














https://github.com/viivan/Mashup-weight-parameter-test-TWE-NMF下载本节实验代码以了解实验效果.
 4.7.1    GSDPMM中 α 和 β 对主题数的影响

主题数的确认是通过 GSDPMM 的方法自动确认, GSDPMM 模型受到 α, β 参数的影响, 本节进一步分析参

数 α, β 对主题数生成的影响.
  

图 13　主题数对结果的影响
 

图 14展示了不同 α, β 值下生成主题数的数量, 从图中可知 β 不变时 α 越大, 产生的主题数总体呈现上升的趋

势, 由公式 (6)可知 α 的大小影响新主题产生的概率, α 越大越容易产生新的主题; 当 β 值过小或者 β 值过大时, 由
图中可以看到产生的主题数小于正常值. 结合第 4.6 节中的实验结果可知, 主题数在 5 左右时得到的主题数小于

Mashup服务数据集的真实主题数, 最终聚类结果将会严重下降. 因此 β 值不宜设置的过大或过小. 结合图 13的结

果, 在 β 值设定合理的情况下, 通过 GSDPMM方法生成主题个数在我们的 TWE-NMF模型中均能有较好的结果.
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图 14　GSDPMM参数对主题数影响
 

 4.7.2    TWE-NMF中权重系数对结果的影响

在第 3.4节中我们使用公式 (16)设置了 3个权重系数来对目标函数调优, 本实验通过调整 3个权重系数值进

一步分析权重系数对实验结果的影响.
λd λd

λw λw

λw

λt

λt

由图 15(a)可知,    较小时, 可以得到较好的结果. 结合第 3.4节,    所关联部分可由全局文档-单词关系矩阵

D 得出, 因此可以适当缩小这部分的误差权重系数. 但是当权重系数过小时, 由于过度忽略该部分的误差影响, 又
会导致结果变差. 同理,    所关联部分是由已知的 SPPMI矩阵 M 获得, 根据图 15(b)的结果,    的权重系数保持

在一个较小值对实验并不会产生太大影响, 但是当   过小时, 因为过度忽略词嵌入矩阵部分的误差, 会进一步导

致效果大幅度降低.    所关联部分是由主题-单词矩阵 T 所得. D 和 M 是可知的, T 是分解所得, 因此相对于 D 和

M 所在部分,    部分所带来的误差会对结果产生较大的影响. 参考图 15(c)可知,    较大时效果越好, 主要是   部

分引入了未知的主题嵌入矩阵, 同时单词-主题矩阵也是由全局文档-单词关系矩阵分解得到, 都是未知的矩阵, 因
此需要重点考虑这一部分的误差. 但是需要注意的是, 当   权重过大时又会过度放大该部分的误差, 进而降低最后

的实验效果. 
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图 15　TWE-NMF参数对实验结果影响
 

 4.7.3    TWE-NMF中迭代次数对结果的影响

TWE-NMF算法 (详见第 3.4.4节)通过不断迭代的方式对参数进行更新求解, 我们对迭代次数在实验中的影

响进行了研究. 从图 16中可以看出, 迭代 30次之前, 由于算法还未完全收敛, 实验结果受到误差信息的影响较大,
导致聚类结果较差. 在迭代 40次后可以看出聚类结果较为稳定, 算法基本已经收敛.
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图 16　迭代次数对实验结果的影响
 

 4.7.4    TCSW中 ω 值对实验结果的影响

为了探究 TCSW 中超参数对实验结果的影响, 本节对 TCSW 中的超参数 ω 值行进行探究. 基于表 2 的数据

集, 图 17为 ω 值在不同情况下的实验结果.
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图 17　超参数 ω 对实验结果的影响
 

从图 17可以看出, 当 ω 值小于 0.5时, 随着 ω 值的缩小实验结果也变得更差. 结合公式 (12)进行分析, ω 值

偏小代表语义权重的计算以服务标签的相似度为主. 虽然服务标签在一定程度总结了服务的功能特点, 但是仍会
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存在功能特征描述不准确、不全面等问题, 过于依赖服务标签也会导致实验结果不佳. 当 ω 值大于 0.5时, ω 值越

大, 则语义权重的计算越偏向于单词上下文相似度计算. 然而 Mashup 服务描述文档通常较短, 单词的数量有限,
很有可能会忽略一些潜在的可表示服务核心功能特征的单词. 例如某服务的名词集合中有 position、location、
photo这 3个名词, 服务标签为 photo, 最终计算出的核心单词偏向 position, 也会对后续的聚类造成影响. 从图 17
可以看出 ω 的值在 0.4–0.6之间可以获得较好的实验效果, 因此本文将 ω 的权重设为 0.5, 综合考虑计算过程中上

下文相关单词的平均相似度和服务标签的相似度, 以便获得更好的计算结果.

 5   总结与展望

为了能够有效提升Mashup服务聚类的精度, 本文提出一种基于 TWE-NMF主题模型的Mashup聚类方法. 该
方法首先对Mashup服务进行规范化处理, 包括提取服务描述, 服务标签, API组成等特征信息, 去除标点符号, 停
用词, 低频词等干扰信息. 然后在 NMF 中引入 GSDPMM 模型, 自动确定主题数 K, 随后采用融合词嵌入和

TSCW方法的 TWE-NMF模型, 求解文档-主题矩阵, 最后基于谱聚类的算法将服务聚类. 为保证实验的可靠性, 我
们以 ProgrammableWeb爬取的真实数据进行实验. 实验结果表明, 我们提出方法与现有的方法相比, 能有效提高

聚类的精度.
在下一阶段, 本文的研究工作主要包括 3个方面: 1)在计算单词语义权重时融入动词、名词的组合信息进行

优化; 2)优化谱聚类算法使其能自适应确定聚类的数量. 3)将本文所提Mashup服务聚类方法与 API推荐工作相

结合, 提高Web API推荐精度.
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