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Resumen— En este articulo se presenta una arquitectura de
aprendizje basada en el aprendizje de maquinas inductivas, la
cual hace posible obtener datos durante el proceso de ejecucién
de servicios Web. Estos datos son analizados y con base a ellos, se
genera una serie de informacién que se interpreta en riesgos de
falla, ocasionados por los servicios Web en cualquier parte de su
ejecucion. Esta informacién es aprendida por el sistema, evitando
la generacidon de errores en la toma de decisiones para la
composicién de servicios y por lo tanto, realizar una composicién
de servicios mas precisa, utilizando aquellos servicios Web que
cumplan los requerimientos solicitados sin conflictos o
complicaciones durante su ejecucion.

Palabras Clave—Servicios Web, Composicién de Servicios Web,
Manejo de Riesgos, Aprendizaje de Méquinas Inductivas.

Abstract— This paper display learning architecture based on the
inductive learning machine, which allows collecting data during
Web services execution. These data are analyzed, and then, a series
of information is generated, which is interpreted like risks-of-
failure, caused by the Web services anywhere of its execution.
This information is learned by the system, having avoided the
generation of errors in the decision making for the service
composition and therefore, to realize a more precise service
composition, using those Web services that fulfill the requirements
without conflicts or complications during their execution.

Keywords— Web Services, Web Services Composition, Risk
Management, Inductive Learning Machines.

I. INTRODUCCION

a composicion de servicios hace posible la integracion

de una serie de servicios Web, con el fin de satisfacer un
conjunto de requerimientos solicitados, cuando un servicio Web
simple no puede alcanzar dichos requerimientos [4]. Utilizando
técnicas de planificacion en inteligencia artificial, interactuando
con heuristicas y métodos progresivos de expansion, toma
aquellos servicios que cumplan ciertas condiciones con el fin
de alcanzar un resultado [9]. Sin embargo, decir que un servicio
Web siempre permanecera constante y que se mantendra en el
tiempo sin sufrir alguna alteracion se torna inadmisible para el
mundo de la Web, debido a que ésta es un entorno dinamico,
sujeto a cambios constantes ya sean ocasionados por cambios
en los servicios o malas codificaciones, disponibilidad y/o
mantenimiento de los mismos o problemas que rodean la Web,
tales como: conexiones erroneas, caida de red, concurrencia,
problemas de seguridad, codificaciones vulneradas, errores en
la transmision de datos, datos insuficientes, interpretaciones
semanticas; los cuales, son reconocidos en el ambiente
cientifico como fallos. En este punto, se habla de contextualizar
aquellos factores que afecten directa o indirectamente los
procesos que durante la ejecucion de los servicios Web, se ven
comprometidos en la toma de una decision inestable, dentro
del contexto de composicion.

Uno de los inconvenientes al no elegir un servicio apropiado
para cumplir un requerimiento, ocasionaria un deterioro en el
tiempo que un servicio Web toma para ser ejecutado; asimismo,
se podria elegir servicios Web que no son los mas adecuados para
ser integrados, debido a que presentan problemas como los
mencionados anteriormente y, finalmente generar resultados que
no serian tan confiables debido a la presencia de datos incorrectos.
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Por ello, en este documento se presenta una arquitectura de
aprendizaje que obtenga aquellos datos criticos durante la
ejecucion de los servicios, y a partir de ellos, generar un conjunto
de informacién que valide los riesgos ocasionados y ejerza un
control previo para garantizar una composicion mas precisa.

Este articulo explica el funcionamiento de la arquitectura
de aprendizaje que apoyara la toma de decisiones, al momento
de ejecutar y seleccionar un servicio acorde con los
requerimientos requeridos por otros servicios o por usuarios
generadores de las peticiones.

El documento estd conformado por: la seccion 2, presenta
un enfoque general sobre la arquitectura de aprendizaje; en la
seccion 3, se describen los componentes utilizados por la
arquitectura de aprendizaje; la seccion 4, presenta los trabajos
relacionados a la propuesta y, la seccion 5 presenta las
conclusiones y trabajos futuros.

