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摘  要 

随着互联网的发展，信息爆炸的问题日益突出，开发者很难准确地找到自己需要的服务。服务推荐技术

可以帮助开发者过滤信息，提供个性化的推荐，节省开发者的时间和精力。现有的Web服务推荐系统通

常更注重Web服务推荐的准确性，而忽略了Web服务之间的兼容性。这可能导致在创建应用程序时出现

服务之间不兼容的情况。为了解决上述挑战，本文提出了一种基于兼容性感知的服务推荐方法(SRCR)。
首先，SRCR使用图神经网络算法来对历史记录进行深入挖掘，提取应用程序和服务的历史记录特征，从

而计算其偏好。其次，SRCR通过对历史服务共同调用情况进行分析，预测候选服务和现有服务的兼容性。

最后，将上述二者相融合得到最终的服务列表。在ProgrammableWeb上收集的真实数据集上进行的大

量实验证明了我们所提出的SRCR方法的有效性。 
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Abstract 
With the development of the Internet, the problem of information explosion has become increasing-
ly prominent. Developers find it difficult to accurately find the services they need. Service recom-
mendation technology can help developers filter information, provide personalized recommenda-
tions, and save developers time and energy. The existing Web service recommendation systems usu-
ally focus more on the accuracy of Web service recommendations, while ignoring the compatibility 
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between Web services. This may lead to incompatibility between services when creating applications. 
To address the aforementioned challenge, this paper proposes a Service Recommendation method 
based on Compatibility Awareness (SRCR). Firstly, SRCR employs graph neural network algorithm 
to deeply mine historical records, extract historical record features of applications and services, and 
calculate the preferences of applications. Secondly, SRCR predicts the compatibility between can-
didate services and existing services by analyzing the joint invocation of historical services. Finally, 
the above two are combined to obtain the final service list. A large number of experiments conduct-
ed on real datasets collected on ProgrammableWeb have demonstrated the effectiveness of our pro-
posed SRCR method. 
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1. 引言 

随着 Web 2.0 的发展，用户越来越倾向于通过互联网上的各种服务来开发应用并创造价值。然而，

网络中存在着大量功能相似但质量不同的候选服务，这通常会使开发人员难以抉择，因为开发人员不可

能了解服务存储库中的所有服务。例如，开发人员打算完成一个具有三个功能的应用程序{地图、天气、

支付}，开发人员首先输入这三个关键字，接着通过关键字从服务存储库中搜索一组候选服务，这意味着

需要对服务存储库中的大量服务进行遍历[1]-[4]。正如许多开发人员所困惑的，从这么多服务中找到最佳

组合被称为 NP-hard 问题。在这种情况下，如何向应用程序开发人员推荐服务组合仍然是一项非常重要

的任务。因此，尽管目前在这一领域进行了大量研究，但仍存在着以下的不足：传统的服务推荐方法通

常关注的是服务的精确性，而忽略了服务之间的兼容性，这可能会降低应用程序创建的成功率。因此，

如何找出相互兼容的服务列表，已成为服务推荐系统面临的一项挑战性任务。 
考虑到上述挑战，本文提出了一种基于兼容性感知的服务推荐方法(SRCR)。首先，SRCR 使用图神

经网络算法来对历史记录进行深入挖掘，提取应用程序和服务的历史记录特征，从而计算其偏好。其次，

SRCR 通过对历史服务共同调用情况进行分析，预测候选服务和现有服务的兼容性。最后，将上述二者

相融合得到最终的服务列表。 

2. 相关工作 

2.1. 准确性驱动的服务推荐方法 

准确性驱动的服务推荐方法一直高度关注推荐系统中的服务排名或推荐的准确性。这种方法的核心

目标是通过有效地分析和利用开发者的行为数据、服务属性和其他相关信息，为开发者提供最符合其喜

好和需求的服务。在准确性驱动的服务推荐方法中，研究者采用各种算法和技术来实现准确的推荐结果。

这些算法主要包括协同过滤、基于内容的过滤、深度学习等技术。Ma 等人[5]提出使用递归神经网络来

完成推荐系统，通过深度学习提供的强大表示学习功能，从应用程序和服务之间的各种类型的交互中提

取隐藏的结构和特性。Yan 等人[6]提出了一种基于深度学习的服务推荐框架 coACN，对服务的双边信息

进行有效的学习。该方法采用域级别的注意力模块，通过从相关服务域提取信息来细化开发需求，同时
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建立图卷积网络来挖掘服务组合图，以提高推荐的准确率。 

