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Resumen Elincremento de Servicios Web disponibles en catalogos publi-
cos en Internet ha provocado la urgente necesidad de proponer nuevas
formas de busqueda y categorizacién de los mismos. El lenguaje de des-
cripcién WSDL permite a los proveedores de Servicios Web dar detalles
del funcionamiento de un servicio al momento de registrarlo en algin
catélogo. El problema principal de esta técnica es que se depende en gran
medida de la experiencia y criterio del proveedor al momento de asignar
una categoria. Dentro de este trabajo se propone una nueva forma de
representaciéon de los Servicios Web que aprovecha la informacién con-
tenida en los atributos de descripcién contenidos en el WSDL. Nuestra
propuesta emplea técnicas tradicionales de clasificacién de textos basa-
das en aprendizaje supervisado. Los resultados obtenidos muestran que
es posible obtener resultados eficientes en la clasificacién ain sin contar
con el atributo Documentation de los Servicios Web.

Palabras clave: servicios web, documentos WSDL, clasificacién de tex-
tos, aprendizaje supervisado, procesamiento de lenguaje natural.

1. Introduccion

Actualmente, en el &mbito del desarrollo de Software existe una fuerte moti-
vacién para preservar y practicar las buenas costumbres de programacion. Entre
las ventajas que estas buenas costumbres de programacién ofrecen estén: i) alto
rendimiento de aplicaciones al permitir su funcionamiento de manera distribui-
da, i) colaboracién a través de mecanismos estandarizados, i) reutilizacién
(reuso) de software, y, iv) reduccién de costos en los procesos de desarrollo de
software.

Los Servicios Web (WS, por sus siglas en Inglés) son un ejemplo de los
mecanismos que surgieron a partir del conjunto de necesidades mencionadas
en el parrafo anterior. Agregado a esto, los WS surgieron como una tendencia de
negocios sobre aplicaciones, que en el fondo contienen descripciones encapsuladas
de una aplicaciéon (métodos y/o funciones) que son de uso piublico y que estédn
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basados en estandares de Internet, tales como lo son los lenguajes WSDL!, OWL-
S o WSMO.

En anos recientes el nimero WS ha crecido considerablemente, lo cual dificul-
ta la tarea de buscar y localizar efectivamente un WS. Agregado a esto, para la
mayoria de las personas no es facil leer e interpretar la informacién (descripcién
y mensajes para su ejecucién) referente a los WS. Con la finalidad de apoyar en
la solucién a este problema han surgido registros publicos en los cuales se propo-
ne un estandar a seguir cada vez que se produce un nuevo WS. El problema con
este tipo de servicios es que dependen en gran manera del criterio y experiencia
del proveedor al momento de registrar su WS.

Con la finalidad de poder dar soluciones efectivas a los problemas antes men-
cionados, en este trabajo se propone una técnica de clasificacién automaética
de WS que aprovecha los componentes de la descripcién WSDL de un servi-
cio Web. WSDL (Web Service Description Language) es una de las formas mds
comunmente empleadas para definir los servicios web. Una descripciéon en WSDL
aprovecha las ventajas ofrecidas por la gramatica de XML para definir los me-
dios de comunicacién, el intercambio de mensajes y las reglas de operacién de un
WS. Dentro de un documento WSDL, la definicién abstracta de las operaciones
y de los mensajes se encuentran separadas de su implementacion concreta, lo
que permite la reutilizaciéon de las definiciones abstractas: mensajes, los cuales
son descripciones abstractas de los datos que son intercambiados, y de los tipos
de puertos los cuales son colecciones abstractas de las operaciones.

Nuestros experimentos muestran que a través de utilizar ciertos componentes
de la descripcion WSDL es posible alcanzar resultados prometedores al momento
de realizar la clasificacién de servicios Web. Nuestra propuesta emplea técnicas
tradicionales de Procesamiento de Lenguaje Natural para representar los docu-
mentos WSDL y ademds, por medio de una estrategia de aprendizaje supervisado
se construye un modelo de clasificaciéon de WS.

