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摘 　 要:
  

在互联网现有的大量可用的服务中,如何高效的为特定的业务目标匹配合适的服务是目前研

究的一大难题。 针对这一问题,提出一种基于主题过滤和语义匹配的可用于海量服务发现的方法。 首

先,使用 Word2Vec 对主题描述文本和业务目标描述文本进行相似度比较,获取业务目标主题。 其次,使

用 TextRank 对服务描述文本提取服务关键句,通过提取到的业务目标主题对服务关键句进行过滤,缩

小比较范围。 再次,对相应的业务目标与服务描述文本进行词向量提取,使用带注意力机制 BiLSTM 模

型计算两者相似度并返回与业务目标描述文本最相似的前 N 个服务列表给业务开发人员进行选择,并

对从 Programmable
 

Web 上爬取的数据进行标注,以此建立实验所需的业务目标-服务句子数据集,评估

本文方法的有效性。 最后,与 TextCNN 等模型进行对比,结果表明:本文方法的 MAP 比不带注意力机制

的 BiLSTM 模型、TextCNN 模型、Word2VecSD 模型分别提高了 1. 41 百分点、4. 61 百分点和 4. 95 百分点,
并且在今后的工作中有进一步改进的潜力。
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0　 引言

随着 Web 服务技术、移动网络计算和社交网

络的快速发展,面向业务服务的开发显得更加的

重要。 业务服务通常是通过利用 Internet 上现有

的服务来开发的,因此如何从大量服务库中发现

最适合的服务,以满足不断变化的业务需求,是面

向业务流程开发的大问题。
目前,基于服务的业务开发存在 3 个问题:

①服务间的隔断性,如在 Programmable
 

Web 中,
一个业务目标可能涉及多个服务,但是两个服务

之间没有直接的连接或关系;②服务的合适性,目
前存在数以千计的服务来满足各种不同的目的,
而开发人员常常不知道是否存在适合他们业务目

标的服务,一般来说,对于业务目标通常涉及许多

可能的替代方案,而选择将在很大程度上取决于

业务目标;③服务的冗余性,服务常常具有详细说

明文档,但这些文档并不都是对服务功能的描述,
所以有效地发现合适的服务是亟待解决的问题,

也是其中最为关键的一步。
因此,本文提出了一种基于主题过滤和语义

匹配的可用于海量服务发现的方法。 基于多次召

回的思想,本文算法将基于自然语言的业务目标

与服务描述文本进行匹配,采用 Word2Vec[ 1] 的相

似度计算业务目标的相关主题,通过 TextRank[ 2]

从每个服务描述文本中提取关键句子,将业务目

标和相应的服务描述文本输入循环神经网络计算

相似度,通过相似度排序找到最匹配的服务,组合

并协调这些服务来满足业务目标。

1　 相关研究

1. 1　 自然语言处理与特征提取

在自然语言处理应用方面,深度学习技术可

以从各种复杂的文本信息中提取出关键特征,这
些关键特征可以反映文本 ( 例如业务目标和服

务)的丰富信息。 因此,深度学习也被广泛应用

于服务匹配中,并取得了良好效果。
Word2Vec 是一种基于无监督学习的轻量级



　 第 6 期 周澳回,等:一种基于主题过滤和语义匹配的服务发现方法 37　　　

模型,不仅可以用于文本语义特征向量提取,还可

结合余弦相似度等算法用于比较文本之间的相似

度。 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) [ 3] 是一种带有卷积结构的深度神经网络,
卷积结构可以减少深层网络占用的内存量,但是

