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Abstract. Grouping by similarity represents a significant step in strategies of
Web Services discovery and composition. Many clustering methods process the
service descriptions in natural language to estimate the degree of correlation
between them. However, the use of knowledge bases in specific languages limits
the applicability of these methods. In this paper we make an analysis of lan-
guage independent methods for grouping similar Web Services using their natu-
ral language descriptions. In particular, we applied Latent Semantic Indexing
(LSI), a language-independent method of Information Retrieval (IR). Moreover,
an experimental analysis was performed with three similarity measures in order
to determine which one is best suited to duplicated Web Services detection from
service’s descriptions in two languages.

Resumo. O agrupamento por similaridade representa uma etapa relevante nas
estratégias de descoberta e composicdo de servicos web. Muitos métodos de
agrupamento processam as descrigcoes dos servicos em linguagem natural para
estimar o grau de correlacdo entre eles. Entretanto, a utilizacdo de bases de
conhecimento em idiomas especificos limita a aplicabilidade desses métodos.
Neste artigo é proposto um modelo multilingue para agrupamento de servicos
web similares a partir das suas descri¢coes em linguagem natural. Em particular,
foi aplicado o Latent Semantic Indexing (LSI), um método de Recuperagdo da
Informacdo (RI) independente da lingua e do dominio. Além disso, foi feita uma
andlise experimental com trés medidas de similaridade, a fim de determinar
qual delas é mais adequada a detecgdo de servicos web duplicados a partir das
descrigcoes dos servicos em dois idiomas.

1. Introducao

As organizagdes tém competido em ambientes de negdcios cada vez mais dindmicos e he-
terogéneos, nos quais o intercambio de operagdes entre diferentes Sistemas de Informagao
deve ser transparente ao usuario. Como resultado, grandes companhias vém adotando a
Arquitetura Orientada a Servicos (SOA) como metodologia para desenvolvimento de Sis-
temas de Informacgdo em larga escala e disponibilizacdao de servicos entre organizacoes e
usuarios [17].
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A medida que o niimero de servigos disponibilizados na Web cresce, a importancia
das estratégias para descoberta de servigos se torna mais evidente. Uma das estratégias
necessdrias para tornar a descoberta de servicos mais eficiente € a identificacdo de dupli-
catas. Um servico duplicado € caracterizado quando suas operacdes, entradas e saidas sao
similares as de outro servigo ja existente [3].

A despeito da diversidade de trabalhos relacionados [3, 10, 4], o problema
de descoberta de servicos duplicados demanda solugdes mais eficientes. De fato, a
identificac@o baseada em sintaxe, que utiliza essencialmente comparagdes entre as strings
das descricdes dos servicos, ndo garante a precisdo adequada para a deteccao de similari-
dade entre eles. De acordo com Qu et al. [12], o paradigma de busca por palavra-chave
¢ insuficiente por dois motivos. Primeiro, palavras-chave ndo capturam a semantica dos
Servigos Web, resultando em perdas de resultados. Por exemplo, em uma busca por um
servico com a palavra ‘cep’, todos as duplicatas que contenham apenas o termo ‘codigo
postal’ em sua descri¢do nao serdo retornadas. Segundo, porque palavras-chave ndo cap-
turam a semantica textual de forma flexivel: em muitos casos, servicos com entradas
e saidas similares podem ser tdo uteis quanto os retornados pelo casamento perfeito de
strings.

As técnicas atuais para detec¢ao de Servicos Web similares podem ser classifica-
das em dois tipos: as baseadas em matching de documentos e as que exploram a estrutura
das descri¢des dos servigos [12]. Os algoritmos de matching de documentos sao aplicados
nas descricdes dos servicos em linguagem natural e tentam agrupd-los semanticamente a
partir de algum critério de similaridade [3]. J4 a abordagem estrutural trabalha sobre as
descricdes dos servigos em linguagem padrao, como WSDL [7].

Nesse contexto, trabalhos recentes t€m aplicado estratégias de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) para agrupamento de Servicos Web similares a partir de suas
descricdes em texto ndo-estruturado (tais como [8], [7], [15] e [14]), uma vez que este
tipo de descricao tem crescido na Web, principalmente em servicos REST [6]. Por conta
disso, abordagens de similaridade textual tem sido cada vez mais utilizadas na detec¢do
de servigcos duplicados. Além de flexibilizar a busca de servigos por palavras-chave, a
similaridade semantica pode ser utilizada na politica de substitui¢ao de servigcos inope-
rantes por servigos ativos similares [18]. Outra aplicacdo caracteristica desse problema
€ o agrupamento de servigos em dreas de contexto, o que acarreta reducdo do espago de
busca, tornando o processo de descoberta de servigos mais eficiente.

