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RESUMO

O objetivo deste artigo é apresentar os resultados oriundos
de experimentos nos quais sao utilizadas técnicas de minera-
¢ao de dados, especificamente algoritmos de aprendizado de
maquina, para realizar a sele¢ao de servicos em arquiteturas
orientadas a servigo. Tais técnicas sao componentes de um
modulo acoplado a um Broker de uma arquitetura denomi-
nada WSARCH. Para a mineragdo dos dados sdo conside-
rados informagoes de acessos de clientes da arquitetura pro-
venientes de um LogServer. O resultado do treinamento no
LogServer é usado para classificagdo de futuras requisigoes
selecionando provedores aptos a atender os diferentes clien-
tes. Esta forma de classificar provedores de servigos pode ser
util em caso de falhas em registros de servicos como o UDDI.
A anadlise dos resultados apds as fases de planejamento de
experimentos e andlise de desempenho mostram a eficiéncia
das técnicas de classificagdo acopladas a arquitetura.

1. INTRODUCAO

A interoperabilidade entre os sistemas computacionais pode,

nos dias atuais, ser alcancada por meio do paradigma orien-
tado a servigos utilizando para essa finalidade os chamados
web services. No entanto, para garantir que a interoperabi-
lidade seja adequada, a qualidade do servigo envolvida neste
processo precisa ser melhor explorada. Para estudar e ava-
liar essa questao, a WSARCH (Web Services Architecture)
[3] foi desenvolvida. Trata-se de uma arquitetura para pro-
ver web services com qualidade de servigo. A arquitetura
WSARCH é uma arquitetura cuja meta é ser uma referén-
cia para tratar de questdes de desempenho na integragao de
aplicagoes distribuidas utilizando o paradigma orientado a
servigos. O propoésito da arquitetura é sempre buscar o me-
lhor desempenho possivel na integracao de aplicacbes pre-
sentes em empresas e 0rgaos governamentais. A arquitetura
é separada em 5 médulos: aplicagao cliente, provedores, Bro-
ker, UDDI e o LogServer. A interacdo entre eles é mostrada
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Figura 1: WSARCH - Modelo de interagao [3]

Os clientes fazem requisigbes diretamente ao Broker da
arquitetura. Eles especificam alguns parametros no envio
da mensagem de requisi¢do para que possam ser atendidos
corretamente e receberem respostas adequadas. Os clien-
tes podem ser desenvolvidos em qualquer linguagem de pro-
gramagao que se encaixe no padrdao dos web services. Os
provedores contém as aplicages que os clientes necessitam.
Eles sao servidores de aplicagoes que lidam com as requisi-
¢oes e respostas. Um provedor pode conter varias aplicagoes
e cada aplicagao pode apresentar véarias operagoes. Assim
como os clientes, os provedores de servicos podem ser codi-
ficados em qualquer linguagem de programagdo que esteja
em conformidade com o padrao dos web services. O Broker
é o elemento central da arquitetura. Ele é responsavel pelo
escalonamento das mensagens para os provedores de acordo
com as exigéncias dos clientes. O UDDI armazena informa-
¢oes funcionais e nao-funcionais dos servigos presentes nos
provedores, tais como localizacao e especificagoes técnicas.
O Broker da arquitetura faz requisi¢bes ao UDDI para se-
lecionar o melhor provedor disponivel para seus clientes. O
LogServer armazena os registros de testes de desempenho
realizados na arquitetura. Dentre esses registros, constam
as informagoes de carga do Broker e do UDDI e as infor-
magoes de acesso durante a requisicdo de um cliente. Os
logs ficam armazenados em uma base de dados relacional do
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LogServer. Esses dados contém informacoes como horario
do acesso, tempo de execugao e endereco I[P do provedor
que atendeu a requisigao [3].