并不完全适用于学习时间序列,因此不能很好地

把握句子顺序 问 题。 还 有 一 种 有 效 的 神 经 网

络———循环神经网络 ( RNN) [ 4] 。 它的提出便是

基于记忆模型的思想,其能够记住长文本序列出

现的特征,并依据这些特征推断出后面的结果,而
且整体的网络结构不断循环,通过衍生出来的变

体———双向循环神经网络( BRNN) [ 5] 对文本数据

进行双向信息提取,更好地抓取文本特征,在自然

语言处理应用上比传统的 RNN 模型应用更广泛,
例如通过 BiLSTM 进行文本情感分析 [ 6] 。
1. 2　 服务发现

业务目标服务发现是指根据业务目标对期望

服务功能上与非功能上的需求和约束,通过匹配

算法从服务库中检索出能够满足业务目标的服务

集。 因此,高效而又准确的服务发现是实现服务

重用的重要前提和基础。
魏强等 [ 7] 提出了从词汇表数据库或领域本

体中提取相关概念并进行查询扩展的方法。 现有

查询扩展方法 [ 8] 严重依赖于外部知识库,而不是

与服务注册相关的本地知识。 因此,大多数查询

扩展对特定服务注册中心中的服务发现不起作

用。 郑垛萍等 [ 9] 采用基于 WordNet 的概念语义及

逆行功能进行相似度匹配,然后根据服务的调用

率,从服务文档质量角度构建服务质量评价模型,
从而选取服务。 WordNet 可以从 book 和 hotel 中

提取高度相关的单词( 包括同义词、上下词) ,如
{ book,

 

reserve,
 

record,
 

enter,
 

hold } 和 { hotel,
 

lodge,
 

hostel,
 

building,
 

edifice} 。 但是,从语法的

角度来看,许多单词是不相关的,这导致了不必要

或不完整的服务检索。 由于基于本体的查询扩展

方法 [ 10] 无法区分一词多义,且计算非常复杂,因
此,该方法缺乏合适的领域本体,应用受到限制。

基于逻辑的方法主要使用基于本体的语义

Web 服务描述语言,设计基于逻辑的服务检索推

理算法来描述服务。 Wei 等 [ 11] 提出了一个可定

制的 SAWSDL 服务匹配器,它通过使用各种相似

度度量支持基于不同应用程序请求的多个匹配策

略来扩展 XQuery。 由于服务和查询的准确描述,
基于逻辑的方法可以获得良好的性能。 但是实际

应用较困难,这是因为指定和管理本体以及注释

服务和查询工作量大。
基于非逻辑的方法主要用于发现利用潜在主

题模型的类似服务。 例如,一些研究者使用主题

模型将服务文档从高维词向量空间映射到低维主

题向量空间,提取隐含的主题和语义,并基于主题

概率实现服务功能聚类。 LDA [ 12] 被认为是使用

最广泛的主题模型。 例如,相关主题模型 CTM 采

用逻辑正态分布替换狄利克雷分布,扩展了 LDA
在主题建模时的应用范围。 此外,基于 WordNet
中概念与其他本体之间的语义距离, Chen 等 [ 13]

提出了几种基于非逻辑的相似度度量方法。
除了上述的基于 LDA 主题模型等的服务发

现方法,还有基于卷积神经网络的服务发现方法。
Yin 等 [ 14] 提出了一种通过卷积神经网络学习用

户特征,并通过集成矩阵分解模型对服务进行预

测的方法。 在简短的句子任务中,CNN 可以对句

子的整体结构进行处理,但对于长文本任务,CNN
只能处理窗口中的信息,相邻窗口中的信息只能

由卷积一层一层地提取。 提取效率很大程度上依

赖于卷积核大小和移动步长,所以 CNN 较少用于

处理长文本服务描述文档。
综上所述,现有方法都难以实现服务发现的

高效性和可用性。 此外,用户很难指定高质量的

查询,这可能导致返回低质量的服务。

2　 本文方法

本文方法框架如图 1 所示。 该方法可更高效

提取文本双向语义特征,从而解决服务发现过程

中存在的效率不高和可用性较低的问题。 具体流

程如下。
(1)业务目标主题提取。 主题说明文本是指

描述了每个不同服务主题的解释。 首先,对业务

目标文本数据进行预处理;其次,利用 Word2Vec
将业务目标和主题说明文本转换为单词向量矩

阵;最后,计算两者的余弦相似度获取业务目标

主题。
(2)服务关键句抽取。 对服务描述文本的数

据进行预处理,并将 TextRank 提取的句子作为服

务描述文本的关键句。
(3)使用神经网络计算语义相似度,即计算

业务目标和相应的服务描述文本之间的文本相似

度。 首先,将经过预处理的业务目标和相应的服

务描述文本进行 Word
 

embedding;其次,输入神经

网络计算二者的相似度;最后,根据相似度,将最

相似的 N 个服务列表返回给业务服务开发人员
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进行选择。