As principais abordagens para extracdo de similaridade em linguagem natural
descritas na literatura utilizam a WordNet [5], uma taxonomia onde palavras na lingua
inglesa sdo relacionadas a um conjunto de sindbnimos (synsets), classes gramaticais, sen-
tidos possiveis e exemplos de utilizacdo. Embora os algoritmos baseados em taxonomias
tenham resultados satisfatérios em muitos problemas de processamento linguistico (como
a Desambiguacdo Lexical de Sentido (DLS) [16]), apresentam como desvantagem a de-
pendéncia do idioma. Ou seja, a deteccdo de similaridade baseada na WordNet pode ser
feita apenas em servicos descritos em ingl€s.

Apesar disso, existem técnicas de Recuperacdo de Informacao (RI) independentes
da lingua, que sdo adequadas ao problema de agrupamento por similaridade. Uma delas é
a Indexacdo Semantica Latente (do inglé€s, Latent Semantic Indexing (LSI)). Em seu tra-
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balho precursor, Deerwester [2] define LSI como uma abordagem matematica que utiliza
decomposicdo de matrizes lineares de frequéncia para agrupar documentos semantica-
mente associados. Além de ser independente de idioma e dominio, LSI permite recuperar
documentos semanticamente relacionados mesmo que nao possuam as palavras-chave da
busca.

Neste trabalho € proposta uma abordagem para deteccao de similaridade textual
multilingue em Servicos Web. Além disso, é feita uma avaliacdo da abordagem proposta
com trés medidas de similaridade aplicadas ao LSI em dois idiomas: Inglés e Portugués
do Brasil. O restante deste artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 apresenta os
principais conceitos referentes ao problema de detec¢do de Servicos Web duplcados. Na
Secdo 3 o problema é contextualizado com base em trabalhos correlatos do estado da arte.
A Secido 4 descreve a abordagem proposta neste artigo para detec¢io de similaridade de
Servicos Web. Na Secdo 5 s@o descritos e apresentados os experimentos realizados e
resultados obtidos. A Se¢ao 6 conclui este artigo.

2. Fundamentacao Tedrica

A deteccao de similaridade para descoberta de Servigcos Web tem sido o foco de diversos
trabalho na literatura. Nesta se¢do, sdo apresentados os conceitos fundamentais relacio-
nados ao problema da descoberta de Servicos Web, como os componentes estruturais dos
Servicos Web e os principais paradigmas de busca por similaridade.

2.1. A Estrutura dos Servicos Web

Um Servico Web consiste em um conjunto de operacdes agrupadas para um determinado
propdsito. Cada servico possui um arquivo descritor, que no caso dos Servigos Web tradi-
cionais € 0o WSDL (Web Service Description Language), que detalha sua funcionalidade e
interface. Os Servigcos Web tipicamente contém descri¢des de nome, operacdes, entrada e
saida [8]. Adicionalmente, um Servico Web pode conter informagdes textuais em lingua-
gem natural. Qu et al. [12] definem os metadados de um Servico Web como uma tripla
W = {T, B, A}, onde T representa a informagao de titulo que inclui nome e comentarios
do servico, B denota o nome, comentarios e mensagens de entrada e saida das operagdes e
A representa informacao adicional, incluindo dados de paginas Web e de containers onde
o servigo € disponibilizado. Dessa maneira, cada componente dos metadados pode ser re-
presentado como uma cole¢@o de palavras: T' = {wy, wo, ..., wr}, B = {wy,ws, ..., wp}
e A= {wl, Wa, ..., ’(UA}.

2.2. Busca por Servicos Web Similares

A modelagem dos dados para busca por Servicos Web similares pode levar em conta as-
pectos estruturais ou descri¢des em linguagem natural dos servicos. A partir da estrutura
formal do Servigco Web, € possivel extrair similaridade entre operacoes e entrada/saida.
Dong et al. [3] definem o problema de deteccao de similaridade em duas partes:
Matching de Operacoes: Dada uma operacdo de Servico Web, retorne a lista de
operagoes similares.