El resto del documento se encuentra organizado de la siguiente manera. En
la seccién 2 se describe brevemente el trabajo relacionado mas relevante a la
tematica en cuestion. En la seccion 3 se describe el método propuesto asi como las
técnicas empleadas. La seccion 4 detalla los conjuntos de datos, la configuracién
experimental y los resultados obtenidos. Finalmente, la seccién 5 muestra las
conclusiones obtenidas y define las lineas de trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

En [3] se propone un enfoque para clasificar y anotar seménticamente Ser-
vicios Web. La clasificacién de los servicios a un dominio especifico lo realizan
usando Maquinas de Soporte Vectorial (MSV), posteriormente identifican con-
ceptos clave en la documentacion de los servicios, los cuales son relacionados por
medio de un enrejado de conceptos para anotar los servicios. Los autores reali-

1 Algunos ejemplos catédlogos de WS disponibles a través de UDDIs (Universal Des-
cription, Discovery and Integration) en Internet son Xmethods [1] y Seekda [2].
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zaron pruebas con un conjunto de 205 Servicios Web distribuidos en 11 clases?,
y obteniendo una precisién en la clasificacién de 63 %.

Un trabajo similar es fue el realizado por [4], donde combinaron la clasifica-
cién de documentos y la alineacién de ontologias para enriquecer semanticamente
las descripciones de los Servicios Web. Los autores clasifican los servicios a par-
tir de calcular el centroide de cada categoria, para que posteriormente cuando
llegue un nuevo documento este sea incluido a la categoria que tenga el cen-
troide mas cercano. Posteriormente, relacionan la informacion en la descripcién
del servicio con conceptos en una ontologia y ya teniendo los servicios anotados,
entonces proceden a buscar conceptos similares en otras ontologias. Las pruebas
las realizaron con un conjunto de 391 Servicios Web? tomando un subconjunto
de 100 descripciones de servicio que anotaron semanticamente de manera ma-
nual obteniendo un total de 6 categorias. Los resultados que ellos reportan son
con respecto a la precisién del anotado, de acuerdo a una métrica que proponen,
donde obtuvieron un promedio de la precisién de la anotacién del 85.7 %, ya que
reportan que el anotado seméantico ayuda a corregir los errores del modelo de
clasificacién.

Otra forma de clasificar Servicios Web, fue la propuesta en [5], en la cual a
partir de servicios anotados semanticamente proponen una serie de heuristicas
para determinar a qué categoria pertenecen los Servicios Web, ellos proponen
comparar el servicio con todos los servicios de cada categoria verificando a cua-
les es mas parecido, en la comparacién verifican la similitud de las conceptos
(en ontologias) relacionados con las operaciones del servicio y de sus entradas y
salidas. Los autores utilizaron un corpus de 164 descripciones de Servicios Web
(anotados semanticamente) pertenecientes a 23 diferentes categorfas?. Ellos ob-
tuvieron un promedio de éxito en la clasificacién de 83 %, también debida a la
anotaciéon semantica.

En [6] clasifican por medio de méquinas de soporte vectorial, los Servicios
Web de acuerdo a la categorfa UNSPSC (United Nations Standard Products
and Services Code). En este trabajo ellos toman las caracteristicas funcionales
del servicio (nombre de operaciones, entradas y salidas). Para hacer la clasifi-
cacién, y debido a que UNSPC es una jerarquia de categorias, ellos emplean
primero clasificadores que distinguen las categorias padre y posteriormente sub-
clasificadores que ayudan a determinar la categoria dado ese padre. También
obtienen términos similares por medio de WordNet, ya que las MSV pueden
trabajar con vectores con muchos términos. Los autores trabajaron con una co-
leccién de 1007 Servicios Web anotados semanticamente®, preclasificados en siete
categorias. Hicieron dos tipos de experimentos: en el primero utilizaron tres di-
ferentes medidas de similitud semantica en dos diferentes funciones kernel de
MSV, el mejor resultado lo obtuvieron con la medida de similitud Path Length
vy RBF de funcién kernel con el 90.5% de exactitud. Y en los segundos experi-

2 Disponibles en http://moguntia.ucd.ie/repository/ws2003

3 Disponibles en http://www.andreas-hess.info/projects /annotator/
* Disponibles en http://www.andreas-hess.info/projects/annotator/

® Descargados de http://projects.semwebcentral.org/projects/owls-tc,/
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mentos solo seleccionando 500 Servicios Web utilizando la medida de similitud
y el kernel que les dio mejores resultados, compararon con otros métodos de
clasificacién (MSV con informacién seméntica y textual como caracteristicas de
clasificacién y método de comparacién propiedad-valor) su método gano con el
90.5 % mostrado previamente.

