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摘  要: 随着SOA技术的发展,Web服务被广泛应用,服务数量增长迅速.正确高效地对Web服务进行分类,对于提

高服务发现质量、促进服务组合效率非常重要.然而,现有的 Web 服务分类技术存在描述文本稀疏、未充分考虑属

性信息以及结构关系等问题,难以有效提升Web服务分类的精度.针对此问题,提出一种基于GAT2VEC的Web服务

分类方法.首先,针对 Web 服务之间的结构关系和自身的属性信息分别构建出多个相对应的结构关系图和属性二分

图,并采用随机游走算法生成 Web 服务的结构上下文和属性上下文;然后,利用 SkipGram 模型对联合上下文进行训

练,得到融合多维信息的表征向量;最后,采用 SVM模型实现 Web服务的分类预测.在 ProgrammableWeb真实数据集

上进行对比实验,实验结果表明:相比于 Doc2vec,LDA,Deepwalk,Node2vec 和 TriDNR 这 5 种方法,所提出的方法在

Macro F1 值上有了 135.3%,60.3%,12.4%,10.5%和 4.3%的提升,切实提高了服务分类的精度. 
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Abstract:  With the development of SOA technology, Web service is widely used and the number of services is growing rapidly. It is 
very important to classify Web service correctly and efficiently to improve the quality of service discovery and promote the efficiency of 
service composition. However, the existing Web service classification technologies have some problems, such as sparse description text, 
insufficient consideration of attribute information, and structural relationship. Therefore, it is difficult to effectively improve the accuracy 
of Web service classification. In order to solve this problem, this study proposes a GAT2VEC-based Web service classification method. 
Firstly, according to the structural relationship between Web services and their own attribute information, several corresponding structural 
diagrams and attribute bipartite diagrams are constructed respectively, and the random walk algorithm is used to generate the structural 
context and attribute context of Web services. Then, the SkipGram model is used to train the joint context to obtain the word vector which 
merges the multidimensional information. Finally, the SVM model is used to perform the classification and prediction of Web services. 
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The experimental results show that compared with the five methods of Doc2vec, LDA, Deepwalk, Node2Vec, and TriDNR, the proposed 
method has 135.3%, 60.3%, 12.4%, 10.5%, and 4.3% improvement in Macro F1 value, which effectively improves the accuracy of service 
classification. 
Key words:  Web services classification; GAT2VEC model; random walks; SVM model 

Web 服务因其跨语言、跨平台、松散耦合、基于开放式标准等特点,成为 SOA(service-oriented architecture)
的主流实现技术.随着 SOA 架构和 Web 服务相关标准的日趋成熟,网络上可用的 Web 服务越来越多.例如:截止

到 2020 年 3 月 20 日,ProgrammableWeb 网站上已经发布了 7 961 个 Mashup 和 23 368 个 Web API;而当开发人

员希望检索与消息传递相关的 Mashup 时,ProgrammableWeb 的搜索引擎将返回 1 695 个搜索结果.因此,在大量

服务中快速、准确地发现和选择所需要的服务,成为服务计算领域的关键问题之一.通常情况下,Web 服务缺少

规范的形式化的描述模型,如 Web 服务的描述文本内容过少、描述语言不规范等.前者使得服务缺乏足够有效

信息,难以被用户发现;后者使得服务描述随意性较大,可能导致相同的服务描述不一,而不同的服务却描述相

似,进一步增加了服务查找和发现的难度[1].目前,该问题已引起了众多研究者的注意[2].其中,如何通过自动服务

分类减少服务匹配过程中的候选服务数量,以提高服务查找和服务发现的准确性和效率,已成为了近年来的研

究重点. 
目前,关于 Web 服务分类的研究主要以基于功能语义的服务分类方法为主.例如:Crosso 等人[3]将 WSDL 

(Web service description language)中的元素进行分割去除停用词后,归至词根,然后利用不同的分类算法进行分

类.Katakis等人[4]考虑了 Web服务的文本描述和语义标注,解决了 Web服务在其应用领域的自动分类问题.但是

WSDL 文档通常包含很少的描述内容,导致这些算法通常无法取得较满意的分类效果.随着机器学习的兴起,文
档主题生成模型开始引起了众多研究者的关注.Shi 等人[5]提出了一种考虑多重 Web 服务关系的概率主题模型

MR-LDA,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.Cao 等人[6]通过

注意力机制将 BiLSTM 局部的隐状态向量和全局的 LDA 主题向量结合起来,提出一种基于主题注意力机制 Bi- 
LSTM 的 Web 服务分类方法.但是主题模型通常是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,
需要大量的辅助信息.为了进一步利用有限的特征信息挖掘出 Web 服务之间的隐含关系,越来越多的深度学习

方法被引入到了服务分类领域.Ye 等人[1]将 Web 服务描述文档中的所有离散特征结合起来,利用 Wide & Bi- 
LSTM 模型对 Web 服务类别进行预测.Chen 等人[7]利用 LSA 模型对移动应用内容文本进行全局主题建模,再通

过 BiLSTM 模型对内容文本进行局部隐藏表征,提出一种主题注意力机制增强的移动应用分类方法.但是这些

深度学习的方法在耗费了大量计算资源的前提下,对服务分类准确度的提升并不明显.总的来说,上述的方法与

技术虽然提高了 Web 服务分类的精度,但普遍存在以下两个问题. 
(1) 尽管考虑到了 Web 服务描述文档通常比较短、语料有限等问题,并提出挖掘描述文档中词语的语序