Matching de Entrada/Saida: Dada a entrada/saida de uma operag¢do de Servico Web,
retorne a lista de operagoes com entradas/saidas similares.

As técnicas baseadas na estrutura dos servigos t€m como principal desafio a pouca
informacdo semantica presente nos nomes das operagdes, atributos e entrada/saida dos
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servicos. Uma abordagem alternativa para deteccio de similaridade pode ser feita através
das descricoes dos servigcos em linguagem natural. Considerando os metadados dos
servigos como colec¢des de palavras, € possivel determinar a similaridade entre os servigcos
levando em conta a similaridade lexical entre as palavras. Formalmente, a similaridade
entre dois Servigos Web 57 e S, € definida por Qu el at. [12] como:

Sim(Sy, Ss) =
a*x SimSet(5,.T,5.T) +
B * SimSet(Sy.B, S.B) +
v * SimSet(S;. A, 5. A),

onde S.T denota a colecdo de palavras das informagdes do titulo do servico, S.B a
colecdo de palavras das informagdes do corpo do servico e S.A a colecdo de palavras das
informacdes adicionais do servi¢o. Os pesos atribuidos a cada conjunto s@o ponderados
por o, e .

A seguir sdo descritas as principais abordagens para detec¢ao de similaridade em
textos.

2.3. Similaridade Texual

O célculo de similaridade em textos € fundamental na deteccao de Servigcos Web duplica-
dos baseada em linguagem natural. As principais abordagens aplicadas a este problema
utilizam bases de conhecimento (como corpos de treinamento ou léxicos computacio-
nais) para estimar a similaridade entre os conceitos através de dois tipos de medidas: as
baseadas em arestas (edge-based) e as que utilizam conteudo da informacao (information
content-based).

2.3.1. Contagem de Arestas

Intuitivamente, conceitos proximos sao mais similares que conceitos afastados em uma
ontologia hierdrquica. Portanto, o menor caminho entre dois conceitos representa uma
medida importante de similaridade entre eles. Essa distancia conceitual é definida por
Mihalcea e Moldovan [9] como

dist(cy, c2) = niimero minimo de arestas separando ¢ e cs,
Onde c; e ¢ representam conceitos (nds) na ontologia.

Por outro lado, considerar que as ligacdes entre os conceitos possuem distincia
uniforme é uma deficiéncia das medidas baseadas em arestas, pois esta suposi¢cao nao
reflete a realidade dos relacionamentos semanticos entre conceitos do mundo real [13].

2.3.2. Contetido da Informacao (IC)

Nas medidas baseadas em Contetido da Informacao, a frequéncia com a qual um termo
aparece associado a outro indica o grau de similaridade entre eles. Segundo Resnik [13],
a associacdo de probabilidades aos conceitos da taxonomia captura a mesma ideia da
similaridade baseada em arestas, mas sem a deficiéncia da uniformidade de distancias.
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Mais precisamente, seja p : C' — [0, 1] uma fungdo probabilistica aplicada a
taxonomia. Para todo ¢ € C, p(c) representa a probabilidade de encontrar uma instincia
do conceito c. Ou seja, a probabilidade decresce em funcao da especificidade do conceito.
Segundo a Teoria da Informagdo, /C(c) = —log[p(c)]. Intuitivamente, isso significa que
quanto mais abstrato for um conceito, menor a sua informag¢ado agregada.

Resnik [13] define a similaridade entre dois conceitos como

simpps(c1,c2) = Ce’zg"”&fch)IC(c), (1

onde S(cy, ¢) consiste no conjunto de todos os pais comuns entre 0s conceitos ¢;
€ Co.

As medidas de similaridade baseadas em léxicos apresentam como desvantagem
a dependéncia do idioma, j4 que o mapeamento dos conceitos na taxonomia € especifico
para cada lingua. A seguir sdo descritos os trabalhos correlatos que utilizam os conceitos
apresentados para deteccdo de similaridade em Servicos Web.

3. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos com foco na detec¢ao de Servicos Web similares podem ser encontra-
dos na literatura. As principais abordagens utilizam técnicas que processam as descricoes
de servigos em linguagem natural, as estruturas XML das descricoes WSDL, ou uma
combinacao das duas.

