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摘　要　服务发现旨在解决服务信息爆炸的问题,找到定位满足服务请求者需求的服务.由于服务描述信息主要由带有噪声

的短文本组成,并且具有语义稀疏的特征,因此很难提取服务描述文档的隐含上下文信息,此外,传统的服务发现方法在获取服

务的特征表示后,直接进行相似度计算,其使用的度量函数是不符合人类感知的.针对上述两个问题,文中提出了一种基于知

识图谱和神经相似网络的服务发现框架(KSN).它使用知识图谱来连接服务描述和规格中的实体以获得丰富的外部信息,从

而增强服务描述的语义信息,使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)提取服务的特征向量,并将其作为神经

相似网络的输入,神经相似网络会学习一个相似度函数,用于计算服务和请求之间的相似度以支持服务发现过程.通过对

ProgrammableWeb爬取的真实服务数据集的大量实验结果表明,就多种评估指标而言,KSN优于现有的 Web服务发现方法.
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Abstract　Servicediscoveryaimstosolvetheproblemofserviceinformationexplosion,findandlocateservicesthatmeetthe
needsofservicerequesters．SincetheservicedescriptioninformationismainlycomposedofshorttextwithnoiseandhasthefeaＧ
tureofsparsesemantics,itisdifficulttoextracttheimplicitcontextinformationoftheservicedescriptiondocument．Inaddition,

thetraditionalservicediscoverymethoddirectlyobtainsthecharacteristicrepresentationoftheservice．Accordingtothecosine
similaritytocalculatethesimilarity,theusedmeasurementfunctionisnotinlinewithhumanperception．Inresponsetotheabove
twoproblems,thispaperproposesaservicediscoveryframework (KSN)basedonknowledgegraphsandneuralsimilarnetＧ
works．ItusestheknowledgegraphtoconnecttheentitiesintheservicedescriptionandspecificationstoobtainrichexternalinＧ
formation,therebyenhancingthesemanticinformationoftheservicedescription．Anditusesconvolutionalneuralnetwork
(CNN)toextractthefeaturevectoroftheserviceastheinputoftheneuralsimilaritynetwork．Theneuralsimilaritynetwork
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１　引言

随着面向服务计算的日益流行,大量以 WebAPI的形式

存在的 Web服务正在被越来越多的开发者关注[１],开发者们

可以通过简单的 API来访问海量数据,如类似 GoogleMaps
API的地理数据、类似 AmazonEＧCommerce的产品数据,为
开发者们提供了极大的便利,截至２０２０年６月１日,全球最

大的在线 Web服务数据库ProgrammableWeb已经注册了超

过２３０００个 API,极大地丰富了用户和互联网的交互信息,从
而广泛地促进了面向服务的应用程序的开发,但是繁多的服

务数量可能会让用户难以承受,给用户带来不好的体验.为

了减小信息爆炸的负面影响,为用户发现满足自己需求的服

务至关重要.

Web服务发现是根据服务请求者的需求来查找和定位

现有 Web服务的过程.服务提供商在向存储库注册服务时

提供了许多相似性的功能描述,如基于自然语言描述的服务



信息、服务类别、服务提供者名称等.现有的服务发现方法主

要依赖于关键字匹配的信息检索技术.但是,由于用户检索

的信息中存在语法稀疏问题(关键字稀疏性),搜索引擎可能

会返回大量不相关的服务.为了解决关键字稀疏问题,一些

研究工作通过扩展搜索查询来实现更好的发现性能,如文献

[２Ｇ３].尽管需求扩展提供了查询的更多语义信息,但是这

类方法过于依赖被扩展请求的语料质量,并且需求扩展方法

并未充分利用服务描述文档中的功能性和非功能性信息.已

有大量研究表明,挖掘服务描述信息可以改进服务发现性

能[４Ｇ９].基于聚类的服务发现方法旨在将具有类似功能的服

务聚类在一起,减少发现空间以改善发现结果[１０Ｇ１４].Web服

务的聚类方法主要依靠概率主题模型(如潜在狄利克雷分配

(LDA))和启发式信息[１５Ｇ１７]来挖掘服务功能特征.然而,当
前基于概率主题模型(LDA)的方法主要基于词包统计模型,
该模型主要从服务描述中提取显式特征,而忽略了服务描述

