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摘  要: 如何根据用户的自然语言需求描述自动生成或推荐用于解决问题的 Web API 服务集合,并辅助构建

Mashup,是业务流程管理者和服务组合者关注的热点之一.如何提高推荐的质量,是大家关注的焦点.为此,提出了一

种融合多维信息的主题自适应 Web API 推荐方法 HDP-FM(hierarchical Dirichlet processes-factorization machines)为
Mashup 的创建推荐 Web APIs 集合.该方法以 Web API 的描述文档为语料库,利用 HDP 模型训练每个 Web API 的主

题分布向量;其次,利用已生成的主题模型预测每个 Mashup 的主题分布向量,用于相似度的计算;最后,将 Mashup 之

间的相似度、WebAPI 之间的相似度、Web API 的流行度和共现性作为因子分解机模型的输入,评分排序获取用于

推荐的 Web APIs 集合.为了验证 HDP-FM 方法的性能,使用从 ProgrammableWeb 平台上爬取的真实数据进行多组

实验,实验结果表明,HDP-FM 方法在准确率、召回率、F-measure 和 NDCG@N 等方面具有较好的性能. 
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Topic-Adaptive Web API Recommendation Method via Integrating Multidimensional 
Information 
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Abstract:  How to automatically generate or recommend a set of Web APIs for Mashup creation according a user’s natural language 
description of requirement is a focus of attention among business process managers and services composition designers. A topic adaptive 
Web API recommendation method, HDP-FM (hierarchical Dirichlet processes-factorization machine), is proposed in this paper to 
recommend a set of Web APIs for Mashup creation. This approach firstly makes the Web API description document as a corpus, and trains 
a topic distribution vector for a Web API by the HDP model. It then predicts a topic distribution vector for a Mashup via the generated 
model, where the topic distribution vector is used to calculate the similarity. Finally, a factorization model is utilized to score and sort Web 
APIs by taking the similarity between Mashups, the similarity between Web APIs, the popularity of Web APIs and the co-occurrence of 
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Web APIs as inputs. A Mashup can be created based on these recommended Web APIs. To verify the performance of the HDP-FM method, 
a series of experiments are conducted on a real dataset crawled from the ProgrammableWeb platform. The results show that the HDP-FM 
method has a good performance over others in term of precision, recall, F-measure and NDCG@N. 
Key words:  Web API recommendation; HDP (hierarchical Dirichlet process); factorization machine; Mashup creation 

Web 服务是一种以服务为导向的架构技术,该技术常被用来完成分布式和异构系统之间的自动化交互或

链接业务流程.然而,功能单一的 Web 服务很难满足一些复杂多变的需求.为解决这一问题,一种区别于传统资

源集成方案的新企业级应用开发技术 Mashup 被提出.该技术能够集成单一功能的服务(Web API 服务:使用

REST 风格、HTTP 协议、JSON 数据格式;可通过互联网使用的应用程序接口;具有易访问、可扩展、易开发

与组合等诸多优点),构建多功能服务应用以适应用户的复杂请求.随着 Mashup 技术的广泛使用,出现了许多

Mashup 服务平台(如 ProgrammableWeb,IBM Mashup Center,Yahoo Pipe 等)以提供种类繁多的 Web API.在平台

上,用户可以根据自身的需求选择性地调用 Web API 来创建满足相应需求的 Mashup 应用.然而,网络上发布的

Web API 服务越来越多(以 ProgrammableWeb 平台为例,截止 2016 年 12 月,已发布超过 15 500 个 Web API 服务

接口),加之 Web API 描述文档非结构化,许多 Web API 功能相似但性能差异较大等一系列问题,使得从 Web API
服务库中选取开发者感兴趣的、适合的、高质量的 Web API 来构建 Mashup 应用变得越来越困难. 

因此,如何根据Mashup构建者的自然语言表述的需求自动生成或推荐一个解决该问题的完整方案,是研究

者自然而然的理想.但是在目前的人工智能的水平之下,想要完全实现这一目标有很大难度.一个可行的次优方

案是“根据自然语言需求描述推荐可行的或者推荐可用于解决该问题的 Web API 任务集合以辅助用户构建

Mashup”.该解决思路目前倍受服务计算与业务过程管理领域研究人员的关注. 
图 1 分别展示了开发者 1 所采用的传统的服务搜索方式以及开发者 2 所采用的“推荐可用于解决该问题的

任务集合”方案下的 Mashup 创建的流程.开发者 1 根据需求描述,利用 Mashup 平台检索满足需求的特定功能的

Web API 来组建 Mashup 应用,然而 Mashup 平台上的检索功能仅仅是对用户需求的关键词的简单匹配,这会造

成检索结果过于庞杂,包含大量符合功能需求的 Web APIs和一些不符合功能需求的 Web APIs,缺少部分符合功

能需求的 Web APIs,例如,检索的关键词为“image”,检索结果多达 1 121 个 Web APIs,一些具有该功能但描述为

“picture”“photo”“album”的 Web APIs 没有被检索到,致使需要耗费大量的精力筛选服务质量高且具有组合关系

的 Web APIs.而开发者 2 利用 Web API 推荐系统来获取解决问题的 Web API 服务集合,该系统能够利用除关键

词以外的多维信息来理解 Mashup 需求文档,进而自动获取开发者感兴趣的、适合的、高质量的 Top-N Web API
服务集合,这一方案简化了 Mashup 构建流程,降低了 Mashup 开发难度. 

