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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma abordagem aperfeicaadmedir similaridade
entre Servicos Web Semanticos através de um algoritmod@asea ontologia. O traba-
lho se trata de um aperfeicoamento por pegar como base dtiaigate Liu (LIU et al.,
2009) e nele fazer uma pequena mudanca que resulta em raslbigmificativas em cer-
tos cenarios. Este algoritmo utiliza informacao das catagd&eSPE (Entradas, Saidas,
Pré-condicbes, Efeitos), procurando por informacdeseptes nessas categorias, anali-
sando como 0s conceitos estao relacionados na taxonommalaga.

A escolha do trabalho de Liu ocorreu devido a experiment@geelos em trabalhos
anteriores ao desta dissertacdao (MAAMAR et al., 2011)(MAMRAet al., 2011). Nesses
experimentos, foi constatado que o algoritmo ndo antigidesempenho satisfatorio, foi
entdo que se levantou uma hipétese de aperfeicoamentoattgstiemo.

Experimentos realizados utilizando um conjunto de dadosecalo 1083 Servigos
Web Semaéanticos em OWL-S mostram que essa abordagem apad&igumenta a pre-
cisdo do algoritmo, diminuindo desta forma o nimero de fafsusitivos recuperados
nos resultados, mantendo uma boa revocacdo. Nestes egpwranforam implemen-
tados o algoritmo original de Liu e a versdo modificada aprtesa nesta dissertacéo.
Além disso, este trabalho apresenta quais parametrasauafilara configurar o algoritmo
e atingir melhor precisao, revocacabmeasure

Palavras-chave:Servigos web, algoritmos de similaridade, web semantica.



Enhancement of Semantic Web Services Matchmaking Metrics

ABSTRACT

The current work presents an improved approach for an agyebased semantic web
service matchmaking assessment algorithm. This work iecbas Liu’s algorithm LIU
et al. (2009) providing a small change which results in aifigant enhancement at some
scenarios. The algorithm uses information from IOPE (Iep@utputs, Preconditions,
Effects) categories, searching for information about thecepts located in these cate-
gories, analyzing how they are related in an ontology tarono

Liu's work was chosen due to experiments that were done irksvprevious to this
dissertation (MAAMAR et al., 2011)(MAAMAR et al., 2011). Ding those experiments,
it was realized that Liu’s algorithm did not achieve goodiutess Then, an hypothesis was
raised for improving this algorithm.

Experiments performed using a data set containing 1083 &/gkemantic web ser-
vices show that the improved approach increases the digogtecision, diminishing the
number of false positives in the retrieved results, anthsiiting a good recall. For doing
these experiments, Liu’s algorithm and this dissertatiersion of it were implemented.
Furthermore, this work presents the parameters that wecktaschieve better precision,
recall and f-measure.

Keywords: web services, matchmaking algorithms, semantic web.



1 INTRODUCAO

Com o crescente numero de tecnologias, a heterogeneidgdiatai®rmas é um fato
consolidado nas empresas de TI. Isso gera um problema gsantkseja realizar a in-
tegracao entre esses sistemas devido as diferencas aglesdm suas implementacgdes.
Logo a interoperabilidade entre aplicacfes se torna unfidesmstante no dia a dia de
muitas empresas.

Servigcos Web provém uma solucéo interessante para intalmjpeade de aplicacdes
de software devido aos seus padries baseados em XML: SOARrpea de mensa-
gens (GUDGIN et al., 2003), WSDL para descricdo da interthaseservicos web (CH-
RISTENSEN et al., 2001), e UDDI para o registro de servicos zarmazenamento de
informacdes acerca dos provedores de servico.

No contexto de servigcos Web e interoperabilidade, umadatilé importante € a des-
coberta de servigos, para que eles possam ser seleciontliiasdos e integrados. Ape-
sar de ser um padrédo, UDDI possui varios problemas. Um deabefat® de ndo prover
um meétodo sofisticado para realizacdo de consultas sobseresgistros. As consultas
geralmente consistem de palavras-chaves simples. Tasslltas requerem algum co-
nhecimento prévio acerca dos registros, cdmusiness entity kefchave de entidade de
registro) oubusiness entity nan{eome de entidade de registro).

Outro problema é o rankeamento dos resultados, ja que UDDlertabelece um
ranking para os registros recuperados. Isso pode ser utmer@oblema em registros
publicos, dado o crescimento constanteSgavice Wepque é o nome dado ao conjunto
de servicos web disponiveis na Web (YU et al., 2008). Logouperar servigcos web
utilizando UDDI ndo € uma opc¢ao 6tima, dado que os regisegosperados ndo sao
rankeados.

O problema de descoberta é principalmente relacionadteedlexpressividade ofe-
recida pela WSDL. WSDL é uma linguagem de descricao inteiraesintatica que de-
fine uma interface de um servico Web através da listagem deopasacoes. Nesta lista-
gem, encontram-se tipos de dados e tipos definidos peloioguésentes nas entradas e
saidas das operacdes, além das informacdes de acesso.

Trabalhos apontam que as técnicas de descoberta baseadas ap sintaxe apresen-
tam resultados com baixa precisédo e alta revocacdo(KRIBIKLEXOUSAKIS, 2006;
LIU et al., 2010). Isso é ruim dado que apesar de diversogaevelevantes serem re-
cuperados, varios servi¢os ndo relevantes também podemessa lista, gerando muito
"lixo"na lista de servi¢os obtidos.

Uma linguagem mais rica se faz necesséria para aperfeicpevcesso de desco-
berta de servicos web (PETRIE, 2009), e esse é 0 objetivo elosc8s Web Semanti-
cos (MCILRAITH; SON; ZENG, 2001). Essa linguagem mais riesra ser legivel por
magquinas e por humanos, deve ter uma boa expressividadetalrekpressividade ndo
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implique em perda de decidibilidade. Como exemplos de Agguas desse tipo, tém-se:
WSMO (BRUIJN et al., 2005), OWL-S (MARTIN et al., 2004) e SAWE (KOPECKY
et al., 2007), sendo WSMO e OWL-S, submissdes de membros €a W3

A idéia da Web Seméantica (SHADBOLT; BERNERS-LEE; HALL, 20@6a de que
agentes de software automatizem a maioria das tarefazagas por agentes humanos.
Logo, a utilizacdo dessas linguagens de descricao seradantititaria o processo de des-
coberta de servicos web para esses agentes de software.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho € identificar a similaridade eS&evicos Web Semanticos
utilizando suas anota¢gfes semanticas. A abordagem addgiio algoritmo proposto
por Liu et al(2009) melhorando-o em precisébraeasure A solugdo apresentada aqui
muda a maneira de se calcular esses conjuntos, o que melgoadidade dos resultados
em algumas configuragdes, como pode ser observado nosmegptos realizados.

Liu et al(2009) ndo apresentam nenhum experimento mostrardesempenho de
seu algoritmo. Esta dissertacao apresenta experimentstsamdo como funciona tanto
o algoritmo de Liu et al(2009) quanto o da melhoria apresinteesta dissertagéo.

1.1.1 Objetivos Secundarios

Como objetivos secundarios, este trabalho tem a apreg§enticalgumas das pos-
siveis configuracdes que podem ser utilizadas para os paodnggie envolvem o algo-
ritmo e qual delas possui o0 melhor resultado. Para issofiexpetos foram realizados
utilizando uma base de 1083 Servicos Web Semanticos.

Um limiar também € apresentado nesta dissertacdo, dad@gbem valor é apresen-
tado no trabalho de Liu et al(2009), por fim, esta dissertapfiesenta uma definicdo de
densidade semantica para servicos Web semanticos, dadesqueeum dos parametros
do algoritmo.

1.2 Hipotese

Cada servico Web semantico possui, em sua assinaturagédate Entradas, Saidas,
Pré-Condicdes e Efeitos. Para calcular a similaridades e3grvicos Web Semanticos,
Liu et al(2009) calculam a similaridade entre tais categoriPor exemplo, a categoria
Entrada do Servico Web Semantico 1 € pareada com a categréal& do Servico Web
Semantico 2, a categoria Saida do Servico Web Semantico rteédmacom a categoria
Saida do Servico Web Semantico 2, e assim por diante.

Essas categorias, por sua vez, sdo nada mais do que comjarttmsceitos. O calculo
da similaridade pode ser feito, portanto, através do adldalsimilaridade entre os con-
ceitos presentes nessas categorias. Assim, para cad@dc@nesente em uma categoria,
sua similaridade é calculada com cada conceito presenteutyan aategoria, e a partir
dai é realizada uma média ponderada dessas similaridadedordinal € dado como a
similaridade entre as categorias.

Isso pode ser visto como um grafo bipartido, onde os nés s@oraitos e os dois
conjuntos disjuntos sédo as duas categorias. Um exempla desslizacdo pode ser
observado na Figura 1.1. Percebe-se claramente que o \akimilaridade entre as
categorias sera diminuido por causa da similaride do ctindetom o conceito D e da
similaridade do conceito B com o conceito C.
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Figura 1.1: Pareamento entre conceitos de duas categorias

Este trabalho levanta uma hipétese para que o calculo desthaide entre duas ca-
tegorias ndo seja tdo prejudicado como € ilustrado na FilgiraCada conceito de uma
categoria terd sua similaridade calculada com cada condaibutra categoria. Porém,
apenas o maior valor sera levado em consideracéo ao fazetia pudderada. Isso pre-
judicaria menos o resultado final ao calcular a similaridates duas categorias, aperfei-
coando o algoritmo de Liu et al(2009) para calcular a sindiéate semantica entre dois
Servigos Web Semanticos.

Nesse caso, utilizando a hipétese dessa dissertacaoataimdaridade entre os con-
ceitos A e D, quanto a similaridade entre os conceitos B e €saéam levada em con-
sideragéo, ndo prejudicando o resultado final da simildedmtre as categorias.