中隐含的上下文信息和服务之间的深层逻辑关系.换句话

说,由于服务描述是由短文本组成的,这将导致相当大的语义

稀疏性问题,并对服务的特征表示产生不利影响,不利于进行

进一步的基于相似度排序的服务发现方法.此外,对于人类

来说,判断两个服务之间是否相似是一项自然的任务.然而,
对于算法来说,它并不能够总是成功地匹配包含相似元素的

服务.服务由特征向量进行描述,虽然可以使用余弦相似度

直接度量相似性,但可能会忽略数据集中可能存在的数据依

赖关系,常规的度量方法可能无法捕捉到这种关系.
考虑到上述问题,如何通过外部信息丰富服务描述信息

和建立一个更好的相似度度量方法已成为服务发现的关键.
服务存储库为每个服务提供各种功能性信息,如“提供者”“类
别”和“描述”等,其中包含许多外部信息.作为揭示实体之间

关系的语义网络,知识图谱可以提取服务之间的深层逻辑联

系并丰富服务的特征表示.知识图谱是一种具有对应节点和

对应边的有向异构图.近年来,一些知识图谱(如 DBpedia,

AceKG,Freebase,Google知识图和 MicrosoftSatori)已成功

用于诸如推荐系统和信息检索之类的应用场景中.此外,本
文基于从大量数据中学习相似度估计可以提高服务检索任务

的性能这个事实,设计了一个可以学习服务相似度函数的神

经网络,同时考虑到知识图谱的强大语义表示,本文提出了一

种基于知识图谱和相似性网络的服务发现框架(KSN).KSN
是一种端到端的服务发现模型,它使用候选服务和用户查询

服务作为输入,KSN首先将服务描述中的实体与知识图谱中

的服务提供者实体连接起来,并搜索其一跳内邻居实体以丰

富服务信息,再使用LDA模型学习服务描述中的主题以获取

主题向量.受图像检索领域的启发,本文使用 CNN提取了k
维服务表示,其中本文将词嵌入、主题嵌入和实体嵌入３个矩

阵模拟图像的三通道组合作为 CNN 的输入[１８].输出的 K
维向量使用相似度神经网络为服务发现过程计算服务之间的

相似度.总之,本文工作的主要贡献如下:
(１)针对服务描述文档语义稀疏问题,本文提出了一种基

于知识图谱的发现模型,该模型通过链接知识图谱来获取大

量外部信息以丰富服务描述文档,以服务描述文档中的词嵌

入矩阵、实体嵌入矩阵和主题嵌入矩阵为 CNN 输入,获得了

高质量的服务特征向量.
(２)针对相似度感知问题,与传统的相似性度量(余弦相

似度和直接对提取向量的欧几里得距离度量)不同,本文提出

了一种基于神经网络的监督相似性网络.它可以通过大量数

据学习到一个相似度函数,相比传统的相似度度量方法,检索

性能有所提升.
(３)在真实世界数据集上的大量实验证明,本文提出的

KSN模型优于最新的服务发现方法.
本文第２节介绍了 Web服务发现的相关工作;第３节介

绍了本文方法的总体框架;第４节展示了实验细节;最后总结

全文.

２　相关工作

近年来,云计算和面向服务的计算领域发展迅速,服务发

现作为其核心任务已引起研究人员的广泛关注.
服务发现的最初方法是使用传统的信息检索技术(IR).