Uma andlise mais criteriosa e seletiva desses dados pode
levantar questdes quanto aos pontos criticos do sistema e
servir de histérico para que decisdes futuras possam ser to-
madas com base no passado, permitindo realizar diversas
abordagens. Nesse sentido, é proposto um médulo de anélise
de dados, o qual foi inicialmente descrito em [1], composto de
algoritmos de selegdo de web services que utilizam técnicas
de aprendizado de méquina. Ele engloba um novo seletor na
arquitetura WSARCH que utiliza dados locais para decidir
qual provedor atenderd o cliente. O mddulo entra em agao
quando o seletor tradicional do sistema, que utiliza o UDDI
para obter a lista de provedores disponiveis, ndo consegue
buscar a informagao de onde a requisi¢ao do cliente deve ser
escalonada.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Guo et al. [4] definem um modelo de redes Petri - WS_QPN
para processar os valores de QoS em composicao de servigos.
Uma vez encontrada que a solucdo para selecao de servigos
com qualidade dirigida é NP-complexo, estratégias baseadas
em algoritmos genéticos s@o mais adequados do que técnicas
tradicionais de otimizacao. Foi usado um algoritmo evo-
lutivo multiobjetivo, chamado NSGA-II para resolver este
problema e avaliar o esquema de codificacao e o objetivo das
fungodes obtidas do WS_QPN. Shi [8] discute um modelo de
WSDL estendido com o intuito de aumentar o detalhamento
de QoS. Além disso, sdo propostos servigos com algoritmos
baseados nesse modelo, e o algoritmo de selegdo de QoS é
baseado no modelo de programacao inteira nao-linear. O
trabalho propoe o algoritmo de servigo correspondente com
base neste modelo e do algoritmo de selegao QoS com base
em NLIP. Depois de encontrar o solucao do modelo avan-
¢ado, o documento tem recebido as sequéncias de plano de
servicos Web que cumpram as tarefas complexas de requi-
sitos do usudrio. Shen et al. [9] formalizam o problema de
selecdo web services como um processo de maquina de es-
tados finitos. Propéem um algoritmo backward para criar a
arvore de composigao de web services (WSCT - Web Services
Composition Tree), bem como um algoritmo heuristico para
completar a selecdo do web service com base no WSCT. Os
resultados do experimento mostram que o algoritmo heurfs-
tico proposto é eficaz. Uma abordagem personalizada para
prever QoS com base em filtragem colaborativa, para melho-
rar a eficicia é proposta em [7]. A ideia bésica da abordagem
é descobrir uma semelhanga entre os consumidores, com os
dados coletados de QoS e, em seguida, fazer a previsao para
os servigos nao utilizados, com base na similaridade. Os
resultados experimentais mostram que a abordagem pode
melhorar significativamente a eficicia da previsdo de QoS
em web services. Quando nao ha dados suficientes disponi-
veis para supor a semelhanca, a abordagem ainda apresenta
um bom potencial para prever a qualidade de servigo. Para
selecionar um web service funcionalmente similar, os crité-
rios nao funcionais, tais como os de QoS sdo considerados
em [5]. De acordo com o estudo, a maioria dos clientes néo
sdo experientes o suficiente para adquirir a melhor selecdo de
web service baseado em suas propriedades de QoS. Assim,
propoem uma arquitetura baseada no QoS Broker o qual
utiliza um mecanismo eficiente para encontrar o melhor web
service.
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3. MODULO DE ANALISE DE DADOS

Como é mostrado na Figura 2, o Broker é o responsavel
por receber requisicoes dos clientes e usar o seletor inteli-
gente para escolher um provedor de servigos apto a atender
o pedido do cliente. Originalmente, a arquitetura possui
apenas um seletor, chamado de seletor tradicional. Esse
seletor consulta o UDDI para obter a lista de provedores
aptos a atender a requisicao e utiliza a distancia euclide-
ana para escolher o melhor provedor para o atendimento. O
seletor de servigos inteligente é um novo seletor do Broker
da arquitetura. Ele utiliza o treinamento para realizar uma
classificacao usando alguns parametros obtidos do LogSer-
ver, retornando o IP do provedor que atendera o cliente.