和上下文信息或融合标签等辅助信息的方法,更好地实现了短文本建模,但是这些方法利用的离散特

征关联性一般,且始终没有较好地解决文档语义稀疏的问题; 
(2) 这些方法基本都依赖于文本描述信息和标签等属性信息,而未考虑 Web 服务之间的结构交互关系.在

实际情况中,Web 服务之间存在着丰富的对象和链接.例如:在 ProgrammbleWeb 数据集中,存在两个

Mashup(200 Towns 和#haiku),它们都属于 Photos 类,然而二者的标签和主题描述都不相似,因此很难

将二者归为一类.但是这两个 Mashup 在结构上都调用了同一个名为 Twitter 的 API.由此可见,结构交

互信息在分类任务中起着相当重要的作用. 
网络表征学习(network representation learning,简称 NRL)是最近提出的通过学习网络节点连续、低维的潜

在特征来解决稀疏性问题的一种重要方法.这些特征涵盖了网络的全局结构,并可以被提取到后续的机器学习

任务中.其中,将 Deepwalk[8]算法应用到网络中提取特征并进行表征,成为一种常用的方法.它通常是先通过短

随机游走得到节点序列,然后输入到 SkipGram 模型中,得到最终的嵌入向量.直观地说,邻近的节点往往具有相

似的上下文(序列),因此具有彼此相似的嵌入.这一基本思想在后来的若干方面得到了扩展[9,10].近年来,Yang 等

人[11]证明了 Deepwalk 等价于邻接矩阵 M 的因式分解,并提出了一种通过分解文本关联矩阵结合节点文本特征
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的 TADW(text-associated deep walk)模型.Pan 等人[12]提出的 TriDNR(tri-party deep network representation)同时

使用结构、文本和嵌入的部分标签信息来进行网络表征.这些 NRL 方法的出现,使得我们充分考虑 Web 服务之

间的结构交互关系,并同时融合结构关系和文本属性的想法成为可能.在此基础上,为了解决传统 Web 服务分类

模型所存在的问题,本文提出一种基于GAT2VEC[13]的Web服务分类方法(简称GWSC).通过从服务网络图中获

取包含组合调用等信息的结构上下文和服务自身的属性上下文,GWSC 充分保持了 Web 服务之间结构和属性

的邻近度,并使用了单一神经层共同学习这些特征,从而通过融合多个信息源提升了 Web 服务分类的精度.值得

一提的是:由于 GWSC 将属性文本信息以拓扑结构化的形式来表示,使得在低维空间中学习到的属性文本信息

表征也可以重构出原有的服务关系网络,从而可较好地解决文档语义稀疏的问题. 
本文第 1 节具体介绍 GWSC 方法.第 2 节进行实验评估及分析.第 3 节介绍相关工作.第 4 节对本文工作进

行总结. 

1   方法介绍 

GWSC 方法框架如图 1 所示.首先,对于每个服务网络图中的顶点,我们通过随机游走得到其相对于其他顶

点的结构和属性上下文;然后,将这两种上下文语义信息结合起来,学习出一种既保留结构又保留属性近似值的

网络嵌入表征;最后,将得到的表征向量输入到 SVM 模型当中进行分类预测.其方法框架如图 1 所示,具体来

说,GWSC 由以下网络生成、随机游走、表征学习和 SVM 分类这 4 个阶段组成. 

 
Fig.1  GWSC method framework 

图 1  GWSC 方法框架 

1.1   网络生成 

首先,我们考虑一个如图 2 所示的服务网络图 G=(V,E,A),它由一组顶点 V、一组边 E 和一个属性函数 

: 2A V → 组成,其中, 是所有可能属性的集合. 

 
Fig.2  Service network graph 

图 2  服务网络图 
例如:对于本文的 Web 服务网络,节点可以是 Mashup,如果两个 Mashup 调用了同一个 API,则认为这两个
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Mashup 节点之间存在一条边.而属性可以是 Mashup 的名称、关键词、标签等.此外,在本文中,我们将预处理以

后的描述文档里所包含的核心语义信息也加入到了属性集合中.我们的目标是学习一个低维网络表示σ:V→ 
d,其中,d<<|V|是学习表征的维数,从而保存结构和属性上下文信息;同时,σ也是为后续的分类任务提供的特征 

输入.在本文中,我们考虑 G 是一个齐次的、非加权的、部分属性的图. 
然后,我们从服务网络图 G 中得到两个图. 
1. 结构连通图 Gs=(Vs,E),由边集 E 中包含的顶点的子集 Vs⊆V 组成.如图 3 所示,我们把 Vs 中的顶点称为

结构顶点,而边(ps,qs)∈E 编码了节点间的结构关系; 
2. 属性二分图 Ga=(Va, ,Ea),如图 4 所示,它由 3 部分构成. 

(1) 与属性相关联的内容顶点 Va⊆V 的子集; 
(2) 上述服务网络图定义中给出的可能属性顶点集 ; 

(3) 将内容顶点连接到由函数 A 关联的属性顶点的边集 Ea: 
{ : ( ) },
{( , ) : ( )}.

a

a

V v A v
E v a a A v

= ≠ ∅

= ∈
 

 
Fig.3  Structural connected graph            Fig.4  Attribute bipartite graph 

图 3  结构连通图                      图 4  属性二分图 

定义 1. 两个内容顶点 u,v∈Ga 只能通过属性顶点到达. 
在定义 1 中,内容顶点之间的路径包含内容顶点和属性顶点.因此,包含在路径中的内容顶点具有上下文关

系,因为它们可以通过某些属性顶点到达,这些内容顶点构成属性上下文.我们方法遵循的是:“如果它们与相似

的对象相连,那么这两个实体是相似的”.这种现象可以在许多应用中观察到,例如在二分图“Mashup-标签”中, 
“Mashup”被定义了“标签”,如果两个 Mashup 被定义了相似的标签,那么二者就是相似的.这种二分网络结构在

文献[14]中也被使用过,它建立了文档和文档中的词语之间的网络模型. 

1.2   随机游走 

总的来说,实体之间的相似性可以用几种方式来衡量.例如,它可以根据图中两个节点的距离来测量:在图 4
的属性二分图中,节点 2 和节点 8 都与节点 1 有属性连接,因此我们可以说它们与节点 1 具有相等的相似性;但
是有 3 条连接节点 1 和节点 8 的路径,而连接节点 1 和节点 2 的只有一条路径,因此,节点 1 和节点 8 比节点 1
和节点 2 更相似. 