1.3 Contribuic&o do Trabalho

A contribuicdo deste trabalho é propor um algoritmo refindel@nalise da similari-
dade entre servigos web seménticos, usando como base tnatgde Liu et al(2009).
Vérios experimentos foram realizados nesse trabalho quermyam que a hipotese le-
vantada nessa dissertacdo contribui para a eficacia datalgor

1.4 Organizacao do Texto

O restante do documento esta estruturado conforme deaa@guir. No capitulo 2 é
dado um embasamento tedrico acerca de Servicos Web exjiibaevemente os princi-
pais conceitos da area. Este capitulo visa tornar o contiidssertacdo mais claro para
o leitor caso ele ndo seja um conhecedor da area.

No capitulo 3 € apresentado o estado da arte destacandbalkdsarelacionados ao
tema desta dissertacdo. Sao apresentados outros algodarmlculo de similaridade,
seus pontos fracos, pontos fortes e as semelhancas e dism@am o presente trabalho.
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As técnicas apresentadas nesse capitulo mostram tanttagkaos que utilizam apenas as
informacdes presentes nos documentos WSDL, ou seja, aj@rslpuramente sintaticas,
guanto abordagens que levam em conta anota¢des semanticas.

No capitulo 4 apresenta-se em detalhes o trabalho de Lipsetaatontribuicéo, e suas
limitacdes. Em seguida, é mostrado o aperfeicoamento ptopor esta dissertacéo para
conseguir obter uma melhor precisdo no célculo de simddedentre os Servicos Web
Semanticos. Além disso, sao detalhados os conceitos de&@eWeb, Web Semantica,
junto com a explicagéo das linguagens WSDL e OWL-S, fundéamepara a definicdo
da interface de um servigo Web.

No capitulo 5 sdo exibidos os resultados obtidos com os exeetos, juntamente
com uma analise destes resultados, que indicam o aperfggda da técnica de Liu et
al. Para os experimentos, € utilizada uma base de dados daaddViLS-TC OQWL-S
Test Collection Colecdo de Teste OWL-S) que contém 1083 Servicos Web e 43 con
sultas, especificando quais Servicos Web Semanticos s&\@améts ou ndo para cada
consulta. Varias configuracdes sdo experimentadas, aléefudcao de densidade se-
mantica, dado que nem as configuracdes, nem a definicdo ddatimsemantica, foram
feitas no trabalho de Liu et al.

Por fim, no capitulo 6, sdo feitas as conclusdes sobre o peegabalho. Direcdes
sobre trabalhos futuros acerca desta dissertacéo tamioémprsientadas.



2 SERVICOS WEB

Servigos Web séo definidos por (PAPAZOGLOU, 2008) como umutndde software
auto-descritivo acessivel via uma rede, como a Interneteeepliza tarefas, resolve pro-
blemas e conduz transacdes em nome de um usuario ou de uoagapliAtravés dessas
caracteristicas, Servicos Web permitem que aplicacGamsmnstruidas de maneira dis-
tribuida facilmente.

Isso é possivel pelo fato de que Servicos Web séo implenwntdilizando padrdes
da Internet, o que diminui problemas com heterogeneidagétiformas. Assim, Servi-
¢cos Web hospedados em diferentes ambientes e implemeetadtiferentes tecnologias
podem se comunicar gragas ao uso de tais padrdes. E afirmadBARAZOGLOU;
RIBBERS, 2006) que a modularidade e flexibilidade dos Ses/Afeb os tornam ideais
para integracao de aplicacbesadbusiness

Os autores dao o seguinte exemplo: imagina-se um Servica@éetheca de maneira
geral a quantidade de algum produto no estoque de algumasagrtal Servico Web é
provido por uma empresa que oferece solucdes de TI. TalgeeWeb pode ser acessado
e integrado desta maneira por uma aplicacdo que realizagj@meento do estoque de
alguma loja. Isso possibilita a integraracéo de aplicagéesmpresas diferentes de uma
maneira distribuida, e com um baixissimo acoplamento.

Uma definicdo mais detalhada de um Servico Web é a seguinteSavwco Web é
aplicacao web independente de plataforma, com baixo aveple e programavel. Essa
aplicacéo pode ser descrita, publicada, descoberta, euadd e configurada utilizando
artefatos XML com o propésito de desenvolver aplicacOdsiisdas interoperaveis.

2.1 WSDL

WSDL é uma descricdo em XML de um servico web (PAPAZOGLOU,800al
descri¢do é padronizada e detalha a interface provida peli¢s web, e funciona como
uma espécie de contrato entre o provedor do servico web ecBentes. Os detalhes
gue séo encontrados acerca do servico web em seu WSDL séerag@gs oferecidas,
0s protocolos utilizados, os tipos de dados, enderecosi@peabzacédo do servico web
e alguns requisitos néo funcionais (Qualidade de Servigejalhes de implementacao,
como a linguagem de programacdo em que o procedimento féenn@mtado ndo séo
fornecidos, tais informagdes séo transparentes ao cliente

Um exemplo de um documento WSDL pode ser encontrado na keistdgl. Em
um documento WSDL, os seguintes elementos sao encontr@td$TENSEN et al.,
2001):

e Types - um container para as definicbes de tipos de dados usando aigi@ma
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de tipagem (i.e. XSD).
e Message -um definicdo abstrata e tipada de algum dado sendo comunicado
e Operation - uma descri¢céo abstrata de uma acao suportada por um Servico.

e PortType - um conjunto abstrato de opera¢gdes suportado por um ouendis
points

e Binding - um protocolo concreto e uma especificagcdo de um formato depad
um portTypeespecifico.

e Port - umendpointunico definido como uma combinacao de bmdingcom um
endereco de rede.

e Service -uma colecéo dendpointgelacionados.

Listagem 2.1: Exemplo de um documento WSDL (CHRISTENSEN.g2@01)

<?xml version="1.0"?>
<definitions name&kSt ockQuot e"

targetNamespaceé#ttp://exanpl e. conl st ockquot e. wsdl "
xmins:tnszhttp://exanpl e. conl st ockquot e. wsdl "
xmlns:xsd1=http://exanpl e. conl st ockquot e. xsd"
xmlns:soapzhttp://schemas. xm soap. or g/ wsdl / soap/ "
xmlns="http://schemas. xm soap. or g/ wsdl /">

<types>
<schema targetNamespacedttp://exanple.conl stockquote. xsd"
xmlns="http://ww. w3. or g/ 2000/ 10/ XM_Schena" >
<element namet=Tr adePri ceRequest” >
<complexType>
<all>
<element name=ticker Synmbol" type='string" />
</all>
</complexType>
</element>
<element name=TradePrice" >
<complexType>
<all>
<element name9rice" type=float" />
</all>
</complexType>
</element>
</schema>
</types>

<message namé=£et Last TradePri cel nput" >
<part name=body" element=xsdl: TradePri ceRequest" />
</message>

<message namé£et Last TradePri ceCQut put" >
<part nameZbody" elementzxsdl: TradePrice" />
</ message>

<portType name=St ockQuot ePort Type" >
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<operation name=Cet Last TradePrice" >
<input message-tns: Get Last TradePri cel nput" />
<output messagé®ns: Get Last TradePri ceQut put" />
</operation>
</portType>

<binding namexSt ockQuot eSoapBi ndi ng" type="tns: St ockQuot ePort Type"
>
<soap:binding style=docunent" transportzhttp://schemnas.
xm soap. or g/ soap/ http" />
<operation name=Cet Last TradePri ce" >
<soap:operation soapActiofhttp://exanple.com
Get Last Tr adePri ce" />
<input>
<soap:body usediteral" />
</input>
<output>
<soap:body usediteral" />
</output>
</operation>
</binding>

<service name:St ockQuot eServi ce" >
<documentation>My first service</documentation>
<port namezStockQuotePort" binding="tns: St ockQuot eBi ndi ng" >
<soap:address locatiorihattp://exanpl e.conl st ockquote" />
</port>
</service>

</definitions>

2.2 UDDI

UDDI foi criado com o propdsito de facilitar a etapa de ragistdescoberta de servi-
cos (PAPAZOGLOU, 2008). A especificacao de UDDI propde umaeaina padronizada
de descrever servigcos web, localizar negécios e integraices web.

A Figura 2.1 mostra o modelo de uso de UDDI. Primeiramentesados definigcdes
de tipos de servicos pelos consércios industriais e proesdie servicos. A partir destes
tipos definidos, os servigos implementados s&o publicaol®sagistros de acordo com o0s
tipos definidos, padronizando assim a maneira em que 0§888AO registrados. A partir
dessa base de registros, os servicos sao encontrados Ipsitsse os clientes analisam
os detalhes das definicbes dos tipos dos servicos, e, aoteons servicos desejados,
realizam as invocagdes em si.

Uma iniciativa tomada pela IBM, Microsoft, SAP e NTT foi aagéo do UBR, uma
espécie de colecdo de registros acessiveis publicamertsesdlregistros, existem trés
componentes interrelacionadogaginas brancasque contém informacdes de contato
das empresas provedoras de servico, como endereco e ¢élpéminas amarelagjue
fornecem informacg@es acerca das classificacdes dos nedimseadas em taxonomias
industriais padronizadas; e paginas verdesgjue fornecem descri¢cdes sobre os servi-
cos oferecidos e suas funcionalidades, assim como URLdapmbmpara os artefatos de
descricao.