开发者1

开发者2

Mashup需求文档
基于HDP-FM 的Web 

API推荐算法

检索关键词“image”

{Top-N Web API服务集合}

ProgrammableWeb
服务库（10000+）

检索结果：1121个Web APIsProgrammableWeb
搜索引擎

M ashup

 

Fig.1  Two different processes for Mashup creation 
图 1  两种不同 Mashup 创建流程 

本文以此为动机,聚焦于“推荐用于解决问题的 Web API 服务集合以构建 Mashup”,提出一种融合多维信息
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的主题自适应 Web API 推荐方法 HDP-FM.该方法首先利用 Hierarchical Dirichlet Processes(HDP)模型挖掘 Web 
API 描述文本的隐含主题;接着,利用已训练好的 HDP 模型预测 Mashup 描述文本的主题分布向量,用于相似度

计算; 后,将 Mashup 与 Mashup 的相似度、Web API 与 Web API 的相似度、Web API 的流行度、Web API 的
共现性作为因子分解模型的输入,来推荐 Top-N Web APIs 列表供目标 Mashup 创建者使用. 

本文的主要创新点有如下几点. 
(1) 利用 HDP 模型对 Web API 描述文档进行训练,获得隐含主题分布向量,并利用已生成的 HDP 模型预

测 Mashup 主题分布向量; 
(2) 采用因子分解模型,融合相似度、流行度、共现性等多维信息特征,实现 Web API 的 Top-N 评分推荐; 
(3) 本文实验数据集使用从 ProgrammableWeb 平台上爬取的真实数据,一系列的实验结果表明,我们的方

法具有较好的效用和效率. 
本文第 1 节分析 Web API 推荐领域的相关工作.第 2 节对 HDP 模型进行介绍.第 3 节详细阐述融合多维信

息的主题自适应 Web API 推荐方法.第 4 节介绍对比方法,给出实验结果,并对实验结果进行分析. 后一节对全

文进行总结. 

1   相关工作 

随着应用 Web API 构建企业级 Mashup 应用愈来愈受到重视,目前 Web 服务领域已引入了许多推荐方法,
并已经显示出其能够帮助用户找到有用的信息.纵观 Web 服务推荐研究领域中的方法,总体来说可分为如下 3
类:基于功能特性的 Web 服务推荐、基于非功能特性的 Web 服务推荐、混合特性的 Web 服务推荐. 

(1) 基于功能特性的 Web 服务推荐. 
该类型的推荐方法主要通过测量 Web 服务描述文档之间的相似度,以此来推荐 相似的 Web 服务来满足

用户的需求[1−4].在我们以前的工作中[1],通过使用 Term Frequency-Inverse Document Frequency(TF-IDF)技术分

析服务文本(WSDL 或 Web API 功能描述)以提高推荐的精度,该方法通过计算文本在词向量空间上的距离来测

量文本之间的相似度.主题模型技术能够获取 Web 服务描述文档的潜在主题分布向量,进而挖掘 Mashup 描述

文档与 Web API 描述文档之间的潜在语义关系 .因此 ,一些研究者探索使用主题模型(如 latent Dirichlet 
allocation,简称 LDA[2])来进一步提高服务推荐的精度[3,4].Li 等人[3]利用 LDA 主题模型从 Web 服务的 WSDL 描

述文档中获取 Web 服务隐含的功能特征.Chen 等人[4]利用 LDA 主题模型聚合标签数据与 WSDL 描述文档来

提高服务发现的精确度.上述方法均利用相似度计算方法来计算用户需求与服务文档之间的匹配度(常用的相

似度计算方法有 Jaccard 公式、余弦相似度公式等).然而传统的主题模型均存在这样一个限制,即,在训练生成

描述文档的隐含主题向量分布前需要预先指定主题的个数.更重要的是,主题数会严重的影响 终的服务推荐

的效果.通常的做法是不断调节主题数以寻找 佳的主题数,而这一过程需要反复多次训练主题模型.为了消除

这一限制,本文探索使用 HDP 模型来获取 Web 服务的主题分布向量以推荐 Web APIs 集合给目标 Mashup.由
Teh 等人在 2004 年提出的 HDP 模型[5]是 LDA 模型的非参数模型推广,其为实现多文档之间共享无限多个聚类

提供了解决途径.与传统的参数模型相比,HDP 模型的使用更加灵活,特别是应用于聚类问题时,该模型能够自

动确定聚类数目和生成聚类中心的分布.正是由于 HDP 模型具有以上特点,使得该模型能够根据语料库自动确

定相应的 优的潜在主题数目,并能很好地对新进的 Web 服务的主题分布做出预测. 
(2) 基于非功能特性的 Web 服务推荐. 
以非功能特性为基础的 Web 推荐方法主要关注于 Web 服务的质量或历史调用规律,采用协同过滤、矩阵

分解等技术来预测 Web 服务的服务质量(QoS)或出现概率,推荐 Top-K 高质量的 Web 服务给用户[6−9].基于协同

过滤的 Web 服务推荐[6,7],简单来说是利用兴趣相投或拥有共同经验的群体的喜好来推荐用户感兴趣的信息. 
Zheng 等人[6]利用协同过滤技术进行 QoS 预测,提出了一种用户协同机制,该机制能够从不同服务的用户行为

中搜集有用的服务的 QoS 信息.在此基础上,Chen 等人[7]将位置信息和 QoS 信息结合,来构建区域模型.基于矩

阵分解的 Web 服务推荐进一步提高 Web 服务推荐的精度[8,9],它是将 Web 服务的历史调用矩阵拆解为两个低维



 

 

 

李鸿超 等:融合多维信息的主题自适应 Web API 推荐方法 3377 

 

矩阵,并利用这些子矩阵推荐 Web 服务.Lo 等人[8]使用基于位置规则的矩阵分解技术预测 Web 服务的 QoS.He[9]

提出了一种基于位置的多层次矩阵分解模型来推荐 Web 服务.然而,不管是协同过滤还是矩阵分解,都不可避免

地会出现矩阵稀疏性问题,且其输入的数据类型不具普遍性(过于单一),从而影响推荐的精度.Rendle 等人[10,11]

提出了因子分解模型,就很好地解决了这一问题,该模型将任意长度、任意数量的特征向量作为输入,这就使得

其能处理多维度的信息输入.即使矩阵稀疏,也不会影响推荐精度.因此,本文使用该模型来融合多维度信息,继
而进一步提高服务发现质量. 