２０１６年的 WSQBE＋方法[３]使用 TFＧIDF和 KＧmeans算法将

相似的服务聚类在一起,从而在服务发现阶段过滤掉不相关

的服务.上述方法虽然在一定程度上改进了服务发现性能,
但是 TFＧIDF并没有挖掘服务描述文档的隐式信息.此外,
经典概率统计模型已被证明适用于服务发现.如２０１６年的

ICNＧMSC方法[１９]使用 LDA 模型学习服务描述文件的主题

分布,同时将标签信息合并到具有相同最大主题得分的服务

集群中.２０１８年,LDAＧPK方法[２０]使用先验知识以半监督的

方式增强聚类过程.此方法首先使用概率主题模型(LDA),
从 Web服务描述文档中提取潜在的主题向量,然后将 KＧ
means＋＋算法与先验知识结合起来进行聚类.但是,LDA
模型在服务描述的短文本的主题提取方面有一些限制,如无

法获取高质量的服务表示向量.２０１７年,WEＧLDA[２１]方法使

用 Word２Vec获得了比使用LDA模型更高质量的词向量,并
将其集成到LDA中进行聚类,从而提高了服务发现的性能.
考虑到概率主题模型无法提取服务描述的隐藏上下文信息,

２０１９年提出的 DeepWSC方法介绍了一种深度神经网络框架

DeepWSC,该框架结合了递归神经网络和卷积神经网络的优

点,在服务描述中自动提取上下文信息,以获得更高质量的特

征向量.
语义稀疏性是服务描述文档中的常见问题.现阶段已经

提出了大量的语义增强方法.２０１７年 Chen等[２２]提出了一

种增强语义的方法,将 WordNet关系中的多重概念集成到

Web服务发现中,将服务描述文档中的单词对应到 WordNet
中,在 WordNet中描述了不同概念相对应的单词(如IsＧa,

HasＧa和 Ant)关系.同时与用户交互信息(I/O)结合使用,
将各个概念之间的相似性加权以得到服务之间的相似性.

２０１２年,Upadhyaya等[２３]使用 KＧmeans对服务进行功能聚

类,结合 WordNet从服务描述中提取概念和语义关系,同时

扩展用户请求以获得更丰富的语义.
本文方法利用知识图谱来丰富服务描述的语义信息,同

时使用 Word２Vec增强LDA 模型来挖掘服务描述文本的主

题信息.将词嵌入矩阵、主题嵌入传递矩阵和实体嵌入传递

矩阵作为CNN输入,提取丰富的上下文信息,有效解决了语

义稀疏性问题,并具有良好的服务发现性能.

３　基于知识图谱和相似度网络的服务发现方法

本节将详细介绍本文提出的 KSN模型.

１６１于　扬,等:KSN:一种基于知识图谱和相似度网络的 Web服务发现模型



３．１　服务发现的问题定义

形式上,Web服务表示为S＝{s１,s２,s３,􀆺,sn},Web服

务si的描述文档表示为Dsi ＝{W１,W２,W３,􀆺,WT},其中 T
是文档中包含的单词数目,Wt代表文档中的第t个单词.服

务发现的目的是找到满足用户需求的前n个服务的列表.

３．２　KSN的整体架构

本文提出的 KSN方法的结构如图１所示,其整体可以分

为３个部分:嵌入模块、特征提取模块和相似度计算模块.对

于每个需求服务,使用LDA、Word２Vec和知识图谱嵌入技术

获得服务的主题分布向量、词向量和实体向量,进行矩阵对齐

后将其作为CNN的输入以提取深层服务描述信息,然后将

CNN处理的向量作为神经相似网络的输入来计算与服务存

储库中服务生成的特征向量的相似性,为后续的服务发现过

程做准备.

图１　方法的总体框架

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmethod

３．３　基于 Word２Vec的词嵌入

嵌入模块进行词嵌入、主题嵌入和实体嵌入的工作,为了

获得服务描述的嵌入向量,首先对服务描述的短文本进行预

处理,包括分词、大小写转化、去除生僻字符等,经过预处理

后,我 们 将 服 务 描 述 文 档 中 的 每 个 单 词 通 过 训 练 好 的

Word２Vec模型将其投影为固定长度的向量e(Wi)∈Rd×１.

因此,(e(W１)e(W２)􀆺e(Wn))∈Rd×n就是服务描述的单词嵌

入矩阵,其中d是词嵌入的维数.

