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Resumo - O objetivo deste artigo ¢é propor uma meta
linguagem de traducio de regras, que permita a descoberta
dindmica de servicos WEB, baseada nos atributos nio funcionais
que caracterizam estes servicos. Como gerador das regras de
producao desta linguagem, sera utilizada a ferramenta Adaptive
Fuzzy Neural Tree Network (AFNTN).

Como resultado desta meta linguagem espera-se a criacao de
documentos no padrao XML, que possam ser utilizados por outras
linguagens de definicio, gerenciamento e oferta de servicos WEB,
complementando estas linguagens com funcées adaptativas para a
descoberta dinimica.

Palavras Chave - Linguagens de programacdo, Sistemas
Adaptativos, Arvores de Decisdo, Redes Neurais Artificiais, Légica
Difusa.

I. INTRODUCAO

Atualmente um grande problema para o gerenciamento de
servicos WEB, é o processo de descoberta, procurando o
servico de acordo com as suas funcionalidades. Geralmente os
desenvolvedores acessam algum registro em um repositério e
a busca € realizada por meio de palavras chave, que possam
traduzir a funcionalidade que se almeja. E o mesmo problema
enfrentado nos sites de busca na WEB.

A solugdo para localizar um servico de acordo com seus
atributos nd@o funcionais, tais como qualidade do servico,
performance, aspectos de seguranca, entre outros, além dos
atributos funcionais, € a combinacdo de algoritmos de
prospeccdo de dados [21].

Para finalizar o processo de descoberta de servicos, &
necessario traduzir as regras que classificam os mesmos em
uma linguagem de programacdo aberta, como XML
(Extensible Markup Language), que permita a leitura ou
interpretacdo destes servigos por outros algoritmos para
consumo dos mesmos.

Diversas linguagens de programacdo baseadas no padrio
XML foram propostas na literatura [1], destacando-se entre
elas:

o WSDL (WEB Services Definition Language), criada
para descrever a especificagdo de servicos WEB,

baseado em atributos funcionais. Atualmente
bastante utilizada para a descoberta estitica de
Servicos.

o OWL-S (Ontology WEB Language for Services),
antigamente conhecida como DAML-S (Darpa
Agent Markup Language for WEB Services) criada
para descrever a especificagdo de servicos WEB,
baseado em ontologias de atributos funcionais e ndo
funcionais.

° WSOL (WEB Services Offering Language), criada
para oferecer servicos WEB, baseado em atributos

funcionais e nao funcionais, para composi¢do e
coreografia de servigos.

Segundo [1], a linguagem WSOL ¢é compativel com
WSDL, acrescentando-se atributos ndo funcionais e
permitindo composic¢do dindmica entre diversos servicos que
possuem  atributos  funcionais similares, necessidade
primordial da arquitetura SOA, ndo coberta pela linguagem
OWL-S.

Entretanto, nenhuma das linguagens citadas ou encontradas
na literatura até o presente momento, permitem a realizagcdo do
processo dinadmico de descoberta de servicos WEB, baseado
em caracteristicas ndo funcionais.

Este artigo objetiva a exploragdo das ferramentas de
descoberta dindmica (dynamic discovery), visando a solucdo
deste problema, através da combinagdo de métodos de
Inteligéncia Artificial, tais como Redes Neurais Artificiais,
Arvores de Decisdo Adaptativas e Légica Fuzzy em um
modelo denominado de Adaptive Fuzzy Neural Tree Network
(AFNTN) [22].

O problema alvo consiste em classificar servicos WEB,
através dos atributos ndo funcionais que descrevem estes
servicos conforme linguagem WSOL, de forma ndo
supervisionada, ou seja, o nimero de classes e os atributos
utilizados para definicdo das mesmas nédo € conhecido a priori,
cabendo a AFNTN sua determinagdo e geracdo de regras de
producdo de uma linguagem de traducdo para XML.

O contetido deste artigo estd organizado de forma a
apresentar inicialmente uma introducido sobre a teoria de
linguagens formais de programacgdo, seguida da descricdo de
mecanismos adaptativos para inducdo de arvores decisdo e a
descricdo do algoritmo de aprendizado ndo supervisionado.
Em seguida é discutido como tratar incerteza nos dados e a
modelagem para implementag@o da ferramenta proposta neste
trabalho. Nas se¢des finais sdo apresentados resultados e
conclusdes obtidas através da aplicagcdo da linguagem gerada
pela AFNTN.

I. CONCEITOS SOBRE LINGUAGENS DE PROGRAMACAO

Servigos sdo componentes de software que representam um
processo, entidade, atividade ou tarefa. Existem quatro tipos
de Servicos:

® Badsicos: que representam os elementos bésicos de um
processo de negécio, como Entidades e Tarefas basicas
de negdcios;

® Intermedidrios: sdo o unico tipo de Servico mais
orientados a tecnologia em uma arquitetura orientada a
servicos (SOA). Fornecem pontes, conversores ou
funcionalidades adicionais aos demais servigos;
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® Processos: sdo os servigos que representam de forma
direta um processo ou atividade de negdcio, do inicio
ao fim.