Entretanto, as descricfes dos Servicos Web séo textudisaimlo no maximo uma
URL com maiores detalhes acerca do Servico. Devido a nautag descricbes em
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3. Encontra definigées de
tipos de servigos e
servigos baseados em

diversos critérios. !i

4. Obtém os detalhe;
definicoes dos servigos

5. Invoca os servigos

1. Publicg-se as descopertos

definigdeg dos tipos de
Servigos

2. Constroi e publica-se
os servigos de aco
com os tipos de servigos
definidos

Consorcios industriais,
Grupos de padronizagéo,
Provedores de servigos Provedores do servigo

Figura 2.1: Modelo de uso de UDDI (PAPAZOGLOU, 2008)

UDDI, as consultas ndo permitem que detalhes técnicos sgjimados, o0 que resulta
em consultas gerais. Além disso, os resultados de consdlbagcebem um rankeamento
em relacdo a relevancia, tornando UDDI uma soluc¢édo ndo rpratica para descoberta
de Servigcos Web.

CURBERA et al. (2002) afirma que existem dois elementos basjoe definem um
registro UDDI:businessEntitg businessServic&Jm exemplo de urbusinessEntitgim-
plificado pode ser visto na Listagem 2.2 e um exemplo dewsimessServicamplificado
pode ser visto na Listagem 2.3. O elemebtsinessEntitglefine mais informacdes de
paginas brancas, como a descricdo do negoécio em si, endariegmacdes de contato
em geral.

Listagem 2.2: Exemplo de ubusinessEntitgimplificado (CURBERA et al., 2002)

<businessEntity businessKey=
" A687FQ00- 56NM EFT1- 3456- 098765432124" >
<name>Acme Travel Incorporated</name>
<description xml:lang="en" >
Acme is a world leader in online travel services
</description>
<contacts>
<contact useType=US general ">
<personName>Acme Inc.</personName>
<phone>1 800 CALL ACME</phone>
<email useType¥" >acme@acmetravel.com</email>
<address>
<addressLine>Acme</addressLine>
<addressLine>12 Maple Avenue</
addressLine>
<addressLine>Springfield , CT 06785</
addressLine>
</address>
</contact>
</contacts>
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<businessServices>

</businessServices>

<identifierBag>

</identifierBag>

<categoryBag>

<keyedReference tModelKey=

"UUl D: DB77450D- 9FA8- 45D4- A7BC- 04411D14E384"
keyName=El ectroni ¢ check-in"
keyValue=84121801" />

</categoryBag>

</businessEntity>

Listagem 2.3: Exemplo de ubusinessServicamplificado (CURBERA et al., 2002)

<businessService serviceKey=
"894B5100- 3AAF- 11D5- 80DC- 002035229C64"
businessKey=
"D2033110- 3AAF- 11D5- 80DC- 002035229C64" >
<name>ElectronicTravelService</name>
<description xml:lang="en">Electronic Travel
Service</description>
<bindingTemplates>
<bindingTemplate bindingKey=
" 6D665B10- 3AAF- 11D5- 80DC
- 002035229C64"
serviceKey=
"89470B40- 3AAF- 11D5- 80DC
- 002035229C64" >
<description>
SOAR-based echeckin and flight info
</ description>
<accesssPoint URLTypé#http">
http: //www.acme-travel.com/
travelservice
</accessPoint>
<tModellnstanceDetails>
<tModellnstancelnfo tModelKey=
"D2033110- 3BG-- 1KJH 234C
-09873909802" >

</tModellnstancelnfo>
</tModellnstanceDetails>
</bindingTemplate>
</bindingTemplates>
<categoryBag>
</categoryBag>
</businessService>

Associado a unbusinessEntitgstara associado um ou maissinessServiceO ele-
mentobusinessServicdescreve 0 servico em si. Tanto uusinessEntityjuanto um
businessServicgode ter um ou mais elementos do tipategoryBagpara definir quais
categorias eles pertencem. O elemerategoryBagcorresponde as paginas amarelas
dos registros UDDI. Além disso, cada entidade possui um YuitDidentificador Gnico
universal que pode ser referenciado por diferentes dodasigara identificar entidades
especificas.

Esses UUIDs podem ser vistos nas Listagens 2.2 e 2.3, ondisimessKeydenti-
fica umabusinessEntitg umaserviceKeydentifica umabusinessServic&adabusines-



© © N o O A~ w N B

R N T
N o 0 A W N P O

21

sServicgpossui um ou variobindingTemplateque fornecerd uraccessPoin{ponto de
acesso) a implementacédo do servico. Este ponto de acessagoagma URL, um email
ou até mesmo um numero de telefone. O que se supde é que umidatsy servico
pode ter varias implementacgfes, por isso quebuisinessServicgode ter um ou mais
bindingTemplate

CURBERA et al. (2002) afirma que a parte mais interessanteranelemento do
tipo bindingTemplateesta no elementtModellnstanceDetails O elementdModellns-
tanceDetailsreferencia algo que corresponde as paginas verdes dosasdidDI. A
especificacdo técnica da interface de um servico é definigéenmento chamaddodel
que pode ser visto na Listagem 2.4.

Listagem 2.4: Exemplo de utModelsimplificado (CURBERA et al., 2002)

<tModel tModelKey=">
<name>http: //ww. travel.orgltecheckin-interface</name>
<description xml:lang="en" >
Standard service interface definition for travel
services
</description>
<overviewDoc>
<description xml:lang="en" >
WSDL Service Interface Document
</description>
<overviewURL>
http: //ww. travel.org/services fecheckin . wsdl
</overviewURL>
</overviewDoc>
<categoryBag>
</categoryBag>
</tModel>

A Listagem 2.4 apresenta um exemplo de tviodel que ilustra um caso ficticio no
qual a industria de viagens resolve criar um padrao de aterfVSDL para os servi-
cos decheck-ineletrénico. Logo, qualquer servico que implemente essafate pode
referenciar esstModela partir de sebindingTemplate

2.3 Orguestracao e Coreografia

Orquestracao e coreografia se referem a questdes de ildtegragyanizacao de servi-
cos web complexos. Apesar de aparentemente significarersraaeisa, S0 conceitos
diferentes, que (PELTZ, 2003) define da seguinte forma:

e Orquestracao - Descreve como Servigos Web interagem entre si, atravéscke tr
de mensagens, especificando a ordem da execucao e a logiegdaitros a partir
da perspectiva e do controle de um unico ponto. Um exemplo éia Figura 2.2
onde a perspectiva € do fornecedor. Com orquestracaogaagfies do processo de
negoécios sao sempre controladas a partir de uma deternpeesfzectiva (privada)
de um dos grupos de negdcios envolvidos no processo.

e Coreografia - € tipicamente a visao global das trocas de mensagens, tegias
teracdo, e acordos realizados entre os pontos de processgdEos envolvendo
varios grupos de negocios, ao invés de apenas um grupo (qgeesaxorre na or-
questragcao). Na coreografia, a sequéncia de mensagerdags@E armazenadas,
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Do ERP Envia Requisi¢do de OC
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Recebe rec. da |
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y
- Para o ERP Recebe -
h fatura = Fatura

Figura 2.2: Orquestracdo de uma Ordem de Compra (OC) daeutiksp do fabri-
cante (PAPAZOGLOU, 2008)

Fabricante Fornecedor

Pedido de ordem de compra

" Pedido de reconhecimento da compra

Fatura

Figura 2.3: Coreografia de uma Ordem de Compra (OC) (PAPAZODG12008)

onde cada grupo (cliente, fornecedor, parceiros) destragemensagens que Sao
trocadas, n&o existindo um foco em cima da perspesctiva dketerminado grupo.
Um exemplo é mostrado na Figura 2.3.

2.4 \Web Semantica

A Web Semantica proposta por (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSIR001) e
revisada por (SHADBOLT; BERNERS-LEE; HALL, 2006) visa exler a Web atual
para uma web legivel por maquinas. Nessa Web estendidagiaap@ossuem anotacoes
semanticas com descri¢cdes que permitem o uso de algorigrinedéncias facilitando o
processo de automacdo de varias atividades (STUDER; GRR@BT). Sua arquitetura
em camadas é mostrada na Figura 2.4.

2.4.1 Ontologia

Ontologia é uma representacao formal explicita do conhestionde alguns conceito
em um certo dominio, descrevendo suas caracteristicabetas, e especificando res-
tricBes (LIU et al., 2009). Uma definicdo mais formal é a setgui Uma ontologiaD
consiste em seis elementps, A°, R, A% H, X}, ondeC representa o conjunto de con-
ceitos; A° representa o conjunto de atributos, um para cada condeitepresenta o
conjunto de relacionamentas? representa o conjunto de atributos, um para cada relaci-
onamento;H representa a hierarquia de conceit&istepresenta o conjunto de axiomas.
Um exemplo de ontologia € mostrado na Figura 2.5.
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Figura 2.4: Arquitetura em camadas da Web Semantica aadaligkIFER et al., 2005)

242 SWRL

SWRL é um acrénimo par&@emantic Web Rule Languafiéenguagem de Regras da
Web Semantica). Ela é baseada na combinacdo de OWL com Rukaipeanguage,
uma linguagem de marcacao para descri¢éo de regras (HORR@ECK., 2004).

As regras possuem uma forma de implicacdo entre antecgdenpe) e consequente
(cabeca). Isso significa que, toda vez que as condicoespeeseo antecedente forem
verdade, as condi¢Bes presentes no consequente tambéndéesr verdade. Cada
atomo nessas regras pode ser da fatta), P(x, y), sameAs(z, y) oudifferentFrom(x,y,)
ondeC € um conceito em OWLEP é uma propriedade em OWLk,e y sdo instancias, va-
ridveis ou valores de dados.

Abaixo, um exemplo de uma regra em SWRL:

pai(?z, Ty) Adrmao(?y,?z) = tio(Tx, 72)

2.5 Servigcos Web Semanticos

Servigos Web Seméanticos empregam tecnologias da Web SeanAatarea de Ser-
vicos Web: as funcionalidades, as entradas e saidas, pdéz0es e efeitos, tudo é re-
presentado em ontologias (MCILRAITH; SON; ZENG, 2001; S et al., 2003;
CABRAL et al., 2004; VERMA et al., 2005).