图 1　 本文方法框架

Figure
 

1　 The
 

method
 

framework
 

of
 

this
 

paper

2. 1　 业务目标主题提取

首先,对业务目标的数据进行预处理,包括将

所有单词转换为小写,删除非法字符和停止词,以
防止无效的文本数据对主题的提取过程造成干

扰。 其次,使用 Word2Vec 将业务目标映射到相

应的词向量矩阵。 词向量的处理采用谷歌新闻语

料库,该语料库总大小为 11
 

GB。 最后,利用余弦

相似度计算业务目标与主题描述文本之间的相似

度,并对其进行排序。 由于业务目标可能包括多

个关键主题,因此采用相似度得分最高的两个主

题作为业务目标的主题。
2. 2　 服务关键句提取

一般而言,从 Programmable
 

Web 上抓取的服

务描述是冗余的,而且大部分的句子描述与服务

的功能不是很相关。 为了防止冗余信息对实验造

成干扰,本文采用 TextRank 提取最关键的两句话

作为服务的描述。 TextRank 算法是一种抽取式

的无监督的文本摘要方法,利用词与词之间的共

现关系获取段落中各个句子的重要性排序。 该算

法的具体步骤如下。
步骤 1　 将业务目标分割成单个句子;
步骤 2　 为每个句子生成句向量;
步骤 3　 计算业务流程句向量间的相似度并

存放在矩阵中;
步骤 4　 将相似矩阵转换为以句子为节点、

相似度得分为边的图结构,用于句子 TextRank 的

计算;
步骤 5　 根据重要性的大小进行排序,选取

排名最高的句子作为业务目标的主要描述。

2. 3　 业务目标和服务相似度度量

业务目标和服务相似性度量的步骤如图 2 所

示。 将服务描述文本和业务目标进行预处理之

后,通过词向量化输入到神经网络中进行学习。
为了获得更多的交叉特性,在输出前进行向量信

息拼接,同时,在网络中加入注意力机制,提升特

征向量的质量。 因此,相似度的最终得分是经过

多种信息融合的,增加了实验的可靠性。 具体流

程如下。

图 2　 业务目标和服务相似度度量步骤

Figure
 

2　 Steps
 

to
 

measure
 

the
 

similarity
 

of
 

business
 

targets
 

and
 

services

(1)将业务目标和相应的服务描述文本经过

数据预处理之后,使用 Word2Vec 进行文本向量

化。 数据预处理的主要目的是通过停止词列表删

除不必要或无意义的字符,如 “ #”
 

“ The” 等。 将

业务目标和相应的服务描述文本转换为神经网

络可以处理的词向量矩阵,并将矩阵输入神经

网络。
w t i

= Word2Vec( t i) 。 (1)

式中: t i、w t i
表示 Word2Vec 预训练词向量矩阵。

(2) 经 BiLSTM 计算,由 BiLSTM 隐藏层输出

p i 和 q j, 经池化层, p i 和 q j 同时执行 Max_pooling
和 Ave_pooling,将这两个池化结果进行拼接。 为

了提取每个句子的所有信息,对 p 和 q 向量采用

不同的聚合方式。 句子对之间的交叉特征主要是

向量交叉特征。
s = [p;q;p + q;p - q; | p - q | ] 。 (2)

式中:+、-和 | | 均为推断两句关系的元素,其中 +
表示整合优势, -表示突出差异, | | 表示增加相

似度。
为了使分布更均匀,首先采用 BN 对隐藏层

数据进行归一化,通过 Pooling 层,对数据维度进

行压缩和选择;然后利用两个全连接层和 ReLu
激活函数将线性数据转换为非线性数据;最后导

出预测的相似度评分。 损失函数为

loss(x,y) = 1
Num∑ Num

i = 1
| x - y | 2 + λ

2
θ 2

2。 (3)