(3) 混合特性的 Web 服务推荐. 
由于混合特性的 Web 服务推荐方法能够结合功能特性和非功能特性以提高服务发现的精度,使得其成为

时下的研究热点[12−17].Yao 等人[12]提出了一种新颖的混合 Web 服务的功能特征和 QoS 信息 Web 服务推荐方法. 
Cao 等人[13]探索出一种两层主题模型,该模型聚合了服务的文本信息和服务的网络信息去增强服务聚类的效

果,进而提高 Web API 的推荐精度.Gao 等人[14]提出了一种基于“多样学习”的 API 推荐方法,紧接着,他们又提出

了集合用户模型、服务、Mashup 和主题的服务推荐方法[15].针对 Mashup 的自动创建,Xia 等人[16]提出了一种

具有分类意识的 API 聚类和分布式推荐方法,该方法使用一种扩展的 K-Means 聚类方法来对 API 进行聚类,接
着开发了一种分布式的机器学习框架用来预测服务排序.Liu 和 Fulia[17]通过聚合用户、主题和服务潜在特征关

系来提升服务推荐的质量.同样,本文的 HDP-FM 方法也是一种混合服务推荐法,既考虑了 Web 服务的功能特

性又考虑了非功能特性(包括功能特性“Mashups 之间的相似度、Web APIs 之间的相似度”和非功能特性“Web 
APIs 的流行性和 Web APIs 的共线性”). 

2   概率主题模型 

概率主题模型是一系列旨在发现隐藏在大规模文档中的主题结构的算法,其中,LDA 是 为传统的概率主

题模型,它能够提取文档的隐含主题,将文档从高维的词向量空间映射到低维的主题向量空间中.LDA[2]模型基

于 3 点假设. 
• 假设 1(词袋模型):一篇文档是由一组词构成的一个集合,词与词之间不考虑先后顺序关系; 
• 假设 2:用于训练的文档集中文档不考虑顺序先后顺序; 
• 假设 3:参数化的贝叶斯模型在训练时需预先指定聚类数目(主题数 K). 
在 LDA 模型中,一篇文档可以包含多个主题,文档中的每个词都由其中的一个主题生成.给定特定的文档

集和主题数K,LDA假设文档集中所有文档共享这K个主题,但每篇文档具有不同的主题分布.因此,整个模型的

训练就是估计文档集中“文档-主题”分布 H 和“主题-词”分布 F.虽然使用 LDA 可以成功地学习语料库以生成主

题,但是与大多数主题模型类似,其主题数 K需要事先给定.更重要的是,主题数 K的选取很大程度上会影响模型

的训练效果.通常情况下,为了寻找 优主题数,需要不断调节主题数 F,反复训练多个 LDA 主题模型,至使模型

的训练变得越发繁琐.为解决这一问题,我们探索 HDP 主题模型来获得文档主题分布.该模型为非参数贝叶斯

模型,能够根据训练的语料库自动获取相应语料库的 佳主题数 K.该过程能够有效避免 LDA 模型的假设 3 所 

带来的限制.本文利用 HDP 模型对 Web APIs 的描述文档训练生成主题分布向量.例如 ( ) ( ) ( )
1 2( , ,..., ),i i i ia a a a

KWS t t t=

其中, iaWS 表示 Web API “ai”的主题分布向量, ( )
2

iat 表示 Web API “ai”在第 2 个主题下的分布率.为了介绍 HDP 

模型的工作原理,需要先引入一个重要概念“Dirichlet 过程模型(DP)”[18].DP 模型是非参数贝叶斯统计模型中的

一种随机过程模型,且被广泛应用于文本相似度计算.在此给出 DP 模型定义. 
定义 1(DP 模型)[18]. 假设 H0 是测度空间Θ上的随机概率分布,参数δ是正实数,测度空间Θ上的概率分布 H

满足如下条件:对于测度空间Θ的任何划分(有限的或无线的)R1,R2,…,Ri,都有公式(1)成立: 
 {H(R1),H(R2),…,H(Ri)}~Dirichlet{δH0(R1),δH0(R2),…,δH0(Ri)} (1) 
则称 H 服从由基分布 H0 和参数δ组成的 Dirichlet 过程 H~(δ,H0);反之,如果 H 是一个根据 DP 得到的可测量的

随机分布,则称 H0 为 H 的基分布. 
HDP 模型假设主题个数是无穷的,利用两层 DP 模型来获取服务描述文档主题分布向量.现在我们详细介
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绍 HDP 模型的实现过程,图 2 为 HDP 模型生成服务描述文档主题分布向量的图模型,表 1 对 HDP 图模型中的

符号进行了详细说明. 

,,

, ,

∞
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Fig.2  Graphic model of HDP 
图 2  HDP 的图模型表示 

Table 1  Symbolic description in HDP model 
表 1  HDP 模型中的符号说明 

符号 意义 
α 生成文档 Stick-breaking 概率的 Beta 分布参数 
γ 生成语料库的 Stick-breaking 概率 Beta 分布参数 
η 生成隐含主题的 Dirichlet 分布参数 
M 服务文档数 
m 服务描述文档 
N 序料库中的词总数 
n 服务描述文档中的词(整个文档集) 
θk 主题分布向量 
Gk 语料库的 Stick-breaking 概率 

Dm,i 文档的 Stick-breaking 概率 
Tm,i 主题索引 
Sm,i 服务层主题索引 
wm,n 服务描述文档 m 中的词 
W 语料库中词的种类数 

HDP 模型的实现过程具体描述如下: 
(1) 初始化无限的主题分布向量θk,即允许 k 值为无穷大.例如θk~Dirichlet(η),该公式指对任意的 k∈{1,2, 

3,…}均有θk 满足以η为参数的 Dirichlet 分布,这一过程类似于 LDA 模型中的主题采样过程. 
(2) 在整个文档集,抽样生成主题在语料库层的分布率 Gk,该过程的实现依赖于 Bate 分布以及参数γ.例如

Gk~Beta(1,γ),同样 k∈{1,2,3,…},实现这一过程依赖于 HDP 的 Stick-breaking 构造方法(Stick- breaking
构造方法是 HDP 模型采样的实现方法,用于指定主题概率的分布)[18],即 

1

11
( ) (1 ), , ( ) 1k

k k k kkj
G G G Gσ σ− ∞

==
= × − =∑∏ 其中 . 