３．４　基于TransD的知识图谱嵌入

知识图谱是由实体和关系组成的多关系图.每个边代表

两个实体,它们之间通过特定的关系来连接,具体来说是三

元组的格式(h,r,t).h,r和t分别代表头实体、关系和尾

实体,如三元组(Google,CEO,SundarPichai)表示为 Google

的 CEO是SundarPichai.知识图谱嵌入的思想是将实体

和关系嵌入到一个低纬空间,并将其转换为低维向量,同

时保留知识图谱的原始结构.近年来,许多知识嵌入方法

被提出,如 ２０１３年 提出的 TransE方法[２４]、２０１４年提出的

TransH 方法[２５]、２０１５年提出的 TransR 方法[２６]和 TransD

方法[２７].在实体嵌入阶段,首先使用实体链接技术将服务描

述中的实体与提供商实体和知识图谱中的实体进行匹配,然

后在知识图谱中构造一个包含该实体的子图.使用 TransD

对实体执行表示学习,并获取该实体嵌入向量e(EJ)∈RK×１.

图２给出了对服务描述中实体和提供商实体进行嵌入的过

程,本文选择实体的一跳内的所有实体一同进行嵌入作为服

务实体嵌入矩阵(e(E１)e(E２)􀆺e(En))∈RK×n.其中,K 是

向量的维数.

图２　实体嵌入的过程

Fig．２　Processofentityembedding
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TransD方法定义了两个向量空间———关系空间和实体

空间.每个实体和关系由两个向量表示,第一个向量获取实

体/关系的含义,另一个用于构造映射矩阵.例如,给定一个

三元组(h,r,t),它的向量是h,hp,r,rp,t,tp,其中下标p表示

该向量为投影向量.其中h,hp,t,tp∈Rn和r,rp∈Rm.对于

每个三元组(h,r,t),设置两个映射矩阵Mrh,Mrt∈Rm×n将实

体从实体空间投影到关系空间.它们的定义如下:

Mrh＝rphT
p ＋Im×n (１)

Mrt＝rptT
P＋Im×n (２)

得分函数定义为:

fr(h,t)＝－‖h⊥ ＋r－t⊥ ‖２
２ (３)

其中,h⊥ ＝(rphT
p ＋Im×n)h,t⊥ ＝(rptT

p ＋Im×n)t,hip,tip(i＝１,

２,３)和关系rp是投影向量,hi⊥ 和ti⊥ 分别是头实体和尾实体的

投影向量.所使用的损失函数定义为:

L＝ ∑
(h,r,t)∈S

　 ∑
(h′,r,t′)∈S′

[γ＋fr(h,t)－fr(h′,t′)]＋ (４)

其中,γ是超参数,S 和S′是正确三元组和不正确三元组的

集合.

３．５　基于LDA的主题嵌入

主题嵌入采用潜在狄利克 雷 分 配(LDA)模 型[２８]对 服

务描述文档建 模,以 获 得 服 务 描 述 的 主 题 向 量e(Tr)∈

RY×１,Y 为实体向量的维数.LDA 是一种概率主题模型,

可以识 别 文 档 中 的 主 题 并 挖 掘 语 料 库 中 的 隐 藏 信 息.

LDA模型的生成过程如下:

(１)给定一个 Web服务描述文档Di.

(２)从狄利克雷分布β中取样生成文档Di的主题分布θi.

(３)从主题的多项式分布θi中取样生成文档Di第j个词

的主题Zi,j.

(４)从狄利克雷分布α中取样生成主题Zi,j对应的词语分

布φzi,j
.

(５)从词语的多项式分布φzi,j
中采样最终生成词语Wi,j.

最后,当LAD算法流程结束时,我们收集 LDA 算法中

Web服务描述文档 Di的主题分布,作为该 Web服务描述文

档Di的主题向量.