2.2. 兼容性感知的服务推荐方法 

兼容性感知的服务推荐方法是一种注重考虑服务与服务兼容性的推荐方法。兼容性感知的服务推荐

方法的优势在于其能够更好地满足开发者的特定需求和条件，可以帮助开发者更好地找到与其设备、技

能、场景等兼容的服务，提高用户体验和满意度。Qi 等人[7]通过挖掘应用程序中的历史服务使用情况来

衡量服务之间的兼容性，基于基本假设，即如果两个服务曾经在同一个真实世界的应用程序上被共同调

用，则它们是兼容的。然后，根据不同服务之间的兼容性，构建服务关联图来进行服务推荐。与上述工

作相似，Qi 等人[8]定义了“服务–服务”关联图。接着，结合斯坦纳树搜索方法，提出了一种兼容性感

知的服务推荐方法，以返回一组具有高级兼容性的服务。 

3. 基于兼容性感知的服务推荐方法(SRCR) 

图 1 显示了 SRCR 方法的框架，如图所示，首先基于开发者的历史调用记录，构建标签–应用程序–

服务–标签图，利用 KGAT 模型挖掘应用和服务的特征。同时，基于开发者的历史调用记录，构建加权

服务相关图，挖掘服务与服务之间的兼容性。最后，将上述内容融合，得到最终的服务推荐列表。 
 

 
Figure 1. Framework diagram of SRCR 
图 1. SRCR 框架图 

3.1. 基于调用记录的特征提取 

根据历史服务调用记录，得到应用程序–服务调用列表，它可以提供有关应用程序中服务的关系信

息。通过应用程序–服务调用列表，可构建应用程序服务标签网络图 ( ),G V E= ，其中 { }1 2, , , zV v v v=  代

表节点集合， { }, , , ,, 1
1

Z
i j a s s t a ti j

E e E E E
=

= = = ∪ ∪ 表示边集合。应用程序集合 A、服务集合 S 和标签集合 T
用于构建节点集合V A S T= ∪ ∪ 。对于边集合 E，如果应用程序 a 和服务 s 之间进行了调用，那么它们

在图中是连接的，因此形成了边集合 ,a sE ，同时，如果标签 t 属于某个服务 s，那这两者在图中是连接的，

从而形成边集合 ,s tE 。相同地，如果标签 t 属于某个应用程序 a，那这两者在图中是连接的，从而形成边

集合 ,a tE 。图 2 显示了一个异构应用程序–服务图的示例。 
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Figure 2. An example of application-service graph 
图 2. 应用程序–服务示例图 

 
在构建完应用程序–服务异构图后，使用图神经网络 KGAT [9]来提取历史应用程序和服务表示。

KGAT 主要包含了三个部分，分别为嵌入层、注意力传播层和特征表示生成。最终提取到应用程序特征

表示和服务特征表示 ae 和 se ，从而可以计算得到应用程序对于服务的偏好，如公式(1)所示： 

 T
,a s a ssim e e= ⋅  (1) 

3.2. 服务兼容性分析 

通过图 3 所示的应用程序服务标签网络图 G，可构建加权服务相关性图 Gs，如图 3 所示，这是后续

服务推荐过程中计算服务兼容性的基础。 
 

 
Figure 3. Weighted service related graph 
图 3. 加权服务相关图 

 
如图 3 所示，如果两个服务 x 和 y 曾经同时出现在同一个应用程序中，那么连接这两个服务的边 ( ),e x y

被放入集合 e 中。每个边 ( ),e x y 被赋予一个权值 ( ),w x y W∈ ，该权值是对 ( ),e x y 的出现频率进行计数。
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图 4 中共有 6 个节点，分别为{ }1 2 6, , ,v v v 。 ( )2 3, 2e v v = 表示服务 v2 和 v3 在历史应用程序创建中同时出

现了两次， ( )2 6, 6e v v = 表示服务 v2 和 v6 在历史应用程序创建中同时出现了六次。 ( ) ( )2 6 2 3, ,e v v e v v> 代表

v2 和 v6 的兼容性要高于 v3。依此类推， ( )4 5,e v v 不存在，这意味着服务 v4 和 v5在过去从未集成用于应用

程序创建。在这里，使用 Node2Vec [10]和深度神经网络来进行结构兼容性分析。 
 

 
 