(3) 对每一个服务描述文档 m. 
 第 1 步,利用 Multinomial 分布函数抽样生成服务层主题索引,即 Sm,i~Multinomial(σ(G))公式中的

i∈{1,2,3,…},该步骤指根据语料库层的分布率抽样生成服务描述文档主题.需要注意的是,一个

特定的服务描述文档抽样至一个特定的语料库子集,并不是整个文档集. 
 第 2 步,利用一个带有参数α的 Beta 分布函数来抽样生成服务描述文档的 Stick-breaking 概率,

即 Gm,i~Beta(1,α)[19],同样 i∈{1,2,3,…}.第 2 步是对第 1 步选取的主题进一步分配概率比例的过

程.类似于 LDA 模型的主题分布抽样,不同的是,在 LDA 模型中,每一个主题至少会在一个描述

文档中出现;但在 HDP 模型中,只有经过第 1 步选取的主题才会出现在描述文档中. 
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(4) 对每一个来至服务描述文档的词 n. 
 第 3 步,为每一个词分配主题 Tm,n~Multinomial(σ(Dm,i)),该过程指抽样生成服务描述文档 m 中的

第 i 个词的主题. 
 第 4 步:使用第 3 步获取的主题,抽样生成词 wm,n,即 ,, ,~ ( ).

m nm n m Tw Multinomial θ  

潜在主题存在相互依赖与潜在主题个数允许无限,使得利用 HDP 模型推断(计算)覆盖全部潜在主题的先

验概率分布变得越发困难.为解决这一问题,HDP 模型利用变分推断方法[20]来近似计算真实后验概率分布.其
首先利用变分分布来分解潜在的主题,接着设置语料库级别的 大的主题数 Kmax 与服务描述文档级别的 大

主题数 l 来进一步控制条件分布范围.其变分分布的计算公式如下: 

 max
, ,1 1 1 1

( , , , , ) ( ( | ) ( | ))( ( | ) ( | ) ( | ))K M I N
k k k k k k k k m n m nk m i n

q G m D T q q G q S q D Tθ θ λ ϑ ψ γ φ
= = = =

= ∏ ∏ ∏ ∏  (2) 

 q(θ,G,m,D,T)=q(θ)q(G)q(m)q(D)q(T) (3) 
通过利用变分推断的正则化结果[20],我们可以获得 优的特征分布: 

 ln [ln ( , )]j i jq p W Z constΔ∗
≠= +  (4) 

 [ln ( , )] ln ( , ) di j i ii j
p W Z p W Z q ZΔ ≠ ≠

= ∏∫  (5) 

其中,Z=(θ,G,m,D,T)表示整个特征集合.变分推断是一个实时交互的过程,其利用公式(3)一次仅计算一个变分分

布率,直到迭代收敛为止.综上可得:HDP 模型主要依据词频共现来聚类分组数据,且不依赖于参数 K(主题数); 
HDP 模型是具有两层 DP 模型的非参数贝叶斯模型,相比于基于简单概率分布的参数贝叶斯模型 LDA 来说具

有较高的时间复杂度和空间复杂度. 

3   方法概述 

图 3 给出了 HDP-FM 方法的 Web API 推荐框架,此框架包括分为两个部分. 
(1) 多维信息的构建.针对 Web API 和 Mashup 的描述文档,利用 HDP 模型以获得 Web API 和 Mashup 的

主题分布,进一步利用增强余弦相识度公式[1]度量 Mashup 与 Mashup 之间的相似度、Web API 与 Web 
API 之间的相似度;针对 Web API 的 category 与历史调用次数,利用增强流行度公式计算 Web API 的
流行度;针对 Web API 的组合关系,结合 Jaccard 相似系数公式,衡量 Web API 的共线性; 

(2) 多维信息的融合.将第 1 部分获取的 Top-A 相似的 Web API、Top-M 相似的 Mashup、Web API 的流

行度和 Co-occurrence(共现性)注入因子分解机模型,为目标 Mashup 的创建推荐 Top-N Web APIs. 

Program m able
w eb

H D P模型

训练模型

增强余弦
相似度

FM 模型

Top-A相似
的W eb A PI

Top-M 相似
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增强流行度 W eb A PI的
流行度

Jaccard相似系数 Co-occurrence

W eb A PI描
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述文档

M ashup主
题分布向量

W eb A PI主
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Fig.3  Framework of Web API recommendation by HDP-FM method 
图 3  HDP-FM 方法的 Web API 推荐框架 
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3.1   相似度度量 

相似度的度量是本文需要解决的核心问题,本文采用增强余弦相似度公式[1](6).HDP-FM 方法将 Web APIs
的描述文档作为HDP模型的输入,通过迭代抽样生成每一个 Web API描述文档的主题分布向量;然后,利用已训

练好的 HDP 模型为每个 Mashup 描述文档分配主题,以获得 Mashup 描述文档的主题向量; 后,通过公式(6)计
算 Web API 与 Mashup 之间的相似度,同理可获取 Web API 与 Web API 之间的相似度以及 Mashup 与 Mashup
之间的相似度: 

 
1

( ) ( )( ) ( )2 2 2 2
1 1

1

( , )
( ) ... ( ) ( ) ... ( )

ji
ma ji

l l
ji

j ji i

K ma
l li WS WS

ma

m ma a
K K

WS WS
eS WS WS

t t t t

μ
ξ

= −

⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠=

+ + + +

∑
 (6) 

其中, ( ) ( ) ( )
1 2( , ,..., )i i i ia a a a

KWS t t t= 与
( ) ( ) ( )
1 2( , ,..., )j j j jm m m a

KWS t t t= 分别为 Web API “ai”和 Mashup “mj”的主题分布向量; 

ξ(⋅)为惩罚值,用于对不相似的 Web API 进行惩罚,即主题向量之间对应位置元素差值越大,惩罚越强.当μ=0 时,
该公式将退变为一般的余弦相似度公式. 

