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摘　要　现有的服务聚类方法主要关注服务功能属性或 QoS属性,而没有考虑服务在网络中的社交属性,随着服务

数量的急速增长,其面临着服务发现效率低等问题.为此,提出一种面向全局社交服务网(GSSN)的 Web服务聚类方

法.该方法将孤立的服务联结为一种全局社交服务网络,以挖掘服务间的社交相似度.首先,综合 REST 与 SOAP
服务,从服务描述信息、领域标签、QoS信息等层面对服务进行相似度计算.其次,结合服务在网络中的社交属性,利

用 GSSN算法对相似度计算结果进行聚类处理,以提高服务的发现效率.最后,对全局社交服务网进行可视化实现,
以展现各服务在全局环境下的服务社交关系,并设计实验用于对提出的方法进行验证.
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Abstract　TheexistingserviceclusteringapproachesmainlyfocusonfunctionalityorQoSattribute,andtheyarelackof
consideringthesocialattributeinservices．ThegrowingnumberofWebservicesbringsaboutaseriesproblemsofreＧ
ducingefficiencyofservicediscovery．Thus,thispaperproposedanewserviceclusteringapproachforglobalsocialserＧ
vicenetworkwhichcanconnecttheisolatedserviceintoasocialnetwork．First,thesimilarityofservicesiscalculated
accordingtodescriptiveinformation,tagofdomainareaandQoSattributeinRESTandSOAPservice．Second,similariＧ
tycalculationsareclusteredbycombiningwithsocialattributetoenhancetheservices’sociabilityonaglobalscale．At
last,servicevisualizationofglobalsocialservicenetworkisgiventoshowthesocialrelationshipsamongrealtedserviＧ
ces．Theexperimentalresultshowstheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

Web服务作为一种潜在的分布式服务架构解决方案,在
互联网上具有重大影响.随着云计算的兴起,各类 Web服务

层出不穷,极大地促进了服务计算领域的发展.然而,目前

Web服务并没有发挥其应有的价值,截至２０１６年１１月３０
日,在 Web服务编程网站 ProgrammableWeb(PWeb)１)上发

布的 Web服务已经超过１６０００个,但是发布在服务组合系统

中的 Web服务不超过４０００个[１].许多已经发布的 Web服

务的使用效率低下,未能被用户更好地发现、组合及调用,这
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.
造成以上现象的原因如下:

１)现有的服务描述语言,如 WSDL,WebAPIs,Ontology

WebLanguageforService(OWLＧS),只将服务作为一个单独

的服务孤岛来进行研究,并没有考虑服务与服务之间的社交

关系,这导致服务的发现和组合变得十分困难.UDDI提供

了一些服务分类系统,但这些分类标准并不统一且较为简单,
无法保证所采用的分类方法能够正确反映服务的功能.对于

发布在PWeb中的服务,服务消费者只能看到与该服务相关

的文本描述信息,无法直接调用该服务,也未能了解其关联服

务的组合情况.

２)大部分研究只考虑了服务的功能属性或非功能性属

性,并没有考虑服务在网络中的社交属性.Web服务与其他

相关服务进行组合才能发挥更强的作用,其功能属性与非功

能属性应相互依存,以增强服务的整体表现.同时,引入服务

的社交属性也能提高服务消费者的使用满意度,例如:通过学

习该服务的历史社交关系以进一步改进服务发现的质量.



全局社交服务网[２]反映了服务之间的依赖关系,可用来

支持服务发现、服务推荐.然而在全局社交服务网中,隐藏在

服务之间的聚类信息还没有被充分挖掘,即若服务之间的依

赖关系相似,即共同依赖着大部分相同的其他服务,则这些服

务同属于一类的可能性较大.

将全局社交服务网与服务聚类技术相结合,预先对服务

进行聚类,可缩小服务检索的空间和范围,提高服务的搜索能

力,进一步挖掘出各个服务之间的关联关系.并且,将相似的

服务聚类到一起,可缩小服务之间的对比范围.
为了有效地解决上述服务中存在的问题,本文提出了一

种面向全局社交服务网的 Web服务聚类方法,该方法的主要

思想在于:

１)现有服务聚类方法大都针对 WSDL文档或 OWLＧS文

档等单一 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 REST 服务的关注

相对较少[３].综合 REST服务与SOAP服务,从服务描述信

息、领域标签、QoS信息等层面对服务进行相似度计算,以提

高服务的查找效率.

２)在Internet环境下,网络化软件以协作的方式组合而

成,因此单个 Web服务不是孤立存在的,而是作为服务群体

的一部分.社交属性有利于消除领域障碍,即不同领域的

Web服务也可能存在组合关系,为服务推荐奠定了基础.将

全局社交服务网与聚类进行结合,利用服务社交属性可进一

步提高聚类效果,同时能够支持更好的服务社交活动,为服务

发现以及推荐提供依据;另外,基于该方法设计软件,可实现

软件的可视化实现.

２　相关工作

目前,学术界已有许多对聚类和服务社交关系方面的研

究,主要体现在以下几方面.