式中: Num 为训练数据的个数; x、y 分别为真实

值和预测值; λ 为 L2 正则化的超参数。
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(3)在对该模型进行训练后,将其用于计算

业务目标与服务描述文本之间的相似度。 把所有

描述语句导入到该模型中,将最相似的 N 个服务

列表返回给业务服务开发人员进行选择。

3　 实验与分析

采用 Python 中的 Tensorflow 框架来实现本文

算法模型。 GPU 为 NVIDIA
 

Tesla
 

V100。
3. 1　 实验数据收集

PWeb 是一个服务注册中心,该平台包含了

各个领域的各种服务。 PWeb 上的服务描述信息

一般为中等长度,适用于本文方法需要的数据。
在实验过程中,服务描述文本包括业务目标描述

文本和服务描述文本。
实验收集了 PWeb 上所有的服务和服务的相

关信息存入数据库中。 在爬取过程中,针对实验

要求设置一些规则用来过滤不符合要求的服务:
①服务描述文本信息为空;②服务分类信息为空;
③已废弃的服务。 对于重复提交的服务,只保留

其中一个,这样可以保证实验的有效性。 实验共

收集了 398 个类别的 14
 

282 项服务。 对这些服

务进行文本预处理,过滤掉非常短的描述,并替换

特殊字 符, 最 终 选 择 了 1
 

310 个 服 务, 字 段 为

Email
 

(223) 、Video
 

(228) 、
 

Transportation
 

(236) 、
Photos

 