3.2   Web API的流行度与共现性 

如仅仅使用 HDP 模型来计算描述文本之间的相似度,其推荐精度不高.为了进一步提高推荐精度,我们引

入 Web API 的流行度与共现性.Web API 的流行度能够很好地反映 Web API 的 QoS 信息,本文确定的 Web API
流行度计算公式如式(7)所示: 

 ( ) Min ( ( ))( )
Max ( ( )) Min ( ( ))

i i
i

i i

Fre a Fre Category apop a
Fre Category a Fre Category a

−
=

−
 (7) 

其中,Fre(ai)为 Web API “ai”被历史 Mashup 调用的次数,Category(ai)表示与 Web API “ai”具有相同领域属性的

全部 Web API,MinFre(⋅)为历史上 Web API 被 Mashup 历史上 小的调用次数,MaxFre(⋅)为历史上 Web API 被
Mashup 历史上 大的调用次数. 

Web API 的共现性实际上是 Web API 组合关系的外在表现,HDP-FM 方法采用经典的 Jaccard 相似系数方

法来计算 Web API 的共现性: 

 
| |

( , )
| |

i j
i j

i j

a a
Co a a

a a
∩

=
∪

 (8) 

其中,|ai∩aj|表示 Web API “ai”和 Web API “aj”被同一个 Mashup 调用的总次数,|ai∪aj|表示 Web API “ai”和 Web 
API “aj”被历史 Mashup 调用的 Mashup 的总个数. 

3.3   Top-N Web APIs推荐 

因子分解机模型[10,11]吸取了支持向量机和矩阵分解模型的优点,其核心思想是:通过矩阵分解的方式将用

户和物品的关联矩阵映射到同一个隐因子空间上,得到用户和物品在隐因子空间上的特征向量,通过计算用户

特征向量和物品特征向量的内积,预测出用户对物品的评价.由于因子分解机模型能够在其模型中加入各种补

充信息,从而能有效降低传统协同过滤算法中矩阵的稀疏性,进而优化特征组合的方式.此外,因子分解机模型

理论基础坚实,参数优化方法完备.因此,本文利用该模型来融合多维度的信息,并预测 Mashup 与 Web API 的之

间的链接关系或缺省值. 
于是,一个二阶的因子分解模型被定义如下: 

 0 1 1 1
( ) : ,n n n

i i i j i ji i j i
Y X w w x v v x x

= = = +
= + + 〈 〉∑ ∑ ∑  (9) 

利用模型参数 w0∈R,w∈Rn 和 V∈Rn*k,公式(9)可以被化简为 

 2 2 2
0 , ,1 1 1 1

1( ) : (( ) )
2

n k n n
i i i f i i f ii f i iY X w w x v x v x

= = = =
= + + −∑ ∑ ∑ ∑  (10) 

其中,n 表示特征的长度(个数),w0 表示初始偏移量,wi 表示第 i 个特征的权重,xixj 是指成对的特征变量之间的相
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互作用,〈vi,vj〉表示在因子分解模型中 Mashup xi 与 Web API xj 之间的相互影响,k 为因子分解矩阵维度. 
利用上述的二阶因子分解模型,可以预测每一个 Web API 相对于目标 Mashup 的评分值,对评分值进行排

序,便可获得 终的推荐列表.图 4 是利用因子分解模型为目标 Mashup 预测 Web API 评分的实例,训练数据集

中的数据被分成两个部分:第 1 部分为输入特征向量集(feature vector X),第 2 部分是输出目标集(target Y).每一

行为一个特征向量 xi 以及相应的目标评分值 yi.图 4 中,每一行从左到右依次为: 
• 第 1 个矩阵(Box1)代表活动的 Web API(例如,xi 行的 Box1 中的第 1 个值为 1,表示 A1 为活动的 Web 

API); 
• 第 2 个矩阵(Box2)代表活动的 Mashup(例如,xi 行的 Box2 中的第 2 个值为 1,表示活动的 Web API A1

历史上被 M2 调用过); 
• 第 3 个矩阵(Box3)表示与活动的 Web API 的 相似的 Top-A 个 Web API(例如,xi 行的 Box3 中的第 2

个值为 0.3,表示活动的 Web API A1 与 Web API A1 的相似度为 0.3,且在活动的 Web API A1 相似的

Top-A 个 Web API 之中); 
• 第 4 个矩阵(Box4)表示与活动的 Mashup 的 相似的 Top-M 个 Mashup(例如,xi 行的 Box4 中的第 3 个

值为 0.7,表示活动的 Mashup M2 与 Mashup M3 的相似度为 0.7,且在活动的 Mashup M2 相似的 Top-M
个 Mashup 之中); 

• 第 5 个矩阵(Box5)表示与活动的 Web API 共现的 Web API 的共现值(例如,xi 行的 Box5 中的第 3 个值

为 0.5,表示活动的 Web API A1 与 Web API A3 的共现值); 
• 第 6 个矩阵(Box6)表示活动的 Web API 流行度值. 
• 后,在训练集中向量 Y 中的值为 1,表示活动的 Web API 历史上被活动的 Mashup 调用过;0 表示未被