１)在服务聚类研究方面,文献[３]提出了一种面向主题的

领域服务聚类方法,该方法在对服务进行领域分类的基础上,

结合概率、融合领域特性的领域服务聚类模型 DSCM;同时,

基于该模型提出了一种面向主题的聚类方法.文献[４]提出

了面向领域标签辅助的服务聚类方法,该方法在建立 DTＧ
WSC服 务 聚 类 模 型 的 基 础 上 提 高 了 聚 类 效 果.Liu 和

Wong[５]从 WSDL文档中提取了内容、上下文、主机名和服务

名称４个特征,以便使用树遍历算法对 Web服务进行聚类,

通过归一化 Google距离(NGD)来测量内容和上下文之间的

相似性.

２)在服务社交关系研究方面,文献[２]提出通过构建全局

社交服务网来实现更高 QoS的服务发现,根据所提出的已连

接的特定服务原则来构建全局社交服务网.文献[６]结合复

杂网络来分析服务依赖网络的拓扑性质,如小世界、无标度以

及社区结构等特性.文献[７]提出了一种面向服务Petri网模

型及其结构化语义操作,针对服务的各种组合方式,根据所提

出的组合算子来构建面向服务Petri网模型———扩展开放网.

但是在上述文献中,对聚类的研究只停留在服务的功能

属性、QoS属性或者领域标签属性上,并没有考虑服务的社交

属性,而服务社交关系的研究多侧重于基于图论的理论研究.
为此,本文提出了一种面向全局社交服务网的 Web服务聚类

方法,将全局社交服务网和聚类技术进行有效结合,利用社交

属性来提高聚类的精度,并通过可视化技术予以实现.

３　方法框架

为方便讨论和理解,给出聚类所涉及的几个基础性概念.

定义１(原子服务)　原子服务(AtomicService,AS)指可

被独立调用且功能不可再分 的 Web服 务,可 以 用 四 元 组

AS＝{ASname,ASdes,ASin,ASout}来进行描述.其中,ASname表

示ServiceName,描述 Web服务的名称;ASdes 表示 Service

Description,描述 Web服 务 的 文 本 信 息 描 述,详 细 说 明 了

Web服务的功能;ASin表示ServiceInput,描述 Web服务的输

入信息;ASout 表 示 ServiceOutput,描 述 Web 服 务 的 输 出

信息.

定义２(服务描述模型)　服务描述模型(ServiceDescribe
Model,SDM)是对 AS 的定义和表达,包括功能属性(FuncＧ
tionAttribute,FA)和 非 功 能 性 属 性 (QualityofService,

QoS).即SDM＝{FA,QoS},FA 和 QoS所包含的详细属性

分别如表１、表２所列.

表１　功能属性表

Table１　Descriptionoffunctionalproperties

功能参数 参数描述

服务名称 服务的名称,发布时指定

服务描述 服务的文字性功能描述

服务输入
对服务输入参数有关的信息进行描述,包括参数名称、

参数类型、关联的本体信息等

服务输出
对服务输出参数有关的信息进行描述,包括参数名称、

参数类型、关联的本体信息等

服务领域 服务所属的领域标签信息

服务来源 服务的发布机构、行业领域等信息

表２　非功能属性表

Table２　DescriptionofnonＧfunctionalproperties

QoS参数 参数描述

响应时间 服务从开始执行到调用结束所花费的时间

可用性 服务被成功调用的概率

吞吐量 单位时间内,服务能够处理的最大服务请求数量

可靠性 服务成功执行,返回正确结果的概率

价格 服务的价格

信誉度 用户对服务的评价

定义３(全局社交服务网)　全局社交服务网(GlobalSoＧ

cialServiceNetwork,GSSN)是一个开放的有向图GSSN ＝
{V,E},由节点和有向边组成,用于描述服务的社交情况.其

中每个节点代表一个AS,每一条边代表AS 之间的输入、输

出参数的依赖关系,即前一个AS 的输出参数中至少存在一

个参数是后一个AS 的输入参数的依赖.GSSN表明了服务

的社交状态并能为服务社交活动的推测、规划、协作提供依据.

图１(a)给出了局部社交服务网,不同的服务通过映射关

系fi(i＝１,２,􀆺)相互组合,fi 代表了不同服务之间的输入

输出接口的依赖关系.如服务AS１ 和AS２ 通过映射关系f１

与服务AS３ 组合,AS１ 的输出参数a、AS２ 的输出参数b分别

与AS３ 的 输 入 参 数c 和d 相 互 依 赖,即 f１ ＝ {‹AS１．a,

AS３．c›,‹AS２．b,AS３．d›}.通过关联各个局部的社交服务

网,从而便组成了全局社交服务网,如图１(b)所示.
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(a)局部社交服务网

(b)全局社交服务网

图１　全局社交服务网

Fig．１　Globalsocialservicenetwork

万维网随着 Web站点的发布和消亡能够不断地自我演

化,并通过超链接关系来实现站点与站点间的互相发现.

GSSN(如万维网)一般具有相似的演化特性,如随着新服务组

合关系的产生,不断有新的 AS 及有向边更新到 GSSN 中.

