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摘 要： Ｗｅｂ服务数量的激增对服务发现提出了更高的要求，服务聚类是促进服务发现的一种重要技术．但是，
现有服务聚类方法只对单一类型的服务文档进行聚类，缺乏考虑服务的领域特性和服务标签的应用．针对这些问题，
本文首先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建立服务的特征内容向量，然后使用一种标签

辅助的主题服务聚类方法ＴＬＤＡ建立融合标签信息之后的隐含主题表示，并利用归一化方法消除通用主题的影响，综
合上述方法建立一个面向领域标签辅助的Ｗｅｂ服务聚类方法 ＤＴＷＳＣ．实验结果表明，该框架能够提高针对不同类型
的服务文档的聚类效果．与ＬＤＡ、ＫＭｅａｎｓ等方法相比，该方法在聚类纯度、熵和ＦＭｅａｓｕｒｅ指标上均具有更好的效果．
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１ 引言

面向服务的计算（ＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）吸引了
工业界越来越多的注意并且被应用到了多个领域［１］．随
着面向服务计算技术的快速发展，互联网上的 Ｗｅｂ服
务呈现出快速增长的趋势．如截至 ２０１４年 ０３月 ３１日
ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＷｅｂ（ＰＷｅｂ）上发布的 ＷｅｂＡＰＩ已有 １１２２２
个，Ｍａｓｈｕｐ的数量也已经有７４００个．同时，服务资源描
述的多样化特征显著．例如 ＰＷｅｂ中服务描述语言有
ＷＳＤＬ、ＯＷＬＳ、ＷＳＭＯ等，而占服务总数量超过 ６０％的

ＲＥＳＴｆｕｌ服务采用了自然语言来描述．服务规模的剧增
和描述的多样化给用户准确、高效地发现服务资源增加

了困难，也为软件开发者有效发现和重用服务资源带来

了极大的挑战．
服务聚类是辅助服务发现的一种重要方法．基于功

能相似度进行服务聚类能够改善 Ｗｅｂ服务搜索引擎的
能力［２，３］．目前，基于功能相似度的服务聚类方法已有
大量研究．例如，文献［３］提出了一种 ＷＳＤＬ文档挖掘方
法，从ＷＳＤＬ文档中抽取体现服务功能的 ５个关键特
征，然后基于这些特征计算 ＷＳＤＬ级别的服务相似度，
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从而将服务聚类到功能相似的类簇．文献［４］提出一种
基于服务和操作联合聚类（ＣｏＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）的服务社区学
习算法，把具有相似功能的服务聚类为同构的服务社

区．
尽管基于 ＷＳＤＬ的服务聚类方法提高了查询的效

率，但是服务搜索的结果仍然不够理想．近年来，为 Ｗｅｂ
２０的对象进行关键字（标签）标注技术开始变得流行起
来．因为标签能够为被标注对象提供有含义的描述，所
以它逐渐成为进行信息检索的最常用的文本特征．ＰＷｅｂ
在开发者注册服务的时候允许开发者对所注册的服务

进行标注，即根据服务的功能为服务添加相关的标签，

经过标签标注后的服务如图１所示．图１中的服务是一
个关于旅游和住宿的服务，它的标签如图所示．如果我
们在检索的时候使用标签数据，用户在检索旅游和住宿

的时候都可能搜索到这个服务．另一方面，用户倾向于
使用相同的标签标注功能类似的服务，这也帮助搜索引

擎提供更多查询结果给用户．因此，在服务聚类的时候
加入标签信息能够有效的帮助提高聚类的质量．

尽管现有的服务聚类方法在各自情境下取得了不

错的效果，但是现有的服务聚类方法在以下三点考虑

不足：

（１）进行聚类的服务文档类型比较单一．现有的服
务聚类方法大多针对 ＷＳＤＬ文档［３，４］或 ＯＷＬＳ文档［５，６］

等单一类型的服务描述文档，并且这些服务大都遵循

ＳＯＡＰ协议，对通过自然语言文本描述的 ＲＥＳＴｆｕｌ服务
的关注相对较少．

（２）没有充分利用 Ｗｅｂ２０环境中的标签信息．服
务描述的自然语言通常比较短而且无法充分提供代表

服务功能的关键字信息，标签作为服务功能描述的重

要补充，在服务聚类的时候能够起到重要的作用．现有
方法缺少同时针对自然语言和标签的服务聚类方法．

（３）没有充分考虑服务的领域特性．现有的服务聚
类方法大都是使用服务描述文档直接进行聚类，而没

有考虑领域词汇对服务聚类的影响．比如，Ｆｉｎａｎｃｉａｌ领
域的“ＢａｎｋＣｈｅｃｋ”服务与 ＥＭａｉｌ领域的“Ｄａｔａ８ＥｍａｉｌＶａｌｉ
ｄａｔｉｏｎ”服务都具有“用户验证”操作，如果使用上述聚类
方法，则这两个来自不同领域的服务可能被分到同一