Ao usar tais tecnologias, os Servigos Web Semanticos padfenmiar, em anotacoes
legiveis por maquinas, as suas funcionalidades e as segsiént que mensagens devem
ser trocadas. Anotando as interfaces dos Servicos Web ctofogias, especificando o
"que"o servico web faz e "como'ele faz, as publicacdes dstreg de servigos web ficam
bem mais elaboradas, permitindo desta maneira, formassgeluertas mais sofisticadas
que UDDI.
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Oyniy = {Cum:u AEmv‘ Rum:.-d""R Hypi [-‘-xunu-}

umpt

where

Cunir = {Student, PhDStudent , AcademicStaff,
Professor, Department, Course. Project, ...}
AL = 1AL, (Student), AS . (PhDStudent),
AL, (AcademicStaff), AL, . Professor),
AL, (Department), AS , (Course),
Hfm,{[’rojecr]....}
AL (Student) = {name, matricnum, email,. ..}
AL, (PhDStudent) = {name, matricnum, project,. ..}
A%, .(AcademicStaff) = {name, staffid, ..}
AL . (Professor) = {name.staffid, email. . ..}
A, (Department) = {name,researcharea, . ..}
AL ..(Course) = {name, title, period, .. )
AE,W{ijEEr] = (name, title, period, . ..)
Ryniy = { Super vise(Professor, PhDStudent),
Teach(Professor, Course),
TaughtBy(Course, Professor),
Faculty(AcademicStaff, Department ),
TakeCourse(Student, Course),. ..}
AR = 1AR . (Supervise), A%, (Workin),
AR (Majory, A%, (Teach), A%, (Take),...}
A% (Supervise) = {startdate enddate, ...}
A% . (Workin) = {apptdate, ...}
A% | (Major) = {academicyear... .}

AE | (Teach) = {semester year, ...}

ALW{Take] = {semester, year,...}

Hunie = {(Student, PhDStudent),
(AcademicStaff, Professor), ...}
Xuniv = {TaughtBy(X,Y) — Teach(Y,X)....}

Figura 2.5: Exemplo de Ontologia (LIU et al., 2009)
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Figura 2.6: OWL-S (MARTIN et al., 2004)

2.5.1 OWL-S

OWL-S consiste em uma ontologia descrita em OWL para descf@ervicos Web
Semanticos (MARTIN et al., 2004). A Figura 2.6 mostra seu e@dCada Servigco Web
Semantico é representado pelo conc8igovice Cada Servico Web Semantico apresenta
um perfil representado pelo conceBerviceProfileque mostra o "que"o Servico Web
Semantico faz. A Figura 2.7 apresenta a principal classaepresenta o perfil de um
Servico Web Semantico e suas propriedades.

Como foi mencionado anteriormente, o perfil de um Servi¢co Beméantico especi-
fica 0 "que"o Servico Web Semantico faz. Isso engloba espacuas entradas, saidas,
pré-condicbes e efeitos. Além disso, outras caractaatsspodem ser especificadas no
perfil de um Servico Web Semantico, caracteristicas conegoet do Servico Web Se-
mantico, tempo de resposta, qualidade de servico, disjlidaite geografica, etc.

O conceitoServiceModekspecifica "como”o Servico Web Semantico trabalha. No
caso, esse conceito detalha se o Servico faz parte de algwespp que envolve orques-
tracdo. O conceit&erviceGroundingletalha "como"acessar o Servico Web Semantico,
detalhando quais protocolos de rede sao utilizados e quaBL\escrevem a interface
dos servicos, fazendo um mapeamento dos conceitos presenperfil do Servico Web
Semantico para os tipos de dados encontrados na WSDL dc&&Yeb.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capitulo tem como objetivo apresentar trabalhosioglados a esta dissertacéo
publicados nos ultimos anos nos principais veiculos retexos a area de servigcos Web
e Web Seméantica. Foram encontradas duas vertentes nauligenaétricas entre servicos
Web Tradicionais e métricas entre servicos Web semantkssim sendo, este capitulo
possui trés secdes, duas apresentando os principaishmalEicontrados em cada uma
dessas vertentes e uma apontando a deficiéncia de cada uralthlbds apresentados
neste capitulo.

3.1 Métricas de Similaridade entre Servicos Web Tradicions

Esta secdo apresenta dois trabalhos encontrados nauliteiaie calculam a similari-
dade de certos aspectos de servicos Web sem o uso de anc&r@edicas.

3.1.1 WSCOLAB

O uso de tags para realizacdo matchmakinggtermo utilizado na literatura para
0 processo de similaridade entre servicos Web) € proposto(BAWINECKI et al.,
2010), onde os usuérios classificam de maneira colabofatiewés de tags) trés facetas:
entrada, saida e comportamento. Um exemplo € mostrado gasa§i3.1, 3.2 e 3.3,
fonte: (WSCOLAB, 2010).

As figuras apresentam nuvens de tags, uma nuvem de tag naxldowpie a visuali-
zacao de um determinado conjunto de tags, onde as tags mhaesdas sdo destacadas.
Um exemplo de nuvem de tag pode ser visto na Figura 3.4, f(QROFT; METZLER;
STROHMAN, 2009).

O algoritmo de matchmaking de (GAWINECKI et al., 2010) retoiservigos web
que sdo tanto compativeis com a interface (as tags de emrsaida casam no minimo
com uma tag de entrada da consulta e com uma tag de saida détajoos compati-
veis com o comportamento (possibilita que servicos Web denetites interfaces sejam
recuperados).

(IISI.HI]L"-('.' distance_calculator location_distance zeographic pe-
ography location length distance_between-two.places connty get_distance
geocoding points_distance geographical worldwide mformation coordi-
nates real_services global_diztance_calculator find_distance

Figura 3.1: Nuvem de tags para o comportamento do servi¢o
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liCel'LSE_l{E}’ location licence two_locations lati-
tude longitude zeoraphical point target location second location
permat coordinates source.coordinates start.location target.coordinates
first_location geographic_point license countrv_names licence key loca-
tions two_places source_location stop_location

Figura 3.2: Nuvem de tags para as entradas do servigo

dlstaﬂcc map  distancein feet  distancedin_males  length
points_distance distance 1 _Km

Figura 3.3: Nuvem de tags para as saidas do servico

Figura 3.4: Exemplo de uma nuvem de tags
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No WSCOLAB, cada usuario faz suas consultas utilizando, tagsm, atribuindo
tags de entrada, tags de saida e tags de comportamento paraansulta. Sua consulta
é representada da seguinte forma:

q = (Gi %, @)

ondeg;, q, € ¢, S80 conjuntos de tags, correspondendo respectivamentedarsaida e
comportamento do servico Web que o usudrio esta procurando.

Como é necessario que as tags utilizadas pelo usuariorexdstéato na folksonomta
da colecao, WSCOLAB sugere tags a medida que o usuario dgyttays de sua consulta,
onde a sugestédo é baseada nas 15 tags mais utilizadas peetasefa questao.

WSCOLAB oferece dois tipos de busca: uma é a busca binariara éua busca
ranqueada. A busca binaria € bem simples e ndo fornece nemtulemamento, o que
pode ser um problema caso o numero de servicos Web recupdoadgande. A busca
ranqueada por sua vez é mais elaborada e oferece um ordeoatosrservicos Web
recuperados.

3.1.1.1 Busca Binéaria

A definicdo formal da busca binaria utiliza conceitos deldgeelacional, como Pro-
jecéo (r,) e Selegdod,). Projecdo equivale a clausula SQL SELECT DISTINCT e Se-
lecéo equivale a clausula SQL WHERE. Assim, para uma cangutt (¢;, q,, q5), 0S
resultados seréd(q, (F;, Fy, Fy)), onde

r(q, (Fi, Fo, y)) = (g, Fy) O 1(qo, Fo) Ur(gy, Fy)
onde
r(qp, Fb) = ms(0teq, (F5))
(g, i) = 75(01eq, (F3))
7(Go, Fo) = m5(01eq, (F5))
lembrando qué é o conjunto de Servicos Web nos registros.

3.1.1.2 Buscaranqueada

Para a realizagdo da busca ranqueada cada consulta terdarmdesaimilaridade
associado com cada servigco Web da base de servicos Web.ifigaedade é calculada
da seguinte forma:

sim(q, s) = wy * sim(qy, 05(Fy)) + w; * sim(q;, 05(F;)) + w, * sim(q,, 05(F,))

ondew; = w, = 0,4 ew, = 0,2. Esses valores foram obtidos através de experimentos
realizados (GAWINECKI et al., 2010) onde foi concluido qaéstvalores apresentam
melhores resultados. Para cada faceta, a similaridadedadé utilizando o Modelo de
Espaco Vetorial (SALTON; BUCKLEY, 1988).

Cada consulta seré representada por um veton @émensdes, onde: € igual ao
numero de tags distintas que aquela faceta possui; |7'|. Os pesos atribuidos para
cada tag sao dados utilizando a abordagem TF/IDF (SALTONCIBLEY, 1988). A
similaridade é dada pelo cosseno formado entre os doisegetdkssim, por exemplo,
dada a consultg e as tags de entrada que um servigo Web ofere€é; ), a similaridade
entre esses dois vetores é definida da seguinte maneira:

!Folksonomia ¢ o conjunto de tags de um corpus (CROFT; METZIEHROHMAN, 2009)
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sim(qi, oy(F)) = Zeu

onde

Wst = tfs,t * udfy, W =4/ ZtEqi w?,t

Ns, . S
tfsr = T:’ idfy = lOglJ‘dét‘

sendon, ; 0 nUmero de usuarios que anotaram a entrada do servi¢ca @/ah o nimero

de anotagbes que todos os usuarios fizeram para o service.\\&t# o niumero de todos

os servicos Web da coleg&o,%| € o nimero de todos os servigos Web que tém a entrada
anotada com a tag O processo para calculo de similaridade com as outrasafaéet
semelhante ao processo da faceta de entrada.