由于服务描述文档中主题的数量有限,并且主题向量的

生成质量高度依赖于主题数目T 的选择,因此在实验中,本

文将实体嵌入的维度设置为等同主题向量的维度,以确保实

验的可靠性,即Y＝K＝T .其中,T 为主题的数目,Web服

务语料库中的单词数目为 N,ζ是一个长度为T 的向量,表示

描述文档Di中所有主题的比例,ψ 是一个长度为N 的向量,

表示所有单词的分布,α和β是先验参数,LDA以所有的描述

文档为输入,利用 Gibbs取样方法可以近似估计潜在变量ζ,

ψ和Zi的后验分布.在训练过程中,建立马尔可夫链,并从

中提取主题样本,改变链的状态并进行更新.经过LDA对描

述文档建模后,我们可以得到第i个文档的主题分布,表示为

Topici＝(zi
１,zi

２,􀆺,zi
T).

３．６　服务描述的特征提取

考虑到主题嵌入向量、实体向量和词向量的维数可能不

同,不利于后续的研究工作,本文采用可训练的转移矩阵

M∈Rd×k进行矩阵对齐,使特征向量的维度相同.因此,可以

获得转移的实体嵌入矩阵Rd×n
entity和主题嵌入矩阵Rd×n

topic,其中:

Rd×n
entity＝[Me(E１)Me(E２)􀆺Me(En)] (５)

Rd×n
topic＝[Me(T１)Me(T２)􀆺Me(Tn)] (６)

实验中将３个对齐的矩阵作为CNN的输入,滤波器的大

小为f∈Rd×m×３,并且卷积过程可以写为:

ϖR×l×D＝∑
３

p＝１
IU×V×C∗fd×m×p

D (７)

其中,I为输入,表示为特征图,大小为U×V,通道数为C,ϖ
为输出,大小为R×l×D,经过最大池化操作后,服务的特征

向量为:

e(SI)＝MaxＧPool[ϖi] (８)

３．７　神经相似网络

考虑到神经网络更符合人类对事物的认知,本文使用神

经网络来学习服务相似性,该神经网络由一组完全连接的层

组成,激活函数设置为Sigmoid,该神经网络的输入为经 CNN
处理过的一对服务特征向量,KSN 用神经网络学习一个相似

函数 H(􀅰),以学习服务之间的相似度,并输出两个服务之

间的相似度得分Si,j.

Si,j＝H(f(Si,Wf),f(Sj,Wf),WH ) (９)

其中,WH是可学习参数,根据相似度得分,可以找到最类似于

需求的前 N 个服务,为了利用方程(５)优化相似函数 H(􀅰)

的权重WH ,定义下面的损失函数:

L(Ii,Ij)＝

１
２

(sxi,sj －sim(Ii,Ij))２,

if丨sxi,sj －sim(Ii,Ij)丨≤δ

δ丨sxixj －sim(Ii,Ij)丨－１
２δ２,

otherwise

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１０)

其中,sim(Ii,Ij)表示两个服务使用余弦相似度计算出的相似

度得分,sxi,sj
是学习到的相似度得分,而δ是可优化的参数.

注意,为每一个可能的训练服务提供相似性标签是不可行的,

受图像检索的启发,本文完全遵循文献[２９]中的对神经相似

网络的训练方法.

３．８　Web服务发现

经过上述介绍,我们可以定义服务发现过程:给定一个查

询服务,从数据库中随机选择任意一个服务计算与查询之间

的相似度得分.如果相似度得分高于定义的阈值(设定为

０．５),本文将其称为正样本.继续评估,每次进行选择和重新

排名,直到只有最好的样本在列表顶部.从收集到的最佳样

本中选择最佳的topＧk作为发现结果.

４　实验

本节将展示实验结果并讨论参数的调整.

４．１　数据集

本文的数据集是在 ProgrammableWeb上爬取的１３８８４
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个服务 API,包括 API名称、API提供商信息、服务描述和所

属类别.此外,在处理数据阶段,搜索数据集中所有发生的实

体以及 MicrosoftSatori知识图谱中它们的一跳内的实体,并

以高于０．９的置信度提取其中的三元组,同时还删除了４４８
个不包含任何实体的服务.服务处理后的数据集描述如表１
所列.最后,本文随机选择７０％的服务作为训练集,３０％的

服务作为测试集.在实验中,本文发现通过该划分获得的结

果是最佳的.

