 划分为 4 个数据集, 见表 5. 数据集采取增量式划分, DS2 中的训练集 Mashup
服务即为 DS1中训练集和测试集Mashup服务总和, DS3与 DS2、DS4与 DS3的关系类同.
  

表 5　冷启动Web API数据集
 

数据 训练集Mashup服务个数 测试集Mashup服务个数 测试集中冷启动Web API个数

DS1 4 913 100 100
DS2 5 013 100 100
DS3 5 113 100 100
DS4 5 213 92 92

 

在指标 Recall、Precision、NDCG 和 ILS 基础上, 增加命中率 (hits ratio, HR)[4,42]评估模型对冷启动Web API
的推荐效果, 见公式 (37): 

HR =
1
N

∑N

i=1
hit(i) (37)

其中, N 为参与测试的Mashup服务总数. 若冷启动Web API作为正例出现在推荐列表, hit(i)值为 1, 否则为 0.
采用本文方法在 DS1–DS4数据集进行对比, 推荐质量指标如表 6所示. 从表中数据统计可知, 在 Top-3推荐

时, 冷启动Web API推荐对应的 Recall 与 Precision 约占非冷启动Web API对应 Recall 与 Precision 的 49.2%与
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50.42%. 冷启动Web API质量指标评价值接近于非冷启动Web API的一半. 同样, 在 Top-5和 Top-7的推荐过程

中, 冷启动 Web API 推荐的 Recall 分别为非冷启动 Web API 的 47.39% 与 46.53%, Precision 分别为非冷启动

Web API的 46.7%与 42.62%, 与 Top-3基本保持一致. 因此, 本文方法较好地解决了冷启动Web API的推荐问题.
  

表 6　DS1–DS4推荐质量指标
 

数据 Top-K Recall Precision NDCG ILS HR

DS1
K=3 0.481 0.426 0.467 0.465 0.151
K=5 0.597 0.337 0.524 0.427 0.192
K=7 0.692 0.295 0.580 0.404 0.218

DS2
K=3 0.468 0.431 0.462 0.453 0.154
K=5 0.602 0.341 0.537 0.412 0.191
K=7 0.689 0.294 0.582 0.388 0.219

DS3
K=3 0.449 0.428 0.432 0.464 0.153
K=5 0.596 0.335 0.524 0.431 0.191
K=7 0.696 0.288 0.583 0.410 0.218

DS4
K=3 0.473 0.433 0.472 0.454 0.159
K=5 0.606 0.345 0.527 0.438 0.198
K=7 0.694 0.301 0.580 0.384 0.225

  

4.3.5    关键实验参数设置

本节对Web API推荐过程中的关键参数进行优化设置.
(1) 为 Mashup 服务需求获取 X 个相似 Mashup 服务以及 Y 个二阶潜在候选组件 Web API 时, X 值与 Y 值分

别取多少推荐质量最高?
X 和 Y 的值决定了候选组件集合中Web API的数量和质量, 对Web API推荐精确度有较大影响. 考虑到数据

集中Mashup服务包含的Web API的数量平均为 2.8个, 参考与本文方法类似的文献所设置邻居Mashup服务的

数量, 将 X (Nm(mr)中服务的数量)取值设置为 [1, 10]. 为了提高推荐精确度, 候选组件Web API集合中的服务数

量不宜设置过大, 在此将 Y 的取值范围也设置为 [1, 10]. 在 3种 K 值下开展实验. Recall、Precision 与 NDCG 指标

三维曲面趋势参见图 8.
在 X 值不变的情况下, 随 Y 值上升, 或在 Y 值不变的情况下, 随 X 值上升, 推荐质量均呈先上升, 后下降的趋

势. 在不同的 Top-K 推荐场景下, Precision 由推荐出来正确组件Web API个数与 K 值的比值确定, 而 Recall 则是

由推荐正确的组件Web API个数与总服务个数的比值确定, NDCG 侧重正确推荐的Web API在推荐列表中的排

序. 在同一组 (K, X, Y)取值下, 正确推荐的组件Web API数量是确定的, 因此, Precision、Recall 和 NDCG 在同一

个 K 取值的推荐场景下, 三者的取值增减随 (X, Y) 变化同步, 曲面图在同一个 (X, Y) 坐标点到达拐点. 经过统计,
K=3、5、7时, Web API推荐效果分别在 (4, 5)、(6, 3)、(5, 4)处取得最佳质量