随着失效AS 的消亡,其对应的节点及边关系也将从 GSSN
中移除.因此,将 GSSN融入到服务研究工作中,有利于促进

服务发现和服务组合.

定义４(社交属性)　社交属性(SocialAttribute,SA)指

该服务与其他服务进行组合的能力及趋势,使用二元组SA＝
{HSA,FSA}来描述.其中,HSA 和FSA 分别代表历史社

交域和未来社交域,HSA 指目前该服务所具备的服务组合能

力,FSA 指未来该服务与其他服务进行组合的趋势.HSA
和FSA 的具体定义如下.

定义５(历史社交域(HistorySocialArea,HSA))　 在

GSSN中,从服务节点 ASi 到服务节点ASj 的有向边记为

‹ASi,ASj›,其中,ASi,ASj∈V;HSA 定义为从ASi 出发且

路径 长 度 为n 的 所 能 到 达 的 服 务 节 点 集 合,记 为 HSA
(ASi)n,其中n为正整数,代表所经过路径的长度.如图１
(b)所 示,服 务 节 点 AS６ 的 历 史 社 交 域 可 推 导 为:HSA
(AS６)n ＝HSA(AS６)１ ∩ HSA (AS６)２ ＝ {AS７,AS８}∩
{AS９}.

定义６(未来社交域(FutureSocialArea,FSA))　FSA是

指在 GSSN 中,目前没有与ASi 建立社交关系,但通过聚类

后可能与 ASi 建 立 社 交 关 系 的 服 务 节 点 集 合,记 为 FSA
(ASi).如图２(a)所示,有分别来自服务提供者A 和B 的预

订服务ASbookA ,ASbookB ,其中ASbookA 与支付服务ASpay 存在社

交关系,而ASbookB 目前不存在类似关系.若ASbookB 与ASbookA

聚类后同属于一个服务簇,则表明未来 ASbookB 存在与ASpay

发生社交关系的可能性,如 图 ２(b)所 示,即 ASpay ∈FSA
(ASbookB).

　　　　　　(a)聚类前　　　　　　　　　　　　　(b)聚类后

图２　未来社交域

Fig．２　Futuresocialarea

研究服务的社交属性有助于在 GSSN中更好地实现服务

发现及推荐,了解该服务曾经关联的服务并进一步推导出将

来与之关联的服务,获取该服务在 GSSN 中的社交地位等信

息,如连接多个服务簇的枢纽节点具有跨簇传播功能,表示其

具有较高的社会地位.

为了实现面向全局社交服务网的服务聚类,综合 REST
和SOAP服务信息进行服务注册,建立服务组合日志和服务

运行 QoS信息库,计算服务相似度并基于 GSSN 进行聚类;

为了更好地展现聚类效果,最后对结果进行可视化分析.面

向全局社交服务网的服务聚类方法框架如图３所示,其主要

包括服务注册、服务运行信息采集、服务聚类、服务可视化４
个模块.

图３　面向全局社交服务网的服务聚类方法框架

Fig．３　Frameworkofserviceclusteringmethodorientedtoglobal

socialservicenetwork

１)服务注册模块:该模块实现 REST服务及SOAP服务

信息的注册,将原子服务注册到服务库中,为服务运行 QoS
采集、服务组合、服务聚类提供相关的服务资源.

２)服务运行信息采集模块:该模块主要采集原子服务的

组合日志以及原子服务的运行 QoS信息,并分别将其记录到

服务组合日志库、服务运行 QoS信息库中.

３)服务聚类模块:核心模块,主要结合原子服务库中的

AS、服务组合日志库、服务运行QoS信息库,采用GSSN聚类

算法进行聚类,为服务可视化做准备.

４)服务可视化模块:该模块通过可视化操作界面,基于

GSSN,提供结合聚类的可视分析功能,辅助服务消费者更为

直观地挖掘服务背后的隐藏信息.

４　聚类流程

４．１　流程解析

由于 Web服务是由不同的组织机构开发的,带有很强的

随意性,因此服务资源描述呈现多样化特征.如 PWeb上的

服务描述语言有 WSDL,OWLＧS,WADL等,而占服务总数最

多的REST服务则采用自然语言来描述.服务规模的剧增和

服务描述的多样化为用户准确、高效地发现服务资源增加了

难度.针对上述问题,选取 REST服务及SOAP服务作为研
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究对象,图４展示了整个 GSSN服务聚类的处理流程:首先将

爬取的 REST服务和SOAP服务注册到原子服务库中,提取

出相关描述信息特征;其次,分别对服务进行功能相似度、

Tag相似度、QoS相似度计算,其中 QoS相似度来源于服务

QoS信息库采集的信息;然后,生成综合相似度和相似矩阵;

最后,进一步结合服务组合日志库采集到的服务组合信息生

成 GSSN,利用 GSSN聚类算法优化 GSSN并实现聚类,为用

户提供可视分析.

图４　GSSN聚类流程图

Fig．４　ProceduresofGSSNclustering

针对 REST服务,PWeb在开发者注册服务时允许开发

者对所注册的服务添加标签,即添加与该服务所属领域、功能

相关的标签,添加标签后的服务如图５所示.图５中的服务

是一个天气查询服务,其中包含与该服务相关的描述信息及

领域标签等信息.