3.1.2 Similaridade baseada em assinaturas

Esse trabalho (LIU et al., 2010) apresenta uma abordageeatbasa assinatura das
operacdes de cada servico Web. Normalmente, as operac®seponomes que cor-
respondem a semantica de sua implementacdo. Esses nonmmeadtenados em um
anico termo, onde esse termo comeca com a letra da priméana@aseguida pelas ou-
tras palavras concatenadas, onde cada palavra é idertifiedal presenca de uma letra
maiulscula.

Por exemplogetMapOfUSAddressuma concatenacao dos terngas, Map, Of, US,
AddressIsso é uma convencao de codigo em varias linguagens at&ngeobjeto, como
na linguagem Java por exemploNesse trabalho (LIU et al., 2010), cada servico Web
tem sua similaridade calculada com a de outro servico Webbas®a nas nomenclaturas
de suas operacgoes.

Primeiramente, € realizado um pré-processamento dos riesesperacdes de cada
servico Web, e, em seguida, sédo calculadas as similaridseanticas entre os ter-
mos com base em outro trabalho (SAHAMI; HEILMAN, 2006). O-précessamento
ocorre utilizando as quatro regras mostradas na Quadrddhte: (SAHAMI; HEIL-
MAN, 2006).

Quadro 3.1: Regras de decomposi¢cdo de nomes

Regra Nome Palavra
Mudanca de Caixa filmeAcao filme, acéo
Mudanca de Caixa ComédiaFilme| comédia, filme
Eliminacao de Sufixos com Numero  filmel filme
Separacao denderlines filme_comédiq filme, comédial

Dado um termdk, N (k) € o nUmero de paginas que o Google retorna como resultado
das paginas Web que contém o tertnoSendoN (k; N k2) 0 numero de paginas que
contém os termok; e k5, a similaridade entre os termos é calculada da seguinteiraane

lo (N(klﬂkz)xN)

_ OINNGED XN (ko)
- logN

2htt p: // ww. or acl e. coml t echnet wor k/ j ava/ j avase/ docunent at i on/
codeconventi ons- 135099. ht m #367
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Figura 3.5: Comparando servicos Web como grafos bipartidos

sendoN o nimero total de paginas na Web, onde usualmente geralmeater 10! é
atribuido a esse parametro.

Esse trabalho representa um servico Web como um grafo idipanxdmo pode ser
visto na Figura 3.5, fonte: (LIU et al., 2010). Esse grafo ini@mente definido como
G = (51,52, F) ondeS; é o servico Web 1 &, € o servigo Web 2.

Cada servico Web é representado pelos termos que sdo estiEduas assinaturas
através das regras mostradas no Quadro B.ha definicdo do grafo bipartite corres-
ponde a similaridade calculadaFeigara cada elemento dg com os elementos d&,,
lembrando ques; | < |Ss|.

Assim sendo,M C FE , onde cada vértice de destino e de origem das arestas do
conjuntoM é distinto,M é o somatério maximo das arestasideonde esse valor seré
denominado denaz_value; 5. Logo, a similaridade entre dois servigos Web sera:

max_valuey 2

similaridade; o = A

3.1.3 Analise das Abordagens

O trabalho de Ll et al. (2011) tem a desvantagem de necedsitam historico con-
tendo a troca de mensagens entre os servigcos Web, o que gerdnapouco dificil de
encontrar naéService Web Porém aparenta ser uma abordagem razoavel em colecdes
fechadas, como em registros de servigos Web internos deesagpr

A contribuicdo de (WSCOLAB, 2010) aparenta ser bastanteafepelos resultados
apontados em seus experimentos. Porém, ela depende guesianalisem os Servi¢os
Web em si, e fornecam tags razoaveis e adequadas para sies,dependendo muito da
contribuicdo da comunidade.

LIU et al. (2010) também obtiveram bons resultados em seperigmentos, entre-
tanto, seu trabalho € muito dependente de idioma e encanrtes problemas em casos
de sinonimia e homonimia. Nos casos de sinonimia, tém-sgrpalcom significados
iguais e grafias diferentes, e nos casos de homonimia téma@alavra com mais de
um significado. Logo, a similaridade entre palavras que sergram nesses casos SO
funciona utilizando o contexto em que elas séo aplicadas.

3.2 Métricas de Similaridade entre Servicos Web Seméanticos

Esta secdo apresenta quatro trabalhos encontrados atuliseque calculam a simi-
laridade de certos aspectos de servicos Web com o uso de@@otsemanticas.
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Figura 3.6: Grafo de ligagbes semanticas

3.2.1 Similaridade através de extracdo de conhecimento

Esse trabalho (WEI et al., 2008) apresenta uma métrica gaseata nas ligacdes
semanticas entre os conceitos envolvidos nas assinatsasedvicos Web. A principal
motivacao dessa técnica é a de que, muitas vezes, sO cansadessinatura (entrada/-
saida) ndo é suficiente.

O exemplo mostrado pelos autores € um em que dois servicos&ednticos que
tém como entraddercearia e como said&€omida. Apesar da assinatura dos dois ser
igual, um retorna a quantidade de uma determinada comidatogue e o0 outro retorna
0 preco.

Para resolver esse problema, esse trabalho propde o uso gieimde ligagdes se-
manticas entre 0s conceitos presentes na assinatura dgdS@feb Semantico. Essas
ligacdes semanticas nada mais sdo do que ligacdes entreaestos, onde essas ligacdes
sao representadas por propriedades.

Cada ligacdo pode ser representada por uma sent®aga’’, OC'), ondeSC re-
presenta 0 conceito que é sujeito da sente@¢arepresenta o conceito que é objeto da
sentenca €'T representa o predicado da sentenca. Um exemplo € a sefitamoa"pu-
blicado pela”, "Springer") Um grafo de ligacdes seméanticas € mostrado na Figura 3.6,
fonte: (WEI et al., 2008).

Essas restricbes sdo extraidas a partir das descri¢cdoaaisegm linguagem natural
do servico Web. Cada conceito corresponde a uma palavva-claadescri¢ao textual, e
suas possiveis relagdes sédo obtidas a partir da estruttditics do texto. A Figura 3.7
mostra o0 processo de extracdo, onde, primeiramente, odgxtsprocessado, sendo feita
a tokenizacao e aidentificacdo de conceitos e entidadesajuais € realizada a geracao da
parse-treee, a partir dgparse-tree € feita a extracao para obtencéo do grafo de ligactes
semanticas.

A similaridade é entdo calculada a partir dos grafos dedigagsemanticas. Sendp
o grafo de ligagbes semanticas do servico wel”; o grafo de ligacdes semanticas do
servico webs, a similaridade entre os dois servicos € calculada peldargegarmula:

ConstraintGraphMatch(C,, Cy) = S~ maz e p(TripleMatch(RT;, ST;)) /P

ondeP é o numero de triplas contidas no gr&fp, P’ € o niUmero de triplas contidas no
grafo C;, e a funcadl'ripleMatch(RT;, ST;) € usada para estimar a similaridade entre
duas triplasRT; € C,. e ST; € Cs.

Para calcular a similaridade entre as duas triplas, sacs@tes trés passos:

e Passo 1. computar o grau de similaridade entre os conceitos que $éibosuda
tripla;
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| Description text | | The service retoms the price of the book published by Springer.
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Figura 3.7: Extracdo das ligacdes semanticas (WEI et @8)20

e Passo 2: computar o grau de similaridade entre 0s conceitos que gatoshla
tripla se as restrigdes da tripla forem do mesmo tipo e osattwscforem similares;

e Passo 3: computar a soma ponderada dos valores obtidos nos passasrastse
0s conceitos forem similares.

Para verificar se existe algum grau de similaridade entre canceitos, a taxono-
mia da ontologia € analisada. Existem cinco niveis de sidde: Exact, Plug-in,
Subsumed-by, Intersea,Fail. Sendor o conceito requisitado e ©0 conceito sendo
comparado, os detalhes sdo mostrados a seguir:

e Exact match: os conceitos sdo exatamente iguais.
e Plugin-match: r € Pais(s)Vse Filhos(r)

e Subsumed-match: s € Pais(r)Vre Filhos(s)

. [|Pais(r)APais(s)||
¢ Intersect match: maz(TPais( T Pais (@) = 0.5

e Fail: se o conceite ndo se encaixa em nenhuma das situagdes acima.

3.2.2 OWLS-MX

A abordagem de (KLUSCH; FRIES; SYCARA, 2009) utiliza umaniéa hibrida,
dado que ela utiliza informacfes semanticas e sintaticaautres dividem as técnicas
em dois tipos: as baseadas em inferéncia légica e as basmadasuperacao de infor-
macao. Esse algoritmo nédo utiliza informacgdes presentepnéacondicdes e efeitos da
assinatura semantica de um servico Web semantico.

A OWLS-MX utiliza varios filtros de similaridade. Existemngio tipos de filtros:
EXACT, PLUG IN, SUBSUMESSUBSUMED-BY¥ NEAREST-NEIGHBOROS trés pri-
meiros sdo semanticos e os dois Ultimos sédo consideraddddsilpor utilizar informa-
cOes consideradas sintaticas.