个类簇中，但是显然用户在检索Ｆｉｎａｎｃｉａｌ领域服务的时
候，不希望得到Ｅｍａｉｌ领域的信息．

因此，面对互联网上服务的规模化增长，针对现有

服务聚类方法中存在的不足，如何进行准确、高效的服

务聚类成为一个极具挑战性的问题．针对上述问题，提
出一种面向领域标签辅助的主题模型服务聚类方法．

２ 标签辅助的服务主题聚类方法

为了实现面向领域、标签辅助的服务聚类，本文使

用面向领域的特征降维方法建立服务描述的内容特征

向量，利用扩展后的主题模型 ＡＴＭ（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃＭｏｄ
ｅｌ）［７，８］建立融合标签信息和服务描述特征向量的服务
的隐含主题表示，并基于隐含主题表示实现了服务聚

类．面向领域、标签辅助的服务聚类模型 ＤＴＷＳＣ（Ｄｏ
ｍａｉｎＯｒｉｅｎｔｅｄａｎｄＴａｇＡｉｄｅｄＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）如图２
所示．

ＤＴＷＳＣ模型是一种四阶段的服务聚类模型：第一
阶段为服务爬取和数据预处理阶段．首先使用爬虫技
术从互联网上将服务的短文本描述和服务标签爬取下

来，然后使用文本特征抽取方法预处理数据，建立能够

表征服务内容的特征向量．第二阶段为面向领域的服
务特征降维．使用文献［９］中的本体辅助式支持向量机
（ＯｎｔｏｌｏｇｙＥｍｐｏｗｅｒｅｄＳＶＭ）进行面向领域的服务分类方
法和特征降维方法建立服务的内容特征向量．第三阶
段使用融合了标签信息的ＬＤＡ模型即 ＴＬＤＡ基于内容
特征向量和服务标签信息做模型学习并最终建立服务

的隐含主题表示．第四阶段利用上一步骤建立的服务
的隐含主题表示进行服务聚类，将服务文档组织成不

同的类簇．这些类簇将会被用来促进 Ｗｅｂ服务搜索引
擎的查询性能．因此，当一个用户使用 Ｗｅｂ服务搜索引
擎进行查询的时候，融合了聚类信息之后的搜索引擎
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会返回更加精确的查询结果．从图２中可以看出，在生
成类簇之前的所有处理都是离线进行的，因此性能是

可以保证的，在本文后续的讨论中，我们重点关注方法

的准确性．
２１ 数据爬取与处理

在ＤＴＷＳＣ的数据处理阶段，首先需要从互联网上
爬取服务文本描述和服务的标签信息．在获得这些信
息之后，需要按照如下的步骤抽取能够表征服务内容

的特征向量．
（１）建立初始向量．在这一步中，我们采用自然语

言处理工具包ＮＬＴＫ将Ｗｅｂ服务描述文档断词之后建
立初始文档特征向量．

（２）词干还原．具有相同词干的单词往往具有相同的
含义，例如Ｓｅａｒｃｈｅｄ和Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ具有相同的词干Ｓｅａｒｃｈ．因
此，我们采用ＮＬＴＫ提供的ＰｏｒｔｅｒＳｔｅｍｍｅｒ对步骤１中获得
初始文档特征向量中的特征词进行词干还原．

（３）移除功能词．本步骤主要从文档特征向量中移
除功能词．能够表征文档内容的词汇通常是名词、动词
和形容词，而功能词如“ａ”、“ｔｈｅ”等词汇对于表征文档
内容基本上没有帮助，所以需要将这些功能词汇从文

档内容向量中移除．我们使用 ＮＬＴＫ的功能词处理方
法，将相关的功能词从文档特征向量中移除．
２２ 面向领域特征降维

对服务文档进行面向领域的特征降维在服务聚类

中具有重要作用：（１）通过降维能够加快 Ｇｉｂｂｓ抽样的
收敛速度，提高算法执行速度；（２）约减对表征服务内
容贡献度不大的特征词汇，可以提高聚类准确度．因
此，在得到服务内容表征向量之后，我们对服务内容表

征向量进行面向领域的特征降维．
文献［９］提出了一种基于本体辅助式支持向量机

进行面向领域的服务分类方法．使用本体辅助式 ＳＶＭ
对服务进行分类后，进一步使用 ＫＦＩＲＦ（ＫｅｙｗｏｒｄＦｒｅ
ｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）对分类后得到的该领
域中所有服务文档包括的词汇进行排序，得到分类后

的领域服务集和相应的领域词汇排序表．
建立领域词汇排序表之后，进一步使用词汇的领

域的表征度 ＤＲ（ＤｅｇｒｅｅｏｆＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）来筛选领域特
征词汇．ＤＲ指一个特征词 ｔｉ对一个领域ｄ的表征程度，
其公式为：

