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功能互补关系增强的云 API 推荐方法 
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摘  要：当前云 API 推荐方法主要采用相似性计算或者利用 Mashup 的历史调用来生成推荐结果，忽略了 Mashup

与云 API 之间有益的功能互补关系。针对上述问题，提出一种基于功能互补关系增强的云 API 推荐方法。首先，

利用标签共现对功能互补关系进行刻画。然后，计算功能互补得分来刻画云 API 和 Mashup 之间的功能互补程度，

学习功能互补向量来刻画云 API 和 Mashup 之间的潜在功能互补关系。在此基础上，将功能互补得分和功能互补

向量嵌入云 API 推荐模型中，使功能互补关系在推荐云 API 的过程中起到关键性的作用。在真实世界云 API 数据

集上进行实验，所提方法在稀疏场景下的 AUC、F1、HR@5 指标上平均提升了 2.32%、1.86%、9.15%，最终验

证了所提方法可以在提高云 API 推荐结果准确性的同时，提升对长尾云 API 的推荐性能。 
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Abstract: Current cloud application program interface (API) recommendation methods mainly use similarity calculation 

or historical calls of Mashup to generate recommendation results, while ignoring the beneficial functional complementar-

ity (FC) between Mashup and cloud API. To address the above issue, a FC relationship enhanced cloud API recommenda-

tion approach was proposed. Firstly, label co-occurrence was applied to describe the FC relationship. Then, the FC score 

was calculated to describe the degree of FC between the cloud API and the Mashup, and the FC vector was learned to de-

scribe the potential FC relationship. Based on this, FC scores and FC vectors were embedded into the cloud API recom-

mendation model, so that FC relationship played a key role in the cloud API recommendation process. Experiments were 

conducted on real-world cloud API datasets, and the AUC, F1 and HR@5 of the proposed approach improved by an average 

of 2.32%, 1.86% and 9.15%, respectively, in the sparse scenario. Finally, the proposed approach can improve the accuracy of 

cloud API recommendation results, while improving the recommendation performance of long-tail cloud API. 
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0  引言 