表１　预处理后的数据集统计

Table１　Datasetstatisticsafterpreprocessing

＃ API １３４３６
＃ description １３４３６
＃entities １５２２０
＃relations ２４
＃triples ５９０７１

　　　　　　　　　　注:“＃”表示“数量”

４．２　评价指标

本文使用Precision,Recall,FＧMeasure来评估本文模型,

这些指标定义为:

Precision＝|R(c)∩T(c)丨
|T(c)丨 (１１)

Recall＝|R(c)∩T(c)丨
|R(c)丨 (１２)

FＧMeasure＝２Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１３)

其中,|R(c)丨是与服务C 相似的相关服务列表中的服务数

量,|T(c)丨是与测试查询C 关联的排名服务的前n 个列表

中的服务数量.

４．３　对比实验

为了证明 KSN模型的性能,本文将 KSN 与以下方法进

行了比较.

(１)WEＧLDA使用从 Word２vec模型中学到的词向量来

增强LDA模型,使用 KＧmeans＋＋算法对服务进行聚类,并

将聚类结果用于服务发现.

(２)TＧCNN使用卷积神经网络提取文本的特征向量,并

使用学习的特征向量直接计算文本之间的相似度.

(３)DeepWSC[３０]是一个深度神经网络框架,它结合了递

归神经网络和卷积神经网络来提取服务描述中的特征,并使

用 KＧmeans＋＋算法对服务进行聚类.我们使用 DeepWSC所

学习的特征向量作为相似网络的输入与本文方法进行比较.

(４)WSCＧGCN[３１]首先以 Web服务的名称、描述文字、标

签为基本语料,根据单词共现和单词来构建“Words和 Web服

务描述文档”的异构图形网络,利用图卷积神经网络提取特征.

本文方法结合知识图谱获取服务描述的外部信息,使用

卷积神经网络提取服务特征向量,并设计用于服务发现的监

督相似网络.

４．４　实验设置

为了证明知识图谱嵌入对于服务发现的有效性以及本文

方法的可行性,本文进行了对比实验.由于 TＧCNN和 DeepＧ

WSC都是深度学习方法,为了比较的公平性,本文将词向量

维度统一设置为１２８,过滤器统一设置为５０,使用SGD训练

模型,对于 WEＧLDA,本文将主题数 K 设置为５０,这与本文

的 KSN的主题设置数量一致.此外,采用 随 机 分 区 工 具

Sklearn,将数据集分为７０％的训练集和３０％的测试集.KSN
模型的一些重要参数包括:Learningrate＝０．０２,Epochs＝
２０,Dropout＝０．５.所有实验都在IntelCorei５Ｇ６２００UCPU
上运行.

４．５　参数影响

本文模型有两个可以学习的参数:主题数目K 和δ,主题

数目本文设定为５０,参数δ的不同取值对性能的影响如图３
所示,本文报告了δ在[０,０．８]范围内对服务发现F 值的影

响.当δ为０．６时实验结果最好,因此在后续的对比实验中,

本文方法默认δ为０．６.

图３　参数δ的影响

Fig．３　Impactofparameterδ

４．６　实验结果

本文首先进行了消融实验,以显示融合知识图谱信息的

重要性.本 文 报 告 了 服 务 发 现 的 FＧMeasure,结 果 如 表 ２
所列.

表２　不同 KG嵌入和 KG嵌入去除的结果比较

Table２　ComparisonoftheresultsofdifferentKGembeddingand
KGembeddingremoval

FＧMeasure
N＝５ N＝１０ N＝２０ N＝３０

KSNwithKG(k＝１) ０．５５４ ０．５６８ ０．５９７ ０．５４８
KSNwithKG(k＝２) ０．５３７ ０．５４９ ０．５５３ ０．５０３

KSNwithoutKG ０．４０２ ０．４４６ ０．４４３ ０．３９９

可以看出,该模型的FＧMeasure在删除知识嵌入后得到

显著降低.值得注意的是,在移除知识嵌入后,本文将服务描

述的主题向量和词向量进行了串联操作并输入神经相似网络

中.服务实体的知识图谱嵌入使FＧMeasure提高了１４．５％.