El enfoque propuesto dentro de este trabajo se diferencia del trabajo previo
principalmente en que no utiliza fuentes externas de conocimiento para llevar a
cabo la representacién de las descripciones de los servicios Web. Agregado a esto
se propone un modelo més realista, pues los Servicios Web que se encuentran
en Internet son muy heterogéneos y no siempre cuentan con toda la informacién
de sus componentes. Por ello nos orientamos a seleccionar combinaciones de
caracteristicas extraidas de los Servicios Web para validar cuales de estds nos
ayudan a una mejor y menos costosa clasificacion.

3. Meétodo propuesto

3.1. Pre-procesamiento de los documentos WSDL

El pre-procesamiento consiste en la extraccion de las palabras contenidas en
los atributos de la descripcién de los WS. Los atributos de descripcion conside-
rados para nuestros experimentos fueron: nombre del servicio, documentacion,
nombre de los mensajes y nombre de los pardmetros. Es importante mencionar
que de todos estos atributos, el tinico que se encuentra en lenguaje natural es el
de documentacion, por lo tanto su pre-procesamiento es relativamente sencillo.
Por el contrario, para el resto de los atributos (i.e., nombre del servicio, mensajes
y pardmetros) fue necesario definir un conjunto de heuristicas més elaboradas
para poder extraer elementos relevantes para nuestros fines. Para la realizacién
de nuestros experimentos se aplicaron el mismo conjunto de reglas definidas en
[8], las cuales son:

= Filtrado de términos. Utilizando un diccionario, definido a través de Word-
net, se filtran palabras desconocidas de los atributos. El objetivo es conservar
sélo términos conocidos para la representacién de los WS.

= Divisién de términos compuestos. Para esto se emplean las técnicas definidas
en [8], donde el objetivo es descubrir términos adicionales que posiblemente
pueden aportar informacién valiosa a la representacion del WS.

= Eliminacién de palabras vacias. Las palabras vacias representan palabras
carentes de informacién tales como: articulos, preposiciones, pronombres,
etc. Al eliminar este tipo de palabras es posible reducir la cantidad de ruido
en la representacion de los WS.

3.2. Representacion de los WS

Como se ha venido mencionando en secciones previas, atacamos el problema
de la clasificacion de servicios web empleando el paradigma de clasificacién de
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textos (CT)S. Bajo este paradigma un primer paso necesario es el indezado de
los documentos de entrenamiento (T'r), actividad que corresponde al mapeo de
un documento d; en una forma compacta de su contenido. La representacion
mas comunmente utilizada para representar cada documento es un vector con
términos ponderados como entradas, concepto tomado del modelo de espacio
vectorial usado en recuperacién de informacién [7]. Es decir, un texto d; es
representado como el vector 7j = (Wgj, ..., w|r|;), donde 7 es el diccionario,
i.e., el conjunto de términos que ocurren al menos una vez en algin documento
de T'r, mientras que wy; representa la importancia del término ¢ dentro del
contenido del documento d;. En ocasiones 7 es el resultado de filtrar las palabras
del vocabulario, i.e., resultado de un preprocesamiento (seccién 3.1). Una vez que
hemos hecho los filtrados necesarios, el diccionario 7 puede definirse de acuerdo a
diferentes criterios, sin embargo el que se empled en esta propuesta corresponde
a la Bolsa de Palabras.

La Bolsa de Palabras (BOW)7 es la forma tradicionalmente utilizada pa-
ra representar los documentos [9]. Este método de representacién utiliza a las
palabras simples como los elementos del vector de términos.

Con respecto al peso (i.e., la importancia) wy;, se tienen diferentes formas de
calcularlo, entre las més usadas en la comunidad cientifica se tienen el ponderado
booleano, ponderado por frecuencia de término y el ponderado por frecuencia
relativa de términos. Una breve descripcién es dada a continuacién:

= Ponderado Booleano: Consiste en asignar el peso de 1 si la palabra ocurre
en el documento y 0 en otro caso.

B 1,81t € dj
Whj = {07 en otro caso 1)

= Ponderado por frecuencia de termino (TF): En este caso el valor asignado
es el nimero de veces que el término ¢ ocurre en el documento d;.

Wiy = frj (2)
= Ponderado por frecuencia relativa (TF-IDF): Este tipo de ponderado es una
variacion del tipo anterior y se calcula de la siguiente forma:

Wgj = TF(tk) X IDF(tk) (3)

donde TF(tx) = fx;, es decir, la frecuencia del termino t; en el documento

d;. IDF es conocido como la “frecuencia inversa” del termino ¢; dentro del

documento dj;. El valor de IDF es una manera de medir la “rareza” del

termino t. Para calcular el valor de IDF se utiliza la siguiente formula:
|D|

{d;j € D :t}, € d;}

donde D es la coleccién de documentos que esta siendo indexada.