(214) 、Travel
 

(206) 、Music(203) 。 其中括

号中的数字表示当前字段中的选择数。 由于不同

主题之间可能存在功能重叠,因此,选择业务目标

的 TOP-2 主题进行服务发现。 因为当主题数量>
3 时,召回结果太多,导致选择性很大,这样会对

实验造成干扰;当主题数量<2 时,覆盖不全面,无
法满足业务目标。
3. 2　 训练集数据收集

实验对象为 12 名计算机科学专业的研究生

和 6 名本科生,将他们按 1 ∶1分为 A、B 两组,每组

9 人。 数据集标注流程如图 3 所示,该数据集包

含大约 5
 

000 个业务目标-服务句子对。 业务目

标文本和服务描述文本可以重复使用,但每对文

本都包含一个业务目标和一个服务描述文本。 所

有实验对象都有服务开发经验。 随机给实验对象

分配服务,让他们在一周内使用互联网资源熟悉

自己所指定领域的背景知识。 然后实验对象执行

训练任务,任务步骤如下。
步骤 1　 从服务开发人员常用的业务目标集

中随机选择一个句子;
步骤 2　 从与业务目标相对应的 TOP-2 主题

的服务描述文本中选择一个服务描述文本;
步骤 3　 对每个请求服务句子进行标记,将

得分作为训练数据集;
步骤 4　 重复步骤 1,直到每个实验对象完成

5
 

000 对业务目标-服务句子的标记。

图 3　 数据集标注流程

Figure
 

3　 Dataset
 

annotation
 

process

业务目标是从经验服务开发项目中收集的公

共需求。 分数为 0 ~ 100 分。 在训练数据集中,为
了使网络更快地收敛和学习关键特征,将两个相

同句子的得分设置为 100 分,并要求各实验对象

结合语句关键词匹配度、语义相似度和自身开发

经验得出相似度分数,同时相似度得分在整个分

数区间上均匀分布。 这样,实验结果不会受到数

据集不平衡的影响,避免了数据重采样。 然后,分
别计算两组实验对象的得分平均值并比较,若两

组的相似度得分差值大于 20 分,则由两组人员交

流后重新打分。 两组分数的平均值作为最终分数

从而得到最终的训练数据集。 训练集数据样例如

表 1 所示。
3. 3　 实验设置

实验使用预训练好的 200 维 Word2Vec 向

量作为初始化单词嵌入,并在训练过程中固定,
词汇表以外的单词也被初始化为 0。 单词和字

符嵌入层时均采用 Dropout( 随机失活) 。 这是

因为在训练过程中,如果模型的参数过多,会造

成训练出来的模型很容易产生过拟合的现象。
在训练过程中,隐藏层的部分权重或输出被随

机设置为 0。 对于 Adam 优化器,初始学习率为

0. 01。 嵌入矩阵以外的所有权重受 L2 正则化

约束,正则化常数 λ = 10 - 5 。 将每个句子的最大

长度设置为 100。 如果单词小于最大长度,用填

充符号的索引进行填充,否则删除超过的部分。
采用不同的随机初始化参数集对模型进行训

练,并保存最佳模型。
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表 1　 训练集数据样例

Table
 

1　 Training
 

dataset
 

sample

业务目标 服务描述文本 得分

I
 

am
 

looking
 

for
 

an
 

api
 

that
 

can
 

query
 

fit-
ness

 

class
 

schedules
 

location
 

details
 

and
 

service
 

pricing
 

information.

The
 

MINDBODY
 

Public
 

API
 

returns
 

documents
 

with
 

information
 

such
 

as
 

class
 

schedules
 

location
 

details
 

and
 

service
 

pricing.
 

This
 

API
 

is
 

SOAP
 

based
 

with
 

XML
 

responses.
90

I
 

am
 

looking
 

for
 

a
 

database
 

that
 

can
 

store
 

data.

Nimbus
 

io
 

is
 

a
 

provider
 

of
 

cloud
 

based
 

long
 

term
 

data
 

storage
 

clus-
ters.

 

The
 

Nimbus
 

API
 

gives
 

developers
 

access
 

to
 

resources
 

including
 

customer
 

accounts
 

collections
 

owned
 

by
 

the
 

customer
 

keys
 

within
 

a
 

collection
 

and
 

the
 

data
 

and
 

metadata
 

for
 

a
 

key.

60

I
 

am
 

looking
 

for
 

an
 

API
 

that
 

can
 

view
 

road
 

conditions
 

in
 

real
 

time.

New
 

Zealand
 

Post
 

offers
 

a
 

suite
 

of
 

APIs
 

allowing
 

developers
 

to
 

lever-
age

 

the
 

organizations
 

services
 

to
 

provide
 

better
 

logistics
 

and
 

an
 

im-
proved

 

delivery
 

experience.
 

Upon
 

a
 

successful
 

request,
 

the
 

API
 

generates
 

a
 

PDF
 

containing
 

a
 

printable
 

label
 

and
 

tracking
 

code,
 

and
 

initiates
 

a
 

callback.

30

I
 

need
 

an
 

API
 

that
 

can
 

increase
 

store
 

sales.

The
 

Ecommerce
 

API
 

is
 

designed
 

to
 

work
 

with
 

the
 

Network
 

Solutions
 

ecommerce
 

offerings
 

with
 

constantly
 

available
 

and
 

award
 

winning
 

customer
 

service.
 

Network
 

Solutions
 

provides
 

reliable
 

and
 

simple
 

so-
lutions

 

for
 

clients
 

so
 

that
 

their
 

business
 

can
 

thrive.

10

3. 4　 评价标准和评价指标

为了评估本文方法的最终效果,实验邀请 4
位专业服务开发人员建立标准服务列表,并设置

5 个业务目标。 标准服务列表为 4 位服务开发人

员在 PWeb 上对应的 TOP-30 服务列表的加权平

均值。
在实 验 中 将 本 文 方 法 ( 带 注 意 力 机 制 的

BiLSTM 模型) 与不带注意力机制的 BiLSTM 模

型、 TextCNN 模 型 [ 15] 以 及 Word2VecSD ( service
 

discovery
 

based
 

on
 

Word2Vec) [ 16] 模型进行比较,
计算 MAP@ N [ 17] ,并进行了 5 次重复实验,取平

均值作为最终评价结果。
MAP@ N 是信息检索领域的一个常用指标,

用于评估每个排名列表的 TOP-N 所发现的服务。
MAP@ N 的计算公式如下:

MAP@ N = 1
| R | ∑

N

i = 1

n i

i
·I( i)( ) 。 (4)