Uma consulta) vai ser composta por dois conjuntos de conceitos desctitzando
Logica de Descri¢édo, onde esses conjuntos sky&d),, representando respectivamente
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as entradas e saidas da cons@ltaDa mesma forma o servico Web Semantitsera
descrito por dois conjuntogg e Og, representando respectivamente as entradas e saidas
do servico Web semantice. Cada conceit@’ presente nesses conjuntos deve estar pre-
sente na terminologi@ (TBox), especificada em uma ontologia descrita em Légica de
DescricaoC'Tr € a hierarquia dos conceitos nessa terminol@gia

LSC(C) é alista de conceitos especificos diretog’deu seja, que sdo subconceitos
diretos deC’, sem nenhum outro conceito no caminhd,®G(C) é a lista de conceitos
genéricos diretos dé'. SynSim(Q,S) é a similaridade textual entre a consullee o
Servigo Web Semantic®. Sendax um limiar de similaridade presente no intervalo [0,1],
C o simbolo que representa que um conceito é especificacaotideeos 0 simbolo
gue representa que dois conceitos sdo equivalentes, tgumeses seguintes graus de
similaridade calculados por OWLS-MX

e Exact match: Cada conceito presente na entrada da con§ukaequivalente a
algum conceito na entrada do Servigco Web Semarftice vice-versa. O mesmo
ocorre para 0s conceitos presentes na saida de&5. Formalmente, esse grau €
definido da seguinte form&.C € [s 3C" € Io: C=C' AVD € Og 3D’ € Og:
D=D.

e Plug-inmatch: VC € Is3C" € Iog: C"CCAVD e Og3D € Og: D €
LSC(D).

e Subsumes matchV C € Is3C" € Ig: C" T CAVD € Og3D € Os: D' C
D.

e Subsumed-by match:vC € Ig3C" € Io: C"C C AV D € Og 3D € Og:
D'=D\ D € LGC(D).

e Logical Fail: OWLS-MX retorna esse grau se todos os graus acima falharem.

e Hybrid subsumed-by match: VC € [ 3C" € Iop: " T C AV D € Og 3
D' € Og: (D'=D\/ D' € LGC(D)) \ SynSim(Q, S) > «. Esse filtro hibrido
combina técnicas de similaridade semanticas e sintaticas.

¢ Nearest-neighbor match: Um servico Web seméantico S caira nesse filtr&ge-
Sim(Q,S)> «. Este filtro € utilizado caso todos os filtros acima falhem.

e Fail: OWLS-MS retorna uma falha total se nenhum filtro acima saiaf condi-
¢Oes entre o servico Web semantice a consulta).

Esses servicos Web semanticos serdo ordenados de acordnfitmonque OWLS-
MX atribuir, e a ordem de relevancia éa seguinte: EXA€PLUG-IN > SUBSUMES
> SUBSUMED-BY > LOGICAL FAIL > HYBRID SUBSUMED-BY > NEAREST-
NEIGHBOR > FAIL.

3.2.3 Filtragem de Registros de Servicos Web Semanticos

Esse método (KHDOUR; FASLI, 2010) propde um filtro de sersig¢eb semanticos
para uma consulta, diminuindo a quantidade necessariang®teara calcular a similari-
dade entre servicos Web semanticos relevantes e a corsnttatanto, este mecanismo

3Alguns graus de similaridade aqui definidos também se eramonto trabalho de Wei et al(2008)
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determina apenas se, a priori, um servico Web semanticeargk ou ndo para a con-
sulta de uma forma binaria. Apdés isso, outro algoritmo delaiidade sera utilizado e,
assim, prové um ordenamento dos servicos Web semanticasgn de relevancia.

3.2.4 Similaridade baseada em ontologia

Liu et al (2009) apresenta um algoritmo para medir a singiéate seméntica entre
Servigos Web Semanticos analisando a relagéo entre oSt @eesentes na taxonomia
de uma determinada ontologia. Esse algoritmo € baseadwtoaialho de Li, Bandar e
McLean(2003) para calcular a similaridade semantica grati&vras utilizando a hierar-
quia de uma base semantica, a qual leva em consideracao mamaneue essas palavras
estdo localizadas nessa taxonomia.

Cada palavra nessa base hierarquica é a especificacdo aealatra, logo, duas pa-
lavras nessa base terdo uma ou mais palavras mais genénicasreim. Li, sugere que,
além de usar a distancia entre as duas palavras na hieradguese utilizar a profun-
didade da palavra mais especifica que ambas tém em comunsigegfica que, dentre
as palavras em comum que ambas possuem, deve-se utiliza @gm uma maior pro-
fundidade na hierarquia. Outra coisa a ser levada em conti@ésédade semantica entre
essas palavras. Assim, dado duas palamiasw,, sua similaridade seméantica seré cal-
culada da seguinte forma:

s(wy, wa) = f(f1(1), f2(h), fs(d)) (1)

sendd o caminho mais curto entre; e w,, h a profundidade da palavra em comum mais
especifica, & a densidade semantica entre as palavras. Para caf¢(lgra seguinte
equacao é utilizada:

fil) =e

sendoa um fator de suavizagdo. Sua forma exponencial assegura sge \@alor fique
no intervalo [0,1]. Parg,(h):
ePh_e—Bh
fo(h) = Grre=n
sendof um outro fator de suavizacdo, onde> 0, dado que a medida que — oo,
o parametro de profundidade ndo € mais considerado para anginilaridade entre as
palavras.
Para medir a similaridade semantica entre duas palayrasv,,, € necessario a pre-
senca de um corpfisdado que cada palavra fornece um ganho de informacéo, esdsse
€ baseado na probabilidade de se achar aquela palavra etrtase e@n um determinado

corpus (baseado na frequéncia dessa palavra no corpus), dagnsidade semantica é
calculada da seguinte forma:

d = ma([:cesub(wl,wg) [_logp(c)]

ondesub(wy, wy) € 0 conjunto de palavras que séo generalizagbes comunsele,, d
€ 0 valor madximo que se pode obter a partir do ganho de inf@meam cada uma das
palavras genéricas que ambas possuem em comum. Assim paraloalcularfs(d):

- Ad e_>‘d

fa(d) = Sari=a
sendo\ um fator de suavizacdo semelhante. a

4Corpus consiste em um conjunto de textos escritos ou fakgasma lingua que serve como base de
analise
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3.2.5 Analise das Abordagens

A abordagem de (KLUSCH; FRIES; SYCARA, 2009) utiliza umaniéa hibrida,
dado que ela utiliza informacg6es semanticas e sintaticesa tcnica usa 0 mesmo me-
canismo de (WEI et al., 2008) para computar a similaridade eonceitos. Entretanto,
seus algoritmos nao utilizam informacgdes presentes nasomdicoes e efeitos dos ser-
vicos Web semanticos, diferente do trabalho apresentadmasta dissertacéo.

O método de (KHDOUR; FASLI, 2010) ndo passa de um filtro, etefad de fato o
calculo de similaridade entre dois servicos Web semantiCogabalho de (WEI et al.,
2008) baseia-se muito na descrigéo textual em linguageunnahatos servicos Web Se-
manticos, o que € tem grandes desvantagens dado que essadesao sdo obrigato-
rias e dependentes de idioma.

3.3 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou os principais trabalhos enaw#rza literatura relacionados
ao trabalho apresentado por esta dissertacédo. Os tralebostrados foram divididos
em dois grupos, métricas entre servicos Web Tradicionaiétegas entre servicos Web
semanticos. Para cada trabalho encontrado foi feita unva brélise.



4 TRABALHO DESENVOLVIDO

Liu et al (2009) apresenta um algoritmo para medir a sindéaté semantica entre
Servicos Web Semanticos analisando a relagéo entre ostos@esentes na taxonomia
de uma determinada ontologia. Esse algoritmo é baseadotoaibalho de Li, Bandar e
McLean(2003) para calcular a similaridade semantica grati@vras utilizando a hierar-
quia de uma base semantica, a qual leva em consideracao mamaneue essas palavras
estdo localizadas nessa taxonomia. Um exemplo de hieaadlguima base seméantica de
palavras € descrita na Figura 4.1, fonte: (LI; BANDAR; MCLEA2003).

entity, something

life form, being ...

N

animal, person, human, ...
beast, ... // \
adult, male, female, Jjuvenile,
grownup male person  female person  juvenile person
professional, male child, female child, girl, child, kid,
professional person  boy, child  child, little girl minor, ...
educator,
pedagogue
teacher,

instructor
Figura 4.1: Base semantica hierarquica de palavras

Uma maneira intuitiva de calcular a similaridade entre ghsdavras consiste em ava-
liar a distancia entre elas dentro dessa hierarquia. Por@reconsiderando a Figura 4.1,
a palavraboy € mais similar a palavrgirl do que a palavréeacher dado que a distan-
cia entreboy e girl, boy-male-person-female-gig menor do que a distancia enb@y e
teacher boy-male-person-adult-professional-educator-teacher

Entretanto, essa maneira ndo aparenta ser a melhor formadie ansimilaridade
semantica entre duas palavras. Um contraexemplo é queesttassa metodologiagy
€ mais similar animaldo queteacher Logo, para medir a similaridade semantica entre
duas palavras utilizando a hierarquia de uma base semaletigalavras, é preciso levar
em conta algo além da distancia entre as palavras. Algo aiseadp sdo as palavras
gue ambas tém em comum.
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Cada palavra nessa base hierarquica é a especificacaoaealatrra, logo, duas pa-
lavras nessa base terdo uma ou mais palavras mais genénicasneim. Li, sugere que,
além de usar a distancia entre as duas palavras na hieralgquése utilizar a profun-
didade da palavra mais especifica que ambas tém em comunsigaffica que, dentre
as palavras em comum que ambas possuem, deve-se utiliza @gm uma maior pro-
fundidade na hierarquia. Outra coisa a ser levada em contie@gsidade semantica entre
essas palavras. Assim, dado duas palavfasw,, sua similaridade semantica sera cal-
culada da seguinte forma:

s(wy, wa) = f(f1(D), f2(h), fs(d)) (1)

sendd o caminho mais curto entre; e w,, h a profundidade da palavra em comum mais
especifica, & a densidade semantica entre as palavras. Para caf¢Ulgra seguinte
equacao é utilizada:

fl(l) — efal

sendoa um fator de suavizacédo. Sua forma exponencial assegura sgwe valor fique
no intervalo [0,1]. Parg,(h):

Bh_ ,—Bh
fo(h) = Grre=r

sendo um outro fator de suavizacdo, onde> 0, dado que a medida que — oo,
o parametro de profundidade ndo € mais considerado para ansighilaridade entre as
palavras.