IDF(t;) =log (4)

5 La Clasificacién de Textos es la tarea de asociar autométicamente categorfas prede-
finidas con documentos a partir del andlisis de su contenido [9].
" En inglés se dice ”Bag of Words”.
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3.3. Algoritmo de aprendizaje

En la literatura referente a la CT [9] existe gran variedad de algoritmos
que han sido evaluados y que han mostrado ser apropiados para la tarea de
clasificacién de textos. Dado que el objetivo de este trabajo no es evaluar ex-
haustivamente cudl podria ser el mejor clasificador o aprendiz, si no mas bien
evaluar la pertinencia de la representacion propuesta; mostramos resultados solo
al trabajar con el algoritmo de k-means® [10].

El algoritmo k-means calcula en un primer paso un valor media o centroide
m; para cada una de las clases. Cuando se proporciona un nuevo elemento sin
clasificar, este es asignado a la clase ¢ con cuyo centroide m; se tenga la menor
distancia, i.e., la mayor similitud. Para nuestros experimentos, el centroide de
cada una de las categorias de WS es definido siguiendo una forma de represen-
tacién vectorial como se explico en la seccién 3.2.

Para el calculo de similitud se han propuesto varias métricas que permiten
determinar el parecido de pares de documentos [11]. El objetivo de estas métricas
es contar con un valor numérico al cual llamaremos coeficiente de similitud SC,
el cual nos dird cudn parecidos son los documentos D; y D;, note que cualquiera
de estos dos documentos puede representar el centroide m;. Dos medidas am-
pliamente utilizadas en el campo de recuperacién de informacién que permiten
determinar la similitud entre documentos son:

= Medida Cosenoidal. La idea basica de ésta es medir el angulo entre el
vector de D; y de D;, para hacerlo, calculamos:

SC(D;, D;) = Do Wik (5)
Vb (wia)? T (wir)?

= Medida DICE. El coeficiente de DICE es obtenido por medio de:

23 WikWk
SC(DiaDj) = [ 5 t 5 (6>
Y et (i) + > (wik)

En todos los casos k va de 1 a el ntiimero total de términos del vocabulario 7,
wyy, indica la importancia del término k& en el documento D; mientras que wjy
la importancia del término k£ en el documento D).

3.4. Evaluacion

Para evaluar un sistema de clasificacién de textos se utilizan las medidas de
Precision y Recuerdo, que son medidas comunes en el area de recuperacion de
informacién. La precisién (P) es la proporcién de documentos clasificados correc-
tamente en una clase ¢; con respecto a la cantidad de documentos clasificados
en esa misma clase. El recuerdo (R), la proporcién de documentos clasificados

8 El algoritmo k-means es también conocido como k-medias
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correctamente en una clase ¢; con respecto a la cantidad de documentos que real-
mente pertenecen a esa clase. Asi, la precision se puede ver como una medida de
la correccién del sistema, mientras que el recuerdo da una medida de cobertura
o completitud.

Normalmente se emplea la medida F' para describir el comportamiento de la
clasificacién, la cual se define como:

o (14 %) Precision x Recuerdo ™)
~ B2Precision + Recuerdo

donde con 8 = 1 representa la media armonica entre la precisién y el recuerdo.
La funcién de [ es la de controlar la importancia relativa entre las medidas de
precision y recuerdo. Es comin asignar un valor de 1 indicando igual importancia
a ambas medidas.

4. Experimentos y resultados

4.1. Conjunto de datos

Para nuestros experimento se trabajo con la coleccién de ASSAM?. La, colec-
cién fue filtrada aplicaron las mimas técnicas que se describen en [8], resultando
en un total de 203 documentos WSDL repartidos en 22 clases.

4.2. Definicién experimentos

Un conjunto de 7 configuraciones de experimentos fueron propuestos, los cua-
les consistieron en determinar el aporte de informacién de cada uno de los atri-
butos extraidos de los documentos WSDL. Como se mencioné en la seccién 3.1,
los atributos de descripcién considerados fueron: documentacion (Doc), nombre
servicio (Nom), mensajes (Msgs) y pardmetros (Param). La configuracién ba-
se de nuestros experimentos esta dada por el uso inicamente del atributo Doc;
idealmente todo proveedor de un WS debera proporcionar una documentacién
lo suficientemente clara que permita hacer una clasificacién correcta del mismo.