过去 50 年软件工程的发展史已经证明，复用

技术是解决软件危机、提高软件生产效率和质量，

推进软件产业工程化和工业化的现实可行途径。为

了适应动态开放网络环境下的软件复用，人们提出

了面向服务体系架构（SOA, service-oriented archi-

tecture）[1]，倡导通过网络以服务混搭（Mashup，

即混搭一个或多个云 API 的应用程序）的方式进行

软件开发[2]，采用中立的访问协议和显式的服务契约

实现服务的提供者和使用者解耦，深刻改变了软件的

形态、开发范式和运行模式。软件形态由单一的盒装

源代码演变成源代码与服务的混合体；软件开发方式

从企业和组织内应用程序集成发展成由服务连接的

跨界异构业务功能协作与数据交换；软件运行方式从

封闭孤立系统转向由服务合成的开放协同系统。 

进入万物互联的云时代，开放成为了发展趋

势，越来越多的产品走向开放化。云应用程序接

口（API, application program interface）作为能力

和数据开放的核心载体，成为能力复制、数据输

出和服务交付的最佳实践。区别于本地 API，云

API 对服务端函数库进行封装，从网络服务的层

面体现出 API 服务。由于云 API 使用网络协议进

行数据传输，与开发语言无关，开发者能够通过

相应 HTTP 请求使用云 API 提供的服务，进而有

效支撑面向服务的软件开发，提高软件生产效率

和质量。云 API 作为实现 SOA 的新技术，凭借松

耦合、轻量级和易组合等优势将迄今为止一直隐

藏在企业与组织背后的数据与计算能力便捷地提

供给合作伙伴和对其感兴趣的开发人员，辅助企

业和组织提升自主创新服务的能力，以低成本和

快速度响应市场需求，以跨界融合方式打造一个

更加开放的产业生态。与此同时，随着微服务架

构的流行，云 API 的使用也变得越来越普遍。据

统计[3]，当前整个 Web 系统超过 83%的流量都是

通过云 API 访问的；超过 44%的企业正在建造和

维护超过 100 个或更多的云 API，云 API 流量正

在以极快的速度增长；截至 2022 年 1 月，全球最

大的云 API 聚合服务平台 Programmable Web 已提

供 24 701 个云 API。 

然而，动态开放网络中云 API 的爆发式增长，

导致了软件开发者在选择云API时面临云API过载

问题。数量庞大的云 API 在给开发人员提供更多选

择的同时，也使开发人员很难快速识别和选择满足

其特定功能需求与潜在兴趣的云 API。为了解决云

API 选择困难问题，研究人员提出了许多推荐算法，

通过计算相似度或利用交互记录向开发者推荐符

合其需求的云 API。尽管现有研究在云 API 推荐方

面做了很多工作[4-5]，但仍然存在以下不足。 

1) 云 API 与 Mashup 之间的功能互补关系没有

得到充分重视。现有云 API 推荐方法很少关注被推

荐云 API 与 Mashup 功能需求之间的互补关系。值

得注意的是，当开发者构建 Mashup 时，对 Mashup

的功能起到补充作用的云API会更加受到开发者的

青睐，但现有推荐方法并没有注意到云 API 与

Mashup 之间的功能互补关系。 

2) 长尾云 API 的推荐准确率低。因为开发者

的个性化需求，云 API 生态中存在大量长尾云 API。

由于长尾云 API 数量多、被调用次数少的特点，现

有推荐方法很难充分学习到长尾云 API 的信息，进

而导致现有方法对长尾云 API 的推荐准确率较低。 

为了解决上述问题，本文提出功能互补关系增

强的云 API 推荐方法。首先，使用真实云 API 生态

中的标签特征表示云 API 和 Mashup 的功能，利用

标签之间的共现次数刻画云 API 和 Mashup 之间的

功能互补关系。然后，基于标签共现矩阵设计功能

互补程度刻画算法计算云 API 和 Mashup 之间的功

能互补得分；基于标签共现关系图，利用图卷积网

络计算表征云 API 和 Mashup 之间潜在功能互补关

系的功能互补向量。最后，将云 API 和 Mashup 之

间的功能互补得分和功能互补向量作为新特征嵌

入推荐模型中，使功能互补关系在云 API 推荐过程

中起到关键性作用，以此在提高云 API 推荐准确率

的同时提升对长尾云 API 的推荐效果。 

总体来说，本文的主要贡献如下。 

1) 提出了基于标签共现刻画云 API 和 Mashup

之间互补关系的方法。基于标签特征能够反映功能

的事实，提出通过标签的共现频率挖掘不同功能之

间的互补关系，进而刻画云 API 和 Mashup 之间的

功能互补关系。 

2) 提出了功能互补关系增强的云 API 推荐方

法。基于标签共现矩阵设计功能互补程度刻画算

法，计算云 API 和 Mashup 之间的功能互补得分，

用数值直观表示功能互补程度的强弱。基于标签共

现关系图采用图卷积网络学习功能互补向量，表征

云 API 和 Mashup 之间的潜在功能互补关系。功能互
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补得分和功能互补向量作为新特征嵌入云 API 推荐

模型，使功能互补关系在推荐过程中发挥关键作用。 

3) 在真实世界云 API 数据集上进行大量实验。

所提方法的 AUC、F1、HR@5 指标在稀疏场景下平

均提升了 2.32%、1.86%、9.15%，在长尾场景下平均

提升了 13.68%、13.61%、19.78%，因而所提方法具

备低耦合的特性，能够嵌入目前主流的推荐模型中，

可有效提高数据稀疏场景和长尾场景下的推荐效果。 

1  相关工作 

1.1  互补推荐 

在经济学中，互补商品被定义为经常与另一种

商品一起被消费的商品[6]。具体来说，若 2 个商品

之间的需求交叉弹性系数为负值，则一种商品的价

格下降会增加其互补商品的需求。购买一种商品的

互补商品与购买该商品本身是正相关的。在这一理

论指导下，根据共同购买频率来识别 2 个商品是否

为互补商品成为了绝大多数研究的第一经验法则。

例如，手机和手机壳通常被很多用户一同购买，两

者具有较高的共同购买频率，因此可以认为两者是

互补关系。互补推荐的核心思想就是推荐互相起到

补充作用的物品或项目，给出精准且多元的结果，

提升推荐准确率和用户体验。 

目前，电商领域已有推荐方法尝试引入互补的思

想，结合物品的互补关系给出推荐结果[7]。文献[8]考

虑针对不同种类的物品，互补关系的表示应从不同

属性出发，例如，衣服的互补属性更多从风格和用

途考虑，图书的互补属性更多从内容和类别考虑。

该研究提出在计算物品的互补程度时，对于不同物

品使用不同的属性。文献[9]提出生成物品在语义空

间内的映射向量，通过语义空间内的距离来预测不

同物品之间是否存在互补关系，以解决推荐过程中

的冷启动问题。文献[10]不仅考虑了物品之间的互

补关系，还考虑了物品之间的替代关系，通过被推

荐物品的文本描述、品牌和类别等特征信息，对物

品实现主题建模，预测物品之间的替代关系和互补

关系，并给出替代品和互补品的 2 种推荐列表。文

献[11]设计了一种无监督学习模型，先向模型中输入

大量真实的穿搭图片，让模型学习图片中不同服饰

的共现性，以共现频率来表示互补关系的强弱，然

后采用生成对抗网络给出互补推荐结果。 

当前，针对电商领域的物品互补推荐已有一定

研究，但是在云 API 推荐领域，对于互补关系的研

究关注度较低，而功能之间的互补关系正是开发者

在 Mashup 开发过程中选择云 API 时重要的因素。

本文通过引入云 API 和 Mashup 之间的功能互补关

系，为解决云 API 推荐领域难以回避的长尾问题提

供新的研究思路。 

1.2  云 API 推荐 

协同过滤技术利用相似Mashup之间具有相似

调用历史记录的特点，学习 Mashup 开发者对云

API 的潜在调用偏好。该技术已被工业界广泛采

用，同时人们也在不断提出新的基于协同过滤技术

的云 API 推荐方法。文献[12]提出了一种基于矩阵

分解的协同过滤推荐方法，该方法基于协同过滤技

术计算 Mashup 开发者调用云 API 的偏好时，综合考

虑地理信息与描述信息对推荐结果的影响。文献[13]

提出了一种基于深度学习的协同过滤方法，该方法

使用交互信息和特征描述信息对 Mashup 开发者的

偏好进行建模，Mashup 和云 API 之间的历史调用记

录以及它们的特征被输入深度神经网络中，训练结果

用于描述 Mashup 和云 API 之间的相关性。文献[14]

提出了一种带有隐性相关正则化的概率矩阵分解方

法，以解决推荐问题并增强推荐的多样性。文献[15]