Qu et al. [12] propuseram uma técnica para mineragdao de similaridade em
Servicos Web chamada WSSM: A WordNet-Based Web Service Similarity Mining Me-
chanism. A WSSM ¢ usada para agrupar Servicos Web semelhantes. O agrupamento
permite reduzir o espaco de busca, tornando o processo de descoberta de servigos mais
eficiente. As informacdes dos servigos sao obtidas a partir de documentos WSDL, con-
tainers de servicos e paginas Web. Em seguida, é utilizado um algoritmo baseado na
WordNet para gerar uma matriz de similaridade, que € utilizada como entrada por um
algoritmo de clusterizag@o para agrupar servicos similares.

Dong et al. [3] propuseram o WOOGLE, um motor de busca para Servicos Web,
que suporta pesquisas por Servicos Web similares. Os algoritmos descritos pelos au-
tores combinam diversas caracteristicas para determinar a similaridade entre um par de
operacoes de servicos. Um algoritmo de clusterizacdo agrupa nomes de parametros de
operacdes em conceitos semanticamente significativos, que sdo usados para determinar a
similaridade de entrada e saida das operagdes.

Stroulia € Wang [18] desenvolveram um método para calcular a similaridade
semantica e estrutural entre um dado servigo e um conjunto de servigos anunciados em
UDDI. O método proposto combina duas técnicas baseadas na WordNet: primeiro sao
extraidos os servigos similares de acordo com suas descricdoes WSDL especificadas em
linguagem natural; em seguida, dada a lista de servigos candidatos, € aplicado um algo-
ritmo estrutural que calcula as distancias semanticas entre os identificadores WSDL.

No trabalho desenvolvido por Martin e Cordy [8], o calculo de similaridade en-
tre operacoes de Servigos Web € feito através da deteccdo de clones (trechos de codigo
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idénticos que se repetem) em descrigdes WSDL. O maior desafio nessa técnica € reduzir
o numero de falsos positivos, ocasionados por trechos de cddigo idénticos presentes em
contextos distintos. Para resolver esse problema, os autores introduzem a ideia de contex-
tual clones - clones que sdo extraidos a partir da extensao dos fragmentos de cédigo com
informacdes relacionadas ao contexto.

Em [14], € proposto um framework para descoberta de web services a partir de
uma ontologia contendo propriedades especificas a respeito dos servicos, denominado
Web Service Modeling Ontology (WSMO). O framework permite a busca por servicos a
partir de palavras-chave definidas pelo usudrio, que € realizada através de técnicas de
etiquetacao part-of-speech (POS), lemmatization e desambiguacao lexical de sentido so-
bre os termos da consulta.

Todos os métodos baseados em linguagem natural pesquisados utilizam a Word-
Net ou ontologias especificas como base de conhecimento, o que limita a solucdo do
problema a um determinado idioma. A sec@o seguinte apresenta um modelo multilingue
para deteccdo de Servicos Web duplicados.

4. Deteccao Multilingue

A principal desvantagem das solugdes predecessoras discutidas na se¢do anterior € a de-
pendéncia do idioma, uma vez que a WordNet esta disponivel em poucas linguas, sendo a
versao em inglés a que possui maior granularidade de dados [4]. Dessa maneira, as abor-
dagens factiveis em outros idiomas tendem a apresentar resultados inferiores. Além disso,
os idiomas para os quais ndo existe versao da WordNet (como o Portugués do Brasil) ndo
sdo contemplados pelas solucdes apresentadas.

Com o objetivo de tratar a limitacdo de idioma das solucdes anteriores, este tra-
balho propde uma abordagem para deteccdao de Servicos Web duplicados fundamentada
em agrupamento textual multilingue. Na abordagem proposta, a similaridade € calculada
através de um método de Recuperacdo da Informacgdo (RI) baseado na frequéncia das
palavras contidas nas descri¢des dos servicos.

A Figura 1 apresenta a abordagem para deteccdo multilingue de Servigos Web
duplicados proposta neste trabalho. Neste modelo, o processo de descoberta de Servicos
Web duplicados € precedido de uma etapa de pré-processamento das informagdes textuais
obtidas de suas descri¢des em linguagem natural. O pré-processamento neste trabalho é

composto por trés estratégias: extracdo de tokens, remog¢ao de stop words [4] e stemming
[11].