随机游走的方法有很多[8−10,12,15],本文采用短随机游走的方法,在 Gs 和 Ga上进行随机游走,从而获得顶点的

结构和属性上下文,因为短随机游走能够有效地捕获具有高相似度节点的上下文. 
首先,我们通过在结构连通图 Gs 上的随机游走来捕获结构上下文.对于每个顶点,通过γs 次长度为λs 的随机

游走来构造一个语料库 R.该上下文语料信息将被用于嵌入,目的是保持局部和全局的结构信息.我们把 ri 表示

为随机游走序列 r∈R 中的第 i 个顶点.例如,图 3 中的随机游走路径可以是:r=[2,3,4,3,1],步长为 5,从顶点 2 开始,
结束于顶点 1. 

而在属性二分图 Ga 中,随机游走从一个内容顶点开始,通过属性节点跳转到其他内容顶点.这样,属性顶点

充当内容顶点之间的桥梁,从而确定内容顶点之间的上下文关系.即,哪些内容顶点是密切相关的.由于我们感

兴趣的是这些顶点在随机游走中展现出的关联度,而不是通过哪些属性将它们连接起来,所以我们忽略了随机
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游走中的属性顶点.因此,游走只包含 Va 的顶点.属性相似性较高的顶点组在随机游走中可能经常出现在一起.
类似于 Gs,我们执行γa次长度为λa的随机游走并构造一个语料库 W,wj是指随机游走序列 w∈W 中的第 j 个顶点.
例如,图 4 中具有属性的随机游走路径可以是:[2,b,1,c,8,b,2,b,8].我们在路径中跳过属性节点,因此,相应的路径

是 w=[2,1,8,2,8],步长为 5,从顶点 2 开始,以顶点 8 结束. 

1.3   表征学习 

在得到结构和属性上下文以后,我们使用 SkipGram 模型共同学习基于这两个上下文的嵌入.具体来说,我
们从每个结构或属性上下文中选择顶点 vx∈Vs|Va,并将其输入到 SkipGram.输入顶点 vx 是一个独热编码向量 

| |{0,1} s aV V∪ ,同时也是目标顶点,输出层产生关联上下文顶点到给定输入顶点的 2c 多项式分布.c 是上下文大小, 
即在目标顶点之前或之后的预测顶点的数量.同样,输出顶点可以属于结构顶点,也可以属于属性顶点,这取决

于它们在随机游走中的共现性. 
GWSC 方法的最终目的是,能够最大化目标顶点的结构和属性上下文概率.与以往的研究[8,9]类似,我们假

定当给定一个目标顶点时,其上下文顶点的概率彼此独立.因此,我们的目标函数定义如下: 

 
| | | |

1 1
log ( : | ) log ( : | )

r w

c c i c c i
r R i w W i

L p r r r p w w w− −
∈ = ∈ =

= +∑∑ ∑ ∑  (1) 

等式(1)可以写成: 

 
| | | |

1 1
log ( | ) log ( | )

≤ ≤ ≤ ≤∈ = − ∈ = −
≠ ≠

= +∑∑ ∑ ∑ ∑ ∑
r w

j i t i
r R i c j c w W i c t c

j i t i

L p r r p w w  (2) 

其中,r−c:rc 和 w−c:wc 分别对应于 R 和 W 语料库中随机游走长度为 2c 的上下文窗口内的一系列顶点.公式的前

半部分使用结构上下文进行学习,后半部分从属性上下文中进行学习.如果|Va|=0,那么模型将变成 Deepwalk,也
就是说,只从结构中学习.当 ri 是结构上下文 r 中的中心顶点时,p(rj|ri)是第 j 个顶点的概率;而当 wi 是属性上下

文 w 中的中心顶点时,p(wt|wi)是第 t 个顶点的概率,这些概率可以用 softmax 函数来计算.概率 p(rj|ri)可计算为 

 
exp( ( ) ( ))

( | )
exp( ( ) ( ))

s s

T
j i

j i T
s iv V

r r
p r r

v r
ϕ φ

ϕ φ
∈

=
∑

 (3) 

其中,ϕ(⋅),φ(⋅)分别表示上下文顶点或目标顶点.同样的,也可以用等式(3)计算 p(wt|wi). 
由于需要对图的所有顶点进行归一化处理,使得计算量很大.因此,我们用分层的 softmax 函数[16]来进行计

算.在这之后,使用 Huffman 编码来构造具有顶点作为叶节点的层次 softmax 的二叉树[17].因此,为了计算概率,
我们只需遵循从根节点到叶节点的路径.所以,叶节点 rj 出现在结构上下文中的概率是: 

 
1

( | ) ( | ( ))
d

j i h i
h

p r r p s rφ
=

= ∏  (4) 

其中,d=log|Vs|是树的深度,sh是路径中的节点,so为根节点,且 sd=rj.此外,将 p(rj|ri)建模为二进制分类器,可以使计

算复杂度降至 O(log|Vs|).这同样适用于计算属性上下文中顶点的概率.而考虑到我们是从两个上下文中计算概

率的,所以我们的整体计算复杂度应该是 O(log|Vs|+log|Va|). 