考虑到云 API 的特性和开发者的需求可能会随着时

间变化，设计了一种具有时间感知的协同过滤云 API

推荐方法。值得注意的是，动态开放的云 API 生态中

每天都会有新的云 API 加入，这些新加入的云 API

没有交互记录或者交互记录很少，进而产生数据稀疏

和长尾问题。而基于协同过滤的云 API 推荐方法的性

能强烈依赖大量的历史交互记录，所以难以回避的数

据稀疏和长尾问题限制了该方法的性能表现。 

基于内容的云API推荐方法通过云API的大量

描述信息以及开发者的喜好来表示云 API。在推荐

过程中，使用云 API 与需求模型之间的相关性进行

推荐。文献[16]提出了一种通过云 API 调用之间的

组合关系进行聚类，自动提取调用需求的方法。文

献[17]将 Mashup 构建表述为一个多目标云 API 组

合问题，并使用非支配排序遗传算法作为搜索方法

来提取最佳的云 API 集合。文献[18]定义了一种语

义模型，通过使用频繁概念结构来计算云 API 的语

义模型，以便找到与其语义模型匹配的云API集合。

文献[19]提出了基于语义的云 API 知识图谱推荐模

型，该模型捕获了云 API、Mashup 以及开发者之间

的关系，允许用户个性化定制自己的偏好信息，通

过定制的偏好信息向其推荐云 API。 
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通过云 API 领域主流推荐算法分析可见，现有

方法忽略了云 API 与 Mashup 之间的互补关系，而

Mashup 开发者在选择云 API 时却非常看重其是否对

Mashup 的功能需求起到补充作用。不同于现有方法，

本文基于标签共现刻画功能互补关系，并利用功能互

补关系来为开发者进行个性化云 API 推荐。 

2  研究动机与问题定义 

2.1  研究动机 

在真实云 API 生态 Programmable Web 中的数

据分析发现，标签特征隐含着云 API 与 Mashup 之

间的功能互补关系。基于标签共现的功能互补关系

示意如表 1 所示，通过对一些常见云 API 历史使用

情况分析发现，表示功能属性的标签之间存在一些

较高的共现组合。例如，PayPal 是一款具有支付功

能的云 API，在调用 PayPal 的 Mashup 中，电商类

占比为 37.14%，即开发电商类 Mashup 时在很大程度

上会调用具有支付功能的云 API。如上文所述，经济

学领域根据共同购买频率来识别 2 个商品是否为互

补商品，同样地，可以根据标签共现频率判断云 API

与 Mashup 是否功能互补。因此，可进一步判断这些

云 API 对调用它的 Mashup 功能起到补充作用，可作

为软件主体功能的一部分，以实现一个完整的应用程

序。综上，功能互补在云 API 的选择过程中是一个

较重要的因素，在构建云 API 推荐模型时也应该考

虑到这一因素，但是现有推荐方法尚未注意到这一有

益的功能互补关系。本文提出利用功能互补这一特性

来增强云 API 推荐，提升推荐结果的准确性。 

表 1 基于标签共现的功能互补关系示意 

云 API 云 API 标签 Mashup 标签 Mashup 占比 

PayPal 支付 电商 37.14% 

Last.FM 播客 音乐 74.03% 

Twitter 博客 社交 51.63% 

YouTube 视频 媒体 71.23% 

 
2.2  问题定义 

云 API 推荐问题的核心任务是 Mashup 调用云

API 概率预测问题，具体说明如下。 
定义 Mashup 集合 { }1 2, ,M m m= … ，云 API 集

合 { }1 2, ,A a a= … ，云 API 与 Mashup 的特征集合

（ ）{ }1 2 1 2mf ,mf , ,af ,af ,F = … … ，其中，mf表示Mashup

特征，af 表示云 API 特征。定义 Mashup 云与 API

之间的互补关系集合 { }, | ,m aC C m M a A= ∈ ∈ ，其中，

,m aC 表示 Mashup m 和云 API a 的之间互补关系。因

此，功能互补关系 C 增强的 Mashup 调用云 API 概率

预测问题可定义为 
 （ ）,ˆ , | ,m ay f m a F C=  (1) 

其中， ,ˆ [0,1]m ay ∈ 是 Mashup m 调用云 API a 的调用

概率预测值。 

在此基础上，对于任意m M∈ ，计算被m 调用

概率最大的 k 个云 API，作为m 的推荐结果，实现

功能互补关系增强的云 API 推荐。 

3  方法设计 

3.1  总体框架 

功能互补关系增强的云API推荐模型总体框架

如图 1 所示，主要包括以下 4 个部分。 

1) 基于标签共现的功能互补关系表示。根据

Mashup 对云 API 的调用记录，构建标签共现矩阵

和标签共现关系图，利用标签之间的共现次数表示

2 个标签所代表的功能之间的功能互补关系。 

2) 基于标签共现的 Mashup 与云 API 功能互补

程度刻画。标签共现矩阵表示任意 2 个功能之间的

功能互补关系。Mashup 和云 API 通常包括多个功

能，利用功能之间的功能互补关系计算 Mashup 和

云 API 之间的功能互补得分，用以表示 Mashup 和

云 API 之间的功能互补程度。 

3) 基于图卷积网络的 Mashup 与云 API 功能互

补向量学习。标签共现关系图表示功能之间存在的

潜在功能互补关系。从图的视角采用图卷积网络，

通过集成多个互补邻居节点的信息学习云 API 和

Mashup 的功能互补向量。 

4) 功能互补得分和功能互补向量嵌入的云

API 推荐。将互补得分和功能互补向量嵌入推荐模

型的交互训练中，进而利用功能互补关系增强推荐

模型的学习效果。 

3.2  基于标签共现的功能互补关系表示 

为了表示功能互补关系，首先采用标签表征云

API 和 Mashup 的功能；其次物品之间的频繁共现

意味着 2 个物品之间存在互补性，如果共现次数越

多，那么 2 个物品之间的互补关系越强。类似地，

根据云 API 和 Mashup 标签之间的共现次数，可以

表示功能之间的互补关系。首先，基于 Mashup 对

云 API 的调用记录，计算得到 Mashup 与云 API 之

间不同标签组合的共现次数。例如，当 Mashup m 调
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图 1  功能互补关系增强的云 API 推荐模型总体框架 
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用了云 API a 时，两者所具有的标签可以视为共现