式中: R 表示一个业务目标集合;n i 表示最终排

在集合 R 中真实排名中的服务数量; I( i) 表示排

在第 i 位的服务是否在集合 R 中。

3. 5　 实验结果

图 4 为 4 种模型在不同 TOP-N 列表下的

MAP( TOP 列表个数分布为 5、10、15、20、25、30) 。
实验结果表明,在 MAP 指标上,本文方法相较于

不带注意力机制的 BiLSTM 模型、 TextCNN 模型

和 Word2VecSD 模型分别提高了 1. 41 百分点、
4. 61 百分点、4. 95 百分点,具有较好的性能。

图 4　 MAP 结果比较

Figure
 

4　 MAP
 

comparison
 

of
 

results

4　 结论

(1)
 

提出了一种轻量级的面向语义级别的大

规模服务发现方法。 该方法利用多次召回的思

想,首先对业务目标进行主题提取,对服务进行粗

召回,缩小了服务发现的范围。 而后通过比较业

务目标和服务句子的相似度进行精召回,最终提

升了算法的效率。
(2)

 

构建了来自 PWeb 的数据集,并对本文

方法的有效性进行了评价。 实验结果表明,本文

法具有良好的性能。
在下一步研究中,将考虑通过更新的方法

获取词嵌入向量,如 Bert[ 18] 和 Simcse [ 19]
 

,并利

用 Node2Vec [ 20] 和服务社交网络 [ 21] 等工具挖掘

更多特征,以提高方法的性能,并扩展实验数据

集,采用更丰富的数据源来验证方法的准确性。
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

large
 

measurement
 

errors
 

in
 

the
 

current
 

stress-strain
 

monitoring
 

methods
 

of
 

transmission
 

tower,
 

this
 

study
 

was
 

carried
 

out
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

strain
 

measurement
 

of
 

transmission
 

pole
 

and
 

tower
 

angle
 

steel.
 

Based
 

on
 

fiber
 

bragg
 

grating
 

( FBG)
 

sensor,
 

an
 

accurate
 

online
 

monitoring
 

method
 

for
 

angle
 

steel
 

strain
 

of
 

transmission
 

towers
 

was
 

proposed
 

considering
 

the
 

position
 

and
 

mode
 

of
 

sensor
 

installa-
tion

 

on
 

the
 

surface
 

of
 

angle
 

steel.
 

Firstly,
 

the
 

transmission
 

tower
 

angle
 

steel
 

surface
 

strain
 

distribution
 

charac-
teristics

 

of
 

different
 

positions
 

were
 

analized
 

based
 

on
 

the
 

finite
 

element
 

simulation,
 

and
 

then
 

according
 

to
 

the
 

transmission
 

tower
 

structure
 

in
 

L
 

shape
 

characteristics
 

of
 

angle
 

steel,
 

a
 

removable
 

hand
 

ring
 

type
 

L-type
 

joint
 

angle
 

sensor
 

was
 

designed
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

fixed
 

clamp.
 

The
 

comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

different
 

sensor
 

installation
 

methods
 

and
 

their
 

influence
 

on
 

the
 

angle
 

steel
 

strain
 

measurement
 

accuracy
 

were
 

examined.
 

Final-
ly,

 

this
 

method
 

was
 

used
 

to
 

design
 

an
 

accurate
 

online
 

monitoring
 

system
 

of
 

transmission
 

pole
 

tower
 

angle
 

steel
 

strain
 

based
 

on
 

fiber
 

bragg
 

grating
 

sensor.
 

The
 

strain
 

data
 

of
 

angle
 

steel
 

in
 

weak
 

position
 

of
 

pole
 

tower
 

of
 

a
 

220
 

kV
 

transmission
 

line
 

was
 

measured
 

and
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

strain
 

measurement
 

error
 

of
 

the
 

measured
 

data
 

and
 

the
 

finite
 

element
 

simulation
 

data
 

was
 

less
 

than
 

1. 5×10-5 ;
 

and
 

the
 

relative
 

error
 

was
 

less
 

than
 

6. 28%,
 

which
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

the
 

Angle
 

steel
 

strain
 

of
 

transmission
 

tow-
er.