II. ENFOQUE GENERAL DE LAARQUITECTURA

El uso de técnicas de aprendizaje en procesos de apoyo en la
toma de decisiones, ha permitido a multiples sistemas mejorar
su capacidad de andlisis y presentacion de resultados en
entornos poco observables [10]. Dentro del contexto de la
composicion de servicios, existe la posibilidad de explorar y
analizar datos que no se encuentran explicitos dentro del
servicio Web pero que a través del estudio de algunas
caracteristicas y sus comportamientos, se puede llegar a la
contextualizacion de informacion que permite inferir sobre
los problemas que son generados dentro de este contexto y,
poderlos expresar a fin de obtener mejores composiciones.
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La comunidad cientifica ha identificado una serie de datos
que describen el rendimiento y funcionamiento de los
servicios. Esta, se ha concentrado enfaticamente en la
utilizacion de parametros de calidad QoS sobre los cuales se
aplica una serie de argumentos que evaltan distintas
caracteristicas para cada servicio, determinando entre otros:
tiempos, costos, recursos utilizados, de tal forma que pueden
evaluar el comportamiento de los mismos [6][11]. En algunas
ocasiones, son utilizadas varias combinaciones de las QoS
que se definen como métricas; y sobre las cuales, se estima
un factor de error estimado para la evaluacion de eficiencia
para cada uno de los servicios Web. [1][2][7]

Con base en lo anterior, esta propuesta plantea una
arquitectura de aprendizaje que apoye la composicion de
servicios Web a través del control de riesgos que los servicios
pueden generar durante el proceso de ejecucion de los mismos,
teniendo en cuenta sus parametros de calidad y algunas
caracteristicas del entorno Web. Para ello, la arquitectura
plantea un conjunto de elementos que soportan los datos
generados durante la ejecucion de los servicios Web, asi como
la proliferacion de estos, en el contexto de identificacion,
validacion, formulaciony almacenamiento de los mismos y a
partir de estos procesos, obtener los datos requeridos que
caracterizan a cada uno de los servicios Web evaluados. Es
decir, se obtiene aquellos datos considerados como relevantes en
la construccion de informacion que permita identificar los valores
de error producidos por los servicios Web y/o su entorno.

En la figura 1, se aprecia los elementos utilizados por la
arquitectura de aprendizaje. Aqui se observa los elementos de
identificacion o ingreso de datos, el proceso de de validacion
de los mismos, el modulo de formulacion-aprendizaje y el
almacenamiento.
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Figura 1. Arquitectura de Aprendizaje
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Con esta arquitectura, se pretende aprender a partir de una
serie de ejecuciones, el comportamiento del servicio Web
teniendo en cuenta el monitoreo de sus salidas. Es decir,
reemplazar aquellos datos que han sido establecidos por los
creadores de los servicios y/o insertados por expertos donde se
presume un entorno Web estético, o se simulan datos que no
garantizan el total comportamiento de los servicios. Para ello,
se integran los conocimientos de los QoS soportados por la
composicion de servicios [6][11] y sobre los cuales actua la
arquitectura de aprendizaje, evaluando principalmente aquella
informacion que haga posible determinar que tan robusto es
un servicio a través de su relacion en la Web y su interaccion
con otros servicios.

La arquitectura cuenta con un moédulo de aprendizaje, el
cual se apoya en el aprendizaje inductivo, especificamente en
arboles de decision, los cuales permiten a partir de una serie
de ejemplos y utilizando decisiones secuenciales basada en el
uso de resultados y probabilidades asociadas, guiar los datos
que evaltian a cada servicio Web. El algoritmo utilizado para
tal fin es C4.5; este algoritmo, es una extension mejorada del
ID3, el cual genera un arbol de decision a partir de los datos
mediante particiones realizadas recursivamente utilizando la
estrategia (depth-firts). [10]

II1. DESCRIPCION DE LA ARQUITECTURA DE APRENDIZAJE

La arquitectura de aprendizaje consta de un conjunto de
elementos que interactiian entre si, a partir de la obtencion de
informacion proveniente del mundo, y de informacion sobre
el dominio en el que se esta trabajando.

A. Adquisiciéon de la Base de Conocimientos

En primer lugar, estd el proceso de obtencion de la
informacion a través del ejecutor de servicios. Generalmente,
la informacion que se obtiene del ejecutor es valor positivo o
negativo dependiendo de la evaluacion que realiza el ejecutor.
Sin embargo, se aclara que durante este proceso, se pueden
presentar varias inconsistencias que estarian relacionadas con
la generacion de esos valores. Es decir, no hay diferencia al
momento de obtener la respuesta de fracaso generada por el
ejecutor, debido a que solo esta validando una comparacion
del servicio con el mundo, sin tener en cuenta las fallas
ocasionadas por motivos exclusivos de la Web o del mismo
servicio. Por ejemplo, pérdidas de transferencia de datos
ocasionadas por las conexiones o privilegios de la red o los
servicios que seran accedidos. Por este motivo, se suma a la
caracterizacion del servicio un valor determinante en la
decision de la eleccion de un servicio, ya que si un servicio
falla por motivos ajenos a este, existe una probabilidad
equilibrada que ese servicio pueda ser o no ejecutado
correctamente en condiciones normales.