® Publicos: extensdo aos servigos do tipo Processo que
possibilita sua exposi¢do para clientes (usudrios) que
estejam fora das fronteiras de um determinado
dominio.

Todo servico, independente de seu tipo, € sempre composto
por trés partes principais. A primeira parte € um contrato, um
acordo que ¢é fechado entre os consumidores e seus
provedores. O contrato explica os propdsitos, contexto, regras
de utilizagdo, restri¢cdes, niveis de servico esperados, além de
apresentar uma defini¢cdo formal da interface. Tal interface €
implementada em separado e constitui o sendo segundo
elemento de construcdo de um servigo, representando o tnico
meio de comunicagdo com o mesmo. A terceira e dltima parte
de um servigo € sua implementacdo propriamente dita, através
da realizacdo da 16gica do negdcio e acesso e manutencio de
seus dados, de forma a atender todos os objetivos fixados no
contrato.

Um Repositorio de servigos armazena todos os Contratos
dos Servicos disponiveis, o que o torna o ponto de partida para
utilizacdo destes. Além dos Contratos, o Repositorio pode
armazenar informagdes adicionais e mais especificas acerca
dos servigos, como localizagdo fisica, restricoes de uso e
seguranga, etc. Apesar de ser apresentado por alguns autores
como um elemento opcional em uma SOA, o Repositorio pode
ser fator critico de sucesso em grandes implementagdes,
principalmente naquelas que envolverem a disponibilizagdo de
servicos do tipo Publico. Neste contexto, os servicos podem
ser publicados na World Wide Web, sendo denominados de
WEB Services.

O UDDI (Universal Description, Discovery, and
Integration) especifica um mecanismo centralizado para os
provedores de WEB Services anunciarem a existéncia de seus
servicos e para os consumidores poderem localizar os servigos
de seu interesse,ie, um Repositorio de WEB Services. Este
registro funciona como uma grande lista telefénica cujos
servicos sdo catalogados.

O principal componente do UDDI € um arquivo XML
(Extensive Markup Language) usado para descrever servigos
WEB. A informacdo deste arquivo consiste em trés

componentes:
® Pdginas brancas: informacgdes de contato (nome,
endereco, URLs, etc.).
® Pdginas amarelas: categorizagdo dos
baseados em taxonomias.

servicos

® Pdginas verdes: informacdes técnicas sobre o servico
publicado, como especificagcdes do servico WEB e sua
localizagao.

A especificacdo do UDDI consiste em um documento no
formato XML Schema para as mensagens SOAP (Simple
Object Access Protocol) e a descricdo da especificacdo da AP/
(Aplication Program Interface) do UDDI. Juntos eles formam
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um modelo bdsico que permite a publicacdo de informacdo
sobre um grande nimero de WEB Services.

O reconhecimento de padrdes que permitam a classificac@o
de atributos ndo funcionais de servicos WEB, necessita de um
método padronizado para expressar instrucdes dentro de uma
arquitetura SOA, ou seja, um conjunto de regras sintdticas e
semanticas que fundamentam uma “linguagem formal” de
programacao.

Entende-se por '"linguagens formais", os mecanismos
formais para representacdo e especificacdo de linguagens,
baseados na chamada "Teoria da Computagdo”. As
representacdes podem ser feitas por reconhecedores e
geradores. Os reconhecedores sdo dispositivos formais que
servem para verificar se uma sentenca pertence ou nio a
determinada linguagem. S@o os autdmatos finitos, autdmatos
de pilha e Maquina de Turing. Os sistemas geradores sdo
dispositivos formais que permitem a geragdo sistematica de
todas as sentengas de uma linguagem. A tabela 1 a seguir,
ilustra os reconhecedores utilizados em fung¢do de cada tipo de
gramadtica segundo a classificacdo de Chomsky [20].

Teoria de Autdmatos: Linguagem formal e gramética formal
Hierarquia
Chomsky

Tipo-0

Gramdtica Linguagem Reconhecedor

Estrutura de frase Recursivamente enumeravel Maguina de Turing

Estrutura de frase Recursiva Mdnuina de Turing

Tipo-1 Sensiveis an contexto Sensiveis an contexta
Tipo-2

Tipo-3

Mauina de Turing com memdtia limitada

Livre de contexto Livre de contexto Autérnato com pilha

Regular Auttmato finito

Tabela 1 — Classificagdo de Gramadticas segundo a
hierarquia de Chomsky.

Reqgular

A classifica¢do das gramaticas comecam pelo tipo 0, com
maior nivel de liberdade em suas regras, e aumentam as
restrigdes até o tipo 3. Cada nivel é um super-conjunto do
préoximo. Logo, uma gramadtica de tipo n € conseqiientemente
uma gramatica de tipon - 1.

Uma gramdtica G pode ser formalmente definida [2] por
uma quadrupla (V, Z, R, S), onde:

e V éum alfabeto;

e X é um alfabeto de simbolos terminais € um
subconjunto de V;

e R ¢ um conjunto de regras pertencente ao
subconjunto de (V- X) x V*;

e S ¢€ o simbolo inicial.