ＤＲ（ｔｉ，ｄ）＝
｜｛Ｓｊ｜ｔｉ∈Ｓｊ∧Ｓｊ∈ＤＳｄ｝｜

｜ＤＳｓ｜
（１）

其中，｜｛Ｓｊ｝｜表示领域 ｄ中包含特征词ｔｉ的服务文档
数，｜ＤＳｄ｜表示领域 ｄ中的服务文档总数．因此 ＤＲ（ｔｉ，
ｄ）越大，说明 ｔｉ在领域ｄ的服务文档中出现的越频繁，
对该领域的表征度也越强．例如 Ｗｅａｔｈｅｒ领域中的
“ｗｅａｔｈｅｒ”在该领域的大部分服务中都会出现．这样的特

征词在面向领域的服务分类中非常重要，但由于在该

领域大多数服务文档中都会出现，所以进行领域服务

聚类的时候反而意义不大．因此，我们利用经验阈值 ｔｈ
（０～１之间的百分数）将 ＤＲ大于ｔｈ的特征词去除，从
而实现了面向领域的服务特征降维．
２３ 融合标签信息的服务主题模型ＴＬＤＡ

ＴＬＤＡ是基于ＡＴＭ模型的可融合标签和服务内容
向量进行主题聚类的方法，其概率图模型如图３所示．

ＴＬＤＡ同［１０］中的ＷＴＬＤＡ不同，在ＴＬＤＡ中标签被
作为了文档级别的观测量，而 ＷＴＬＤＡ是全局的．如图
３所示，Ｔａｇｄ是在每一个服务中都出现的观测量．隐变
量 ｘ表示从标签集合Ｔａｇｄ中选取并且同给定单词相关
的标签，每个标签都和一个在主题上分布θ相关，θ是

从一个先验参数为α的狄利克雷分布中选择出的．ｘ和

θ一起用来选择主题ｚ，然后和 ｚ相关的分布φ被用来
产生单词ｗ，分布φ是从一个先验参数为β的狄利克雷
分布中得出的．图３对应的 ＴＬＤＡ的生成过程为：

（１）为每一个标签 ｔ＝１，…，Ｔ选择θｔ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
（α）；

（２）为每一个主题 ｋ＝１，…，Ｋ选择φｋ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
（β）；

（３）对于每一个服务 ｄ＝１，…，Ｄ
（ａ）给定每个文档的标签向量 ｔｄ，
（ｂ）对于服务 ｄ中每个单词ｗｄｉ，ｉ＝１，…，Ｎｄ
（ⅰ）选择一个标签 ｘｄｉ，ｘｄｉ～Ｕｎｉｆｏｒｍ（ｔｄ）
（ⅱ）选择一个主题 ｚｄｉ，ｚｄｉ～Ｍｕｌｔｉ（θｘｄｉ）
（ⅲ）选择一个单词 ｗｄｉ，ｗｄｉ～Ｍｕｌｔｉ（φｚｄｉ）
其中，Θ为从一个先验参数为α的狄利克雷分布

产生的标签在主题上的分布．θｔ为给定标签ｔ之后主题
的概率分布，Φ为从一个先验参数为β的狄利克雷分

布产生的主题在单词上的分布．φｋ为给定主题ｋ之后主
题在单词上的概率分布．Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（·）为狄利克雷分布，
Ｕｎｉｆｏｒｍ（·）为均匀分布，Ｍｕｌｔｉ（·）为多项分布．

在上述生成过程中，每个主题都是给定Θ之后独
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立获得，每个单词是在给定Φ和ｚ之后对获得．那么给
定Θ，Φ，ｔｄ之后的所有服务的条件概率为：

Ｐ（ｗ｜Θ，Φ，Ｔ）＝∏
Ｄ

ｄ＝１
Ｐ（ｗｄ｜Θ，Φ，ｔｄ） （２）

在给定Θ，Φ，ｔｄ之后，每个服务中单词的条件概率
可以通过累加隐变量 ｘ和ｚ取得：
Ｐ（ｗｄ｜Θ，Φ，ｔｄ）

＝∏
Ｎｄ

ｉ＝１
Ｐ（ｗｄｉ｜Θ，Φ，ｔｄ）

＝∏
Ｎｄ

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｗｄｉ，ｚｄｉ＝ｋ，ｘｄｉ＝ｔ｜Θ，Φ，ｔｄ）

＝∏
Ｎｄ

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｗｄｉ｜ｚｄｉ＝ｋ，Θ）

·Ｐ（ｚｄｉ＝ｋ｜ｘｄｉ＝ｔ，Θ）·Ｐ（ｘｄｉ＝ｔ｜ｔｄ）

＝∏
Ｎｄ

ｉ＝１

１
Ｔｄ∑ｔ∈ｔｄ∑

Ｋ

ｋ＝１
φｗｄｉｋθｋｔ （３）

等式（２）和（３）可以用来计算服务在给定Θ，Φ，ｔｄ之后
概率，Θ，Φ是ＴＬＤＡ的参数，则式（３）即为似然函数．通
过极大似然估计或者最大后验概率的方法可以进行参