图５　天气服务相关描述信息

Fig．５　DescriptionofWeatherSourceAPI

PWeb上的服务详情页满足特定的编码规则,如服务名

称一般使用“h１”“header”等语义化 HTML５标签表示,tag标

签使用CSS样式类“tags”指明.利用这些规则,建立爬取规

则库,爬取 REST服务的相关描述信息并进行特征提取,其

中,特征提取算法如算法１所示.首先,遍历 REST服务相关

网页,将句子划分为词语,移除无意义的词语,如“a”“the”等.

其次,建立表示输入、输出、标签、服务描述等规则的数据词

典.进一步,在遍历文本过程中,若遇到如“output”“input”等

数据词典中表征输入输出信息的词语,则对其后面的句子进

行输入输出特征提取;若遇到如“provide”“allow”等数据词典

中表征服务功能描述信息的词语,则对其后面的句子进行描

述信息提取;若遇到如“category”“tags”等数据词典中表征标

签信息的词语,则对其后面的句子进行 Tag特征提取.最后

返回 REST服务特征信息.

算法１　REST服务特征提取算法

Input:REST WebPage

Output:RESTServiceArray

１．AS＝null,RESTServiceArray＝newArray;

２．createServiceFeatureDictionaryD;

３．foreachwordinREST WebPage

４．　deletemeanlesswordsuchas“a”“the”;

５．　switch(word)

６．　　case(matchDname)extractASname;

７．　　case(matchDdes)extractASdes;

８．　　case(matchDin)extractASin;

９．　　casematch(Dout)extractASout;

１０．　 case(matchDtags)extracttags;

１１．end

１１．insertASintoRESTServiceArray;

１２．returnRESTServiceArray．

针对SOAP服务,爬取 WSDL描述信息后,基于dom４j
技术对 XML文档进行解析.由于一个 WSDL中可能包含多

个AS信息,因此提取出所有AS的服务名称、Tag标记信息、

服务的描述文本、输入输出参数.

SOAP服务的 WSDL解析算法如算法２所示.

算法２　WSDL解析算法

Input:WSDL

Output:SOAPServiceArray

１．AS＝null,SOAPServiceArray＝newArray;

２．foreachServiceASinWSDL

３．　AS＝ServiceNameNAS;

４．　calculateTagviatfＧidf;

５．　foreachportpinAS

６．　　AS＝AS∪ ServiceLocationLAS;

７．　　getPortName,PortType;

８．　　foreachOperationopinPortType

９．　　　　AS＝ AS∪ OperationNameOAS;

１０．　　 　insertASintoSOAPServiceArray;

１１．　 end

１２．end

１３．end

１４．returnSOAPServiceArray．

首先,获得 WSDL 的根节点,解析出所有的 Service节

点,获得每个 AS的服务名称,根据 WSDL中的服务描述信息

提取词语,移除停用词,通过计算词频得到 Tag标记信息,然

后解析出每个 AS的方法名及其对应的输入、输出参数.
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其次,解析 REST 服务和 SOAP服务得到的服务信息,

结合服务运行时日志中的 QoS信息分别进行 Web服务相似

性计算.相似性计算主要包括以下４个过程:

１)功能相似度计算;

２)领域标签相似度计算;

３)QoS相似度计算;

４)综合前三步得到的结果,计算生成综合相似度.

在服务综合相似度集成后构造服务相似度矩阵,然后利

用 GSSN 聚类算法对其进行聚类并可视化,为服务发现及推

荐提供全局可视分析.

４．２　功能相似度度量

在服务的聚类过程中首先是功能聚类,即功能相同的服

务被聚为一簇,而功能大多采用自然语言描述.语义 Web服

务是 Web服务的扩展,能够更加准确地表达 Web服务的功

能含义,增强人与机器、机器与机器之间的交互性.通过语义

描述,Web服务成为了机器可读、可理解、可操作的实体,而

WordNet是比较详尽的词语语义知识词典,用于度量不同词

汇之间的语义相似度.当两个词汇的距离越大,其相似度越

低;反之,若两个词汇的距离越小,则其相似程度越大.

如图６所示,概念O１ 与O２ 分别位于本体概念树的不同

层次中,两者的语义相似度可用式(１)来度量.Dis(O１,O２)

代表两个概念之间的距离,指 O１ 与 O２ 之间的最短路径长

度,在图６中,Dis(O１,O２)＝３.

图６　本体概念层次结构片段

Fig．６　Sectionofontologyconceptualstructure

simontology(O１,O２)＝１－Dis(O１,O２)
２(Depth－１) (１)

针对服务功能聚类问题,对特征提取后的服务名称、服务

描述信息、服务的输入输出参数进行概念相似度计算,采用

WordNet语义词典构建领域本体层次结构.Web服务功能

的相似度计算方法如下:

simfunc (Asi,Asj)＝WN ×simname (Asi,Asj)＋WD ×

simdes(Asi,Asj)＋WI×simin (Asi,

Asj)＋WO×simout
(Asi,Asj) (２)

其中,Simname表示服务名称相似性,Simdes表示服务功能信息

描述相似性,Simin表示服务输入匹配度,Simout表示服务输出

匹配度.WN ,WD,WI,WO 分别表示为对应的权重,取值范围

为０~１.