Para o reconhecimento de gramdticas ndo determinicas,
requer-se a utilizacdo de autOmatos nao-deterministicos, uma
vez que a trajetéria de reconhecimento de uma sentenca nem
sempre € Unica, exigindo que sua operacdo seja, muitas vezes,
efetuada por meio de tentativas e erros ("backtracking") [18].
Isto acarreta uma substancial perda de eficiéncia do
reconhecedor, tornando anti-econdmico 0 Seu UuSO em
aplicacdes praticas.
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Segundo Neto [19], autOmatos adaptativos podem ser M = (Q.%, qo, F,6,Quc, I, T1)

empregados para a contruc¢do de reconhecedores de gramadticas onde:
livres ou dependentes de contexto, deterministicos ou ndo. O @ € Qoo é um subconjunto finito de um conjunto, possivelmente infinito, de estadas.
% & o alfabeto de entrada, finito e nio vazio.

reconhecimento consiste em uma andlise sintatica (parsing),
definido como o processo de analisar uma sequéncia de
entrada (lida de um arquivo de computador ou do teclado, por

@ € Q ¢ o estado inicial do automato.

F CQ ¢ o conjunto de Estados Finais.

. . 6 C (Qa x (BU{e}) x Q) ¢é a relagiio de transi¢io.
exemplo) para determinar sua estrutura gramatical segundo . - N _ o _
. L. . Os trés iiltimos elementos de M, responsaveis pela adaptabilidade do sistema, sao definidos a seguir:
uma determinada gramdtica formal. Essa andlise faz parte de . . . e i
Qo ¢ um conjunto, possivelmente infinito, de estados.
um compilador, junto com a anlise léxica e andlise semantica. P C (.} X (@ X (EU{e]) X Quc)) 6 0 conjunto de agbes primitivas que podetn ser executadas pelo
AAF: incluir (+) ou excluir (-) transicdes *.

A anélise sintdtica transforma um texto na entrada em uma
estrutura de dados, em geral uma arvore, o que € conveniente

II: (Qo X (ZU {}) X Quc) =+ I'* é uma funcio que associa a cada transicdo em & uma seqiiéncia de agdes

adaptativas primit

Pademos associar uma seqiiéneia vazia a uma determinada trans

para.

para processamento posterior e captura a hierarquia implicita
desta entrada. Através da andlise 1éxica é obtido um grupo de
tokens, para que o analisador sintidtico use um conjunto de
regras para construir uma arvore sintdtica da estrutura, como
ilustrado na figura 1.1.

O
DL
@ &

Fig 1.1 — Exemplo de andlise sintitica (parsing)

Parsing

1+2*3

Em termos préticos, pode também ser usada para decompor
um texto em unidades estruturais para serem organizadas
dentro de um bloco, por exemplo. A vasta maioria dos
analisadores sintaticos implementados em compiladores
aceitam alguma linguagem livres de contexto para fazer a
andlise. Estes analisadores podem ser de varios tipos, como o
LL,LR e SLR [17].

II. UTILIZACAO DE DISPOSITIVOS ADAPTATIVOS

O problema de indu¢do incremental de arvores de decisdo
para atributos discretos pode ser resolvido através da aplicagio
da tecnologia adaptativa, utilizando um dispositivo adaptativo
descrito no algoritmo AdapTree [3].

Um dispositivo adaptativo [4] € constituido em duas partes:
a primeira é algum dispositivo usual, definido através de
regras (em particular, algum autdmato, gramdtica ou qualquer
outro dispositivo descrito através de um conjunto finito de
regras estdticas), denominado seu dispositivo subjacente
(tipicamente nao-adaptativo); a segunda € um mecanismo
adaptativo, cuja conexdo ao formalismo subjacente
proporciona-lhe todos os recursos complementares necessarios
para a realizagdo das propriedades responsdveis pela auto-
modificacdo auténoma que caracteriza os dispositivos
adaptativos.

Um autdmato adaptativo [5] de estados finitos (AAF) € um
dispositivo adaptativo, que estende o poder de expressdo do
autdmato de estados finitos (AF), através da capacidade de
modificar a sua propria estrutura com a aplicacdo de regras
adaptativas citadas anteriormente. Formalmente, um AAF
pode ser definido conforme Quadro 2.1:

indicar que esta é

a transicio “normal”, ndo adaptativa,

Quadro 2.1 — Defini¢do formal de um AAF

Neste AAF, para toda a transicéo:

r £ & onde [I{z) = ¢ (eq.2.1)

O autOmato adaptativo se reduz, funcionalmente, a um
simples autdmato de estados finitos. Nos outros casos, antes
de executar a transi¢do, o AAF devera efetuar as alteracdes
adaptativas sugeridas pelas agdes adaptativas associadas a
mesma. Apds executar as acdes adaptativas, o AAF passa a
operar com sua nova estrutura.

O dispositivo adaptativo no qual o AdapTree se baseia,
pode ser visto como um AAF classificador, estendido para
trabalhar com mais de duas classes de servigos. Neste
contexto, a cada estado final é associado um elemento, que
corresponderd a uma das classes possiveis. Ao receber um
exemplo de treinamento o AdapTree cria um caminho ligando
o estado inicial do automato ao estado final correspondente a
classificagdo deste exemplo.