调用过.在测试集中,向量 Y 中的值表示活动的 Web API 相对于活动的 Mashup 的预测评分. 终的推荐

Web API 集合是通过对预测评分的排序获得的. 
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Fig.4  A case for predicting the score of Web API 

图 4  预测 Web API 的评分实例 

在应用因子分解模型对预测 Web API 评分之前,需要对观测数据集中的每一对(xi,yi)求出真实值与预测值

之间误差之和,使其 小化,以求得 佳的参数Θ=(wi,w,V)集合,其中 V∈Rn*k 为低秩矩阵,用于表示变量间的相互

作用).为了寻找 优的模型参数,需要设计合适的损失函数 l: 

 ' 2
( )1

( , ) arg min ( ( ), )N
ii

Opt S l Y x Y θθ Θ
Θ

λ λ θ
= ∈

= +∑ ∑  (11) 

其中,N 是训练集中实例的数量,λ(θ)∈R+为正则化项的系数, 2
θ Θ

θ
∈∑ 表示参数集合的二范数.由于本文为 Binary 

分类问题,因此,本文选取 Binary 分类问题常使用的 Logic 优化函数来优化损失函数. 
 l(Y,Y ′)=log(1+exp(−YY ′)) (12) 

对损失函数优化后,便需要选择合适的参数求解方法,常用的参数求解方法有:随机梯度下降(SGD)、马尔科
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夫裴特卡罗法(MCMC)、交替 小二乘法(ALS).其中,SGD 为常用且具有较快的训练速度,本文的参数求解也

使用该方法. 

4   实验设计 

4.1   数据集选取与实验设置 

数据集采用从 ProgrammableWeb 平台上爬取的真实数据,包含 6 673 个 Mashup,9 121 个 Web APIs 以及 
13 613 个 Web API 和 Mashup 之间的链接.由于 HDP 模型主要依据词频共现来聚类分组数据,为了导出 相关

的主题,我们对 Web APIs 和 Mashup 的描述文档做预处理.图 5 给出了名称为“Earthmine Flash Viewer”的 Web 
API 描述文档预处理的详细过程. 

Web API 名称 Earthmine Flash Viewer 

第 1 步:选取 Mashup 和 Web APIs 的 
描述文档作为原始文件,每一行代表 

一个 Mashup 或 Web API. 

Integrate street-level images into your site via this Flash Viewer. Each image 
has longitude and latitude data, and you can do geo searches, keyword searches, 
and more. Contact for more information. Like the earthmine Flash Viewer API? 

Click the “Track this API” button on any profile page and never miss 
an API update, new app, or breaking news for that API again. 

第 2 步:去除不合理的特征 
(包括,.;:=+?@%$|等). 

Integrate street level images into your site via this Flash Viewer Each image 
has longitude and latitude data and you can do geo searches keyword searches 

and more Contact for more information Like the earthmine Flash Viewer 
API Click the Track this API button on any profile page and never miss 

an API update new app or breaking news for that API again 

第 3 步:将所有字母均转换 
为小写字母. 

Integrate street level images into your site via this flash viewer each image 
has longitude and latitude data and you can do geo searches keyword searches 

and more contact for more information like the earthmine flash viewer api click 
the track this api button on any profile page and never miss an API update 

new app or breaking news for that api again 

第 4 步:去除停止词,并使用 
英语词典校验单词. 

Integr street level imag site flash viewer imag ha longitud latitud 
data geo search keyword search contact inform earthmin flash 

viewer api click track api button ani profil api updat app break api 
第 5 步:去除超高频且不具区分度的 
词(service,API)、词频为 1 的词. 
此类词既不具有区分度,且在训练 

语料库是严重消耗系统资源. 

Integr street level imag site flash viewer imag longitud latitud 
geo search keyword search contact inform earthmin flash viewer 

click track button ani profil updat app break 

第 6 步:使用 POSTagger 工具 
标注单词词性. 

Integr/JJ street/NN level/NN imag/NN site/NN flash/VBP viewer/NN 
imag/NN longitud/NN latitud/JJ geo/NN search/NN keyword/NN 

search/NN contact/NN inform/VBP earthmin/JJ flash/NN viewer/NN 
click/VBP track/NN button/NN ani/NN profil/NN updat/NN app/NN break/NN 

第 7 步:选取名词词性及动词词性的 
单词作为 终训练的语料库. 

Street level imag site flash viewer imag longitud geo search keyword search 
contact inform flash viewer click track button ani profil updat app break 

HDP 算法的输入文件格式(每一行 
为一个词频向量):描述文档词数 
第 1 个词索引:第 1 个词的词频 
第 2 个词索引:第 2 个词的词频... 

24 533:149 266:319 57:1307 1056:59 444:186 930:69 266:319 459:180 519: 
152 10:3788 180:473 10:3788 109:770 9:4266 444:186 930:69 76:1005 35: 

1916 120:711 39:1837 61:1240 52:1514 4268:6 134:667 

Fig.5  A case analysis of experimental pretreatment 
图 5  实验预处理案例分析 

• 实验环境设置:利用 Java 语言实现 HDP 算法,运行在一台 60G 内存的服务器; 
• 实验中参数设置:HDP 算法迭代次数 Iter 为 3 000,HDP 模型参数α=1,η=0.1,γ=1.5.实验中,Top-A 个 APIs

和 Top-M 个 Mashup 在因子分解机模型中分别设置为 10 和 20.实验中,Mashup 数据集被随机平均分成

5 个部分,其中一个部分为测试集,而另外 4 个部分边为训练集. 