一次。通过统计所有 Mashup 与云 API 之间的历史

调用关系，可得到所有组合过的标签共现次数。标

签共现次数越多，其代表的功能之间的互补关系越

紧密。 

为了计算标签共现频率，设 Mashup 与云 API
的标签集合为 { }1,2, ,iT = i =| Nt … 。令Tm为Mashup

标签集合，Ta 为云 API 标签集合。通过解析所有

Mashup 调用云 API 的记录，获得标签之间的共现次

数，进而构建标签共现矩阵 TagCoC 为 

 ,CoC
m a

p Tq T×
  =   TagCoC  (2) 

其中，CoCp,q 表示标签 tp∈Tm 和 tq∈Ta 在所有

Mashup 与云 API 调用记录中的共现次数。CoCp,q

的值越大，说明标签 tp对应的功能和标签 tq 对应的

功能之间的功能互补关系越强。特别地，当 CoCp,q=0

时，标签 tp对应的功能和标签 tq 对应的功能之间不

存在功能互补关系。 

为了从图的视角集成互补标签邻居节点的信

息，学习 Mashup 与云 API 之间潜在的功能互补关

系及其向量表示，定义标签共现关系图 TagCoG 为

一个四元组 

 TagCoG ( , , , )m aT T ζ= TagCoC  (3) 

其中，ζ 是 m aT T× → TagCoC 的映射。若标签 tp∈Tm

和 tq∈Ta存在共现关系，那么 ,, ) CoCp q p qζ t t =( 。在

此基础上，将标签集合 Tm和 Ta 中的元素作为节点，

ζ 作为边，CoCp,q 作为相应边的权重，结合获取的

数据，可获得 Mashup 与云 API 标签共现关系图。

由此可见，TagCoG 是一张无向同质图，图中只有

一种节点类型，即标签集合 T 中的标签。图的边只

有一种，表示标签之间的共现次数。值得注意的是，

2 个相同的标签之间也可能存在共现次数，因此该

图存在自环。 

3.3  基于标签共现的 Mashup 与云 API 功能互补

程度刻画 

通过标签共现可以刻画任意 2 个功能之间的互

补关系，但是最终目标是获得 Mashup 与云 API 之

间的功能互补关系。因此，引入功能互补得分（CS, 

complementary score）刻画 Mashup 与云 API 之间的

功能互补程度。 

为了计算 Mashup 与云 API 之间的功能互补得

分，首先定义 Mashup m 与标签 tp∈Tm的关系如下 

 
1,

MHasTag( , )
0,

p
p

p

m t
m t

m t

  =  
  

标

标签不含

签含
 (4) 

类似地，定义云 API a 和标签 tq∈Ta 的关系

如下 

 
1,

AHasTag( , )
0,

q
q

q

a t
a t

a t

  =  
  

标

标签不含

签含
 (5) 

在式(4)和式(5)的基础上，为 Mashup m 和云

API a 遍历标签集合 Tm和 Ta，可获得 Mashup m 和

云 API a 包含标签的数量 tm和 ta 分别为 

 tm= MHasTag( , )
p m

p
t T

m t
∈
∑  (6) 

 ta= AHasTag( , )
q a

q
t T

a t
∈
∑  (7) 

标签共现矩阵 TagCoC 刻画了标签对应功能之

间互补关系的大小。在实际中，由于 Mashup 和 API

通常会被打上多个标签，因此在刻画 Mashup 和 API

功能互补程度时需要考虑标签之间的全部组合关

系。例如，Mashup m 有 3 个标签，云 API a 有 2 个

标签，在计算两者之间的功能互补得分时，需要考

虑 Mashup m 的 3 个标签与 API a 的 2 个标签之间

所有的组合关系。基于上述思想，Mashup m 和云

API a 功能互补得分可以表示为 

 
, ,

1
CS = CoC

tm ma

MHasTag( , )AHasTag( , )
p m q a

m a p q

p q
t T t T

m t a t
∈ ∈

·
×

∑ ∑
 

(8)
 

由式(8)可知，CSm,a 的值越大，Mashup m 和

API a 之间的功能互补程度越高，即云 API a 被推

荐给对应 Mashup m 的可能性越大；反之亦然。 

3.4  基于图卷积网络的 Mashup 与云 API 功能互

补向量学习 

3.3 节根据标签共现矩阵计算的功能互补得分

可以表示 Mashup 和 API 功能之间的直接功能互补

关系。然而，功能之间也存在潜在功能互补关系。

本文假设如果 2 个功能之间不存在直接功能互补关

系，但同时与另一个功能存在功能互补关系，则认

为这 2 个功能之间存在潜在的功能互补关系。例如，

在图 1 标签共现关系图中，功能“地图”和“支付”

不存在共现关系，说明两者之间不存在直接功能互

补关系。但是功能“地图”和“电商”共现 45 次，

功能“电商”和“支付”共现 36 次，则认为功能

“地图”和“支付”之间存在潜在功能互补关系。
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捕捉功能之间这种潜在的功能互补关系，不仅可以