Formalmente, dado n conjuntos disjuntos:

Ay, Ao, A,

O conjunto de treinamento € composto por:

T = {u'l. Wy ens Wy }

Onde:

lw;| = n, w; = ayas...c0,, com x; € A;
Para:

1<j<n

1<i<m

O 1ltimo simbolo da cadeia é utilizado para representar a
calsse do exemplo, sendo que IAnl, determina a quantidade de
classes do problema e n-1 é o total de atributos (varidveis) a
serem considerados no processo de aprendizagem. Os
conjuntos:

Ay As, Ay

Representam os dominios — valores permitidos — de cada
atributo.

Para alternar o classificador do modo de treinamento para o
modo de classificacdo, basta fornecer cadeias de caracteres de
tamanho (n-1), excluindo dessa forma as classificacdes.

Caso nao seja possivel determinar, sintaticamente, a classe
de uma cadeia de entrada, o AdapTree utiliza o mecanismo
estatistico ID3 [6], que fornecerd como resposta uma
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estimativa baseado no ganho de entropia de informagdo,
definindo a ordem dos atributos utilizada nesta classificagao.

Porém, segundo Quinlan [7], um atributo com muitos
valores possiveis, teria uma dispersdo maior na distribui¢do de
probabilidades desses valores, conseqiientemente maior ganho
de entropia de informagdo. Para evitar esta distor¢do, que
favorece o atributo com maior nimero de valores, introduziu-
se no algoritmo C4.5 [8], sucessor do ID3, o conceito de
Razdo do Ganho de Entropia de Informacao.

O método C4.5 tem sido largamente empregado para
construir arvores de decisdo (decision tree ou DT) que
implementam classificadores de elevada performance.
Contudo, este algoritmo sé permite classes previamente
definidas para classificagdo de atributos na fase de
treinamento, ndo tendo a capacidade de interpolar ou deduzir
novos padrdes por inferéncia ou tratar dados imprecisos ou
incertos. Como mostrado em [9] e [10], o C4.5 somente pode
delimitar hiperplanos paralelos aos eixos coordenados, fato
que, em um espaco de atributos continuos, implicaria em
crescimento exponencial da DT resultante.

Diferentemente do C4.5, o AdapTree ndo particiona o
conjunto de exemplos, ou seja, o principio de otimizacdo &
global e ndo local. As arvores de decisdo geradas pelo
AdapTree ndao possuem um nimero excessivo de ramificacdes,
devido a esta caracteristica.

Adicionalmente, como o AdapTree € um algoritmo
incremental, onde novos exemplos podem ser incorporados
durante o processo de classificacdio, resolvendo
adequadamente o problema de variacdo temporal de padrdes,
muito comum em atividades de Data Mining. A combinacio
do AdapTree e do mecanismo C4.5, permite maximizar a
vantagem de ambos algoritmos, minimizando as desvantagens
citadas.

No entanto, ambos AdapTree e C4.5 necessitam de um
conjunto de treinamento para gera¢do de uma DT cujo nimero
de nés entre a raiz e folhas ndo seja excessivamente grande.
Dessa forma, o AdapTree e o C4.5 sdo algoritmos que
trabalham em modo supervisionado durante a fase de
treinamento, ou seja, ndo sdo capazes de definir o nimero de
classes que particionam o conjunto de treinamento.

Por outro lado, Redes Neurais Artificiais (RNA) t€m sido
empregadas em tarefas de classificacdo para determinagdo de
padrdes em modo supervisionado ou ndo supervisionado.

Classes complexas podem ser prospectadas através dos
dados, a fim de gerar uma DT de forma mais rapida, eficiente
e de simples visualizacao.

Evidentemente que a performance e qualidade dos padrdes
adquiridos estdo diretamente correlacionados com o tipo e a
arquitetura escolhida para a modelagem da RNA, como
demonstram os estudos realizados comparando-se a
arquitetura Multi-Layered Perceptron (MLP) com DT [7].

A seguir, serd apresentado um algoritmo de RNA
adaptativo, porém ndo baseado no paradigma de Automatos
Adaptativos, cuja vantagem é ndo necessitar de um conjunto
de treinamento classificado a priori, como o AdapTree.

1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O algoritmo Self-Organizing Map (SOM), desenvolvido
por Teuvo Kohonen [11], € um dos modelos mais populares de
RNA. O algoritmo da SOM ¢é baseado em um aprendizado
competitivo e ndo supervisionado, o que implica em um
treinamento direcionado exclusivamente pelos dados, sendo
que os neurdnios que constituem o mapa competem entre si
para adquirir padroes dos dados, se aproximando deles.
Algoritmos  supervisionados, como o Multi-Layered
Perceptron (MLP), requerem uma classificagdo pré-definida
para cada vetor de treinamento, além de depender
fundamentalmente do nimero de camadas internas (hidden
units) para um aprendizado com baixo erro de classificacio e
boa performance, limita¢cdes que ndo ocorrem na arquitetura
SOM.