1.4   SVM分类 

在得到了表征向量以后,我们需要将表征向量输入到分类器中进行训练.解决分类问题的方法有很多,主要

包括决策树、贝叶斯、K-近邻、人工神经网络、支持向量机(SVM)等.对于决策树,数据的准备往往是简单的,
且易于通过静态测试来对模型进行评测,但对于那些各类别样本数量不一致的数据,信息增益的结果往往偏向

于那些具有更多数值的特征.而贝叶斯所需估计的参数很少,对缺失数据不太敏感,算法也比较简单,但需要知

道先验概率,且分类决策存在错误率.K-近邻算法简单有效,重新训练的代价也较低,但该算法在分类时有个很

明显的缺点是:当样本不平衡时,如一个类的样本容量很大,而其他类样本容量很小时,有可能导致当输入一个

新样本时,该样本的 K 个邻居中大容量类的样本占多数.人工神经网络分类的准确度往往较高,并行分布处理能

力较强,但通常应用于大规模数据集,且需要大量的参数,如网络拓扑结构、权值和阈值的初始值,学习时间较长,
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甚至可能达不到学习的目的.相比之下,SVM 虽然缺乏对数据的敏感度,但可以解决高维和非线性问题,而且在

提高了泛化性能力的基础上,可以解决小样本情况下的机器学习问题,避免了神经网络结构选择和局部极小点

的情况. 
由于本文的数据集较小,不适合用人工神经网络进行分类,且存在类别样本数分布不均的问题,例如在 API

数据集中,仅样本数排名第一的 Tools 类与样本数排名第十的 Science 类就相差了 503 个样本数,所以决策树和

K-近邻算法在本文中也不适用.综合考虑之下,我们最终选择 SVM 算法进行分类.具体步骤如下. 
• 首先,对于 k(k≥2)类问题,我们根据得到的表征向量和已知的数据构建样本集(x1,y1),…,(xl,yl),xi∈Rn, 

i=1,…,l,yi∈{1,…,k},l 表示样本数; 
• 然后,把类 1 作为一类,其余 k−1 类视为一类,自然地将 k 分类问题转化为二分类问题,在训练过程中,每

个分类函数都需要所有样本参与.其分类函数为 

 {1,..., }
1

( ) arg ( ( , ) )
n

j j j j
j k i i i

i
f x y K x x bα∈

=

= +∑  (5) 

其中,上标表示第 j 个 SVM 分类器的决策函数, j
iα 和 j

iy 分别为第 j 个支持向量的参数和类别标号,bj 

为偏移量.对于待测样本,若: 
 f l (x)=maxj∈{1,…,k}f j (x) (6) 

则输入样本属于第 l 类; 
• 最后,对所有样本执行上述操作即可完成所有分类任务. 

2   实验评估及分析 

2.1   数据集描述及处理 

为评估模型,我们从 ProgrammableWeb.com 网站上爬取了 6 415 个 Mashup 和 12 919 个 API 的信息,包括

他们的名称、描述文档、主次分类等信息,基本的统计信息见表 1、表 2,完整的数据集可以在 http://kpnm.hnust. 
cn/xstdset.html 网址上进行下载. 

Table 1  Data statistics of Mashup 
表 1  Mashup 数据统计信息 

Items 值 
Mashup 的个数 6 415

Mashup 的类别数 324 
平均每个类别包含的 Mashup 个数 19.8
平均每个 Mashup 拥有的标签数 3.16

Mashup 调用的 API 数 1 471

Table 2  Data statistics of API 
表 2  API 数据统计信息 

Items 值 
API 的个数 12 919

API 的类别数 383 
平均每个类别包含的 API 个数 33.7 
平均每个 API 拥有的标签数 3.85 
被 Mashup 调用的 API 数 1471 

在爬取的数据中,类别为“Search”的 Mashup 就有 306 个,而类别“Cities”中仅仅包含了一个 Mashup.同样,类
别为“Tools”的 API 有 790 个,而类别“Solar”中仅仅包含了一个 API.因此,我们选取了数量最多的前 10~50 类

Mashup 和 API 用于实验,详细的分布情况请见表 3、表 4. 
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Table 3  Top 10 categories with the largest number in Mashup 
表 3  Mashup 数量最多的前 10 类 

分类 数量 分类 数量 
Mapping 1 034 Music 250 
Search 306 Video 176 
Social 299 Travel 169 

eCommerce 294 Messaging 133 
Photos 256 Mobile 126 

Table 4  Top 10 categories with the largest number in API 
表 4  API 数量最多的前 10 类 

分类 数量 分类 数量 
Tools 790 Messaging 388 

Financial 586 Payments 374 
Enterprise 487 Government 306 

eCommerce 435 Mapping 295 
Social 403 Science 287 

由于在构建属性二分图时需要用到大量文本信息,为了提高分类的精确度,我们首先要对 Mashup 和 API
的描述文档进行预处理.过程如下. 

(1) 分词(tokenize):将每个单词按照空格分开,且将单词和标点符号也分开,使得文本中的单词、字符变成

单独的单元; 
(2) 去停用词(stop words):去除英文中一些无意义的词以及标点符号,如“a”“the”“to”“@”等; 
(3) 词干化处理(stemming):在英文文本中,同一个单词会因为人称、时态的不同而有不同的表现形式,如

“adaptation”“adapted”“adapting”,它们实际上都是同一个单词“adapt”.若将这些单词看作是不同的单

词,那么之后的实验结果的准确度将会降低,故需要进行词干化处理. 
在完成以上 3 个步骤后,获得了处理好的 Mashup和 API 描述文档.同时,我们可以注意到:Mashup 数据集中,

最多的“Mapping”类有 1 034 个,而排第二的“Search”类只有 306 个.为防止数据集样本分布不均影响实验结果,
我们随机选取类别为“Mapping”的子集 434条作为其实验数据.而 API数据集分布较为均匀,影响不大,不需要做

相关处理,所有的数据集实验统计见表 5、表 6. 