Para medir a similaridade semantica entre duas palavrasu,,, € necessario a pre-
senc¢a de um corplisdado que cada palavra fornece um ganho de informacéo, esdsse
€ baseado na probabilidade de se achar aquela palavra ettase en um determinado
corpus (baseado na frequéncia dessa palavra no corpus), dagnsidade semantica é
calculada da seguinte forma:

d = ma([:cesub(wl,wg) [_logp(c)]

ondesub(wy, wy) € 0 conjunto de palavras que séo generalizagbes comunsele,, d
€ 0 valor maximo que se pode obter a partir do ganho de inf@meam cada uma das
palavras genéricas que ambas possuem em comum. Assim paraloalcularf;(d):

eAd_—Ad

f3(d) = Gaze=a

sendo\ um fator de suavizagdo semelhante. a

1Corpus consiste em um conjunto de textos escritos ou fakmasma lingua que serve como base de
analise
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4.1 Similaridade entre Servicos Web Semanticos

A ideia de utilizar anotacdes semanticas para descrevataafaces de servicos Web
vem do trabalho de (MCILRAITH; SON; ZENG, 2001). Seu priradipbjetivo € permitir
gue agentes de software sejam capazes de automatizar egwate descoberta, com-
posicao e invocacao de servigcos Web. O algoritmo apresepi@adLiu et al usa quatro
categorias presentes no perfil de um servico Web seméantiéscdndicdes, Entradas,
Saidas, e Efeitos.

Cada categoria é considerada como um conjunto de conceitds, dadas duas ca-
tegorias, Liu et al, definem que a similaridade de tais categ@ calculada da seguinte
forma:

Dy(Cy,Cy) = Y o1 €CrcaeCh ws(cy, ea) (2)

sendoc; um conceito da categori@,;, ¢ um conceito da categori@;, e w 0 peso para
0 i-ésimo par de conceitos. Essa equacao utiliza todos osvpisspares de conceitos
entre as duas categorias, e se, em algum caso, a similagdedéada por (1) for igual
a zero, entdo o0 peso para esse par também sera igual a zero. Além djsse, = 1.
Entdo, dados dois servicos Web semanticos, sua similaé&ladtedida a partir da seguinte
equacao:

S = Zz I/Vil)s(cvila 012)

senddlV; o peso para o par deésima categoria, onde, W; = 1. Cada par de categorias
tem que ser uma das quatro categorias presentes no perfil servigo Web semantico:
Entradas, Saidas, Pré-condic6es e Efeitos. Diferentendest pares de conceitos, aqui
as categorias fazem par somente com as categorias do Seio fipip

4.1.1 Limiar

Liu et al (2009) ndo informam qual limiar utilizar para defise dois servicos Web
semanticos serdo similares ou ndo. Esta dissertacao sygeseja utilizado um limiar
de 0,75 para definir quando ha similaridade entre dois sEWg¢eb semanticos, e os
resultados mostram que essa sugestao aparenta ser adequada

4.2 LimitacOes do Algoritmo de Liu

No célculo da similaridade entre as categorias, o algorediu faz um produto
cartesiano entre elas (que sao vistas como um conjunto deitas), calcula a similari-
dade entre cada par de conceitos e faz uma média levando éntadas as similaridades
calculadas entre esses pares. O problema € que, dado dipistosrequivalentes, o ma-
peamento € 1:1 (1 para 1). Entdo, mesmo tendo duas categjariges (com um grande
namero de conceitos equivalentes), esse algoritmo pogjudialculo de sua similaridade,
dado que os pares nao equivalentes dimunirdo o valor da média

Experimentos realizados nessa dissertacao e em trabalieos®ees (MAAMAR et al.,
2011) (MAAMAR et al., 2011) indicam que esse algoritmo ndmata resultados satis-
fatérios, tendo na maioria dos casos uma alta revocacao baireprecisao Emeasure
Ou seja, esse algoritmo traz muitos servigos irrelavardéista de servigos recuperados.
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Figura 4.2: Pareamento entre conceitos de duas categorias

4.3 Hipotese Levantada

Cada servico Web semantico possui, em sua assinaturagédage Entradas, Saidas,
Pré-Condicdes e Efeitos. Para calcular a similaridades é3grvicos Web Semanticos,
Liu et al(2009) calculam a similaridade entre tais categoriPor exemplo, a categoria
Entrada do Servico Web Semantico 1 é pareada com a categwréal& do Servico Web
Semantico 2, a categoria Saida do Servico Web Semantico re@dmacom a categoria
Saida do Servico Web Semantico 2, e assim por diante.

Essas categorias, por sua vez, sdo hada mais do que comarmsceitos. O célculo
da similaridade pode ser feito, portanto, através do aaldalsimilaridade entre os con-
ceitos presentes nessas categorias. Assim, para cadacg@nesente em uma categoria,
sua similaridade € calculada com cada conceito presenteugm aategoria, e a partir
dai é realizada uma média ponderada dessas similaridadedordinal € dado como a
similaridade entre as categorias.

Isso pode ser visto como um grafo bipartido, onde os nés séoraitos e os dois
conjuntos disjuntos sédo as duas categorias. Um exempla dessalizacdo pode ser
observado na Figura 4.2. Percebe-se claramente que o \alkimilaridade entre as
categorias sera diminuido por causa da similaride do caméetom o conceito D e da
similaridade do conceito B com o conceito C.

Este trabalho levanta uma hip6tese para que o céalculo degtade entre duas ca-
tegorias nao seja tdo prejudicado como é ilustrado na Fg@raCada conceito de uma
categoria tera sua similaridade calculada com cada condgaibutra categoria. Porém,
apenas o maior valor seré levado em consideragéo ao fazetia puhiderada. 1sso pre-
judicaria menos o resultado final ao calcular a similaridamtes duas categorias, aperfei-
coando o algoritmo de Liu et al(2009) para calcular a sindiéate semantica entre dois
Servicos Web Semanticos.

Nesse caso, utilizando a hipétese dessa dissertacaoataimdaridade entre os con-
ceitos A e D, quanto a similaridade entre os conceitos B e €saéam levada em con-
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sideracao, néo prejudicando o resultado final da simildedetre as categorias.

4.4 Aperfeicoamento do Algoritmo

O problema do algoritmo proposto por Liu et al(2009) é maktraa Figura 4.3.
Assumindo que os conceitese C' sejam de uma categoria, e 0s conceffos D sejam
de outra, o algoritmo de Liu et al(2009) calcula as simikaglies entre os conceitos e 0s
usa como um saco de conceitos para atribuir a similaridaite as categorias.

A 1.0 B

Figura 4.3: Pareamento de conceitos

No caso ilustrado na Figura 4.3, percebe-se claramente gamioda similaridade
sera prejudicado por causa da baixa similaridade do candeibm o conceitaB, e do
conceitoB com o conceita”. O valor da similaridade entre as categorias deveria ser 1
nesse caso, mas o algoritmo de Liu et al(2009) nao atribeag@ ealor.

Assim sendo, o aperfeicoamento aqui apresentado consigdenas a maior similari-
dade entre cada par de conceitos de uma categoria com ostosmaeoutra categoria,
ao invés de utilizar todos os valores de similaridades obt&htre cada possivel par de
conceitos. Em outras palavras, para cada conceito apaeigeain uma categoria, esse
conceito fara par com um conceito da outra categoria, teada par formado um grau
de similaridade, e somente o maior grau de similaridadeleeadlo em consideracao.

Logo, ao invés de utilizar (2) para calcular a similaridad&eas categorias, essa
métrica sera aperfeicoada da seguinte maneira:

DS(OI7 02) - 261601 wc1ma/x02602 (S(Cl, CQ))

Os experimentos realizados no trabalho apresentado risséatdcdo mostram que a
modificagdo melhora a preciséo para algumas configurac@as gue o dobro em duas
configuracoes), dado que o algoritmo de Liu et al(2009) trazarfialsos positivos, tendo
altas taxas de revocacéo e baixas taxas de precisdo. Emsbmaderdagem tenha umare-
vocacao um pouco menor, a taxa de revocacao € aceitaves detathes serdo mostrados
no capitulo de experimentos.

4.5 Definicdo de Densidade Semantica

Quando Li, Bandar e McLean(2003) mencionam a densidadegeade duas pala-
vras em um corpus, eles definem densidade semantica datedigumna:

d= maxcEsub(wLU&)[_logp(c)]

ondesub(w,, wy) € 0 conjunto de palavras que sdo generalizagbes comungeie,, e
d é o valor maximo que se pode obter a partir do ganho de inf@meain cada uma das
palavras genéricas que ambas possuem em comum.

Quanto menor for a probabilidade de se encontrar uma detadaipalavra no cor-
pus, maior serd o ganho de informacéo que essa palavra éodneleor exemplo, uma
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conjuncdo é um tipo de palavra que possui uma alta frequéeaiao de qualquer texto
(lembrando que a probabilidade nesse caso € obtida a pafteguéncia relativa), logo,
as conjuncgdes possuem uma alta probabilidade de seremtiewtta®sn Logo, uma con-
juncéo dificilmente ira agregar alguma informacéao relevalgso € uma das razdes pela
qual as conjung¢des sdo removidas durante o pré-processadectextos.

No caso de servicos Web semanticos, Liu et al(2009) ndoaxpliexplicitamente
como calcular a densidade semantica dos conceitos enslvigs categorias de cada
servico Web seméantico. Esta secao explicita como fazeatallo.