从图 8中的曲面变化趋势可以看出, X 值的变化相对于 Y 值的变化会对推荐效果的影响更大, 说明 Nm(mr)中
服务数量对推荐质量会产生较大影响. 其原因是 Nm(mr)是与Mashup服务需求相似的Mashup服务集合, X 值决

定了 Nm(mr)中服务的数量, 从而影响了 Nm(mr)中服务与Mashup服务需求的相似度, 从协同过滤角度, 选择与推

荐目标相似度越高的参照对象, 推荐效果越好, 因此 X 值的变化对于推荐效果会更敏感.
此外, X 和 Y 值决定了最终候选组件Web API的数量和质量. 当 X 值或 Y 值过低, 则Mashup服务需求的邻居

服务与候选组件Web API数量较少, 导致无法将真实组件Web API加入候选集合, 也不利于潜在联合词的提取,
从而影响推荐质量. 当 X 值或 Y 值过高, 会将与Mashup服务需求契合度低的Web API加入到候选组件Web API
集合, 同样影响潜在联合词提取和异质关联兼容的计算质量, 从而降低推荐质量.

(2) 单个标签对应潜在联合词融入数量为多少时推荐质量最高?
潜在联合词为Mashup服务和Web API的功能向量补充了应用场景特征. 为验证潜在联合词数量对推荐质量

影响, 将标签对应特征词的提取数量 n 设置为区间 [0, 10], 在 3种 K 值下开展实验, Recall、Precision 和 NDCG 的

指标折线趋势参见图 9–图 11, 图中横坐标为 n 的值, 纵坐标为评价指标值.
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图 8　采样邻居数量指标图
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由图 9–图 11可见, 除 K=7时 Recall 与 Precision 分别在 6个词与 4个词中出现轻微波动外, 随潜在特征词融

入数量增加, Recall、Precision 与 NDCG 指标随之提升, 在词数为 6时到达峰值. 当超过 6个词, 模型效果会出现

下降趋势. 上述趋势与服务描述文本较短有关, 当融入的场景特征词过多时, 会影响功能特征的语义表达强度. 基
于此, 将潜在特征词提取数量统一设置为 6. 

5   结束语

为提升 Mashup 服务的组件 Web API 推荐质量, 提出一种融合潜在联合词与异质关联兼容的 Web API 推荐

方法. 设计了融入场景契合度的服务描述特征词提取模型 SYAKE, 为Mashup服务需求和Web API提取表示应用

场景的潜在联合词, 借助潜在联合词提升了功能匹配的计算精度. 在此基础上, 借助协同过滤思想, 为 Mashup 服

务需求构建高质量的候选组件Web API集合. 构建了一种利用异质关联兼容提升Web API推荐质量的方法, 相比

当前流行的以协作兼容提升 Web API 推荐的方法, 异质关联兼容能够有效提升推荐质量和多样性. 实验证明, 本
文方法在推荐的精确度、召回率和多样性等指标上显著优于对比方法.

未来研究工作主要是挖掘更多类型的Web API关联, 如 API调用者关联、地理位置关联等, 以进一步改善关

联兼容对推荐质量的提升效果. 需要注意的是在后续 Web API 的关联挖掘中, 需要分析不同类型的关联对 Web
API推荐质量评价指标的差异化影响, 以期将有利于提高推荐质量的关联纳入到推荐方法中. 同时, 关联密度对推

荐质量的影响问题也需要加以关注和探讨.
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