Table 5  Experimental statistics of Mashup dataset 
表 5  Mashup 数据集实验统计 

Items 数量 Items 数量 
|V| 6 415 Va 8 711 
|E| 57 497 | | 6 268 
Vs 2 385 |Ea| 97 117 

Table 6  Experimental statistics of API dataset 
表 6  API 数据集实验统计 

Items 数量 Items 数量 
|V| 12 919 Va 11 524 
|E| 87 497 | | 10 268 
Vs 4 523 |Ea| 121 846 

 

2.2   评估标准 

一般来说,Web 服务分类结果有以下 4 种情况. 
(1) 属于类 A 的样本被正确分类到类 A,将这一类样本标记为 TP; 
(2) 不属于类 A 的样本被错误分类到类 A,将这一类样本标记为 FP; 
(3) 不属于类别 A 的样本被正确分类到了类别 A 的其他类,将这一类样本标记为 TN; 
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(4) 属于类别 A 的样本被错误分类到类 A 的其他类,将这一类样本标记为 FN. 
我们采用 Macro F1 值和 Micro F1 值作为性能评价指标,其中,Web 服务分类的 Macro F1 值计算公式如下: 
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而 Web 服务分类的 Micro F1 值计算公式如下: 
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上述公式中,Precision 表示准确率,Recall 表示召回率,N 表示分类的类别数. 

2.3   对比方法 

我们用 GWSC 比较了最新的嵌入算法:两种基于属性内容的方法(Doc2vec 和 LDA)、两种基于结构关系的

方法(Deepwalk 和 Node2vec)以及一种同时使用结构关系和属性内容的方法(TriDNR),且所有方法均采用 SVM
算法进行分类. 

• Doc2vec[17]:Doc2vec 是一种无监督的神经网络模型,用于学习句子、段落或文档等可变长度文本的表

示.该模型将每个单词、句子和段落都映射到向量空间中,然后将段落向量和词向量级联或者求平均得

到特征,从而同时学习单词向量和文档向量.我们将与每个顶点相关的文本输入到模型中,并得到了每

个顶点的表示; 
• LDA[18]:LDA 是一种非监督机器学习技术,可以用来识别大规模文档集或语料库中潜藏的主题信息,并

将文档集或语料库中每篇文档的主题以概率分布的形式给出.它采用了词袋的方法,这种方法将每一

篇文档视为一个词频向量,从而将文本信息转化为了易于建模的数字信息; 
• Deepwalk[8]:Deepwalk 是一种基于随机均匀游走的方法,它仅利用结构信息来学习网络中顶点的一维

特征表示.该方法利用构造节点在网络上的随机游走路径来模仿文本生成的过程,并提供一个节点序

列,然后用 Skip-Gram 模型对随机游走序列中每个局部窗口内的节点对进行概率建模,最大化随机游

走序列的似然概率,从而学习节点的分布式表示; 
• Node2vec[9]:Node2vec 类似于 Deepwalk,主要的创新点在于改进了随机游走的策略,定义了两个参数 p

和 q,在广度优先搜索(BFS)和深度优先搜索(DFS)中达到一个平衡,BFS 用于探究图中的结构性质,而
DFS 则用于探究出相邻节点之间的相似性,从而同时考虑到了局部和宏观的信息,并且具有很高的适

应性; 
• TriDNR[12]:TriDNR 使用 3 个信息源——网络结构、顶点内容和标签信息来学习顶点的表示.它结合了

两种模型:Deepwalk 从结构中学习表示,Doc2vec 用于捕获与节点内容和标签信息相关的上下文.最终

表示是这两个模型输出的线性组合; 
• GAT2VEC[13]:这是本文所用到的向量表征方法.GAT2VEC 框架的基本思路与 Deepwalk 方法类似,二

者的主要区别在于:Deepwalk 只考虑到了顶点之间的结构信息;而 GAT2VEC 框架则同时融合了结构
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与属性信息,并创造了新的顶点定义方式.这同样也是 GAT2VEC 框架相比于 Node2vec 方法最大的改

进之一.另外,虽然 GAT2VEC 框架与 TriDNR 都同时考虑到了顶点的结构与属性信息,但 TriDNR 是直

接通过多层感知机训练得到每个顶点相对应的属性信息嵌入向量;而 GAT2VEC 框架则创造性地构建

出包含属性信息的二分图,并利用网络表征的方法学习到二分图中每个顶点所对应的属性特征向量. 

2.4   实验结果 

2.4.1   实验设置 
在实验中,我们选择 70%的数据作为训练集,30%的数据作为测试集.对于 Mashup 数据集,我们将随机游走

次数γs 和γa 均设置为 30,游走步长λs 和λa 均设置为 120;表征的维度大小 d 设置为 128,窗口大小 c 设置为 5.对于

API 数据集,我们将随机游走次数γs 和γa 均设置为 30,游走步长λs 和λa 均设置为 120;表征的维度大小 d 设置为

128,窗口大小 c 设置为 5.为保证实验的客观性,GWSC 与其他方法之间共有的参数设置为相同的值,而其余的参

数被设置为默认的最优值. 
2.4.2   分类性能比较 

我们分别选取了数量最多的前 10~50 类 Mashup 和 API 进行实验,实验结果见表 7、表 8.此外,我们借助

t-SNE 工具[19]基于 PCA 降维技术对前 20 类分类结果进行了可视化,其效果如图 5、图 6 所示.显然,对于两个数

据集,本文所提出的 GWSC 方法在 Micro F1 值和 Macro F1 值两个指标上均要优于其余 5 种方法.例如:当服务

类别数为 10 时,在 Mashup 数据集上,GWSC 相比于 Doc2vec,LDA,Deepwalk,Node2vec 和 TriDNR 在 Macro F1
值 上 分 别 有 135.3%,60.3%,12.4%,10.5% 和 4.3% 的 提 升 ; 而 在 API 数 据 集 上 ,GWSC 相 比 于

Doc2vec,LDA,Deepwalk,Node2vec 和 TriDNR 在 Macro F1 值上分别有 137.2%,61.3%,14.3%,8.6%和 1.1%的提

升,效果显著.具体来说: 
(1) 随着数据集所取分类的类别数增多,分类的效果逐渐下降.其原因可能是: 

1) 分类的类别数越多,包含的信息就越多且越复杂,模型分类的难度也就越大; 
2) 分类是按照每个类别包含的 Mashup 或 API 的数量进行排名的,而排名靠后的类别由于所包含