LOGDAM

Seletor
Inteligente

Consulta

Treinador

Treinamento

1P
Provedor

Broker

Figura 2: Mdédulo inteligente [1]

3.1 Desenvolvimento do treinador

Para realizar os treinamentos usando a base de dados, o
treinador utiliza algoritmos oferecidos pelo WEKA [10]. O
treinador é uma thread que executa junto ao Broker, ao qual
sdo passados quatro parametros. O primeiro é o algoritmo
que sera responsavel pela mineracao. H& dois disponiveis:
Nuaive Bayes [2] e IBk [6]), implementados no WEKA. O se-
gundo parametro é o nimero maximo de amostras recupera-
das do banco de dados usadas no treinamento. Esse limite foi
criado porque o nimero de acessos ao Broker pode ser muito
grande e o treinamento para enormes quantidades de dados
pode ficar invidvel e lento. O terceiro parametro, a idade
maxima das instancias, permite ao treinador ignorar regis-
tros antigos que estejam presentes no LogServer. Registros
antigos nao sao interessantes porque nao refletem o compor-
tamento atual da arquitetura. Caso o treinador utilize-os, o
comportamento do seletor inteligente pode ficar inadequado
e nao obter um resultado adequado. O 1ltimo parametro é o
intervalo de treinamento. Nao é necessério realizar um novo
treinamento a todo instante. Por isso, essa varidvel foi cri-
ada para delimitar uma faixa de tempo em que o treinador
fica inativo. Apéds a inicializacdo do treinador, sua thread
treina um conjunto de dados que é recuperado na base de
dados de acordo com os parametros passados. Os atributos
utilizados para o treinamento sao listados na Tabela 1.

Tabela 1: Atributos utilizados no treinamento
Atributos

Nome do servico

Operation Operacao associada ao servigo

ClientIP IP do cliente que efetuou a requisicao

Class Classe do cliente (gold, silver ou bronze)

Provider IP do provedor que atendeu a requisigao

ServiceName

A classe a ser classificada de acordo com os atributos da
Tabela 1 é o Provider e todos estao presentes em uma tabela
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do LogServer denominada AccessLog. Para entender melhor
como funciona o seletor inteligente, a Figura 3 mostra a
interagdo entre as classes que compoem o médulo.

IntelligentSelector

IBKMiner

NaiveBayesMiner

Figura 3: Diagrama de classes do mdédulo

A classe Miner é uma classe abstrata e pai de todas que
utilizam os algoritmos de aprendizado de maquina. Ela é
responsavel por recuperar as instancias para treinamento
do LogServer e chamar o algoritmo de aprendizado imple-
mentado nas classes filhas IBkMiner e NaiveBayesMiner.
Através da interface MinerListener, ela informa ao ouvinte
o término do treinamento. A classe Trainer é o treinador do
modulo. Ela é encarregada de administrar a conexdo com
o banco de dados através da classe Database e passa-la a
classe mineradora. O treinador também carrega a classe mi-
neradora especificada e chama-a periodicamente, sendo sua
ouvinte. Além disso, a classe Trainer classifica novas requi-
sicoes, pedido determinado pela classe IntelligentSelector.

4. PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Para a execugao dos testes dos algoritmos implementados,
as seguintes configuragoes para o UDDI, Broker e provedores
foram utilizadas de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2: Infraestrutura
UDDI
Processador 4 nucleos - Intel Core 2 Quad 8400
4GB - DDR3

Memoéria

HD HD Virtual de 50GB
SO Linux Ubuntu 11.10 Server
Qtde 1

Provedor
Processador 1 ntucleo - Intel Core 2 Quad 8400
Membéria 6 com (512MB) ¢ 6 com (1GB) - DDR3
HD HD Virtual - 50GB
SO Linux Ubuntu 11.10 Server
Qtde 12

Broker

Processador 6 nicleos - AMD Phenom II X6 1090T
Memoria 16GB - DDR3

HD 500GB

SO Linux Ubuntu 11.10 Server
dte 1

Q

Para avaliar os algoritmos usando o seletor inteligente e o
seletor tradicional, dois cendrios de avaliacao de desempenho
foram considerados conforme a Tabela 3.

No total, foram 1600 requisigbes para o primeiro cenario
(16 clientes com 10 processos cada, repetindo 10 vezes) e
3200 requisigbes para o segundo (16 clientes com 10 pro-
cessos cada, repetindo 20 vezes). Na primeira metade das
requisicoes, o seletor tradicional com o algoritmo de distan-
cia euclidiana foi utilizado. Na segunda metade, o Broker
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Tabela 3: Cenérios de avaliagdo de desempenho

Cenaério 1

Processos 10

Repeticoes 10

Qtde e tipo de cliente 8 bronze e 8 gold
Intervalo entre requisigdes 3 segundos

Cenaério 2

Processos 10

Repeticdes 20

Qtde e tipo de cliente 8 bronze e 8 gold

Intervalo entre requisigdes | 3 segundos

utilizou o seletor inteligente com o algoritmo de classificagao
Naive Bayes ou IBk.