另外,当选择对子图２跳内实体进行嵌入时,性能有所下降,

这可能是因为２跳内实体的嵌入引入了部分与服务不相关的

实体,导致知识噪声.

图４－图６分别给出了通过５种方法获得的精度、召回

率和FＧMeasure.

图４　不同N 值对应的精度

Fig．４　RecallwithdifferentN
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图５　不同N 值对应的召回率

Fig．５　RecallwithdifferentN

图６　不同N 值对应的FＧMeasure

Fig．６　FＧMeasurewithdifferentN

通过分析可知,随着 N 值的增加,每种方法的召回率和

FＧMeasure逐渐增加,而精度逐渐降低.这是因为随着 N 值

增加,意味着将有更多服务无法与候选服务进行比较.我们

可以观察到,深度学习方法 TＧCNN,DeepWSC,WSCＧGCN 和

本文的 KSN均优于 WEＧLDA,表明基于深度学习的方法得

到的服务特征向量有助于提高服务发现性能,原因是它可以

捕获服务描述文档的隐式上下文信息,并且可以更准确地表

示服务之间的关系.并且通过神经网络处理后的向量的语义

程度远高于LDA模型的服务主体概率分布.WSCＧGCN在３
个评价指标上都优于 TＧCNN 和 DeepWSC,表示将服务看作

为网络的这种思想有助于提高服务发现性能,当 N 取５时,

在FＧMeasure指标上,WSCＧGCN 相比 TＧCNN 和 DeepWSC
分别提升了１４％和７％;本文方法 KSN 结合了知识图谱,以
扩展服务描述文档的外部知识,相比 WSCＧGCN,当N＝５时,

有接近５％的提升,这是因为本文实验所用的数据集比较小,

WSCＧGCN将服务建模为图的形式,会导致图的稀疏性.而

KSN对小规模数据集有着更好的适应性.当 N＝５时,服务

发现的精度达到了７２％,远高于 WEＧLDA的４４．６％、TＧCNN
的５８．５％和 DeepWSC的６２％.

虽然本文方法在性能上优于基线方法,但是仍有一定的

缺陷.图７给出了５种方法的计算成本,对于典型的聚类方

法———WEＧLDA,其计算成本较低,将聚类于深度学习融合的

方法———DeepWSC的计算成本也优于 KSN,这给了本文一

个直观的启发,聚类服务将会是提升服务发现性能的一个重

要途径.

图７　实验的计算成本比较

Fig．７　ComparisonofcomputationalcostofBaselines

为了降低计算成本,本文建议采用缓存的机制,存储所有

查询的３种嵌入表示,当执行相同查询时,Web服务发现系

统自动调取缓存与服务库中的服务进行相似度计算,而不是

重复地进行服务嵌入,这将大幅降低计算成本,从而改进服务

发现方法.

结束语　本文提出了一种基于知识图和相似网络的服务

发现方法(KSN),KSN通过将服务描述中的实体和提供商实

体链接到知识图谱,利用丰富的外部知识扩展服务描述文档

的信息,同时结合 Word２Vec模型和LDA模型获得高质量的

特征向量,最后使用 CNN 提取服务描述的隐藏上下文信息

来获得信息丰富的服务向量表示.为了更好地适应人类的认

知,本文设计了一种相似度网络来学习一个相似度函数,用于

计算服务之间的相似度,从而进行服务发现过程.在从 ProＧ

grammableWeb上爬取的真实数据集上进行的大量实验表

明,KSN与基准方法相比有显著改进.

但是,KSN仍然有一定的局限性,计算成本相比基线方

法偏高,这会导致其在大规模服务检索任务上不占优势,未来

的工作一是尝试提取并利用更多描述文本功能来实现 Web
服务发现,二是考虑融合聚类方法到本文模型中以降低模型

的计算成本.
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