提高推荐性能，同时也为解决云 API 推荐中的长尾

问题提供了新的思路。 

为了挖掘并表征功能间潜在的互补关系，本文

在标签共现关系图 TagCoG 的基础上引入图卷积网

络。图卷积网络通过当前节点与邻居节点特征向量

的卷积操作，可以将邻居节点的信息聚合到当前节

点上，从而实现节点的表示学习。而在 TagCoG 中，

由于边的权重，即标签之间的共现次数表征互补关

系的强度，在聚合邻居信息的过程中，能够更多地

聚合与其互补的邻居节点信息，进而使功能标签学

习到具有间接功能互补关系的其他标签信息，从而

得到互补邻居信息增强的标签节点向量表示。 

对于具体的云 API 和 Mashup，池化其标签特

征作为功能互补向量。对于标签共现关系图

TagCoG 中的任意标签节点 ti，可通过聚合和更新这

2 个操作实现互补信息的更新。 
1) 聚合邻居信息。对于标签节点 it T∈ ，其互

补邻居信息聚合后的表示
i

l
tφ 可定义为 

 
Nei( )

=
Nei( ) Nei( )

, )
i j

j i

i jl l
t t

t t
i j

ζ t t

t t∈
∑ e

(
φ  (9) 

其中，Nei( )it 和 Nei( )jt 分别表示标签节点 it 和 jt 的

邻居集合， Nei( )it 和 Nei( )jt 分别表示 it 和 jt 邻居

集合的大小； , )i jζ t t( 表示 it 和 jt 连边的权值，即 it 和

jt 的共现次数；l 表示互补信息更新的迭代次数，
j

l
te

表示邻居标签节点 jt 第 l 次互补信息更新前的节点

信息。特别地， 0

jte 表示标签节点 jt 的初始嵌入表示，

即 jt 的独热编码向量表示，其维度等于标签集合 T

的大小 N。 

2) 更新标签节点信息。利用聚合操作学习到的

互补邻居信息
i

l
tφ ，更新节点本身

i

l
te 的表示。集成

互补邻居信息后节点
i

l
te 将被更新为 +1

i

l
te ，表示为 

 +1= +(1 )
i i i

l l l
t t tα α-e e φ  (10) 

其中， 0,1]α∈[ 用来控制当前节点信息的保留率。 

经过一次互补信息更新之后，每个标签节点能

够学到其一跳邻居的信息。随着互补信息更新次数

的增加，每个标签节点能够学到更远距离的邻居信

息。最后，对于具体的 Mashup 和云 API，如果其

仅包含一个标签，那么直接把该标签对应的功能互

补向量 +1

i

l
te 作为其最终的功能互补向量。若 Mashup

和云 API 包含多个标签，则对这些标签对应的多个

功能互补向量按照每维对齐的方式进行池化。具体

而言，Mashup m 和云 API a 经过池化后的潜在功

能互补向量 mCV 和 aCV 分别定义为 

 +1= pool( )
p

p m

l
m t

t T∈
∑ eCV  (11) 

 +1= pool( )
q

q a

l
a t

t T∈
∑ eCV  (12) 

其中，池化函数 pool 可以采用求和、均值、最大值

和最小值等函数来计算。 
3.5  功能互补得分和功能互补向量嵌入的云 API

推荐 

在计算得到 Mashup 与云 API 的功能互补得分

和功能互补向量之后，将两者嵌入推荐模型中，使

其可以捕捉到功能互补关系以提高模型推荐准确

率。其中，功能互补得分表示 Mashup 和云 API 之

间的功能互补程度，功能互补向量表示云 API 和

Mashup 之间的潜在功能互补关系，两者本质上都

是稠密特征，可以在线性层和全连接层的输入处与

其他特征进行拼接再融入模型中。令 Mashup 和云

API 的功能互补关系表示为C =( ,CSm a , mCV , aCV )，

由式(1)可知，功能互补关系增强的 Mashup 调用云

API 概率预测问题可进一步定义为 

 （ ）, ,, | ,CS , ,ˆm a m a m ay f m a F= CV CV  (13) 

融入功能互补得分和功能互补向量的推荐模

型能够通过深度特征交互学习到 Mashup 和 API 的

功能互补关系，实现功能互补的云 API 推荐。本文

对所采用的推荐模型均采用对数损失 LogLoss 作为

模型的损失函数，其定义为 

1

1
LogLoss ln( ) (1 ) ln(ˆ 1 ˆ( ))

n

i
i i i iy y y y

n =

= - + - -∑  (14) 

其中， n是样本的数量， {0,1}iy ∈ 是第 i 个样本的

真实标签，yi=1 表示该条样本中的 Mashup 真实调

用了该条样本中的云 API，yi=0 则表示没有调用；

[ ,1]ˆ 0iy ∈ 是模型对第 i 个样本的预测结果，值越大

表示 Mashup 调用云 API 的概率越大。 

4  实验 

为了检验提出的功能互补关系增强的云API推
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荐方法的有效性，结合近年主流推荐模型，设计实