数估计．然而ＴＬＤＡ主题模型很难进行直接推理，通常
使用变分推理和 ＥＭ算法以及吉布斯（Ｇｉｂｂｓ）抽样方
法［１１］．本文采用 Ｇｉｂｂｓ抽样方法估计 ＴＬＤＡ模型参数．
Ｇｉｂｂｓ抽样是一种从多元概率分布获得随机样本序列的
马尔可夫链蒙特卡洛算法．对于 ＴＬＤＡ模型，每一步
Ｇｉｂｂｓ抽样都服从如下分布：
Ｐ（ｚｄｉ＝ｋ，ｘｄｉ＝ｋ｜ｗｄｉ＝ｗ，ｚ－ｄｉ，ｘ－ｄｉ，ｗ－ｄｉ，α，β，ｔｄ）

∝
ＣＷＫｗｋ，－ｄｉ＋β
ＣＷＫｗ′ｋ，－ｄｉ＋ｗβ

×
ＣＫＴｋｔ，－ｄｉ＋α
ＣＫＴｋ′ｔ，－ｄｉ＋Ｋα

（４）
ＣＫＴ·表示主题－标签矩阵，ＣＫＴｋｔ，－ｄｉ表示排除掉单词 ｗｄｉ后标
签 ｔ分配到主题 ｋ下单词的总数．ＣＷＫ· 表示单词主题矩
阵，ＣＷＫｗｋ，－ｄｉ表示排除掉单词 ｗｄｉ后主题 ｋ对应单词的总数．
ｘｄｉ为每个单词标签指派，ｚｄｉ为每个单词主题指派．
给定 ｘ，ｚ，Ｄｔｒａｉｎ，α，β，根据狄利克雷分布和多项分

布是共轭分布，可以直接计算φｋ，θｔ，得到：

φｋ｜ｚ，Ｄ
ｔｒａｉｎ，β～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（Ｃ

ＷＫ
·Ｋ＋β） （５）

θｔ｜ｘ，ｚ，Ｄｔｒａｉｎ，α～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（ＣＫＴ·ｔ＋α） （６）
其中 ＣＷＫ· 是每个分配给主题 Ｋ的单词出现的次数组成
的向量．ＣＫＴ· 为每个分配给标签 Ｔ的主题出现的次数组
成的向量．根据式（５）（６），计算对应参数的期望为：

Ｅ［φｗｋ｜Ｚ
Ｓ，Ｄｔｒａｉｎ，β］＝

（ＣＷＫｗｋ，－ｄｉ）ｓ＋β
（∑ｗ′

ＣＷＫｗ′ｋ，－ｄｉ）
ｓ
＋ｗβ

（７）

Ｅ［θｋｔ｜ＸＳ，ＺＳ，Ｄｔｒａｉｎ，α］＝
（ＣＫＴｋｔ，－ｄｉ）ｓ＋α

（∑ｋ
ＣＫＴｋｔ，－ｄｉ）

ｓ
＋Ｋα

（８）

２４ 建立服务的隐主题表示

ＴＬＤＡ可以采用一种矩阵因子分解的方式来描
述［７，８］．如图４所示在ＴＬＤＡ中，代表服务和单词的矩阵
Ｐ可以分解成三个矩阵的乘积Φ×Θ×Τ．其中 Ｐ∈Ｗ
×Ｄ为单词在文档中分布，Φ∈Ｗ×Ｔ为主题下的单词
分布，Θ∈Ｋ×Ｔ为标签在主题下的分布．Τ∈Ｔ×Ｄ为
标签在文档中的分布．其中矩阵Τ表示了每个服务描述
中标签的均匀分布．每一个Τｔｄ的取值如式（９）所示：

Ｔｔｄ＝
１
｜Ｔｄ｜

，ｔ∈Ｔｄ

０
{
，其他情况

（９）

因此，在 ＴＬＤＡ模型的学习中，根据式（９）能够获
得标签主题分布Θ，由式（９）能够取得文档标签分布

Τ，令Θ
′＝Θ×Τ，计算的结果即为服务在主题上的分

布，其中Θ
′∈Ｋ×Ｄ，下一步将利用Θ′进行服务聚类．

２５ 利用服务的隐主题表示聚类

根据上文的分析，计算得到服务在主题上的分布

Θ
′∈Ｋ×Ｄ．根据服务在主题上的分布进行聚类的方法
有很多，其中文献［１２］认为如果一个服务包含某个主题
的概率最大，则该服务就隶属于相应的主题类簇（Ｔｏｐｉｃ
Ｃｌｕｓｔｅｒ），可以通过式（１０）获得服务所属的主题类簇：
ＴＣ（Ｓｉ）＝Ｔｋ∩ｊ（（ｊ≠ｋ）→Ｐ（Ｓｉ，Ｔｊ）＜Ｐ（Ｓｉ，Ｔｋ））

（１０）
其中，１≤ｊ，ｋ≤Ｋ，Ｐ（Ｓｉ，Ｔｊ）表示服务 Ｓｉ包含主题Ｔｊ的概
率，服务 Ｓｉ包含Ｋ个主题Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＫ．