１)http://www．w３c．or．kr/krＧoffice/TR/２００３/wsＧqos

４．３　领域标签相似度度量

领域标签信息也属于 Web服务的功能性描述,如服务所

属的领域、服务的来源等,这些标签信息能够有效提高服务聚

类的精度及查询效率.

给定 Web服务ASi 以及其对应的标签集合Ti,根据JacＧ

card系数,计算出两个 Web服务ASi 和ASj 之间的标签相

似度:

simtag(ASi,ASj)＝
N(Ti∩Tj)

N(Ti)＋N(Tj)－N(Ti∩Tj)
(３)

其中,N(Ti∩Tj)表示同时拥有的标签数目.

４．４　QoS相似度度量

现有的语义 Web服务聚类方法主要从服务的功能属性

出发,缺乏对 QoS的考虑.随着服务数量的快速增长,以及

由于服务质量的参差不齐,QoS成为了用户在使用 Web服务

时考虑的重要指标.如何快速地从海量的服务中找到既能满

足用户需求又具有最优 QoS的服务是服务发现的研究重点.

根据 W３C１)于２００３年给出的１３个 Web服务的 QoS属

性,选取其中便于度量的属性对 Web服务的 QoS进行度量,

建立的 QoS向量如下:

VQoS＝{a１,a２,􀆺,an} (４)

其中,an 代表 QoS属性,可分为连续型和离散型;连续型包括

响应时间、服务价格等,离散型包括吞吐量、可用性、可靠性、

信誉度等;n代表可度量属性的个数.

考虑到不同的an 取值范围有着很大的差别,如价格为

１００元,响应时间为０．０１s,需要对各个离性值进行标准化计

算,将其都转化为[０,１]之间的数.

对于离散型,利用如下公式进行归一化计算.

an′＝１－index
num－１

(５)

其中,num 代表an 属性取值的个数,index代表an 属性取值

在所有离散取值范围中的索引.如服务的信誉度 QoS属性,

它由用户评价,评价等级的取值范围是{５,４,３,２,１},当an 为

３时,其 对 应 的 索 引 位 置 为 ２,则 标 准 化 计 算 后 的 值 为

１－２/４＝０．５.

对于连续型,利用最小Ｇ最大规范法进行归一化计算:

an′＝
an－minan

maxan －minan
(６)

其中,maxan 代 表功能相同的服务簇中an 属性的最大值,

minan 代表功能相同的服务簇中an 属性的最小值.

接着,针对归一化计算后的 QoS向量,计算两个 Web服

务的 QoS相似度:

SimQoS(ASi,ASj)＝
Vi􀅰Vj

|􀭽Vi||􀭽Vj|
＝

∑
n

k＝１
akiakj

∑
n

k＝１
a２

ki 􀅰 ∑
n

k＝１
a２

kj

(７)

４．５　综合相似度集成

综合原子服务的功能相似度、领域标签相似度、QoS相似

度,获得两个原子服务的综合相似度,其计算方法如下:

８０２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



sim(ASi,ASj)＝α∗simfunc(ASi,ASj)＋β∗simtag(ASi,

ASj)＋λ∗simQoS(ASi,ASj) (８)

其中,α,β,λ为权重,取值在０到１之间,根据综合相似度即可

得到服务相似矩阵,为 GSSN聚类做好准备.

４．６　GSSN聚类算法

服务组合日志库中的信息代表着多个不同的局部社交服

务网,记录着每个局部社交服务网中服务节点之间的连接关

系.算法先通过将各个不同的局部社交服务网关联到一起以

生成一个初始 GSSN,之后再结合聚类算法对 GSSN 进行进

一步优化.

下面给出 GSSN聚类所用到的基础性概念:

定义７(初始 GSSN(PrimitiveGlobalSocialServiceNetＧ

work,PGSSN))　PGSSN 由多个局部社交服务网关联推导

形成,是 GSSN的初始集合.

定义８(强关系历史社交域(StrongRelationHistorySoＧ

cialArea,SRHSA))　对于 HSA(ASi)n,其社交关系的稳定

性与所经过的路径长度成正比.n越小,ASi 与HSA(ASi)n

之间的社交关系越稳定;n越大,所经过的服务节点数越多,

当某一服务节点失效时,信息无法到达更远的服务节点,因此

其社交关系越不稳定.当n为１时,定义ASi 的强关系历史社

交域 为 SRHSA(ASi),SRHSA(ASi)＝ HSA(ASi)１ ⊆

HSA(ASi)n.

定义９(社交相似度(SocialSimilarity,SS))　两个服务节

点ASi 和ASj 在自己所在SRHSA中所能达到的服务集重合

度越高,表明这两个服务的社交相似度越大,属于同一服务簇

的可能性也越大,记为SS(ASi,ASj).