No algoritmo interativo da SOM [15], cada neurdnio i €
representado por um vetor n-dimensional de pesos conhecido
como vetor protétipo ou vetor de referéncia m;:

m; = [myy,...,m;, )" (eq. 3.1
Onde:
e n ¢ igual ao numero de dimensdes do vetor de entrada;
e my é o n-ésimo peso do vetor m;.

No algoritmo badsico, as relagdes topoldgicas e o nimero de
neurdnios sdo previamente fixados durante a fase de
estruturagdo da rede. O niimero de neurdnios deve ser
usualmente escolhido como o maior possivel, assim como o
tamanho da vizinhanca de forma a buscar um equilibrio entre
performance computacional e um bom grau de generalizacio e
granularidade.

Antes da etapa de treinamento ndo supervisionado da SOM,
valores sdo escolhidos para os pesos componentes dos vetores
de referéncia.

Em cada passo do treinamento, um vetor de entrada de
amostra x dos dados € escolhido aleatoriamente e uma medida
de similaridade € calculada entre este e todos os vetores de
referéncia do mapa da SOM. A unidade do mapa que mais se
assemelha, também conhecida na literatura como BMU (Best
Matching Unit), denominada aqui como unidade vencedora c,
€ a unidade que possui a menor medida distancia, tipicamente
distancia Euclidiana, segundo a equagéo 3.2:

} (eq. 3.2)

Hx —-m|| = rnin‘mx —-m,

i

Onde Il . Il denota a medida de distancia Euclidiana.

A regra de atualizacdo para o vetor de referéncia de uma
unidade i da SOM pode ser expressa pela eq. 3.3:

(eq. 3.3)
m,(t+1)=m,(t) + h,, ()| x(t) —m, (1))
Onde:
e tdenota o instante de tempo ou passo do treinamento;
e  x(t) o vetor de entrada selecionado aleatoriamente dos
dados em um instante t;
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e h(t) a relagdo de vizinhanga ao redor de uma BMU ¢
em um instante t.

Apesar do algoritmo de treinamento ser relativamente
simples, o tratamento matemdtico para obtencdo de
demonstragdes de convergéncia é bastante complexo. Segundo
Vesanto[15], a convergéncia em um mapa unidimensional
ocorre na maioria dos casos. Neste caso, para um nimero
elevado de neurdnios cujo raio R final de vizinhanga,
densidade pontual para os vetores referéncia da SOM ¢é
proporcional a eq. 3.4:

2 1

3 3R243(R+1) (eq-34)

p(x)

Onde p(x) € a fungdo de densidade de probabilidade das
entradas X.

Nesta expressao, quando a dimensdo dos vetores de entrada
aumenta o expoente acima tende a unidade, assim como a
distribuicdo do vetor de pesos se aproxima aos dados de
treinamento e o algoritmo de treinamento converge.

Entretanto, a presenca de imprecisdo, incerteza ou ruido
nos dados pode reduzir drasticamente a performance
treinamento nao supervisionado do algoritmo SOM, da mesma
forma que induz arvores excessivamente grandes utilizando os
algoritmos AdapTree e C4.5. Para tratar de forma eficaz a
incerteza, torna-se necessdrio a utilizacdo de um mecanismo
de inferéncia baseado em 16gica nebulosa.

Iv. LOGICA NEBULOSA

A 16gica nebulosa (fuzzy) possibilita que seja abordado, de
forma mais adequada, o problema referente a representagio e
manipulag¢do de imprecisdo ou incerteza.

Os sistemas baseados em l6gica nebulosa foram criados por
Zadeh[12], fundamentando-se na representacdo e manipulacio
de informacdes incertas e imprecisas tdo comuns no cotidiano
humano. Expressdes tais como “quase”, “muito” e “pouco”
representam este tipo de imprecisdo, que usualmente ndo pode
ser tratada pelos sistemas da logica cldssica de forma simples.

Os sistemas especialistas fuzzy utilizam um conjunto de
regras do tipo “If-Then”, baseadas em varidveis nebulosas.
Primeiramente as varidveis de entrada sofrem um processo de
“fuzzificacdo”, ou seja, os conjuntos nebulosos das varidveis
lingiiisticas de entrada sdo ativados. Terminado este processo,
efetua-se a inferéncia sobre o conjunto de regras nebulosas
obtendo os valores das varidveis de saida. Finalmente, as
varidveis de saida sofrem um processo de “defuzzificacdo”.

Este processo consiste em converter os dados nebulosos
para valores numéricos precisos. Para isto sdo utilizadas vérias
técnicas, tais como valor méximo, média dos maximos, média
local dos maximos, centro de gravidade, ponto central da érea,
entre outros. Neste artigo, foi utilizado o método de chamado
Takagi-Sugeno [13], ou simplesmente Sugeno, cuja saida
representard um valor constante, representando uma classe
definida pela RNA do tipo SOM.
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V. APLICACAO DA ADAPTIVE FUZZY NEURAL TREE NETWORK

Existem indmeras formas de se combinar &arvores de
decisdo adaptativas [1], RNA do tipo SOM e Légica Fuzzy
para compor a Adaptive Fuzzy Neural Tree Network, porém a
escolha dos algoritmos, neste artigo, objetiva suportar as
atividades de descoberta dindmica de servigos. O processo de
descoberta dinAmica, nesse contexto, consiste basicamente em
interceptar as requisdes de servicos provenientes de um
consumidor e intermediar a procura nos possiveis provedores
de servicos, baseado na classificacdo de atributos ndo
funcionais dos mesmos.