文献［１０］提供了另外一种对服务聚类的方法，将
ＷＴＬＤＡ学习得到的参数Θ进行累计从而得到文档的
主题分布，其中 ｘ∈ｔｄ，表示 ｘ属于文档ｄ所包含的标
签．

为了取得更好的性能，经过试验比较，在本文中采用

不同于文献［１０］的方法．在我们的方法中，Θ′是服务在主
题上的分布，因此每个服务可以表示成式（１１）的形式：

ＷＳｄ＝
θｄ，１

∑ｉθｉ，１
，
θｄ，２

∑ｉθｉ，２
，…，

θｄ，Ｋ

∑ｉθｉ，
[ ]

Ｋ
（１１）

其中∑ｉθｉ，ｊ是归一化参数，目的是为了降低某些太泛

化的主题的重要性．因为有些泛化的主题包含的单词
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分布为功能词或者公共词条，但是却缺乏表征服务内

容的能力．
在得到使用主题表征的文档向量之后，采用传统

的ＫＭｅａｎｓ聚类算法计算文档的类簇．面向领域标签辅
助的服务聚类算法如算法１所示．第１步使用本体辅助
的支持向量机得到领域服务集和领域词汇列表．第２～
４步使用经验阈值对服务特征词汇过滤，第５步完成面
向领域的服务特征降维，建立服务的内容特征向量．第
６～８步利用 ＴＬＤＡ融合标签和服务特征向量，通过模
型学习建立服务的隐式主题表示．

算法１ 面向领域标签辅助的服务聚类算法

输入：服务集 ＳＳ，标签集合 Ｔａｇｓ，特征词数 ｋ，表征度阈值 ｔｈ，超参数

α，β，聚类主题数Ｔｎｕｍ；
输出：聚类结果．
１ ＤＳ，ＤＴＲ←ｏｎｔｏｌｏｇｙｅｍｐｏｗｅｒｅｄＳＶＭ（ＳＳ）；
２ ＦＯＲＥＡＣＨｔｅｒｍｔ∈ＤＴＲ
３ ＩＦ（ｔ∈ＤＴＲ（ｋ）＆＆ｔ．ｄｒ＜ｔｈ）／／ｄｒ为词对领域的表征度
４ ＤＦＴＳ← ｔ；／／将 ｔ加入领域特征词集ＤＦＴＳ
５ ＷＳＣｏｎｔｅｎｔＦｅａｔｕｒｅ←ｆｉｌｔｅｒ（ＤＳ，ＤＦＴＳ）；／／服务特征降维
６θ←ＴＬＤＡ（ＷＳＣｏｎｔｅｎｔＦｅａｔｕｒｅ，Ｔａｇｓ，α，β，ＴＮｕｍ）；／／得到服务主题类
簇

７ Θ′＝Θ×Ｔ；
８ ＲＥＴＵＲＮΘ′．

在得到使用主题表征的文档向量之后，采用传统

的ＫＭｅａｎｓ聚类算法计算文档的类簇．聚类得到的类簇
需要通过算法与标准分类进行比对以确定算法的性

能，例如标准分类 Ｔｏｏｌｓ可能和聚类类簇１，２，３都有交

集，但是Ｔｏｏｌｓ和类簇 ３的｜ｐ∩ｃ｜｜ｐ｜值最大，那么就认为

类簇３即为 Ｔｏｏｌｓ分类，采用算法１实现类簇与标准分
类的匹配．在算法１中，Ｐ为标准分类集合，Ｃ为聚类类
簇集合．步骤１～４用来计算标准分类和聚类类簇之间

的
｜ｐ∩ｃ｜
｜ｐ｜的取值．其中｜ｐ∩ｃ｜为标准分类和类簇的交

集中包含的服务数目，｜ｐ｜为标准分类中服务的数目．

算法的５～８步骤会根据｜ｐ∩ｃ｜｜ｐ｜取值计算得到 ｐ和ｃ的

匹配．首先获得｜ｐ∩ｃ｜｜ｐ｜取值最大的（ｐｍａｘ，ｃｍａｘ）对，然后

设置 ｐｍａｘ和 ｃｍａｘ为一对匹配，然后将 ｐｍａｘ和 ｃｍａｘ分别从
标准分类和类簇集合中删除，重复上述过程直至全部

标准分类和类簇得到匹配．

算法２ 类簇与标准分类的匹配

输入：实际分类 Ｐ，聚类类簇 Ｃ
输出：实际分类与聚类类簇匹配结果ｍａｔｃｈ

１ ＦＯＲＥＡＣＨｐ∈ＰＤＯ
２ ｍａｔｃｈ（ｐ）←
３ ＦＯＲＥＡＣＨｃ∈ＣＤＯ

４ ｏｖｅｒｌａｐ（ｐ，ｃ）←
｜ｐ∩ｃ｜
｜ｐ｜

５ ＷＨＩＬＥｏｖｅｒｌａｐ≠ ＤＯ
６ （ｐｍａｘ，ｃｍａｘ）←ＧｅｔＭａｘＯｖｅｒｌａｐ（ｏｖｅｒｌａｐ）
７ ｍａｔｃｈ（ｐｍａｘ）← ｃｍａｘ
８ ｏｖｅｒｌａｐ←ｏｖｅｒｌａｐ－｛ｏｖｅｒｌａｐ（ｐｍａｘ，），ｏｖｅｒｌａｐ（，ｃｍａｘ）｝