 
Figure 4. Comparison results of different methods 
图 4. 不同方法对比结果 

 
Node2vec 在学习特征表示的过程中借用了自然语言处理的 Skip Gram 模型，通过 Node2Vec 可得到

图中的节点特征表示，假设有节点 is 和节点 js ，得到节点特征表示为 isv 和 jsv ，接着分析应用程序中已

选服务的情况，利用已选服务的节点特征预测候选服务与已选服务之间的相似性，将这个相似性作为服

务与服务之间的兼容性，如公式(2)所示： 
 ( )1 cosine ,i jcom sv sv= −  (2) 

3.3. 服务推荐列表生成 

通过历史调用记录得到各类偏好以及服务兼容性，将二者相融合，得到最终的服务推荐列表公式如下： 

 ( ), 1s
a a sp sim comα α= ∗ + − ∗   (3) 
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其中， 0 1α≤ ≤ ，α 代表基于应用程序历史调用记录得到的服务偏好的重要程度。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

2021 年 3 月，从全球最大的在线 Web 服务注册中心 ProgrammableWeb 中获取到 22,016 个服务和 6438
个应用程序。原始数据集中清除了任何没有功能描述的应用程序和服务、从未使用过的服务以及包含少于

三个组件服务的应用程序。最终的实验数据集包括 1384 个服务和 6438 个应用程序。数据集的综合统计数

据如表 1 所示。使用五重交叉验证技术评估不同的推荐方法。换句话说，数据集被分成了五个部分。每次，

一个样本用于测试，另外四个样本用于训练。然后对五次的结果求平均值，并将平均值作为最终的结果。 
 

Table 1. Dataset statistics (after preprocessing) 
表 1. 数据集统计(预处理后) 

 值 

#应用程序 6438 

#服务 1384 

#应用程序标签 417 

#服务标签 366 

4.2. 评价指标 

使用 Precision、Recall、F1 进行性能评估，定义如公式(4)~(6)所示： 

 
( )1Precision@ a atop k test

k
n k

∩
=  (4) 

 
( )1Recall@ a a

a

top k test
k

n test
∩

=  (5) 

 Precision@ Recall@F1@
Precision@ Recall@

k kk
k k
×

=
+

  (6) 

在数据挖掘中，通常将训练集中的数据划分为正样本和负样本，在具体的例子中，正样本是指某应

用程序调用的服务，负样本表示是某应用程序没有调用过的服务。 Precision@ k 预测为正样本中，被实

际为正样本的比例。如公式(4)~(6)所示，其中 ( )atop k 推荐给应用程序 a 的前 k 个服务，而 atest 测试集中

应用程序 a 实际调用的服务。Recall@ k 实际为正样本中，预测为正样本的比例。F1 是 Precision、Recall
和平均数，是一个综合指标，可以更全面地反映服务推荐的性能。通常情况下，F1 越高，代表服务推荐

的性能越好。 

4.3. 对比方法 

KGAT [9]：KGAT 模型是一种用于知识图的图神经网络模型，它将注意力机制引入到知识图中，以

提高知识图上的服务推荐的性能。 
Node2Vec [10]：Node2vec 算法通过在图上执行随机游走，并利用这些随机游走序列来学习节点表征。 
SPR [11]：SPR 方法利用应用程序的描述和调用信息来挖掘服务的重要词汇特征，进一步弥合应用程

序开发人员和服务提供商之间的词汇鸿沟。同时，它使用作者主题模型(ATM)来重构服务配置文件。 
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RWR [12]：RWR 使用知识图对应用程序服务关系进行编码，并使用重新启动的随机游走来评估它们

的相似性。 

4.4. 性能分析 

图 4 显示了不同方法在精确率、召回率、F1 值方面的性能比较。由于应用程序服务调用记录的密度

很低，服务推荐的准确性等指标总体表现不高。从图中可知，Node2vec、RWR、SPR、KGAT 等方法无

论在精确率还是在召回率等指标上来看，其表现都低于我们所提出的方法。在这四者中间，KGAT 的性

能最好，这表明综合考虑应用、服务、标签之间的关系对于服务推荐有积极作用。与次优方法 KGAT 相

比，我们所提出的方法 SRCR 在 Precision@1上提高了 12%，在 Recall@1上提高了 11.7%，在 F1@1上
提高了 11.9%。 

5. 结论和未来工作 

Web 服务的重用使得软件开发人员可以快速、经济地创建应用程序。本文提出了一种基于兼容性感

知的服务推荐方法 SRCR。在 SRCR 中，充分考虑了应用和服务之间的调用记录以及服务与服务之间的

兼容性。最后，通过一组来自 ProgrammableWeb 的真实数据实验验证了 SRCR 的有效性。在未来的工作

中，我们将研究服务推荐中的长尾服务推荐和多样性服务推荐，提高服务推荐的开发者满意度。 
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