Broker
Lt i)
Knowledge

Requester base Provider

o[;? Server port 9, 2 Server port

4% Query &%

[“*|Process model, [¥* processor [ [“*| Process model,
Client grounding Client grounding,
port | |WSDL I port | |[WsDL
Discovery engine
Matching
engine

Fig. 5.1 . Intermediador de servigos WEB [14]

A figura 5.1 ilustra o modelo de um intermediador
(broker), entre o consumidor (requester) e provedor
(provider), utilizando caracteristicas das linguagens OWL-S e
WSDL.

Cabe a AFNTN realizar as tarefas de procura (matching),
realizando uma busca sobre a base de dados (advertising
database) que contém os atributos ndo funcionais dos
servigos, conforme ilustrado na figura 5.2.

Adaptive Fuzzy Neural Tree Network

Sistema de
Inferéncia Fuzzy

5 berta
de
Servigos

e

Arvore de
Deciséo

) [

Rede Neural
Artificial

S

DAML-S

uDDI ‘ K

Preparagéo e
Amostragem
dos Dados

1!

Prospecgdo de Padries
(Treinamento SOM) —

"Defuzzificacén”

Classificagéo
"Fuzzy MNeural"

\isualizagdo Treinamento do ANFIS

e Testes

[
Sumarizagdo dos Clusfers Modelagem do Sistema
(Quantitativo) — Daé‘lnaz;‘lsc'zggiﬂa te Infergnsia Fuzzy (ANFIS)
Meodelagem "Fuzzyficagéo”

Regras

(C4.5 Decision Tree) “Crisp"

de Regras

Fig. 5.2. Diagrama de Blocos da Adaptive Fuzzy Neural
Tree Network (AFNTN)

A base de dados utilizada é composta de caracteristicas de
servigos WEB, geradas a partir dos services profiles utilizados
pela linguagem OWL-S. A fung¢do do service profile é mapear



3° Workshop de Tecnologia Adaptativa — WTA’2009
caracteristicas de entidades e servicos de negdcios em um
unico repositorio. Nesta base, constam aproximadamente 500
services profiles, contendo os seguintes atributos ndo
funcionais:

o QoS (Quality of Service) — indice de qualidade
numérico que varia de 0 a 300 (valor adimensional).

° Preco Médio — valor cobrado pela utilizagdo do
servico, recebe valores numéricos de 1 a 5000
(valor adimensional).

o Volume de Handover Vertical — nimero de vezes
na qual um mesmo servico foi disponibilizado por
um provedor diferente, variando entre 1 e 1500
(valor adimensional).

A Volume de Handover Horizontal - nimero de
vezes na qual diferentes servicos foram
disponibilizados por um mesmo provedor, variando
entre 1 e 5100 (valor adimensional).

Aplicando-se estes atributos e seus respectivos valores
para os services profiles utilizados para classificacdo da RNA
do tipo SOM, resultaram 4 classes que mapeiam os 500
services profiles.

Todas as fung¢des utilizadas no treinamento do algoritmo da
SOM e os resultados obtidos, basearam-se em fungdes
previamente elaboradas em Matlab® versdo 6.5 provenientes
da SOMTOOLBOX 2.0 [15].

Estas classes foram utilizadas como entrada da arvore de
decisd@o adaptativa, resultando na seguinte ontologia de classes
de servicos, conforme ilustrado na figura 5.3.

7 SOM
Classes del Q00 T 500
SEIVICDS %%%é%@ /1 i
ihutos
naAn
ncionals
Alto
‘ CLASSE 4 ‘ ‘ CLASSE1 ‘ ‘ CLASSE1 ‘ | CLASSE3|

Fig. 5.3. Arvore de decisio resultante do AdapTree
modificado

E possivel inferir as seguintes regras no quadro 5.1, através
da arvore de decisdo ilustrada na fig. 5.3:

Servico PERTENCE Classe3
Regra 3. SE QoS:= “Baixo” E
Prego Médio:= “Alto” E
Volume de Handover Horizontal := “Baixo” ENTAO
Servico PERTENCE Classe3
Regra 4. SE QoS:= “Baixo” E
Pregco Médio:= “Alto” E
Volume de Handover Horizontal := “Alto” ENTAO
Servico PERTENCE Classe4

Regra 1. SE Q0S:= “Alto” ENTAO
Servico PERTENCE Classe2
Regra 2. SE QoS:= “Baixo” E
Preco Médio:= “Baixo” E
Volume de Handover Vertical := “Alto” ENTAO

Quadro 5.1 Regras inferidas pela drvore de decisdo, gerada
a partir do AdapTree

Os termos fuzzy “Alto” ou “Baixo” foram utilizados para
“fuzzificar” as regras rigidas (crisp) geradas pela arvore de
decisdo.