的 Mashup 或 API 数量的减少,其所能利用的信息相对来说就会减少,从而影响分类效果; 
(2) 基于结构关系的方法(Deepwalk 和 Node2vec)其效果要远优于基于属性内容的方法(Doc2vec 和

LDA).这个结果表明:对于 Mashup 分类,结构信息比内容信息更重要.因为调用同一个 API 的两个

Mashup 在功能需求上往往一样,那么二者的类别就会更相似.同样,对于 API 分类,结构信息也比内容

信息更重要.因为被同一个 Mashup 调用的两个 API 在功能上往往需要满足类似的需求,那么二者的

类别也就会更相似; 
(3) 对于 Mashup 和 API 两个数据集,同时使用结构关系和属性内容的方法(TriDNR,GWSC),其表现要明

显优于只使用单一信息的方法.这也就验证了:对于同一个数据集而言,捕获的信息越多,特征向量的

表示往往就越准确,分类的效果也就会随之提升; 
(4) GWSC 相比于 TriDNR,在整体上有了一定幅度的提升.这表明:将属性文本信息以结构化的形式来表

示,确实有利于 Mashup 和 API 的分类效果.在 GWSC 方法中,Mashup 和 API 的属性信息被构建成了

二分图,并以深度游走的方式嵌入到了表征向量中; 
(5) 整体来说,Mashup 的分类效果要优于 API 的分类效果.其原因可能是: 

1) API 数据集比 Mashup 数据集更大,种类和标签都更加丰富,包含的信息更复杂,相对应的,数据集

中的特征信息会更难以捕获,分类的难度也就会越大; 
2) 在 Mashup 数据集中,每一个 Mashup 都至少调用了一个 API;而在 API 数据集中,有部分 API 并

没有被 Mashup 调用,Mashup 数据集的结构更趋完整,且描述文档更加规范,种类相对来说更为

集中. 
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Table 7  Experimental results of Mashup dataset 
表 7  Mashup 数据集实验结果 

对比方法 
类别数 

10 20 30 40 50 
Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 

Doc2vec 0.421 0.312 0.235 0.196 0.192 0.125 0.135 0.098 0.106 0.074 
LDA 0.538 0.458 0.393 0.367 0.325 0.213 0.261 0.186 0.184 0.135 

Deepwalk 0.685 0.653 0.612 0.603 0.531 0.504 0.412 0.369 0.358 0.342 
Node2vec 0.702 0.664 0.693 0.614 0.612 0.586 0.536 0.438 0.389 0.395 
TriDNR 0.764 0.704 0.732 0.624 0.654 0.602 0.616 0.543 0.521 0.469 
GWSC 0.783 0.739 0.745 0.635 0.667 0.612 0.638 0.585 0.588 0.523 

Table 8  Experimental results of API dataset 
表 8  API 数据集实验结果 

对比方法 
类别数 

10 20 30 40 50 
Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 Mi-F1 Ma-F1 

Doc2vec 0.391 0.304 0.315 0.265 0.278 0.124 0.256 0.097 0.201 0.064 
LDA 0.516 0.447 0.354 0.356 0.325 0.243 0.308 0.210 0.254 0.125 

Deepwalk 0.654 0.631 0.549 0.594 0.537 0.514 0.452 0.377 0.365 0.352 
Node2vec 0.683 0.664 0.602 0.614 0.546 0.576 0.491 0.434 0.409 0.392 
TriDNR 0.759 0.713 0.713 0.622 0.657 0.586 0.597 0.513 0.586 0.479 
GWSC 0.771 0.721 0.742 0.630 0.663 0.594 0.618 0.555 0.588 0.521 

 

(a) Doc2vec                             (b) LDA                            (c) Deepwalk 

 

(d) Node2vec                            (e) TriDNR                            (f) GWSC 

Fig.5  Visualization results with 20 categories classification of Mashup dataset 
图 5  Mashup 数据集 20 分类可视化结果 
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(a) Doc2vec                             (b) LDA                            (c) Deepwalk 

 
(d) Node2vec                            (e) TriDNR                            (f) GWSC 

Fig.6  Visualization results with 20 categories classification of API dataset 
图 6  API 数据集 20 分类可视化结果 

2.5   结构信息与属性信息权重分析 

为了验证第 2.4 节第(2)点所提出的结构信息比属性信息更加重要的观点,我们对 GAT2VEC 框架进行了一

些修改,从而实现对结构信息与属性信息的权重分析.具体来说,在最终对结构路径和属性路径进行向量表征

时,我们不再以相同的权重对二者进行组合,而是分别设置不同的权重(从 0.1 到 0.9)进行实验.例如,权重设置为

0.1,表示在表征向量时,结构信息的权重设置为 0.1,属性信息的权重设置为 0.9.全部实验结果如图 7和图 8所示. 

     
Fig.7  Analysis of the weight with the structure and the attribute information of Mashup dataset 

图 7  Mashup 数据集结构和属性信息的权重分析 

     
Fig.8  Analysis of the weight with the structure and the attribute information of API dataset 

图 8  API 数据集结构和属性信息的权重分析 
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具体来说: 
(1) 整体而言,无论是 Mashup 数据集还是 API 数据集,随着结构属性所占权重的提升,分类效果在不断上

升;但是当权重超过 0.6 或 0.7 左右时,分类效果开始下降.这说明对于 Mashup 和 API 的 Web 服务分

类来说,结构信息在一定程度上来说确实比属性信息更重要.另外,对于当权重超过一定阈值以后,分
类效果会出现下降的情况,其可能的原因是权重设置的越高,属性信息就会相对减少,整体的数据集

信息也会随之减少,从而影响分类效果; 
(2) 总的来说,数据集所取分类的类别数越多,其分类效果受结构信息与属性信息权重的影响越大,其可

能原因是:1) 分类类别越多,数据集就越大且越复杂,更容易受到结构信息与属性信息的影响;2) 分类

是按照每个类别包含的 Mashup 或 API 的数量进行排名的,而排名靠后的类别由于所包含的 Mashup
或 API 数量的减少,其拥有的结构调用信息相对来说就会减少,从而影响分类效果. 