4.2   实验的评测指标 

本文采用召回率、准确率、F-measure 和 NDCG@N 指标来评价以上 6 种方法性能的优劣,分别定义如下. 
• 召回率反映的是推荐的相关 Web APIs 占所有相关 Web APIs 的比率,计算如公式(13)所示. 

 | ( ) ( ) |
( )

i i

i

R A RM A
RM A

∩
=召回率  (13) 
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• 准确率反映推荐的 Web APIs 集合中相关 Web APIs 所占的比例,计算如公式(14)所示. 

 | ( ) ( ) |
( )

i i

i

R A RM A
R A
∩

=准确率  (14) 

• F-measure 是召回率与准确率的调和平均值,即 

 2-measureF × ×
=

+
召回率 准确率

召回率 准确率
 (15) 

其中,R(Ai)表示相关的 Web APIs(被目标 Mashup 真实调用的 Web APIs),RM(Ai)表示推荐的 Web APIs. 
• NDCG@N(normalized discounted cumulative gain:归一化折损累积增益).在信息检索领域中,该方法是

一种流行的的衡量排序质量的指标.本文用来衡量推荐列表中推荐 Web APIs 排名的优劣.NDCG@N
的值越高,说明 Web APIs 的推荐列表排序结果越好.即 

 
1

2

2 1@
log (1 )

irel
NDCG N

i
−

=
+∑  (16) 

 @@ DCG NNDCG N
IDCG

=  (17) 

其中, 
• N 表示 Web APIs 的推荐个数; 
• reli 表示第 i 个推荐的 Web API 的相关性得分:如果推荐的第 i 个 Web API 就是真实数据集中 Mashup

调用的 Web APIs,此时 reli=1;否则,reli=0; 
• IDCG(ideal DCG@N),就是 大的 DCG@N 值(DCG@N 可以通过公式(16)计算得到),即为 优的推荐

情况. 

4.3   比较方法 

• TF-IDF[1]: 
利用词向量空间模型推荐与目标 Mashup 描述文档相似的 Web APIs.假设目标 Mashup m 的词向量空间为 

V(m),第 i 个 Web API 的词向量空间为 ( )iaV ,则目标 Mashup m 与第 i 个 Web API 的文本相似度计算如公式(18) 
所示. 

 
( )( )

( )( )( , )
|| |||| ||

i

i

am

i am
V VSim m a

V V
=  (18) 

后,该 Web API 预测评分通过公式(19)计算得出. 
 Score(m,ai)=pop(ai)Sim(m,ai) (19) 
其中,pop(ai)为第 i 个 Web API 的流行度,可通过第 3.2 节中的公式(7)计算. 

• E-LDA[3] 
该方法使用 LDA 模型分别导出的 Mashup 和 Web API 的主题分布向量;接着,利用增强余弦相似度公式(6)

来度量 Mashup 与 Web APIs 之间的文本相似度 S(m,ai); 后,将相似度高且流行的 Top-N 个 Web APIs 推荐给目

标 Mashup.Web API 预测评分如公式(20)所示. 
 Score(m,ai)=pop(ai)S(m,ai) (20) 

• E-HDP 
类似于 E-LDA 推荐方法,该方法推荐相似度高且流行的 Top-N 个 Web APIs 给目标 Mashup.不同的是,该方

法获取服务描述文档主题分布向量是由 HDP 模型导出. 
• LDA-CF[6] 
利用 LDA 模型与协同过滤方法共同获取候选的 Web API 集合,推荐候选集合中 流行的 Top-N 个 Web 

APIs 供 Mashup 创建使用.公式(21)给出了相应的推荐 Web APIs 的获取. 

 Max { ( , )}I
N i i iRecommendAPI pop Cond m a==  (21) 
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其中, ( , )I
i i iCond m a= 为 Mashup m 的候选 Web API 集合,poppMaxN{⋅}表示取流行度 高的前 N 个 Web APIs. 

• HDP-CF 
类似于 LDA-MF 推荐方法的实现过程,在此基础上,使用 HDP 模型代替 LDA 模型训练服务描述文档的主

题分布向量. 
• LDA-FM 
利用因子分解模型的优势,同时考虑文本相似度、Web API 的流行度与 Web API 的共线性,预测评分推荐

Top-N 个得分 高的 Web APIs 辅助 Mashup 创建. 
• HDP-FM 
利用因子分解模型融合文本相似度、Web API 的流行度、Web API 的共线性,预测评分推荐 Top-N 个得分

高的 Web APIs 辅助 Mashup 创建.与 LDA-FM 方法唯一的不同是,服务描述文本的主题分布向量由 HDP 模

型训练获得. 

4.4   实验评估 

本小节我们首先对 HDP 模型的训练过程进行观测,接着探讨了主题 K 的选取对实验结果的影响, 后选取

准确率、召回率、F-measure 和 NDCG@N 这 4 种评价指标对多种方法进行比较. 
(1) HDP 模型训练观测 
HDP 模型在训练结束后会获得训练语料库的 优主题个数、每个主题下的词分布以及每一个 Mashup 和

Web API 的主题分布概率.表 2 展示了利用 HDP 模型获取的部分“主题-词”分布的情况,如,sport game score 
player 等词被分配到 Topic 14 中.表 3 展示了部分 Web API 描述文档在表 3 所给出的主题下的分布情况.如,Web 
API “FishingBuddy”在 Topic 14 上的分布率为 0.324059.表 4 给出了 HDP 模型的α,η,γ参数与主题数 K 随迭代

次数变化的部分记录情况,不难发现,当迭代次数约达到 2 172 次时,主题个数不再发生变化,迭代过程趋于稳定,
此时获取 优主题数 K=76. 