A extracdo de tokens consiste na transformag¢ao de uma sentenga em um vetor
de termos, eliminando os sinais de pontuacdo e caracteres especiais do texto. Apesar
disso, nem todos os termos obtidos nesse processo sao semanticamente significativos.
Sendo assim, termos como artigos, preposi¢coes e verbos de ligacdo, denominados stop
words, devem ser eliminados do vetor. As stop words sdo identificadas em uma lista pré-
definida para cada idioma. Além de possuirem pouca informagdo semantica agregada,
as stop words podem ser encontradas em qualquer contexto. Essa ultima caracteristica é
especialmente prejudicial a métodos de RI que trabalham com vetores de pesos baseados
em frequéncia de palavras.

Outra caracteristica que pode reduzir a qualidade dos métodos de RI € a derivacao
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Figura 1. Deteccao Multilingue de Servicos Web Duplicados.

linguistica referente ao processo de formacao das palavras. Por conta disso, € necessdrio
identificar um radical comum, dentre um conjunto de palavras derivadas, para a obten¢do
da frequéncia adequada de determinado termo. Uma das solucdes mais populares para
a realizacdo de stemming € o algoritmo de Porter [11], que € baseado em remoc¢do de
sufixos.

Na detec¢do de Servigcos Web duplicados proposta neste trabalho, as técnicas de
pré-processamento sdo aplicadas com objetivo de identificar os termos semanticamente
significativos utilizados como entradas dos métodos de RI (Figura 1). Apds a fase de pré-
processamento, as descricoes dos servigos sdo mapeados em vetores de frequéncia dos
termos significativos, que sdo utilizados para estimar a similaridade entre os servigos. Em
seguida, cada método gera um ranking dos servicos mais relevantes sugeridos ao usudrio,
onde a prioridade € definida pelo grau de correlacdo entre um dado Servico Web e os
demais servicos contidos no repositorio.

Para efeito de validacao da abordagem proposta, um método de RI denominado
Latent Semantic Indexing (LSI) é aplicado e testado no Processador de Consultas
(Figura 1) do modelo. As Secdes 4.1 e 4.2, a seguir, apresentam a defini¢do formal do
LSI e define as medidas usadas para determinar a similaridade entre os vetores gerados
pelo LSI neste trabalho.

4.1. Latent Semantic Indexing (LSI)

O LSI é um método que utiliza a estrutura semantica das associagdes entre termos e
documentos, com o objetivo de agrupar documentos relevantes a partir de termos contidos
em consultas [2]. Para tanto, utiliza a técnica Singular Value Decomposition (SVD), que
decompde uma matriz em um conjunto de fatores ortogonais, a partir dos quais a matriz
original pode ser aproximada por uma combinagao linear.

O objetivo dessa abordagem € minimizar a deficiéncia da busca de documentos
por palavras-chave, tratando a ambiguidade da associacdo entre termos como um pro-
blema estatistico. Segundo [2], existe uma estrutura semantica latente nos dados, que per-
manece parcialmente oculta na forma aleatéria de disposicao das palavras em um texto.
Nesse sentido, o LSI utiliza técnicas estatisticas para estimar essa estrutura latente oculta
e eliminar os ruidos causados pela ambiguidade conceitual.
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Por ser um método estatistico, o LSI pode ser aplicado a qualquer dominio e idi-
oma sem perda de generalidade. Essa independéncia do idioma é uma vantagem signi-
ficativa frente a outros métodos de Extracao da Informacgao em texto ndo-estruturado. A
seguir sao descritas as medidas usadas para determinar a similaridade entre os vetores
gerados pelo LSI neste trabalho.

4.2. Similaridade em Vetores de Texto

Diversas abordagens de RI necessitam determinar a similaridade entre dois vetores de
texto no espaco euclidiano [2]. Formalmente, dados dois vetores de palavras v; =
(W11, Wigy weoy Wiy) € Vo = (Way, Waa, ..., Way,) € SeUS respectivos vetores de pesos P, =
(P11, D12, -+, P1n) € Po = (po1, P22, ---, P2n), O Objetivo é obter uma medida de similaridade
entre v; € vo em funcdo de P, e . Neste trabalho, trés medidas de similaridade sdao
estudadas e aplicadas: cosseno, produto escalar e distancia euclidiana.

4.2.1. Cosseno

A similaridade entre dois vetores pode ser medida a partir do cosseno do angulo for-
mado entre eles em um espago vetorial multidimensional [1]. Na modelagem vetorial, a
disposicdo dos vetores no espago depende da frequéncia dos termos contidos na sentenga.