验进行验证，以此来回答以下几个研究问题。 

问题 1：利用功能互补得分和功能互补向量表

征的功能互补关系是否可以提升云API推荐性能？ 

问题 2：引入功能互补关系是否可以提升长尾

云 API 推荐效果？ 

问题 3：具有不同比例功能互补关系增强的数

据对推荐模型的影响如何？ 

问题 4：功能标签节点的互补邻居跳数对推荐

模型的影响如何？ 

4.1  准备工作 

1) 数据集。实验数据来自云 API 聚合服务平台

Programmable Web，该平台的数据已被广泛用于云API

推荐模型的训练和测试。本文首先通过设计的爬虫程

序爬取了网页源文件，然后对网页中目标数据进行抽

取和清洗，最终得到实验数据，其中包含 1 014 个

Mashup 和 746 个云 API，以及 4 573 条 Mashup 和云

API 的历史交互记录，稀疏度为
4 573

1
1 014 746

-
×

= 

99.40%。此外，每条数据记录包含云 API 的 12 个特

征，如提供者、请求格式、验证格式等，同时还包含

Mashup 的标签特征。云 API 和 Mashup 的标签共有

352 个。在数据集中，如果云 API 和 Mashup 具有调

用关系，那么预测目标值设置为 1，随机组合和无调

用关系的负样本预测目标值设置为 0。正样本和负样

本的比例为 1:1。实验中，数据集分为两部分，其中

80%用于训练，20%用于测试。 

2) 评价指标。为了评估 Mashup 调用云 API 概

率预测的准确性，采用 2 种被广泛使用的评价指标

曲线下面积（AUC, area under curve） 和 F1。其中

AUC 的定义如下 

 
ins

ins positive

( 1)
rank

2
AUC

i

i

M M

MN
∈

-
-

=
∑

 (15) 

其中， insrank
i
表示排序后第 i 条样本的序号，M 和

N 分别代表正样本和负样本的个数。AUC 越接近 1，

表示预测方法的准确性越高。F1 的定义如下 

 
2 Precision Recall

F1
Precision Recall

=
+

× ×
 (16) 

 
TP

Precision
TP FP

=
+

 (17) 

 
TP

Recall
TP FN

=
+

 (18) 

其中，TP 表示正样本中预测为正的个数，FN 表示

正样本中预测为负的个数，FP 表示负样本中预测为

负的个数；Precision 表示精确率，Recall 表示召回

率。F1 是精确率和召回率的调和平均值，其最优值

为 1，最差值为 0。 

为了评估云 API 推荐结果的效果，选择命中率

（HR, hit ratio）作为评价指标。首先为测试集中的

Mashup 预测其对数据集中全部云 API 的调用概率，

并按照预测值从大到小排序，生成 Top-K 的排名列

表，其中 K 表示列表的长度。然后针对测试集中的

每条正样本，即样本中的 Mashup 真实调用了其中

的云 API，利用 Hits@ K 计算该云 API 是否在该

Mashup 的 Top-K 列表中：若存在，则为 1；否则为

0。最后计算测试集中的所有正样本的 Hits@ K 并

取平均值，作为最终的命中率。计算方法为 

 
NumberOfHits@

HR @
K

K
N

=  (19) 

其中，分子表示测试正样本的成功命中的个数，N

表示测试集中正样本的个数。 

3) 实验环境。本文实验环境如下：操作系统为 

Windows10，内存为 8 GB DDR4，CPU 为 Intel(R) 

Core(TM) i7-9700K@3.60 GHz；GPU 为 NVIDIA 

GeForce GTX1060 6 GB；编程语言为 Python。 

4.2  功能互补得分和功能互补向量的有效性 

为了验证表征功能互补关系的功能互补得分

和功能互补向量在云 API 推荐中的有效性，本文将

其应用于当前主流的 11 种云 API 推荐模型，其中

包括以下几类模型。1) 线性模型：LR[20]。2) 高阶

交互模型：FM[21]、IFM[22]、DIFM[23]、NFM[24]、

AFM[25]。3) 深度集成模型：WDL[26]、DCN[27]、

DeepFM[28]、xDeepFM[29]、AutoInt[30]。每个模型均使

用 Adam 优化器，学习率为 0.001，嵌入向量的维度

为 100，训练周期为 10，节点信息保留率α 为 0.5。 

稀疏场景下功能互补得分和功能互补向量的

有效性分析如表 2 所示。其中，Base 表示模型仅学

习 12 种原始特征；+CS 表示模型在 Base 的基础上

增加了功能互补得分 CS；+CV 表示模型在 Base 的

基础上增加功能互补向量 CV；+CSCV 表示模型在

Base 的基础上增加功能互补得分 CS 和功能互补向

量 CV。从表 2 可以得出以下结论。 

1) 分别对比 Base 列与+CS 列和+CV 列的实验

结果可以看出，在分别加入了功能互补得分、功能
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表 2 稀疏场景下功能互补得分和功能互补向量的有效性分析 

模型 
AUC  F1 HR@5 

Base +CS +CV +CSCV Base +CS +CV +CSCV Base +CS +CV +CSCV 

LR 0.892 0.897 0.899 0.905 0.774 0.777 0.777 0.785 0.379 0.392 0.393 0.408 

FM 0.893 0.895 0.902 0.907 0.778 0.785 0.781 0.789 0.393 0.407 0.408 0.425 

IFM 0.895 0.897 0.904 0.911 0.787 0.799 0.797 0.799 0.404 0.419 0.420 0.438 

DIFM 0.897 0.899 0.904 0.912 0.795 0.804 0.802 0.807 0.408 0.424 0.424 0.443 

NFM 0.898 0.901 0.905 0.913 0.799 0.808 0.807 0.812 0.426 0.445 0.445 0.464 

AFM 0.899 0.903 0.905 0.924 0.807 0.817 0.816 0.820 0.437 0.458 0.458 0.478 

WDL 0.894 0.901 0.901 0.918 0.809 0.823 0.820 0.825 0.444 0.467 0.468 0.486 

DCN 0.896 0.901 0.902 0.918 0.820 0.834 0.825 0.837 0.449 0.473 0.473 0.492 

DeepFM 0.898 0.905 0.905 0.925 0.826 0.838 0.837 0.843 0.457 0.482 0.483 0.502 

xDeepFM 0.899 0.906 0.906 0.928 0.830 0.844 0.843 0.852 0.472 0.500 0.501 0.520 

AutoInt 0.902 0.907 0.907 0.931 0.840 0.850 0.850 0.862 0.487 0.519 0.520 0.538 

平均值 0.897 0.901 0.904 0.918 0.806 0.816 0.814 0.821 0.432 0.453 0.454 0.472 

 