2.6   γ和λ参数分析 

在向量表征模型中,增加游走次数或游走步长可以收集更多的上下文信息,从而学习更精确的表示.但是过

多的游走次数和较大的游走步长都不合适,因为容易产生噪声数据,从而导致较差的网络表示.在本文中,我们

针对不同随机游走次数γ和游走步长λ下的 Mashup 和 API 分类进行实验比较,以确定最佳分类效果下的参数值. 
2.6.1   Mashup 数据集分析 

首先,选择不同游走次数γ(10,20,30,40,50)进行 Mashup 分类实验,游走步长λ暂设为方法的默认值 80,得到

的 Micro F1 值和 Macro F1 值如图 9 所示. 

     
Fig.9  Number of walk parameter analysis of Mashup dataset 

图 9  Mashup 数据集游走次数参数分析 

从实验结果可以看出: 
1) 对于 Mashup 数据集的 10 分类问题,当游走次数γ设置为 30 时,Mashup 数据集的分类效果最好; 
2) 对于 Mashup 数据集的 20~50 分类问题,随着游走次数的增加,Micro F1 值和 Macro F1 值也逐渐增加;

但当γ超过 40 的时候,分类效果开始下降. 
其次,我们选择不同的游走步长λ(40,80,120,160,200)进行 Mashup 分类实验,γ设置为上述最佳值,得到的

Micro F1 值和 Macro F1 值如图 10 所示. 

     
Fig.10  Walk length parameter analysis of Mashup dataset 

图 10  Mashup 数据集游走步长参数分析 
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从实验结果可以看出: 
1) 对于 Mashup 数据集的 10 分类问题,游走步长λ在 120 附近增加或减少时,分类效果有所下降; 
2) 对于 Mashup 数据集的 20~50 分类问题,Micro F1 值和 Macro F1 值随着游走步长的增加呈现出上升

趋势;但当λ超过 160 的时候,分类效果开始呈下降趋势. 
总体来说,最佳游走步长的数值相对来说较大,这是因为 Mashup 的服务网络图较为稀疏,需要较长距离游

走才可以捕获到有价值的网络表征信息. 
2.6.2   API 数据集分析 

对于API数据集,我们选择不同游走次数γ(10,20,30,40,50)进行API分类实验,游走步长λ同样暂设为方法的

默认值 80,得到的结果如图 11 所示. 

     
Fig.11  Number of walk parameter analysis of API dataset 

图 11  API 数据集游走次数参数分析 

从实验结果可以看出: 
1) 对于 API 数据集的 10 分类、20 分类问题,随着游走次数的增加,Micro F1 值和 Macro F1 值先上升后

下降;当游走次数γ设置为 30 时,API 的分类效果最好; 
2) 对于 API 数据集的 30~50 分类问题,当γ设置为 40 时,分类效果达到最佳. 
接下来,我们选择不同的游走步长λ(40,80,120,160,200)进行 API 分类实验,γ设置为上述最佳值,得到的

Micro F1 值和 Macro F1 值如图 12 所示. 

     
Fig.12  Walk length parameter analysis of API dataset 

图 12  API 数据集游走步长参数分析 

从实验结果可以看出:(1) 对于 API 数据集的 10 分类、20 分类问题,当游走步长λ设置为 120 时,API 的分

类效果最好;(2) 对于 API 数据集的 30~50 分类问题,Micro F1 值和 Macro F1 值随游走步长的增加先上升后下

降,最佳的游走步长为 160. 

2.7   表征维度分析 

适当地增加表征维度的大小可以学习到更多的特征,从而得到更好的分类效果.但随着特征空间维度增加,
整个特征空间会变得越来越稀疏;同时,分类器一旦学习了训练数据的噪声和异常,模型就会出现过拟合现象,
大大影响分类效果.在本节中,我们设计了多组实验对本文表征学习中涉及的表征维度 d 进行参数调整,以使分

类效果达到最好.我们选取了 5 个不同的维度(32,64,128,256,512)进行对比实验,结果如图 13、图 14 所示. 
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Fig.13  Representation dimension analysis of Mashup dataset 

图 13  Mashup 数据集表征维度分析 

     
Fig.14  Representation dimension analysis of API dataset 

图 14  API 数据集表征维度分析 

首先,对于 Mashup 数据集可以看到: 
1) 在 10 分类问题中,表征维度 d 在 128 附近增加或减少时,分类效果有所下降; 
2) 在 20~50 分类问题中,Micro F1 值和 Macro F1 值随着游走步长的增加呈现出上升趋势;但当表征维度

超过 256 的时候,分类效果开始呈下降趋势. 
其次,对于 API 数据集可以看到: 
1) 在 10 分类、20 分类问题中,分类效果随着表征维度的增加先上升后下降;且当表征维度设置为 128

的时候,分类效果达到最佳; 
2) 在 30~50 分类问题中,当表征维度 d 设置为 256 时,Micro F1 值和 Macro F1 值达到最大值. 

3   相关工作 

随着服务计算和云计算的发展,互联网上出现了多种多样的网络服务.其中,Web 服务的发现和挖掘成为一

个热门的研究方向.研究表明:正确高效的 Web 服务分类能够有效提高 Web 服务发现的性能[20].目前,对 Web 服

务自动分类的研究吸引了不少研究者的注意,主要有基于功能语义的服务分类与基于 QoS(quality of service)的
服务分类. 