Table 2  Some topics and their representative words learned from HDP 
表 2  利用 HDP 模型获取的部分“主题-词”分布 

主题 该主题下的词 
Topic 14 sport game score player statistic football team new 
Topic 26 call voice audio phone chat telephony record conference meet response 
Topic 39 communication text language tool analysis extraction content word sentiment dictionary search 
Topic 48 travel estate hotel restaurant deals offer website airport trip flight 
Topic 70 location map weather latitude longitude area measurement 

Table 3  Some topic distribution of Web APIs document 
表 3  部分 Web API 描述文档的“文档-主题”分布 

Web API 名称 Topic 14 Topic 26 Topic 39 Topic 48 Topic 70 
FishingBuddy 0.324 059 0.018 313 0.013 059 0 0.012 987 

360voice 0.318 004 0.016 112 0.009 914 0.007 115 0.012 545 
iLime 0.015 484 0.321 454 0 0.155 458 0.001 245 

eKlima 0 0.081 231 0.004 611 0.035 529 0.422 245 
SharedBookshelve 0.012 454 0.012 154 0.015 54 0.017 454 0.013 254 

Table 4  Sample iteration record of parameters and the number of topic 
表 4  参数与主题数迭代记录(部分) 

迭代次数 K α η γ 
1 13 1.000 00 0.100 00 1.500 00 

100 14 0.385 67 0.002 62 2.440 67 
1 000 42 0.555 12 0.000 92 10.874 17 
2 000 73 0.812 31 0.000 56 25.355 29 
2 072 76 0.823 83 0.000 54 20.879 48 
2 400 76 0.864 07 0.000 52 24.919 24 
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(2) 主题数 K 的影响 
本组实验分别将 E-LDA 方法中的主题数 K 设置为 20,40,60,80,100 与 E-HDP 方法进行比较,E-HDP 方法

的主题数 K=76 由 HDP 模型自动生成.图 6 中的纵坐标表示相应的评价指标(准确率、召回率、F-measure 及

NDCG@N)的值,横坐标为推荐 Web API 的数目,分别设置为 1,2,5,8,10.从图 6 中可以观察到:当主题数 K 在 20
至 80 之间时,E-LDA 的性能(准确率、召回率、F-measure 及 NDCG@N 的值)随着主题数 K 的增加而上升;当主

题数 K 在 80~100 之间时,E-LDA 的性能呈现下降趋势.这说明当主题数 K 为 80 时,E-LDA 方法具有 优的性

能.从图 6 中还可以发现,E-HDP 方法与主题数 K 为 80 时的 E-LDA 方法性能基本相同(准确率、召回率、

F-measure 及 NDCG@N 的曲线相互缠绕近似重叠),证明 HDP 模型能够自动生成 优主题数. 

 

(a) 召回率 (b) 准确率 

 

(c) F-measure (d) NDCG@N 

Fig.6  Impact of the number of topic on Web API recommendation 
图 6  主题个数选取对 Web API 推荐的影响 

(3) 推荐方法比较分析 
本组实验将 HDP-FM 与第 4.3 节中介绍的方法进行比较,以此来说明 HDP-FM 具有良好的性能.与第 4.4

节情形(2)中的设置方式类似,图 7 中的纵坐标表示相应的评价指标的值,横坐标为推荐 Web API 的数目.在图 7
中我们不难发现,TF-IDF 方法的性能 差,因为 TF-IDF 方法仅仅利用词向量空间模型度量 Web APIs 与目标

Mashup 之间的相似度,该方法忽略了文档与文档之间的语义信息;其次,E-LDA 及 E-HDP 方法分别引入 LDA 模

型和 HDP 模型,这两类主题模型均能挖掘描述文档的潜在语义信息(主题),因此其性能较之 TF-IDF 在相似度的

计算上更为精确;再其次,LDA-CF 与 HDP-CF 方法利用协同过滤算法来增强 LDA 及 HDP 算法,以挖掘 Web API
与Mashup之间更深层次的链接关系,性能相比仅仅使用LDA及HDP模型又有所提升.但是LDA-CF与HDP-CF
方法由于协同过滤算法的局限性,无法实现多维度信息的建模,FM 方法能够将多维度的信息作为输入且避免
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稀疏性带来的影响,因此,LDA-FM 及 HDP-FM 方法在准确率、召回率、F-measure、NDCG@N 上表现 优.值
得注意的是,实验中,凡是使用到 LDA 模型的方法均通过手动调节选取 优主题数,而涉及 HDP 模型的方法的

优主题数均由 HDP 模型自动生成.从图 7 中我们可以看出,HDP-FM 与 LDA-FM、HDP-CF 与 LDA-CF、E-HDP
与 E-LDA 均具有相似的性能,这进一步说明了 HDP-FM 方法的优越性. 

(a) 召回率 (b) 准确率 
 

(c) F-measure (d) NDCG@N 

Fig.7  Recommendation performance comparison of various means 
图 7  多种方法推荐的性能比较 

5   总结与展望 

本文着眼于“根据用户的自然语言描述需求推荐可行的或者推荐可用于解决问题的任务集合”,提出了

HDP-FM 方法用于推荐解决 Mashup 构建问题的 Web APIs 服务集合.HDP-FM 方法通过多维信息处理与多维信

息融合两个阶段,将 Mashups 之间的相似度、Web APIs 之间的相似度、Web API 的共现性及流行度输入因子分

解机模型,利用评分排序结果,为 Mashup的创建推荐 Top-N Web APIs作为推荐集合.本文的核心在于“利用 HDP
模型解决 优主题选取问题,利用因子分解机模型解决多维信息融合问题”.为了验证 HDP-FM 方法的有效性,
本文分别采用了 4 种评价指标,比较了多种 Web APIs 推荐方法.一系列的实验结果均表明,HDP-FM 算法能够自

动确定 优主题,且具有较高的推荐准确性.在未来的工作中,我们将继续探索机器学习技术来进一步提高 Web 
API 推荐的精度,如,可利用 LSTM(long short-term memory,长短期记忆网络)神经网络算法结合协同过滤、矩阵

分解、因子分解机模型进一步提高服务发现的精度. 
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