互补向量之后，模型的 AUC 分别平均提升了

0.50%、0.78%，模型的 F1分别提升了 1.28%、1.01%，

模型的 HR@5 分别提升了 4.76%、4.91%。这说明

功能互补得分刻画出了云 API 和 Mashup 之间的功

能互补程度，能够提升模型的效果；功能互补向量

通过挖掘云 API 和 Mashup 之间的潜在功能互补关

系，对模型也有提升效果。 

2) 对比+CS 列和+CV 列的实验结果可以看出，

在 F1 指标上，加入 CS 比加入 CV 提升更高，而在

AUC 指标上，加入 CV 比加入 CS 提升更高。这是因

为显式的功能互补得分可以通过数值高低更好地区

分正负样本，而隐式的功能互补向量挖掘出了潜在的

功能互补关系，使模型的预测结果更接近真实值。 

3) 功能互补得分 CS 和功能互补向量 CV 同时

加入模型中训练的提升效果大于单独加入模型中

训练的提升效果。这说明功能互补关系和潜在功能

互补关系能够相互促进，产生更好的推荐效果。 

4) 对比线性模型、高阶交互模型、深度集成模

型可以看出，在加入功能互补得分和功能互补向量

之后，模型的 AUC 平均提升了 1.46%、1.90%、

2.92%，模型的 F1 分别平均提升了 1.42%、1.54%、

2.28%，模型的 HR@5 分别提升了 7.65%、8.69%、

9.90%。不难看出随着模型变得复杂，功能互补得

分和功能互补向量对模型的提升效果逐渐变得明

显。这是因为相比于线性模型，高阶交互模型能够

自适应地学习功能互补得分、功能互补向量和其他

特征之间的高阶交互关系，从而提升模型的效果。

同时相比于高阶交互模型，深度集成模型通常具有

更加复杂的结构，能够更好地捕捉功能互补得分、

功能互补向量和其他特征之间的复杂关系和序列

信息，提高模型的效果。 

4.3  长尾云 API 的推荐性能分析 

图 2 给出了在实验数据中云 API 被 Mashup 调

用次数的分布情况。 

 
图 2  云 API 被 Mashup 调用次数的分布情况 

本文将被调用次数小于或等于 4 的云 API 视为

长尾云 API，其中长尾云 API 占据了云 API 总数的

81.6%，同时占据了云 API 调用次数的 19.9%。为

了验证功能互补得分和功能互补向量对长尾云 API
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表 3 功能互补得分和功能互补向量对长尾云 API 的推荐效果 

模型 
AUC F1 HR@5 

Base +CS +CV +CSCV Base +CS +CV +CSCV Base +CS +CV +CSCV

LR 0.616 0.666 0.660 0.707 0.685 0.724 0.718 0.774 0.278 0.307 0.308 0.327 

FM 0.619 0.667 0.663 0.709 0.688 0.726 0.721 0.791 0.288 0.319 0.319 0.339 

IFM 0.622 0.669 0.663 0.710 0.694 0.728 0.727 0.795 0.296 0.329 0.330 0.352 

DIFM 0.628 0.670 0.665 0.713 0.700 0.736 0.735 0.797 0.313 0.350 0.350 0.372 

NFM 0.629 0.673 0.669 0.715 0.714 0.741 0.739 0.799 0.320 0.357 0.357 0.381 

AFM 0.632 0.674 0.671 0.717 0.716 0.743 0.744 0.807 0.325 0.365 0.364 0.389 

WDL 0.630 0.671 0.665 0.714 0.722 0.758 0.759 0.809 0.323 0.364 0.364 0.389 

DCN 0.632 0.673 0.669 0.716 0.724 0.764 0.763 0.820 0.340 0.384 0.384 0.410 

DeepFM 0.635 0.674 0.672 0.719 0.726 0.769 0.778 0.825 0.353 0.398 0.399 0.427 

xDeepFM 0.639 0.679 0.675 0.723 0.728 0.774 0.785 0.837 0.354 0.401 0.402 0.431 

AutoInt 0.642 0.681 0.680 0.728 0.732 0.789 0.787 0.840 0.369 0.419 0.419 0.450 

平均值 0.629 0.672 0.669 0.716 0.712 0.750 0.751 0.809 0.324 0.363 0.363 0.388 

 