Por otro lado, el acceso a la informacién que soporta cada
servicio tiene un conjunto de privilegios sobre los cuales actia

para comunicar la informacion. Igualmente el servicio puede
contener fallas internas que impiden la buena ejecucion del mismo
y de igual forma que la descripcion de la Web, el servicio puede
contener informacion relevante pero a la que no se puede acceder.

Con el fin de instanciar esos datos relevantes en la
composicion de servicios, la arquitectura incorpora un monitor
localizado dentro del ejecutor de servicios, que permita hacer
un seguimiento paso a paso a la ejecucion de los servicios y
donde haga posible analizar las fallas que se producen en un
determinado proceso en el tiempo. Por lo tanto, el monitor es
el encargado de abstraer aquella informacion considerada como
relevante para el desarrollo del proceso de aprendizaje.

El monitor tiene la capacidad de hacer el seguimiento de los
datos evaluados por el ejecutor y al mismo tiempo, revisa el
estado de la red y sus componentes. La evaluacion la realiza a
través de protocolos TCP/IP.

La informacion resultante de este proceso es un documento
XML, el cual es enviado a un traductor para ser evaluado por
la arquitectura de aprendizaje.

Sin embargo, antes de esta etapa, un analizador es el
encargado de verificar la consistencia de este documento y
determinar si su contenido esta acorde a las ejecuciones de los
servicios.

Una vez que los datos son capturados, pasan por un médulo
de traduccion. Este elemento es el encargado de leer la
codificacion del monitor y trasladarla a un lenguaje de
codificacion logica. El traductor lee un archivo XML de donde
obtiene las sentencias de respuesta de cada servicio asi como
el estado de la red. Esta informacion es codificada al lenguaje
prolog, generando un archivo de lectura rapida que representa
la base de conocimientos de la arquitectura de aprendizaje.

Un fragmento de esta codificacion se muestra en la figura 2.
El ejemplo esta dado sobre el servicio, hacer una oferta
perteneciente al dominio de compras virtuales (SHOPPING).

currentOfferService(example1.200000.success).
atVendotltemCurrentPrice(200000.examplel).
atVendorltemCurrentPrice{ examplel.examplel ).
Vendorltematltem(example l.motorolaV3).

currentOfferService(example2, 300000 netfail).
atVendomltemCurrentPrice(300000,examplel).

currentOfferService(example3.300000.failure).
atVendorltemCurrentPrice( 300000, exatple3)
atVendorltemCurrentPrice(example.example3)
VendorTtematltem(example3.motorolaVé)

currentOfferService(exampled.400000.servfail).
atVendorltemCurrentPrice{ exampled, exampled ).
Vendorltematltem(exampled.motoralaly6).

Figura 2. Representacion de la Base de conocimiento
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B. Adquisicién de la Informacion del Dominio

Con el fin de obtener la informacion del dominio requerido
para inducir el aprendizaje, la arquitectura requiere de un
archivo donde se describe el dominio que es asumido por los
servicios a utilizar. Este archivo, es un documento pddl por lo
tanto, se hace necesaria la utilizacion de un segundo traductor.
En este caso el traductor codifica las expresiones descritas en
pddl en instancias de inducciéon a un lenguaje prolog,

generando un nuevo archivo que representa las especificaciones
de induccion utilizadas por la herramienta de aprendizaje para
la construccion de los arboles de decision, como se muestra en
las figuras 3 y 4. La figura 3 representa la descripcion de los
predicados en pddl y, la figura 4 representa la interpretacion
de los datos en el lenguaje logico. La parte 1 representa la
descripcion del servicio en pddl sobre la cual, se traza el objeto
de prediccion y la parte 2, representa la lectura de los predicados
tomados como variables de induccion.

a

(VendorltemCurrentPrice_atltem ?