目前,基于功能语义的服务分类方法已有大量的研究[21,22].Kuang 等人[23]提出一种基于语义相似度的 Web
服务分类方法,通过采用自适应反向传播神经网络模型训练服务的特征向量及其类别,从而对 Web 服务进行分

类.Miguel 等人[24]提出一种基于启发式的分类系统,通过将新服务与已分类的服务进行比较,预测出新服务可用

分类类别的适当性,并生成候选类别的排序列表来进行分类.Crosso 等人[3]利用 Web 服务的类别和在标准描述

中常见的信息之间的连接,实现了自动 Web 服务分类.Katakis 等人[4]考虑了服务的文本描述和语义标注,解决了

Web 服务在其应用领域的自动分类问题,并提出了通过扩展特征向量和集成分类器来提高整体分类精度的方

法.Kumar 等人[25]通过匹配 Web 服务的服务名称、输入和输出参数、服务描述,确定了它们在本体中的位置和

意义,最终利用本体 Web 语言对 Web 服务进行分类.Shi 等人[5]提出一种考虑多重 Web 服务关系的概率主题模

型 MR-LDA,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.Cao 等人[6]通

过注意力机制将 BiLSTM 局部的隐状态向量和全局的 LDA 主题向量结合起来,提出一种基于主题注意力机制
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Bi-LSTM 的 Web 服务分类方法.Ye 等人[1]利用 Wide & Bi-LSTM 模型对 Web 服务类别进行深度预测,挖掘 Web
服务描述文档中词语的语序和上下文信息.Chen 等人[7]针对富含全局主题信息与局部语义信息的移动应用内

容表征文本,引入注意力机制区分其不同单词的贡献度,提出一种主题注意力机制增强的移动应用分类方法. 
此外,基于 QoS 的 Web 服务分类主要考虑 Web 服务的质量,通常使用到的 QoS 包括吞吐量、可用性、执

行时间等.Moraru 等人[26]提出一个将语义技术与逻辑推理相结合的混合系统(即 OpenCyc),其通过与数值微积

分进行分类、评估,推荐 QoS 感知 Web 服务.Makhlughian 等人[27]提出了一个整体的服务选择和排序,该方法首

先根据用户的 QoS 要求和偏好将候选 Web 服务分类到不同的 QoS 级别,然后通过语义匹配对最合适的候选服

务进行匹配.TF 等人[28]提出了一种基于 QoS 参数和 KNN(K-nearest neighbors)算法的 Web 服务有效选择方法,
并通过加入新的并行分类模型,提高了系统的性能. 

上述方法考虑到了 Web 服务描述文档中的长度、有限语料库和稀疏特征等问题,并在服务语料库的训练

过程中引入了辅助信息(如词分类信息、标签信息等)[29],但是它们并没有考虑到 Web 服务之间丰富的链接结构

关系. 
近年来,NRL 技术的不断成熟为解决此类问题提供了良好的思路,并使得机器学习任务(如分类、预测和推

荐)在网络中的应用成为了可能.NRL 的一种常见方法是,使用节点的内容或属性信息来学习图的嵌入向量,例
如深度神经网络模型 SkipGram[30]和 Le 提出的段落向量模型[31]等. 

当利用来自结构和属性两者的信息时,NRL 所学习的表示往往会更加精确.属性信息的引入,使得模型能够

利用上下文信息来学习稀疏连接的、甚至断开的节点的嵌入;而结构信息的引入,使得模型能够在学习的嵌入

中保持节点的结构相似性.在这两个信息源的相辅相成之下,节点的低维嵌入学习会更加精确.Yang 等人[11]表

明了 Deepwalk 等价于分解邻接矩阵 M,并提出一种名为 TADW 的模型,该模型通过对文本相关的矩阵进行分

解来融合节点的文本特征.尽管 TADW 已经取得的不错的效果,但存在几个局限性:(1) 它分解近似矩阵,因此表

示较差;(2) 它高度依赖于计算昂贵的奇异值分解(SVD);(3) 它不适用于大型的网络表征. 
近几年来,人们提出了各种利用标签信息来学习嵌入的半监督学习方法[12,32].标签是与顶点相关联的类,用

于对学习嵌入的分类器进行训练,以标记非标记节点.结果表明:通过在学习过程中加入标签,嵌入效果将会更

好.使用标签信息的原因是:具有相似标签的节点往往具有很强的互连性和属性的高度相似性,因此也应该具有

相似的嵌入.Pan 等人[12]提出的 TriDNR 使用了 3 种信息来源:结构、文本和嵌入的部分标签.该模型使用两层神

经网络:第 1 层基于 Deepwalk 学习基于结构的表示,第 2 层使用 Doc2vec[17]学习内容和部分标签的表示.最后的

表示是两者的线性组合. 
然而,上述方法只适用于同构网络.最新的 NRL 方法学习了异构网络中节点的表示.Dong 等人[33]提出了

Metapath2vec,该模型利用基于元路径的随机游走来生成网络中不同类型节点之间的语义关系.然而,这项工作

忽略了相似节点之间的关系,如论文之间的引用等.预测文本嵌入(PTE)[14]学习了一个包含文字、文档和标签的

异构文本网络嵌入.随着网络表征学习的广泛应用,通过融合文本属性和结构网络信息来提升分类精度的思想

得以实现. 

4   结  论 

本文提出一种基于 GAT2VEC 的 Web 服务分类方法 GWSC,它使用网络结构和顶点属性来学习服务网络

图的表征向量,并采用一种新的方法来捕获属性内容.首先,它从网络中提取结构上下文,并从属性二分图中提

取属性上下文;然后,使用一个浅层神经网络模型,从这两个上下文中联合学习一个表征向量,通过对与网络相

关的多个信息源进行建模,并采用适当的学习方法,使学习得到的信息与原始输入图的信息尽可能保持一致;最
后,采用 SVM 分类器进行分类.在真实世界数据集上的广泛实验表明:我们的方法能够准确地表征图中顶点的

结构和属性上下文,进而提高了 Web 服务分类精度.对于未来的工作,我们将会考虑利用与不同类型顶点相关的

不同信息扩展 GWSC 来学习异构网络中的顶点表示. 
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