３ 实验评价

３１ 实验方法

文中涉及的算法都是通过 Ｊａｖａ编程语言实现，我
们的实验环境是：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５Ｍ４６０＠２５３ＧＨｚ，
内存４Ｇ，ｍｙＥｃｌｉｐｓｅ８６

我们从ＰＷｅｂ中爬取到了１００５０个 Ｗｅｂ服务信息，
因为不同领域的服务数目差别很大（Ｔｏｏｌｓ有 ７６１个，
Ｐｏｒｔａｌ只有１个），因此，使用本体辅助式 ＳＶＭ进行面向
领域的分类时，很难为这些领域统一指定训练集大小．
同时，如果训练集的规模较小，那么使用根据小规模训

练集得到的训练模型进行分类时将得不到较高的分类

准确率．所以选取包含 Ｗｅｂ服务数目前十的领域作为
实验数据一共包含４４０２个 Ｗｅｂ服务．每类服务包含的
服务数量和每类服务下面包含的标签数量如表１所示，
对这些领域使用本体辅助式ＳＶＭ进行分类．

表１ 服务数量前十的分类以及其包含的服务和标签数量

服务分类 服务数量 标签数量

Ｔｏｏｌｓ ７６１ ２８７９

Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ６００ １９４３

Ｓｏｃｉａｌ ４９１ １６６０

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ４６５ １６６２

Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ４４４ １６４７

Ｍａｐｐｉｎｇ ３４９ １２９３

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ３３７ １１４３

Ｓｈｏｐｐｉｎｇ ３３１ １０９３

Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ３１５ ９８４

Ｓｃｉｅｎｃｅ ３０９ ９７９

３２ 评价指标

本文使用 Ｆｍｅａｓｕｒｅ，纯度和熵对聚类结果进行评
估分析．纯度越高，表明聚类效果越好．Ｆｍｅａｓｕｒｅ则是
通过综合考虑准确率和召回率对聚类结果进行评估．
其中准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）的计算公式如
下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｉ＝
ｈｉｔ（ｃｉ）

ｈｉｔ（ｃｉ）＋ｍｉｓｈｉｔ（ｃｉ）
（１２）
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Ｒｅｃａｌｌｃｉ＝
ｈｉｔ（ｃｉ）

ｈｉｔ（ｃｉ）＋ｍｉｓｓｅｄ（ｃｉ）
（１３）

其中ｈｉｔ（ｃｉ）指的是正确分入 ｃｉ中的服务数目，ｍｉｓｈｉｔ（ｃｉ）
表示错误的分入 ｃｉ中的服务．ｍｉｓｓｅｄ（ｃｉ）指的是应该分
入 ｃｉ却被分配到其他类簇中的服务．Ｆｍｅａｓｕｒｅ是通过
综合考虑Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ的调和平均数，其计算公式
如下：

Ｆｍｅａｓｕｒｅｃｉ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｉ×Ｒｅｃａｌｌｃｉ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃｉ＋Ｒｅｃａｌｌｃｉ

（１４）

聚类纯度 ＰＣ（ＰｕｒｉｔｙｏｆＣｌｕｓｔｅｒ）用来评价聚类的质
量，设类簇 ｃｉ中元素个数为ｎｉ，那么每个主题类簇的聚
类纯度和所有类簇的平均聚类纯度定义为：

Ｐｕ（ｃｉ）＝
１
ｎｉ
×ｍａｘｊ（ｎｊｉ） （１５）

ｐｕｒｉｔｙ＝∑
ｋ

ｉ＝１

ｎｉ
ｎＰｕ（ｃｉ） （１６）

ｎｉ表示主题类簇ｃｉ中包含的服务数目，ｎｊｉ指的ｊ个
分类中成功分入类簇ｃｉ中的服务数目．使用相似的表示
符号，每个类簇的熵和所有类簇的熵表示为：

Ｅ（ｃｉ）＝－
１

ｌｏｇ（ｑ）∑
ｑ

ｊ＝１

ｎｊｉ
ｎｉ
ｌｏｇ
ｎｊｉ
ｎ( )
ｉ

（１７）

ｅｎｔｒｏｐｙ＝∑
ｋ

ｉ＝１

ｎｉ
ｎＥ（ｃｉ） （１８）

３３ 结果与分析

３３１ 服务聚类的三种方法比较

因为ＫＭｅａｎｓ和ＬＤＡ算法聚类结果具有不稳定性，
我们对相关方法进行了１００次聚类实验，最后绘制盒线
图来进行对比分析．在这一部分，把ＤＴＷＳＣ方法同现有
研究中四种常用的服务聚类方法进行比较，这几种方

法的分别包括：

（１）ＫＭｅａｎｓ聚类算法．ＫＭｅａｎｓ算法是应用最广泛
的一种基于划分的聚类算法．文献［１０，１３］中都采用该
方法实现了对服务的聚类．

（２）Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ层次聚类算法．Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ是一
种自底向上的层次聚类算法，文献［１４］都采用了该方法
进行服务聚类分析．