5. RESULTADOS

Na avaliagdo dos resultados, trés medidas foram usadas
para analisar o desempenho do médulo e dos algoritmos de
selecdo: tempo de busca, tempo de servigo e tempo de re-
quisicdo. O tempo de busca indica o intervalo que o seletor
da requisigdo leva para conseguir uma lista de provedores
capaz de fornecer o servigo adequado ao cliente. O tempo
de servigo representa o intervalo da execucao do servigo em
uma requisigdo. O tempo de requisi¢ao indica o intervalo
total da requisicdo. Ele é registrado no LogServer por meio
da aplicagao cliente.

Na Figura 4, cada segmento representa uma faixa de va-
lores que contém os tempos de busca obtidos em cada item
do experimento. Um item caracteriza-se pelo nimero de re-
peticoes (10 ou 20), o tipo do seletor (IBk ou tradicional) e
o tipo do cliente (gold ou bronze). Observando a Figura, o
tempo de busca para o seletor utilizando o algoritmo Bk é
sempre proximo de zero, com uma faixa de valores pequena.
Para o seletor tradicional, esse tempo varia, dependendo da
carga imposta ao sistema. KEssa diferenga ocorre porque o
seletor inteligente utiliza informacoes locais para classificar
uma nova requisicao enquanto o seletor tradicional busca no
UDDI a lista de provedores aptos a atender o cliente.
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Figura 4: Intervalos de confianga do tempo de busca
para o seletor IBk e o tradicional [1]

Na Figura 5, de modo similar a Figura 4, cada eixo vertical
representa valores que representam os tempos de servigo do
seletor inteligente utilizando o algoritmo Naive Bayes e o
1Bk em cada item do experimento. O algoritmo Naive Bayes
é menos sensivel & mudanga da carga se comparado com o
IBk. Esse comportamento é notado quando o tipo do cliente
é gold.
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Figura 5: Concentracao do tempo de servigo para os
seletores Naive Bayes e o IBk

Ao analisar a Figura 6 é possivel observar que o algoritmo
Naive Bayes resulta em tempos que variam pouco na mé-
dia quando a carga imposta ao sistema aumenta. Verifica-se
também que os tempos para clientes gold e bronze sao con-
sistentes, uma vez que para o primeiro tipo, a duragdao da
requisicdo é menor que para o segundo. Adicionalmente, o
algoritmo observado possui um tempo de requisigdo menor
na média se comparado com o seletor tradicional.

Repetigdes Cliente

1 ™

Maive: IBaryes Tradlaonai

Figura 6: Efeitos sobre o tempo de requisicao para
o seletor Naive Bayes [1]

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos mostram que o objetivo de usar as
informagoes do passado existente no LogServer para classi-
ficar novas requisi¢ées dos clientes por meio de aprendizado
de maquina e atendendo aos padroes de qualidade de ser-
vigo foi alcangado. Como o método de sele¢do proposto néo
consulta o UDDI por provedores (o que é feito pelo seletor
tradicional), mas se baseia na classificacao do treinador, os
resultados dos tempos de busca apresentados neste trabalho
foram proximos de zero. Ainda, foi possivel observar que o
seletor inteligente foi melhor que o seletor tradicional para
as configuragoes expostas. Se comparados os algoritmos de
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treinamento, ambos obtiveram resultados similares. O algo-
ritmo Naive Bayes foi menos sensivel & mudancga de carga
nos testes. Adicionalmente, o trabalho mostra que é interes-
sante pensar em um mecanismo onde o seletor tradicional
possa consultar um cache local com informagdes provenien-
tes do UDDI sem a necessidade de realizar um novo acesso
a cada requisicdo de um cliente. Isso permitird uma rapida
consulta (tempo de busca), além de diminuir a carga no
UDDI; melhorando assim o tempo de servico e o tempo de
resposta final. Como trabalhos futuros novos algoritmos, in-
cluindo um mecanismo de inteligéncia artificial por meio de
uma rede neural serdo desenvolvidos, bem como um estudo
comparativo entre as técnicas de mineragao de dados e de
reconhecimento de padrao/classificacao.
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