A definicdo das func¢des de pertinéncia dos termos fuzzy
serd de responsabilidade do sistema adaptativo de inferéncia
fuzzy (ANFIS), do tipo Sugeno ilustrado na fig. 5.4.

Os dados classificados e as regras fuzzy foram utilizadas
como entrada do sistema de inferéncia fuzzy do tipo Sugeno,
fornecido pela FUZZYTOOLBOX [16] do Matlab®.

) FIS Editor: NTNL 5 =[O x|
File Edit View
QoS .
Tickethtédio (w)
WolumeHandertical
T —
FIS Name: NTH1 FIS Type: sugeno ‘
And method e =] || Current Variable
01 method [ocbar =] ||
. Typs
Implication e -
Range
Aggregation e 2
Defuzztication [wtaver - Help Clase | |
Renaning input variable 3 to "WolumeHandveitical” |

Fig. 5.4. Sistema de inferéncia Fuzzy Adaptativo

Apés o treinamento supervisionado do ANFIS do tipo
Sugeno, obteve-se o ajuste das fungdes de pertinéncia de
entrada e saida, conforme Figura 5.5:
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Fig. 5.5. Resultados do treinamento do ANFIS
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O sistema de Inferéncia Fuzzy Adaptativo do tipo Sugeno
(ANFIS) utiliza uma rede neural do tipo Multi-Layer
Perceptron (MLP) [16] para ajuste das fungdes de pertinéncia.

A combinagdo das varidveis de entrada com as possiveis
classes de saida é realizada através da criacdo de regras fuzzy
do tipo “E”, conforme quadro 5.2 a seguir:

SE Varidvel_Entrada_I PERTENCE A Fungdo_Pertinéncia_l
E

Varidvel_Entrada_2 PERTENCE A Fungéo_Pertinéncia_l

Varidvel_Entrada_n PERTENCE A Funcdo_Pertinéncia_1
ENTAO

Saida PERTENCE A Funcdo_Pertinéncia_Classe_1

Quadro 5.2 Fragmento do arquivo de configuragdo léxica
para o FLEX

As fungoes de pertinéncia delimitam superficies de decisdo,
como ilustrado na Figura 5.6, onde as varidveis de entrada
Devolugcoes e Preco Médio delimitam uma superficie
tridimensional que, por sua vez, delimita a funcdo de
pertinéncia da classificagdo de saida (output), determinada
pela RNA do tipo SOM.

) surface ¥iewer: NTN1 (] 23]
File Edit View Options

E]

-4

h=]

3

250 300
TikelMédia 0 50 1[2 . 150 200
o

# linput] | Bos x| Ylinput) | Tickethtedio = | £ toutputl: output -
 gids | 15 ¥ grids | 15 Evaflizte
Fief. Input: || IMa Nati 668 2 Bader005] | | Help Close ‘
Ready ‘

Fig. 5.6. Superficie de decisdo formada pelas varidveis
Ticket Médio e QoS

VI. RESULTADOS DA ANALISE SINTATICA E LEXICA DA
GRAMATICA GERADA PELA AFNTN

GNU BISON ¢é um software livre gerador de parser, escrito
para o projeto GNU, e disponivel para quase todos os sistemas
operacionais. E compativel com o YACC, e oferece muitas
melhorias se comparado com este software. Ele € utilizado em
conjunto com o analisador léxico FLEX (FLEX lexical
analyser).

Com a utilizagdo dos programas BISON e FLEX foi
implementado um analisador 1éxico e sintitico para
documentos que descrevem as regras fuzzy do tipo “E”.

Como primeiro passo, foi configurado um arquivo com a
descricdo léxica da linguagem e que foi utilizado como

8
entrada para o analisador léxico FLEX. O quadro 6.1
representa o segmento principal do arquivo de configuragio
utilizado pelo FLEX para defini¢do dos fokens da linguagem.

se return RESERVED WORD _IF;
e return RESERVED WORD_AND;
pertence return RESERVED WORD _BELONG;

entao return RESERVED WORD_SO;

HE return ASSIGNMENT_OPERATCR;

H return SEMICOLON;

[0-9]+ return NUMBER VAL;
[a-zA-Z]+[a-zA-Z0-9]1%  return IDENTIFIER OR_ALPHANUM_VAL;
\n /* 1gnore end of line */;

[ wtl+ /* 1gnore whitespace */;

Quadro 6.1 Fragmento do arquivo de configuragio léxica
para o FLEX

Para a implementacdo do analisador sintatico foi elaborado
um arquivo de regras de sintaxe, segundo a formatacdo
definida pelo BISON. Por esta configuragdo foram
estabelecidas as regras sintdticas para a elaboracdo de
programas contemplando as regras fuzzy do tipo “E”. O
quadro 6.2 representa o segmento principal do arquivo de
configuracdo utilizado pelo BISON para a geracdo do
analisador sintético.