SS(ASi,ASj)＝
|SRHSA(ASi)∩SRHSA(ASj)|
|SRHSA(ASi)|􀅰|SRHSA(ASj)|

(９)

定义１０(同 簇 服 务 (SameClusterService,SCS))　 在

GSSN中,如果服务ASi 与服务ASj 的社交相似度大于或等

于社交相似度相似度阈值ε,则定义服务ASi 与服务ASj 互

为同簇服务.

SCSε(ASi)＝{ASj∈SRHSA(ASi)|SS(ASi,ASj)≥ε,

ε＞０} (１０)

其中,ε是用于划分同簇与非同簇的相似度阈值.当一个服

务拥有较多的同簇服务时,认为其足够活跃,并将其定义为簇

心服务,用于扩大服务簇.

定义１１(簇心服务(ClusterCenterService,CCS))　若服

务ASi 的SCS 个数超过某一临界值,则服务 ASi 为簇心服

务,定义为:

CCSε,μ(ASi)⇔|SCSε(ASi)|≥μ (１１)

其中,μ(μ＞０)用于判定簇心服务的阈值.

在 GSSN中,由服务主动发起的关联服务与该服务自身

的功能属性相关,而被动发起的关联服务则表明了其他服务

对该服务的社交兴趣.物以类聚,人以群分,历史社交域相似

的服务往往聚为一类,同属于一个服务簇,即若两个服务所能

达到的服务集重合度越高,则两个服务属于同一簇的可能性

越大.

GSSN聚类算法在 KＧmeans聚类算法的基础上,结合服

务在PGSSN中的社交属性,利用服务的社交相似度来进一步

提高服务聚类的精度,同时利用FSA为服务推荐奠定基础.

GSSN聚类算法分为３个阶段:

第１阶段　根据服务组合日志建立服务间的局部社交服

务网,通过局部社交服务网的互相关联推导出 PGSSN,初始

PGSSN建立的依据为历史数据,仅能展现已有的服务关系.

第２阶段　对于PGSSN中的AS,统计AS的SRHSA,计

算社交相似度,根据社交相似度进行聚类以不断扩大服务簇.

第３阶段　对于原子服务库中的AS,采用 KＧmeans算

法,并基于综合相似度进行聚类后,根据服务簇间的相似度阈

值将其划分至 PGSSN 中相似的服务簇中,融合后的新服务

簇即为优化后的 GSSN.

GSSN聚类算法的伪代码如算法３所示,具体步骤如下:

步骤１　将现有的服务关系存储至服务组合日志库L
中,L＝{N,R},其中 N 为各局部社交服务网节点的集合,R
为各局部社交服务网社交关系的集合,即对于任一局部社交

服务网,其节点集合Nk＝{AS１,AS２,􀆺,ASi},社交关系集合

Rk＝{ASm,ASn∈Nk|‹AS１,AS２›,􀆺,‹ASi,ASj›},有 N＝
{N１∩N２∩􀆺∩Nk},R＝{R１∩R２∩􀆺∩Rk}.其中,k为正

整数,代表局部社交服务网编号.由于现有的服务社交关系

都记录在L 中,因此读取L 可推出各个局部社交服务网,并

以此为基础生成PGSSN.

步骤２　遍历 PGSSN 中的 AS,统计每个 AS 的强关系

历史社交域并计算社交相似度,得到同簇服务.如SRHSA
(AS１)＝{AS２,AS３,AS４,AS５},SRHSA(AS６)＝{AS２,AS３,

AS４,AS７},则SS(AS１,AS６)＝３/ ４∗４＝０．７５.假设社交

相似度阈值ε为０．５,由于０．７５大于ε,因此AS１ 与AS６ 互为

SCS.

步骤３　根据同簇服务,得到簇心服务,遍历所有簇心服

务,将每个簇心服务的所有同簇服务聚为一个簇,根据簇中的

簇心节点重复步骤３,再次扩展服务簇,直到没有新的服务加

入服务簇.

步骤４　对于原子服务库中的AS,根据综合相似度,采

用 KＧmeans算法进行聚类,并将其划分至 PGSSN 中对应的

服务簇中,把PGSSN优化为 GSSN.

算法３　GSSN聚类算法

Input:服务组合日志库L,原子服务库 ASD,阈值s

Output:聚类后的 GSSN及各个 AS的FSA

１．L⇒ PGSSN;//根据L生成PGSSN

２．foreachASinPGSSN

３．　calculateSRHSA(AS)

４．　 if(CCSε,μ(AS))

５．　 　tagASasCi//标记 AS的簇编号为Ci

６．　 　addallSCSε(AS)toqueueQ

７．　 　while(Q．size! ＝０){
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８．　　 　Nodem＝Q．peek();//将 m 的同簇服务n加入到同一服

务簇中

９．　 　　foreachNodeninSCSε(m)

１０．　　　　if(n未聚类‖!NCN)

１１．　　　　　将n分为Ci;

１２．　　　Q．remove(m);

１３．　　}

１４．　elseAS为无簇节点 NCN;

１５．endfor

１６．foreachASinASD

１７．　使用 kＧmeans聚类 Cj;

１８．Ifdist(Ci,Cj)＞s

１９．　合并Ci,Cj为一个新的簇;

２０．endfor

２１．输出聚类后的 GSSN及各个 AS的FSA．

GSSN聚类将在 PGSSN 中的服务划分为若干个子服务

簇,使得具有相似社交相似度的服务归于同一簇,将在原子服

务库中经 KＧmeans聚类后的服务划分至PGSSN中的相似服

务簇.优化后的 GSSN结合服务社交属性进行聚类,有助于

提高聚类的准确度,并为服务组合和服务推荐提供依据.