（３）ＬＤＡ是一种无监督的机器学习方法，通过学习
能够建立一个三层贝叶斯概率模型，即词、主题和文档

三层结构．通过该三层结构实现单词或文档的聚类．文
献［２，１２］采用这种方法实现了对服务的聚类分析．

使用ＫＭｅａｎｓ算法、Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法，ＬＤＡ算法和
本文方法聚类结果对比如图５所示．从图中可以看出，
针对三类评测指标采用ＤＴＷＳＣ算法得到的聚类结果都
比另外三种方法好．

就ＦＭｅａｓｕｒｅ而言，采用ＤＴＷＳＣ算法比聚类效果第
二好的 ＫＭｅａｎｓ方法的 ＦＭｅａｓｕｒｅ值提高了 ７个百分
点，然而从统计特征上看，ＤＴＷＳＣ得到的 ＦＭｅａｓｕｒｅ值
分布更集中，奇异值更少，偏差更小，因此算法更加稳

定．就聚类纯度而言，ＤＴＷＳＣ比聚类效果第二好的 ＬＤＡ
方法提高了５个百分点，这说明引入标签信息和领域信
息能够提供服务的聚类效果．就信息熵而言，ＤＴＷＳＣ方
法比聚类效果第二好的 ＬＤＡ方法提高了 ４个百分点．
对比四种方法，发现单纯采用 ＫＭｅａｎｓ方法，聚类效果

波动较大，会产生很多异常值．而 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ在本文
所采用的数据集上表现并不好，这可能与服务描述文

档的特征词的划分关系并不好有关．ＬＤＡ方法和
ＤＴＷＳＣ方法在本文的数据集上表现要更加稳定，聚类
结果的分布要更加集中，而通过对 ＬＤＡ方法添加标签
和领域信息而得到的ＤＴＷＳＣ方法取得了最好的聚类结
果．
３３２ 主题分布聚类算法比较

使用ＬＤＡ方法对服务描述降维之后再进行聚类的
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方法在２５节已经介绍过，不同文献采用了不同的方
法．针对文献［１０，１２］和本文采用的方法，我们做了相关
实验进行评测．文献［１２］认为如果一个服务隶属于它包
含的概率最大的主题．文献［１０］将 ＷＴＬＤＡ的参数Θ
进行累加从而得到文档的分布表示．本文采用一种归
一化的服务主题分布表示形式，三种方法聚类效果如
图６所示．从图中可以看出，文献［１２］的方法在三种评
价指标下的表现最差，主要表现在得到评测值分布较

分散，中位数也小于另外两种方法．因为 ＬＤＡ是一种混

合模型，一个文档可以表示成若干主题的混合，因此只

用一个主题来代表一个文档是不够全面的，这也解释

了文献［１２］中的方法在三种方法中表现最差的原因．同
文献［１０］中的方法相比，ＤＴＷＳＣ利用矩阵分解的方法
将标签主题分布转化成文档主题分布，并且进行了归
一化处理，消除了异常主题的影响．因此从图６中可以
看出，该方法较文献［１０］的方法有了进一步的提升．这
种聚类效果的提升主要来自于归一化对异常主题的控

制．

３３３ 参数影响

（１）主题数
基于贝叶斯模型［１５］选择的方法，通过计算给定观

察数据之后模型的后验概率可以用来寻找合适的参

数．首先，通过实验 Ｋ取不同的值分别运行 Ｇｉｂｂｓ抽样
算法，检测ｌｏｇ（Ｐ（ｗ｜Ｋ））的值的变化．实验结果如图７
所示．

当主题数目取３００的时候，后验概率取得最好的结
果，ＬＤＡ模型对于语料库数据取得最佳的拟合度，此时
生成文档的能力也最强．因此在本文的算法中，Ｋ的取
值为３００在实验中发现，Ｋ的取值对文本语料集很敏
感，Ｋ所代表的是主题的个数，语料集的选取对其影响
会比较大，不同的语料集上会有不同的最佳 Ｋ值，如果
所选取的语料集包含的领域知识范围很广，那么就需

要相对较多的主题值来对其进行表达，这样文本在不

同主题上的分布才会有更好的表达．

（２）超参数
在使用ＬＤＡ模型进行无监督学习的时候，超参数

α和β最常用的经验值为α＝５０／Ｋ，β＝００１
［１５］．在本文

的实验中，也将超参数设置如上．
（３）表征度阈值 ｔｈ对聚类效果的影响
表征度阈值 ｔｈ能够过滤表征一个领域的特征词，

不同的阈值会影响聚类的精读．图８给出了表征度阈值
ｔｈ的不同取值对服务聚类效果的影响．从图 ８可以看
出，当阈值 ｔｈ取８０％时，聚类效果较好，因为去除了在
每个领域的大多数服务描述中都出现但对聚类意义不