commands:
adaptative_service_discovery SEMICOLON
| commands adaptative_service_discovery SEMICOLON

adaptative_service_discovery:
attribute_pertinency_statements RESERVED WORD_SO service_pertinency_statement

attribute_pertinency_statements:
first_attribute_pertinency_statement
|

attribute_pertinency statements RESERVED WORD_AND attribute_pertinency_statement

first_attribute_pertinency_statement:
RESERVED_WORD_IF attribute_pertinency_statement

attribute_pertinency_statement:
IDENTIFIER OR_ALPHANUM VAL ASSIGNMENT OPERATOR attribute_value
RESERVED_WORD_BELONG IDENTIFIER_OR_ALPHANUM_VAL

attribute_value:
NUMBER_VAL
|
IDENTIFIER_OR_ALPHANUM_VAL
service pertinency statement:
IDENTIFIER_OR_ALPHANUM_VAL RESERVED_WORD_BELONG IDENTIFIER_OR_ALPHANUM_VAL

Quadro 6.2. Fragmento do arquivo de configuracio
sintdtica da linguagem utilizado pelo gerador BISON

Adicionalmente, foi utilizada uma extensio ao BISON,
denominada YAXX (YAcc eXtension to XML). Com a
ferramenta a YAXX foi possivel a implementacio de um
analisador 1éxico e sintatico que produz como saida uma
representacio XML do arquivo de regras utilizado como
pardmetro de entrada. O quadro 6.3 apresenta um fragmento
do arquivo XML gerado pelo YAXX.
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="text/xzl" href=" YPE command YSTEM “yyyaxx . dtd"=

syaxx="urn:YAcc-Xm

STGNMENT_OPERAT

x :NUMBER_VAL:
yaxx: RESERVED_WORD_BELONG>

G=pertence:s 5
yaxx: IDENTIFIER_OR_ALPHANLM_VAL

uncac_Pertinencia_l
tement

SERVED_WORD_AND=>

nent

PrecoMedio=/ya HANUM_ VAL
xx : ASSIGNMENT _OPE
L VAL
yaxx: RESERVED_WORD_BELONG:
yaxx ! IDENTIFIER_OR_ALPHANUM VAL
VolHandoverVertical </yaxx: IDENTIFIER _OR_ALPHANUM_VAL:
ASSIGNMENT_OPERATOR>
VAL
tence</yaxx: RESERVED_WORD_BELONG=
AL>Funcao_Pertinencia_l</yaxx:IDENTIFIER_OR_ALPHANUM_VAL

M VAL=

IC 0
RESERVED RD:_
<yaxx: IDENTIFIER_OR_Al

IG-pertence=/ya D
PHANUM_VAL>Classe_l=/yaxx:IDENTIFIER OR_ALPHANUM_VAL>

Quadro 6.3. Fragmento do arquivo XML produzido pelo
analisador Iéxico e sintitico gerado via ferramentas FLEX,
BISON e YAXX

VII. CONCLUSAO

A linguagem denominada de Adaptive Dynamic Discovery
Language, gerada a partir da combinacdo de regras do tipo
“E”, tem como principio construtivo a utilizacdo da
recursividade, como ilustrado na figura 7.1, a seguir:

Varidvel_V{ pertence Funcdo_Pertinéncia_F

| [Ohrigatério]

Bloco de Verificagées AND

de Variaveis

Varidvel_ V2 pertence Funcéo_Psrtinéncia_F

Opcional

°
°
Ll e
5 Bloco de Concluséo E
3 de Qual Classe Escolhida ) Sanco. S pertence Clagse 7
S || _para Execugéo de um Senvigo 3]

Fig 7.1 Estrutura da linguagem XML adaptativa

A recursdo, nesta linguagem, foi necessdria para definir
qual a classe pertence um determinado servigo baseado nos
parametros de entrada avaliados pela AFNTN, realizando as
seguintes tarefas:

o Definicdo dos agrupamentos (clusters) de servigos
através da utilizacdo da Rede Neural Artificial do
tipo SOM.

° Estruturacdo dos atributos ndo funcionais em um

formato de 4rvore através da utilizacdo da Arvore de
Decisdo Adaptativa (AdapTree modificado).

° Elimina¢do de incertezas nos dados através da
utilizacdo de um sistema de inferéncia fuzzy do tipo
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Sugeno (ANFIS), com a geracdo das regras de
producdo da linguagem proposta.

As regras de producdo, geradas a partir do ANFIS, foram
validadas de forma Iéxica e sintitica gerando uma arquivo
XML, conforme figura 7.2 a seguir

=0 —0=4

Programa Fonte Analisador Léxice Documento XML

Analisader

(FLEX) Sintdtico
(BISONYAXK)

: =Y

O

Fig. 7.2. Seqiiéncia de passos para a validag@o da regras de
produgdo da linguagem

Tal representacdo ¢é bastante adequada para a
implementacdo de servigos de busca (discovery) em um
repositério que considere também atributos ndo funcionais,
tornando-se um diferencial aos mecanismos atuais baseados
em UDDI e WSDL, e permitird a composi¢cdo de servicos
WEB através de linguagens como WSOL e OWL-S.
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