Tratando-se de vetores de texto, o valor obtido pode variar no intervalo [0,1], ja
que a frequéncia das palavras € sempre um ndmero inteiro positivo. Assim, valores de
cosseno que tendem a 0 representam pouca similaridade textual, ao passo que valores
préximos de 1 indicam vetores com alta similaridade. Mais precisamente, a similaridade
entre v; € v, € dada por:

n
Eizl P1,iD2,i

STM (v,v9) =
ere) V(i pa)? x (21 pa)?

2)

4.2.2. Produto Escalar

Outra forma usual de calcular a similaridade entre dois vetores € através do produto esca-
lar [1]. Geometricamente, o produto escalar é definido conforme Equagdo 3:

vy - vy = ||v1]| [v2]| cosd 3)
Em particular, se v; e v, sdo ortogonais, entdo vy - vo = 0 (baixa similaridade). Por

outro lado, se v; = w9, entdo vy - vo = 1 (alta similaridade). Do ponto de vista algébrico,
a similaridade por produto escalar € dada por:

S[M(Ulan) =V V2 = Zpl,iPQ,i 4)

i=1
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4.2.3. Distancia Euclidiana

A Distancia Euclidiana € uma medida da distancia entre dois pontos no espaco métrico,
obtida pela aplicacdo sucessiva do Teorema de Pitdgoras [1]. Assim, a partir da
representacio textual no espaco euclidiano, é possivel obter a similaridade entre dois
textos através da Equacao 5:

SIM (vy,vq) = dist(vy,v9) " = ! ®)

Vo (pri — pag)?

S. Experimentos

Neste trabalho foram realizados experimentos para avalia¢ao da cobertura das medidas de
similaridades descritas na sec@o anterior. Cada medida foi aplicada ao método LSI para
detec¢do de Servigos Web duplicados descritos em dois idiomas: Inglés e Portugués do
Brasil.

As descri¢cdes dos servicos foram obtidas do XMethods!, um repositério de
Servicos Web descritos em Lingua Inglesa. Para viabilizar a avaliacio do método em idi-
omas distintos, foi realizada a tradu¢ao automatica das descri¢des dos servicos do Inglés
para o Portugués do Brasil através da ferramenta de traducio do Google®.

Nos experimentos foram desconsiderados todos os Servicos Web da base utilizada
com descricoes inferiores a 130 caracteres. Dessa forma, a base de fato utilizada possui 66
instancias de teste, cada uma contendo dois servigos duplicados associados. As duplicatas
dos servigos foram geradas por meio da substitui¢do automadtica de um subconjunto de
termos significativos por sindnimos extraidos da WordNet. A Tabela 1 apresenta dois
exemplos de servico principal (5;) e suas respectivas duplicatas (D;; e D;»):

Conjunto | Inglés Portugués
S1 calculate saudi shipping | calcula os precos sauditas
prices de envio
Dy calculate arab travel va- | calcula valores arabes de
lues transporte
Dqs arab travel values valores arabes de trans-
porte
Sh sends an SMS message to | envia uma mensagem
a mobile phone SMS para um telefone
movel
D,y invite an SMS text to a | manda um texto SMS para
mobile cellphone um celular mével
Do invite an SMS text to a | manda um texto SMS para
cellphone um celular

Tabela 1. Descricoes de servicos duplicados

lwww.xmethods.net
Zhttp://translate.google.com.br
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Nos exemplos da Tabela 1, D;; representa as descri¢des de duplicatas que contém
palavras significativas® comuns com o servico principal. J4 em D;,, todas as palavras
significativas comuns com o servigo principal sdo removidas. Assim, Q(S; N D;1) # ()
e Q(S; N Djz) = 0, onde Q(T') é uma fungdo que retorna os termos significativos de
uma sentenca T. Dessa maneira, o termo calculate de S;, que ndo pode ser indexado na
WordNet, foi mantido em D; e removido em Ds.

5.1. Resultados e Discussoes

As Tabelas 2 e 3 mostram a cobertura (recall) obtida para cada medida de similaridade
em funcdo do tamanho do ranking gerado (15 instancias) nas descri¢des dos servigos em
Inglés e Portugués, respectivamente. Os resultados sdo discriminados considerando trés
conjuntos distintos: apenas as duplicatas [);;, apenas as duplicatas D;, e a unido das
duplicatas D;; € D;s.