大的词．如果 ｔｈ小于 ８０％，大量领域核心词汇进入筛
选列表，导致很多体现服务特征的词汇被过滤掉，因此

服务聚类的效果并不好．

４ 相关工作

服务聚类是一种有效地辅助服务发现和服务推荐
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的技术［３，１６］，在这方面，国内外近年来已有大量研究．文
献［１６］提出一种自组织的分类（Ｔａｘｏｎｏｍｉｃ）聚类算法，对
语义Ｗｅｂ服务进行分类组织，用于促进服务发现．

文献［１７］建立一种统计模型来动态计算相似服务
从而促进搜索引擎发现服务的能力．文献［１４］使用层次
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法对功能相似的服务进行聚类，以改进
服务发现效率．文献［１３］使用 ＫＭｅａｎｓ算法对服务和需
求进行聚类，有效地降低了服务搜索空间．文献［１０］提
出一种ＷＴＣｌｕｓｔｅｒ方法，使用ＫＭｅａｎｓ算法基于ＷＳＤＬ相
似性以及标签（ｔａｇ）相似性对服务进行聚类．文献［１８］
从服务功能相似和过程相似两个层面对服务进行聚

类，从而降低服务发现的搜索空间，提高服务发现效

率．文献［１９］基于支配（Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ）服务概念提出一种
服务聚类方法，通过服务支配关系发现服务与用户请

求的相关性．文献［２０］将服务库中服务聚类形成服务
簇，并建立相应的服务簇网元及其矩阵模型，提出一种

基于服务簇的服务替换方法．
目前，使用ＬＤＡ进行聚类的研究有很多，例如文献

［２１］使用 ＬａｂｅｌＬＤＡ探讨了用户兴趣挖掘的新方法然，
而基于 ＬＤＡ进行服务聚类的研究并不是很多．其中，文
献［６］使用 ＰＬＳＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）和
ＬＤＡ从服务描述中发现潜在主题，然后利用主题对基
于ＯＷＬＳ服务的Ｐｒｏｆｉｌｅ描述和功能描述两个方面进行
聚类．文献［２２］直接用ＬＤＡ方法将ＷＳＤＬ描述文档建模
为层次结构化文本文档，得到每个主题对应的关键词

分布，然后基于主题对服务进行检索．
文献［２］将ＷＳＤＬ文档预处理获得表征服务功能的

特征向量，利用ＷＴＬＤＡ模型中引入标签信息实现对服
务的聚类．该文献的方法同本文方法有相似的地方，但
是存在如下几个重要区别：（１）本文方法基于 Ｗｅｂ服务
的自然语言描述，而文献［２］的方法主要针对 ＷＳＤＬ文
档；（２）本文的方法在聚类的时候考虑了领域特征，而
文献［２］中并没有针对服务的领域特性做任何处理；（３）
本文在基于隐含主题做服务聚类的时候采用同文献

［２］不同的文档表达方法，通过引入矩阵分解解释和归
一化的处理方法，消除了异常主题对文档聚类的影响，

实验也表明了本文方法的有效性．
上述方法在各自的情境取得了不错的效果，但是

在如下方面仍然有所欠缺：（１）参与聚类的服务文档类
型单一，比如文献［１０，１４，１７］针对 ＷＳＤＬ，文献［１９］针对
ＯＷＬＳ，还有些针对仿真服务［１８］；（２）现有方法大都是从
服务的功能、流程、ＱｏＳ等方面直接进行聚类，而没有考
虑服务的领域特性；（３）现有方法在聚类过程中缺少对
领域特征的考虑；（４）尽管已有方法已经在考虑使用标
签信息提高服务发现的效率［２］，但是对标签数据在服

务聚类中的应用研究仍然不够．

针对上述问题，本文在服务发现过程中，引入面向

领域的特征约减方法提高参与聚类的特征向量的领域

特性，引入标签信息辅助提高服务聚类效果．同时，本
文使用 ＴＬＤＡ模型将服务描述和标签信息结合共同参
与聚类，并对降维之后的结果使用矩阵分解技术表达

文档，然后利用归一化方法处理异常主题从而提升聚

类效果．

５ 总结

本文基于服务自然语言描述和标签信息，利用面

向领域的服务特征过滤方法，提出了一种面向领域，标

签辅助的服务发现模型 ＤＴＷＳＣ，然后基于该模型对服
务进行离线的面向主题的聚类，从而具有相似功能描

述的服务组织为类簇．最后，以 ＰＷｅｂ上真实的服务集
进行实验，验证了 ＤＴＷＳＣ服务聚类方法的可行性和有
效性．性能对比实验分析表明，本文提出的面向领域标
签辅助的方法在纯度、熵、Ｆｍｅａｓｕｒｅ方面均具有更好的
效果．而且，本文方法有助于异构服务资源的组织管
理，从而促进异构服务发现，具有较好的实际应用价

值．
下一步，我们将从如下方面展开深入研究：（１）在

服务聚类的基础上进一步研究按需服务发现；（２）在短
文本描述对服务的内容表征能力不够的情况下，如何

服务发现的能力．
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