 

The
 

finding
 

of
 

this
 

study
 

showed
 

extra
 

light
 

on
 

the
 

accurate
 

online
 

monitoring
 

of
 

transmission
 

tower
 

structure.
Keywords:

 

FBG
 

sensor;
 

transmission
 

tower;
 

sensor
 

installation
 

mode;
 

angle
 

steel
 

strain;
 

online
 

monitoring
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A
 

Service
 

Discovery
 

Method
 

Based
 

on
 

Topic
 

Filtering
 

and
 

Semantic
 

Matching
 

ZHOU
  

Aohui1 ,
 

WENG
  

Zhiyuan2 ,
 

ZHOU
  

Siyuan1 ,
 

HUANG
  

Qiao1 ,
 

WANG
  

Ye1 ,
 

ZHANG
  

Hua1
 

(1. School
 

of
 

Computer
 

and
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Engineering,
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China;
 

2. Department
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Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

University
 

of
 

Nebraska-Lincoln,
 

Lincoln
 

68508,
 

U. S. )

Abstract:
   

Among
 

the
 

large
 

number
 

of
 

available
 

services
 

on
 

the
 

internet,
 

how
 

to
 

efficiently
 

match
 

the
 

right
 

service
 

for
 

a
 

specific
 

business
 

target
 

is
 

a
 

major
 

challenge
 

in
 

current
 

research.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

a
 

meth-
od

 

based
 

on
 

topic
 

fitering
 

and
 

semantic
 

matching
 

was
 

proposed
 

that
 

could
 

be
 

used
 

for
 

massive
 

service
 

discover-
y.

 

The
 

method
 

first
 

used
 

Word2Vec
 

to
 

compare
 

the
 

similarity
 

between
 

the
 

topic
 

description
 

text
 

and
 

the
 

busi-
ness

 

target
 

description
 

text
 

to
 

obtain
 

the
 

business
 

target
 

topic,
 

and
 

then
 

used
 

TextRank
 

to
 

extract
 

the
 

service
 

key
 

sentences
 

from
 

the
 

service
 

description
 

text.
 

The
 

service
 

key
 

sentences
 

were
 

filtered
 

by
 

the
 

extracted
 

busi-
ness

 

target
 

topics
 

to
 

narrow
 

the
 

comparison
 

range.
 

Then,
 

the
 

word
 

vector
 

was
 

extracted
 

from
 

the
 

corresponding
 

business
 

goal
 

and
 

service
 

description
 

text,
 

and
 

the
 

BiLSTM
 

model
 

with
 

attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

calcu-
late

 

the
 

similarity
 

between
 

them
 

and
 

return
 

the
 

list
 

of
 

the
 

TOP-N
 

services
 

that
 

were
 

most
 

similar
 

to
 

the
 

business
 

target
 

description
 

text
 

for
 

business
 

developers
 

for
 

selection.
 

And
 

the
 

data
 

crawled
 

from
 

Programmable
 

Web
 

was
 

annotated
 

to
 

build
 

the
 

business
 

target-service
 

sentence
 

dataset
 

required
 

for
 

the
 

experiments,
 

and
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

methods
 

in
 

this
 

study.
 

Finally,
 

the
 

comparison
 

results
 

with
 

models
 

such
 

as
 

TextCNN
 

,
 

BiL-
STM,

 

and
 

Word2VecSD
 

showed
 

that
 

MAP
 

of
 

this
 

method
 

could
 

be
 

increase
 

by
 

1. 41
 

percentage
 

points,
 

4. 61
 

percentage
 

points,
 

and
 

4. 95
 

percentage
 

points.
 

The
 

finding
 

of
 

this
 

study
 

lay
 

solid
 

ground
 

for
 

further
 

improve-
ment

 

in
 

future
 

work.
 

Keywords:
 

service
 

computing;
 

business
 

targets;
 

service
 

matching;
 

recurrent
 

neural
 

networks;
 

natural
 

lan-
guage

 

processing