５　实验验证

５．１　实验准备

为了验证所提出的面向全局社交服务网的 Web服务聚

类方法的有效性,基于课题组研发的“云通”服务平台来进行

测试.该 平 台 通 过 JAVA 语 言 编 程 实 现,可 将 爬 取 到 的

SOAP服务与 REST服务进行注册,注册后能自动生成客户

端代码并进行调用.“云通”支持原子服务的组合调用,能记

录服务运行日志及相关 QoS数据.其运行环境为:Inter酷睿

i５４２００M 处理器,４GB内存;操作系统为 Windows２００８,MyＧ

Eclipse１０,JDK１．７;数据库为 Mysql５．６＋MongoDB３．０．３.

考虑到在实际应用中来自不同领域的服务数据源很难进

行大范围组合,为了更好地展示不同服务之间的社交关系及

GSSN聚类效果,实验采用的数据集取自PWeb爬取的服务,

香港中文大学 WSＧDREAM１)提供的服务,以及课题组参与的

浙江省重大科技专项(特种设备云设计服务平台)中所实现的

关于电梯、扶梯设计计算流程的服务.其中,SOAP服务大约

占４３％,REST服务占５７％,每个领域的服务数量及其部分

核心标签如表３所列.

表３　服务数据

Table３　Informationofservices

服务领域 服务数量 核心标签

Traffic ２０７ railway,bus,bike,tools
Financial ２１３ finance,trade,tax,payment

Weather ２１８ weather,rain,sunshine,cloud

Social ２２７ social,facebook,twitter

Cloudmanu ３５５ elevator,staircase,cloudmanu

１)http://wsdream．github．io
２)http://js．cytoscape．org

５．２　实验结果

通过“云通”服务平台,首先将爬取到的服务注册到平台

上,考虑到某些服务的描述信息比较少,会影响服务间的相似

度计算,在注册时对这类服务的功能属性进行适当补充,如对

部分描述简单的领域标签进行扩充.注册完毕后,平台生成

客户端程序并自动测试服务,收集服务的运行日志和 QoS信

息.之后,平台从服务描述信息、领域标签、QoS信息等层面

对服务进行相似度计算,获取综合相似度.最后,基于 GSSN
聚类算法将计算结果进行处理,划分服务簇,以展现各服务在

全局环境下的服务社交关系.

实验结果如图７所示,可视化模块采用 Cytoscape技术２)

来实现,Cytoscape基于JavaScript语言实现,能在网页上呈

现动态的网络图.“云通”服务端调用服务后将计算结果以

JSON的格式注入到前端页面中,并将其作为 Cytoscape的初

始参数,Cytoscape基于该输入值进行网络图的动态绘制和可

视化交互.

图７　GSSN聚类可视化

Fig．７　VisualizationofGSSNclusteringresults

采用 GSSN聚类算法后的服务簇分别用A,B,C,D,E,F
在图７中进行了标记.簇A 和簇B 分别是扶梯、电梯设计计

算过程中某类功能的服务簇,因为这些AS有着相似的SRHＧ

SA,所以其社交相似度也接近,被聚为一个服务簇.对于未

在 GSSN中的服务节点,依据综合相似度进行 KＧmeans聚类

后,根据相似度阈值将经过聚类后的服务簇与 GSSN 的服务

簇进行比较,最后将相似的服务簇划分至 GSSN的服务簇中,

形成簇A 和簇B.

图８展现了簇A 放大后的局部效果图,簇A 中的服务用

于计算扶梯扶手带驱动力.以 handrailForceS０和 handrailＧ

ForceS２为例,采用 KＧmeans等聚类算法聚类时,离群点的存

在会影响聚类精度,而这两个服务具有相似的SRHSA,社交

相似度较高,GSSN聚类算法可利用社交相似度将离群点重

新划分 至 对 应 服 务 簇 中,提 高 聚 类 精 度.没 有 边 与 服 务

handrailForceS１相连,表明其位于原子服务库中,尚未被组

合,因此根据相似度阈值将其划分至簇A,当handrailForceS０
失效时,可推荐 handrailForceS１来替换,同时,handrailForceＧ

S０现有的SRHSA可作为handrailForceS１的FSA,为 handＧ

railForceS１服务组合进行推荐.因此,将 GSSN 与聚类进行
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融合,结合服务的社交属性,利用社交相似度,不仅有利于提

高聚类的精度,而且当簇A 中存在社交关系的节点失效时,

有助于从簇A 中选取目前没有社交关系但功能相似的服务

来替换失效的服务,为服务发现和服务推荐提供依据.