推荐的有效性，本节针对长尾云 API 进行实验。本

节的实验设置与 4.2 节类似，不同之处在于在模型

的预测阶段，仅统计长尾云 API 的预测结果。 

功能互补得分和功能互补向量对长尾云API的

推荐效果如表 3 所示。从表 3 可以观察到，在长尾

场景下，现有 11 种推荐模型的推荐性能较差。以

AUC 为例，11 种推荐模型在未加入功能互补关系

时的平均 AUC 仅为 0.629，这说明现有推荐模型未

能有效解决长尾问题。在加入功能互补得分和功能

互补向量之后，11 种模型的 AUC 均有提升，并且

平均提升率约为 13.7%，对比表 2 稀疏场景下 AUC

的平均提升率 2.3%，提升效果十分明显。这是因为

功能互补得分可有效刻画 Mashup 和云 API 之间的

潜在调用关系，功能互补向量可从功能互补的角度

丰富对 Mashup 和云 API 的表示，进而缓解了长尾

云 API 推荐准确率低的问题。 

4.4  不同比例互补关系增强数据的影响 

为了直观地观察使用功能互补关系对云API推

荐模型的推荐准确率带来的提升，在模型训练阶段

调整受功能互补关系增强的数据比例，随机选择数

据集中的一部分输入记录，加入功能互补得分和功

能互补向量，作为受互补关系增强的记录。例如，

10%表示训练集中有 10%的训练数据加入了功能互

补关系，即功能互补得分和功能互补向量，而其余

90%的数据不引入功能互补关系。在本节实验过程

中，设置受功能互补关系增强数据比例从 0 增加到

100%，步长为 10%，来研究不同比例互补关系增强

数据对预测精度的影响。从图 3～图 5 的实验结果

可以得出以下结论。 

 
图 3  受功能互补关系增强的数据比例与 AUC 的关系 

 
图 4  受功能互补关系增强的数据比例与 F1 的关系 
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图 5  受功能互补关系增强的数据比例与 HR@5 的关系 

1) 在受互补关系增强的数据比例由 0 到 10%

的过程中，AUC、F1 和 HR@5 的提升效果最为显

著。这说明功能互补的引入对模型有提升效果。 

2) 当受功能互补关系增强的数据比例不断增

加时，所有推荐模型的 AUC、F1、HR@5 指标越

来越高，并且在数据比例由 10%到 100%的过程中，

3 个指标呈现逐渐提升的趋势变化，性能没有出现

较大波动。由此可以推断，受功能互补关系增强的

训练数据越多，云 API 推荐模型的效果越好。这也

进一步说明了基于标签共现计算得到的功能互补

得分和学习到的功能互补向量所表征的功能互补

关系的有效性。 

4.5  互补标签邻居跳数对推荐模型的影响 

在研究本节问题之前，需要建立标签共现关系

图 TagCoG。首先分析测试集中标签之间的共现频

率，建立标签共现矩阵 TagCoC，标签集合的大小

为 352，因此矩阵的规模为 352×352。然后利用式 (3)

建立标签共现关系图 TagCoG，其中，图的节点数

量为 352 个，边的数量为 14 749 条。  

在功能互补向量学习过程中，互补信息更新次

数的增加会使标签学到更远距离的互补标签邻居

的信息，每更新一次，能学到的互补标签邻居的跳

数增加一跳，进一步生成不同的功能互补向量。换

句话说，互补信息更新次数的增加会使功能互补向

量能够表示更远距离的潜在功能互补关系。为了确

定最佳互补更新次数，生成最优的功能互补向量，

本节针对聚合互补标签邻居跳数进行对比实验。

图 6～图 8 分别给出了聚合互补邻居跳数从 0 增加

到 5 时 AUC、F1、HR@5 的变化情况。 

 
图 6  聚合互补标签邻居跳数与 AUC 的关系 

 
图 7  聚合互补标签邻居跳数与 F1 的关系 

 
图 8  聚合互补标签邻居跳数与 HR@5 的关系 

当聚合互补标签邻居跳数从 0 增加到 1 时，绝

大部分模型的 AUC、F1、HR@5 均有显著的改进，

这说明集成互补邻居信息学习到的功能互补向量
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可以有效提高推荐模型的性能。特别地，大部分模

型在跳数为 1 时，即功能互补向量表示的潜在功能

互补关系距离为 1 时，模型的效果最好。随着跳数

增加，效果逐渐变差。这说明虽然随着跳数的增加，

功能互补向量能够表示更远距离的潜在功能互补

关系，但同时标签节点原本的信息被互补邻居的信

息覆盖更新，弱化了标签原本的表示功能特征，使

学习到这些标签特征的模型效果变差。由此得出互

补标签邻居的跳数最佳值为 1 跳。 

5  结束语 

针对云API推荐中对功能互补关系重视程度不

足问题，本文提出一种功能互补关系增强的云 API

推荐方法。首先，提出基于标签共现表示功能之间

的功能互补关系。其次，利用功能互补得分表示云

API 和 Mashup 之间的功能互补程度，利用功能互

补向量表示云 API 和 Mashup 之间的潜在功能互补

关系。最后，将功能互补得分和功能互补向量嵌入

云 API 推荐模型中，使模型能够学习到云 API 和

Mashup 之间的功能互补关系并在推荐中起到关键

作用。实验结果表明，所提出的基于功能互补关系

数据增强的方法在处理云API推荐模型所面临的数

据稀疏和长尾问题时具有一定的优势。 

在未来的工作中，将在模型层面研究基于协同

过滤与对比学习技术的功能互补云 API 推荐模型。

一方面，基于云 API 与 Mashup 的 ID 特征构建历史

交互矩阵进行协同过滤，继而可充分且高效地利用

云 API 与 Mashup 丰富的历史交互信息；另一方面，

对比学习可以同时利用云API生态知识图谱中丰富

的语义信息，与云 API 互补关系图中的功能互补信

息，生成统一的图向量表示，进一步丰富推荐模型

的特征表示。此外，拟研究如何将本文提出的功能

互补关系刻画方法拓展到云 API 与云 API 之间，进

而向已知云 API 推荐互补云 API，即开发者在选用

某一云 API 时，如何通过推荐算法得到与该云 API

功能互补的云 API 候选列表。 
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