(CurrentPrice_atVendorltemCurrentPrice ?CurrentPrice_domain parameter - CurrentPrice
? atVendorltemCurrentPrice_range parameter- VendotrItemCurrentPrice)

(VendorltemCurrentPrice_atVendor? atVendorltemCurrentPrice_domain parameter -
_VendorTtemCurrentPrice ?7Vendor range parameter - Vendor)

? atVendorltemCurrentPrice_domain parameter -
_VendorltemCurrentPrice ?Item range parameter - Item)

Figura 3 Sentencia de los predicados en pddl

1. /Objeto deinduccion

-

2.// Variable de induccion

{(currentOfferService(example.CurrentPrice.class)).
classes([success,failure. netfail servfail]).

{CurrentPrice_atVendorltemCurrentPrice(CurrentPrice,example)

Figura 4. Fragmento del la estructura de induccion

C. Aprendizaje

La parte mas importante de la arquitectura se encuentra
dentro de este modulo. Es aqui donde los datos capturados en
los procesos anteriormente descritos, seran evaluados para
obtener la informacion necesaria que permita determinar el
factor de riesgo de falla de un servicio Web, en un determinado
espacio en el tiempo.

La evaluacion consiste en determinar patrones de ejecucion
de los servicios. Para esto se ha definido una clasificacion que
relaciona la ejecucion de estos, con cuatro clases: éxito, fracaso,
fracaso de conexion y error del servicio (success, failure, netfail
y servfail). Esta clasificacion indica cuales son los posibles

valores que se pueden dar en la ejecucion del servicio y con
las cuales, se trata de determinar la robustez del mismo.

Este modulo recibe dos archivos: la informacion del dominio
y la informacion de la base de conocimientos. En el primer
archivo se encuentra la definicion de las acciones, que
determina cual sera el objetivo a predecir; igualmente, se
encuentra la definicion de los predicados; los cuales,
determinan los patrones de induccion. En el segundo archivo
se encuentra los datos generados durante la ejecucion del
servicio. Esta es la base de conocimiento sobre la cual se
infieren los patrones que tuvo ese servicio al ser ejecutado y
asi determinar su comportamiento.

La representacion del arbol de decision se representa en la figura
5.

Servicio ejecutado ()
Salida del servicio () ?

+--no: salida del servicio () ?

+--yes: [success] 0.0 [[success:0.0 failure:0.0.netfail:0.0.servfail:0.0]]

+--ves: [success] 29.0 [[success:29.0.failure:0.0.netfail:0.0.serviail:0.0]]
+--no: [failure] 2.0 [[success:0.0.failure:2.0.netfail: 0.0, serviail:0.0]]

Figura 5. Arbol de decision
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Los nodos internos de la rama contienen la serie de
condiciones bajo las cuales el patrén de ejecucion es verdadero,
mientras que los nodos de las hojas contienen las clases
correspondientes.

* Generacion de la Métrica

Dado que un servicio puede alcanzar o no una respuesta,
esta, estd condicionada a factores externos o internos que
impiden una buena apreciacion de la salida generada. Cuando
un servicio se ejecuta, sus salidas son medidas y discriminadas
dependiendo de su ejecucion. El arbol de decision permite
obtener aquellas salidas, las cuales se encuentran clasificadas
en base al instante que fueron llamadas por el ejecutor. Como
se describe anteriormente, las clases son: success, failure,
netfail y servfail. Por lo tanto, cada salida esta condicionada a
una penalizacion, dependiendo de su clasificacion. Es decir,
aquellas salidas donde su ejecucion fue exitosa, no tendran
penalizacion. Sin embargo para los otros casos, su valor esta
determinado por las ecuaciones 1,2 y 3:

penality=1-(Ej/Ejt) (1)

Donde Ej representa la ejecucion de esa salida y Ejt
representa el total de las ejecuciones.

Esta ecuacion es aplicada para aquellas salidas donde no se
alcanz6 una respuesta, es decir son cubiertas por failure.

Penality=1-(Ej/Ejt)*0.5) 2)

Cuando existen problemas que infieren en la respuesta como
lo es la caida del servicio o fallos en la red, existe una
probabilidad equilibrada que el servicio se ejecute
satisfactoriamente o no. Por lo tanto, la penalizacion adiciona
un valor probabilistico del cincuenta por ciento sobre el nimero
de ejecuciones parciales y totales, manteniendo la posicion de
duda positiva o negativa en la ejecucion.

Penality = Error 3)

Un servicio puede ser calificado como error, cuando su
estructura interna presenta problemas de configuracion; por
lo tanto su valor métrico tomaria un valor amplio que
descalificaria ese servicio. 9999.