图８　簇A 局部放大的效果图

Fig．８　PartialenlargementofclusterA

簇C,D,E,F分别代表 Traffic,Financial,Weather,Social
这４个领域.由于这４个领域相对独立,只有少部分AS 在

自己领域内有社交关系,这少部分节点因社交相似度而被聚

类到一起.再根据综合相似度,将相似的服务节点划分至对

应的服务簇,利用社交相似度可以提高聚类的准确性,同时为

服务组合和服务推荐提供依据.

５．３　实验评价

实验１　聚类效果分析

将聚类精度(Precision)、召回率(Recall)和F 值(FＧmeaＧ

sure)作为聚类结果评价的标准.聚类精度和召回率广泛用于

信息检索领域,衡量检索系统的查准率和查全率.将实验聚

类后的簇Ci 与人工分类的簇 Mj 进行对比,精度越高,表明

聚类结果越好.

P(Ci,Mj)＝
|Ci∩Mj|

|Ci|
(１２)

R(Ci,Mj)＝
|Ci∩Mj|

|Mj|
(１３)

FＧmeasure是聚类精度P 和召回率R 的调和平均数.

FＧmeasure＝２∗P(Ci,Mj)∗R(Ci,Mj)
P(Ci,Mj)＋R(Ci,Mj)

(１４)

KＧmeans聚类算法是一种应用最广泛的基于划分的聚类

算法,文献[８Ｇ９]采用该方法对服务进行聚类.Agglomerative
算法是一种自下而上的层次聚类算法,文献[１０Ｇ１１]采用该方

法进行聚类分析.使用 KＧmeans算法、Agglomerative算法与

本文聚类方法进行对比的结果如图９、图１０所示.

图９　聚类精度的比较

Fig．９　Comparisonofclusteringprecision

图１０　F值的比较

Fig．１０　ComparisonofFＧmeasure

实验结果表明,相比于传统的 KＧmeans聚类和AgglomeＧ

rative层次聚类算法,GSSN 聚类算法可以有效提高聚类精

度,尤其当位于全局社交服务网的服务节点数量越多时,每个

服务的社交能力越强,聚类精度越高.图９、图１０展现了聚

类精度和F 值的实验结果,由于 Traffic,Financial,Weather,

Social这４个领域相对独立,只有少部分服务在自己领域内

有社交关系,且其召回率较低,使得F 值也较低;采用 GSSN
聚类算法后,聚类精度只提高了１到３个百分点.而 CloudＧ

manu领域由于有３００个以上的服务展现在 GSSN中,并且有

大量的协作服务来完成机械零部件产品的分析与设计计算功

能,其对应的社交能力也表现得更强,在综合社交相似度计算

后,结合 GSSN聚类算法,最终的聚类精确度提高了８个百分

点左右.我们相信随着 GSSN中服务数量的提升和服务社交

能力的提高,本方法能更有效地改善聚类效果.

实验２　聚类时间分析

图１１给出了３种聚类算法针对５个领域的聚类时间.

图１１　聚类时间的比较

Fig．１１　Comparisonofclusteringtime

从图１１中可以看出,KＧmeans算法消耗的时间最少,

GSSN算法次之,Agglomerative算法所需时间最长.GSSN
算法比 KＧmeans算法所耗时间更长是因为 GSSN 算法是在

KＧmeans算法的基础上结合服务社交属性进行改进,利用社

交相似度重新划分服务簇来提高聚类精度.KＧmeans算法的

时间复杂度为 O(n∗k∗t),其中,n为服务个数,k为类别个

数,t为迭代次数.服务簇划分过程需遍历 GSSN 有限个数

的节点,遍历过程中得出节点的SRHSA,从而利用SS 进行

聚类,聚类时间复杂度为 O(n).因此,GSSN 聚类算法的时

间复杂度为 O(n∗k∗t)＋ O(n),近似于 KＧmeans算法的时

间复杂度.

结束语　Web服务的大量涌现使得用户面临着服务发

现困难的问题,如何快速、准确和高效地发现满足用户需求的

Web服务是现阶段亟需解决的关键问题之一.基于此,本文

提出了一种面向全局社交服务网的 Web服务聚类方法,对
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REST服务和SOAP服务提取相关特征,从服务描述信息、领

域标签、QoS信息等层面对服务进行相似度计算,进一步结合

服务的社交属性,采用 GSSN算法将计算结果进行聚类处理,

划分服务簇,以展现各服务在全局环境下的服务社交关系.

最后,以PWeb等系统上真实的服务集进行实验,实验结果显

示该方法能够有效改善 Web服务聚类效果及提高服务聚类

的精度,具有较好的实际应用价值.

在接下来的工作中,我们将在现阶段研究的基础上进一

步完善软件平台.在理论上,也还有许多问题有待于进一步

解决.例如,在动态环境下,还需研究基于聚类后的全局社交

服务网实现最优 QoS的服务发现.此外,当某个服务无法正

常工作时,在 GSSN环境下,如何实现相同服务簇内最优服务

的自动推荐也将是今后的研究重点.
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