Agregado a esto se considerd las combinaciones de atributos siguientes: Nom
+ Msgs, Nom+Param y Nom+Msgs+Param, donde la finalidad de estos expe-
rimentos fue demostrar que es posible determinar la categoria de un WS sin la
necesidad de contar con una documentacion. La tabla 1 muestra el tamano del
vector del vocabulario para cada uno de los experimentos propuestos.

4.3. Resultados

La grafica mostrada en la figura 1 muestra los resultados obtenidos por el
clasificador k-means al emplear como medida de similitud el coeficiente DICE.

9 http://www.andreas-hess.info/projects/annotator/
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Tabla 1. Tamano del vector de caracteristicas correspondiente a cada uno de los
atributos de descripcién considerados en los experimentos.

Experimento Tam. Vocabulario
Doc 2599
Nomb 748
Param 799
Msgs 656
Nomb-+Msgs 755
Nomb+Param 930
Nomb-+Msgs+Param 935

Las graficas muestran el desempeno del clasificador en términos de la medida F’
(seccidén 3.4).

Noétese que los resultados obtenidos muestran que el uso de Doc resulta en un
desempeno bajo del clasificador, apenas logrando un 0.72 bajo un esquema de
pesado TF-IDF. De igual forma los resultados muestran que manejar sélo Nom,
Msgs y/o Param no permite mejorar los resultados notoriamente, sin embargo,
es importante mencionar que el tamano del vector de estas configuraciones es de
menos de la mitad comparado con el empleado por Doc (tabla 1), lo cual indica
que contienen informacién relevante para el clasificador.
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Figura 1. Resultados obtenidos empleando como medida de similitud el coeficiente
DICE.

Los mejores resultados que se obtuvieron fue bajo la configuracién de Nom +
Param bajo un esquema de pesado booleano, alcanzando un desempeno de 0.75
en la medida F. Otro factor importante que vale la pena resaltar es el hecho
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de que manejar un esquema de presencia de los atributos, i.e., un esquema de
pesado booleano, aporta mayor informacién al clasificador que los esquemas de
frecuencia y frecuencia relativa respectivamente.

La gréafica mostrada en la figura 2 muestra los resultados obtenidos por el
clasificador k-means al emplear como medida de similitud el Coseno.

Como se puede observar, la configuracién Nom+Param supera de manera
considerable al método base logrando un 0.81 en la medida F' contra un 0.72
obtenido al usar sélo Doc. Note también, que el resultado de estos experimentos
muestra el mismo comportamiento de los mostrados en la tabla 1, i.e., una
forma de representacién booleana aporta mejores elementos al clasificador que
las frecuencias.
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Figura 2. Resultados obtenidos empleando como medida de similitud el Coseno.

Finalmente, los resultados mostrados en la figura 2 muestran que el uso de
una medida de similitud m4s fina (e.g., el Coseno) permite distinguir mejor entre
las categorias de los servicios Web.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto una nueva forma de representacién y de
clasificacién de Servicios Web que aprovecha las ventajas de la informacién con-
tenida en las descripciones WSDL. El método propuesto emplea técnicas de
Clasificacién de Textos que han sido tradicionalmente empeladas en el area de
Procesamiento de Lenguaje Natural.

Se mostré un estudio del aporte que tienen los atributos de descripcién conte-
nidos en un WSDL. Los resultados obtenidos muestran que es posible prescindir
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de la existencia de la documentacion y aun asi obtener buenos resultados duran-
te la clasificacién. Los resultados obtenidos son alentadores, pues nos permiten
afrontar la problematica de las ausencia de documentacion en los documentos
WSDL, el cual es un problema muy frecuente.

Cémo trabajo futuro se pretende evaluar el aporte que podrian tener repre-
sentaciones basadas en n-gramas[12]. Los n-gramas han mostrado ser efectivos
en tareas de clasificacién de textos gracias a que permiten capturar informacién
del contexto agregado a que permiten mantener el orden de aparicién de las pa-
labras, cosa que no sucede con una representacion de BOW. Intuitivamente, el
uso de n-gramas permitird tener una representacion mas fina con la cual podrian
mejorarse los resultados de clasificacion.
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