Medida Dﬂ DZ'Q Dil U DZ'Q
COSSENo 0,563 | 0,211 0,647
produto escalar 0,572 | 0,083 0,674
distancia euclidiana | 0,571 | 0,082 0,679

Tabela 2. Cobertura: servigos descritos em Lingua Inglesa

Medida Dil Di2 Dil U Dig
COSSeno 0,712 | 0,197 0,606
produto escalar 0,682 | 0,076 0,682
distancia euclidiana | 0,712 | 0,091 0,689

Tabela 3. Cobertura: servigos descritos em Lingua Portuguesa

A metodologia de avaliacdo dos resultados utiliza o conceito de cobertura adotado
nos trabalhos correlatos descritos na Secao 3. Mais precisamente, a cobertura ¢ dada
pela razao entre o nimero de servigos duplicados que o método consegue identificar no
ranking e o ndmero total de duplicatas no repositorio.

A andlise dos resultados permite concluir que a cobertura do LSI tende a ser maior
quando as duplicatas possuem palavras comuns com a descri¢ao do servigo principal. De
fato, nos contextos que contém o conjunto D;;, a cobertura média varia de 56-57% em
Inglés e 68-71% em Portugués. Por outro lado, levando em conta apenas duplicatas sem
palavras comuns com o servigo principal (conjunto D;5), a cobertura média varia entre
8-21% em Inglés e 7-19% em Portugués.

Os resultados mostram que o desempenho médio do LSI, considerando todos os
conjuntos e todas as medidas, foi superior em 4% para as duplicadas com descri¢des
em Portugués em relacdo as duplicatas com descricdoes em Inglés. Isto se deve ao fato
de que, no processo de tradugdo automatica, alguns termos distintos na Lingua Inglesa
sdo traduzidos para o mesmo termo em Lingua Portuguesa, aumentando assim a quanti-
dade de termos comuns nos conjuntos traduzidos. Por exemplo, ambos os termos home

3Palavras significativas s3o os termos obtidos a partir de uma sentenca apSs a remogio de stopwords.
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e house sao traduzidos automaticamente como casa em diferentes sentencas da Lingua
Portuguesa. Dessa maneira, quando os termos comuns pertencem ao servigo principal e
as respectivas duplicatas, a cobertura tende a aumentar, ja que a similaridade entre eles
serd maior.

Do ponto de vista da comparacao entre as medidas, a similaridade de cosseno foi
superior ao produto escalar e a distancia euclidiana nos dois idiomas testados. Conside-
rando apenas as duplicatas do conjunto D;,, a medida cosseno apresenta cobertura 12%
superior as demais.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A detec¢do de Servigos Web similares € fundamental para o problema de descoberta de
servicos. Nesse sentido, uma andlise do estado da arte revela que diversas técnicas para
deteccao de servicos similares baseadas em linguagem natural tém sido estudadas e apli-
cadas. As principais abordagens desse tipo utilizam a WordNet como base de conhe-
cimento para calcular a similaridade semantica entre fragmentos de texto de descri¢des
de servicos. Porém, a dependéncia do idioma é um fator limitante para a aplicabilidade
dessas técnicas. Neste trabalho € proposto um modelo multilingue para agrupamento de
Servigos Web similares. Além disso, € feita uma avaliagdo do modelo através da aplicacao
do LSI na deteccao de Servicos Web duplicados usando trés medidas de similaridade ba-
seadas em vetores de frequéncia. Constatou-se que o LSI detectou em média mais de
60% dos servigos duplicados a partir de suas descri¢cdes textuais no repositdrio testado.
Além disso, cerca de 20% das duplicatas que ndo possuem palavras comuns com 0 Servigo
principal foram devidamente classificadas pelo método.

Em relacdo as medidas testadas, a similaridade de cosseno apresentou os melhores
resultados, principalmente para as duplicatas que ndo possuem termos comuns com O
servico principal (cerca de 12% superior as demais). Por outro lado, considerando todos
os tipos de duplicatas, nenhuma medida se destacou frente as outras.

A avaliacdo realizada neste trabalho indica que métodos de RI podem ser apli-
cados para detectar servicos web duplicados a partir de suas descricdes em linguagem
natural, de forma independente do idioma. Como trabalhos futuros, pretende-se incor-
porar ao modelo técnicas de deteccdo de similaridade estrutural a partir dos elementos
contidos na linguagem padrdo dos servicos, a fim de melhorar o desempenho na detec¢do
de duplicatas.
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