Después de esta evaluacion, al haber identificado el
comportamiento de cada servicio al ser ejecutado, se genera un
ultimo archivo con los valores métricos que seran asignados al
modelo del dominio ingresado en la fase de adquisicion del
dominio.

D. Salida del Modelo.

La informacion generada durante el aprendizaje, hace posible
medir la calidad de servicio, identificando los costos asignados
a sus salidas.

Por lo tanto, se requiere de un ultimo traductor que interprete
la informacion obtenida durante el proceso de aprendizaje, y
la traslade al documento del dominio; este dominio sera

utilizado por un planificador en la generacion de nuevas
composiciones.

IV.TRABAJOS RELACIONADOS

Son varios los trabajos que se han realizado en busca de
mejorar la calidad de la composicion de los servicios, a través
del censo de QoS e igualmente, el uso de técnicas de aprendizaje
durante el proceso de composicion de servicios. Entre los mas
destacados se encuentran:

En [7] se enfocan en el manejo de riesgos en la composicion
de servicios. Estos riesgos hacen referencia a la forma como
se manipulan las operaciones no funcionales, y los valores
que tienen; lo que busca es garantizar al usuario confiabilidad
en los resultados. Para ello utilizan calculos y probabilidades,
donde puedan determinar amenazas, vulnerabilidades,
probabilidades e impactos que pueden mejorar o desestabilizar
la composicion. Los procesos que utilizan para localizar los
posibles riesgos son: identificacion, analisis y control de riesgo.
Al tener ese monitoreo se establece si se asume o no el riesgo,
debido a que existe la probabilidad de ser utilizados en otros
ambientes para la solucion de otros problemas. Si los riesgos
son descartados se remueve el servicio.

En [11], se presenta una plataforma de software que se ocupa
de la seleccion de los servicios web, con el proposito de su
composicion de manera que maximice la satisfaccion de los
usuarios expresada como funciones de utilidad sobre atributos
de QoS, satisfaciendo las restricciones establecidas por el
usuario y por la estructura de la composicion de servicios. Esto
se aplica tanto a los servicios Web autonomos, y servicios Web
compuesto por otros servicios de la web (Servicios compuestos).
Consideran la tarea de seleccion del servicio, como un problema
global de optimizacion. La programacion se aplica para
encontrar soluciones que representen la composicion del
servicio que optimice la funcioén objetivo. Al final, se define
como una combinacioén lineal de cinco parametros:
disponibilidad, frecuencia exitosa de ejecucion, tiempo de
respuesta, costo de ejecucion y reputacion.

[3] propone un mecanismo para la propagacion y
recuperacion de fallas en la orquestacion descentralizada de
servicios. La arquitectura descentralizada da lugar a la
complejidad adicional, que requiere la propagacion de fallas
entre las particiones ejecutadas independientemente.

El problema de estas propuestas es que utilizan una técnica
basada en la optimizacion de una funcién objetivo, mediante
la simple suma de los pesos de los parametros de QoS de los
posibles servicios a intervenir, teniendo en cuenta su
comportamiento individual (informaciéon provista por los
proveedores de servicios en la mayoria de los casos), en vez de
considerar su comportamiento en el propio servicio compuesto
final como un todo. Lo anterior permitiria determinar de una
manera mas real, el factor de riesgo que presentan los servicios
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elegidos en el proceso de composicion, con el fin de minimizar
el riesgo de falla del propio servicio compuesto resultante.

[8] busca a través de la integracion de técnicas de aprendizaje
y procesos de planificacion y ejecucion, desarrollar un
planificador que pueda automaticamente mejorar el
conocimiento inicial del entorno, teniendo en cuenta la
ejecucion de las acciones para lograr planes robustos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd una arquitectura de aprendizaje
basada en arboles de decision, la cual permite obtener la
informacion critica durante la ejecucion de los servicios Web,
con el fin de aprender su desempefio y optimizar el proceso de
composicion de servicios, a través de la generacion de métricas
que evaluian el comportamiento de cada servicio determinando
su funcionalidad al momento de su ejecucion.

Asimismo, se hizo una descripcion de los componentes de
la arquitectura haciendo énfasis en la obtencion de la base de
conocimientos y la descripcion del aprendizaje orientada a la
utilizacion de penalidades sobre la ejecucion de los servicios.

Actualmente se realiza la version inicial de la arquitectura
bajo la plataforma Linux la cual, sera manipulada con la ayuda
de la herramienta de planificacion INDIGO [5] utilizando
inicialmente el dominio de compras virtuales (SHOPPING)
creado dentro del mismo proyecto.
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