Para calcular a densidade semantica entre dois conceésenes na assinatura de
dois servigos Web semanticos, € necessario possuir a teama ontologia que en-
volve esses conceitos, uma taxonomia como a apresentadguna &.4. Para ilustra-
cdo, supbe-se que se queira calcular a densidade semantea® conceitoMagazine
e Encyclopedia Para isso, recupera-se todos 0s superconceitos que egsesrtteitos
possuem em comum, que no caso Bablicatione PrintedMaterial

l;;' PrintedMaterial ]

(E5] . > i+
‘ Serial-Publicat = Monograph

ions

[ Journals l l Mewspaper ] e Boaok [ l Magazine I
I+ i T [+ g + +
"' ScienceFictionB ‘ l - Encyclopedia l [ Movel ] [ - Short-Story
ook

Figura 4.4: Taxonomia de uma Ontologia

A questdo agora € como calcular a densidade semantica dengeitco No caso
de Servicos Web Semanticos, esta dissertacéo apresemgairisenaneira de calcular a
densidade semantica de um conceito. Primeiramente, comamag se trata de textos,
nao existe a presencga de um corpus.

Porém, existe uma base de servicos Web semanticos, e cad@ 3&eb semantico
possui uma assinatura. Em sua assinatura, existem caegiara cada conceito exis-
tente na ontologia, calcula-se a probabilidade de se askara®nceito na assinatura de
um servico Web semantico. Essa probabilidade é calculsal&atda seguinte equacao:

ple) = 5¢

sendoN, o nimero de Servicos Web Semanticos que possuem o conaaitcsua as-
sinatura, €V o numero total de Servicos Web Semanticos indexados nadmolégsim
sendo, o ganho de informac&o que um conceito fornecera sera:

2Essaimagem corresponde a uma parte da taxonomia da oatotaak.owl presente na cole¢cio OWLS-
TC4
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ganho_de_in formacao = —log5¢
assim, a densidade semantica entre dois conceitos sera

Ne
d= MAaTcesuper(c,c2) — lOng

sendosuper(ci, c2) 0 conjunto de superconceitos em comum que 0S conceites:
possuem.

No exemplo dado para calcular a densidade seméantica ent@nositosMagazine
e Encyclopediasupde-se que a Quadro 4.1 seja uma lista de servicos Welntsmysa
indexados. O ganho de informacéo EentedMaterialé 0,602 enquanto o ganho de
informacéo ddPublicationé 0,301. Logo, a densidade semantica entre os condédes
gazinee Encyclopediasera 0,602.

Quadro 4.1: Lista de servicos Web semanticos Indexados

Servico Entrada Saida Pré-condicbes| Efeitos
Servico 1| PrintedMaterial Book - -
Servigo 2 Magazine Magazine Magazine -
Servigo 3| Publication Magazine - Magazine
Servico 4| Newspaper | Publication - -

4.6 Resumo do Capitulo

Esse capitulo apresentou o algoritmo de Liu et al(2009) egerfeicoamento. Aqui
¢ identificado o ponto-chave que prejudica o desempenhadataho, que €, no caso, a
maneira como a similaridade entre as categorias € calculdmidimiar é definido para
saber quando um servico Web semantico € similar a outro, giaeldiu et al(2009) ndo
apresentam esse valor em seu trabalho. Além disso, é defiridnceito de densidade
semantica no contexto de conceitos utilizados em assandéuservicos Web semanticos.
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5 EXPERIMENTOS

O presente capitulo apresenta os experimentos realizadea dissertacdo. O obje-
tivo desses experimentos é o de verificar se a hipétese deseaacao de fato melhora o
desempenho do algoritmo de Liu. Para analisar se ha ou nametharia do algoritmo,
foram implementadas duas versfes, uma de acordo com o arggeal de Liu e outra
de acordo com a hipo6tese deste trabalho.

Lembrando que a hip6tese levantada trata de ndo considé@s ts valores calcu-
lados entre os pares de conceitos no calculo da média eratsecdtegorias. A hipdtese
€ de que, para cada conceito da primeira categoria, cadeudesimilaridade desse con-
ceito com cada conceito da outra categoria, e levar em cenagi@lo apenas o maior valor
calculado.

Trés métricas de desempenho foram usadas: precisao, cédeoemeasure Para
cada consulta, foram utilizadas essas trés métricas. Rdaapar (implemetacéao, confi-
guracao), foi calculada a média das precisfes, revocagBemasure Em seguida, foi
utilizado o teste estatistico ANOVA para saber se havia ufeaethca significativa entre
os dados, pois, havendo uma média maior e uma diferencdicagina entre os dados,
conclui-se que ha uma melhoria naquela métrica de desempenh

A colecdo OWLS-TC4 (OWL-S Test Collection 4) foi usada paalizar os experi-
mentos. Ela esta disponivel para download em http://wvwakgebcentral.org/projects/owls-
tc/. Este conjunto de dados é composto por 1083 servicositbesem OWL-S 1.1 de
nove dominios diferentes: educacao, salude, gastronorageni, comunicagcdo, econo-
mia, armamento bélico, geografia e simulagéo.

Parte desses servicos Web foram obtidos a partir de Wi érsal Business Records
- Registros de Negdcios Universais), os quais estdo estirfaistem 42 consultas, e um
arquivo em XML nomeadowls-tc4.xmigue define quais séo os servigos relevantes para
cada consulta. Uma consulta é descrita como um servicogatte suas entradas, saidas,
pré-condicdes e efeitos.

Existem dois tipos de relevancia atribuidos as consulédesvancia binaria e relevan-
cia classificada. A estrutura do arquivo XML pode ser vistalnatagens 5.1 e 5.2. A
relevancia binaria informa apenas se o servico Web senséhtia ndo é relevante para a
consulta. A relevancia classificada informa quéo relevagtele servico Web semantico
€ para a consulta. Os experimentos realizados neste toabilizaram o conjunto de
relevancia binaria.

Listagem 5.1: Estrutura do arquivo XML para relevancia bana

<binaryrelevanceset> //para o conjunto de relevancia biaa
<request ...>

http://soa.sys-con.com/node/164624/
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<name ... />
<uri .../>
<ratings>
<offer ...> //cada requisicao (consulta)
oferece varios resultados
<name ... />
<uri .../>
<relevant>valor</relevant> //aqui o
valor pode ser 0 ou 1
</offer>

</ratings>
</request>

</binaryrelevanceset>

Listagem 5.2: Estrutura do arquivo XML para relevanciasifasada

<relevancegrades> //para o0 conjunto de relevancia claixsifla
<services>

<request ...>
<name ... />
<uri .../>
<ratings>
<offer ...>
<name ... />
<uri .../>
<grade ...>
<name>NomeDacClassificacao</name> // highly
relevant (valor 3); relevant (valor 2)
<value>ValorDaClassificacao</value> //
potentially relevant (valor 1); nonrelevant
(valor 0)
</grade>
</offer>

</ratings>
</request>

</services>
</relevancegrades>

As ontologias que descrevem 0s conceitos presentes nad@&nt saidas dos servicos
Web foram obtidas de fontes publicas na Web. Mais informag@oca da base dados
encontram-se no manual que vem junto com a base de dados.

A implementacao do algoritmo foi feita utilizando a AP| Jépara leitura das ontolo-
gias em OWL, e a API OWL-5para leitura das interfaces de Servigos Web Semanticos.
Embora existam outros conjuntos de dados disponiveis, OWL $0i escolhido dado
que atualmente OWL-S é atualmente a linguagem mais utdinadWeb para descri¢cao
de servicos web seméanticos (KLUSCH; ZHING, 2008). As pnédigies e efeitos estao
em SWRL.

2disponivel para download em http://jena.sourceforgé.net
3disponivel para download em http://on.cs.unibas.ch/apls
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Quadro 5.1: Consultas

indice Nome da Consulta
1 1personbicyclecar_price_service.owls
2 book_price_service.owls
3 bookpersoncreditcardaccount__service.owls
4 bookpersoncreditcardaccount_price_service.owls
5 car_price_service.owls
6 citycountry_hotel_service.owls
7 country_skilledoccupation_service.owls
8 dvdplayermp3player_price_service.owls
9 EBookOrderl.owls
10 fall_down_pill.owls
11 geocodeUSAddress.owls
12 geographical-regiongeographical-region_map_service.owls
13 geopolitical-entity_weatherprocess_service.owls
14 getAltitudeAboveSeal evelOfLocation.owls
15 getDistanceBetweenCitiesWorldwide.owls
16 getLocationOfCityState.owls
17 getLocationOfUSCity.owls
18 getLocationOfUSZipcode.owls
19 getMapOfUSAddress.owls
20 getSunsetSunriseTimeOfLocation.owls
21 getZipcodeForUSCity.owls
22 governmentdegree_scholarship_service.owls
23 governmentmissile_funding_service.owls
24 grocerystore_food_service.owls
25 hospital_investigating_service.owls
26 lock_door.owls
27 maxprice_cola_service.owls
28 mileToKilometerConverter.owls
29 novel_author_service.owls
30 open_door.owls
31 preparedfood_price_service.owls
32 publication-number_publication_service.owls
33 recommendedprice_coffeewhiskey_service.owls
34 researcher-in-academia_address_service.owls
35 shoppingmall_cameraprice_service.owls
36 surfing_destination_service.owls
37 surfinghiking_destination_service.owls
38 surfingorganization_destination_service.owls
39 title_comedyfilm_service.owls
40 title_videomedia_service.owls
41 university_lecturer-in-academia_service.owls
42 userscience-fiction-novel_price_service.owls

Entretanto, de acordo com (KLUSCH; FRIES; SYCARA, 2009), aarma dos ser-
vicos Web semanticos disponiveis em OWL-S ndo especificéregrdicdes e efeitos.
Entdo, essas duas categorias foram desconsideras nosrexpes aqui realizados. Os
experimentos foram executados em duas maquinas, uma ctam&i®peracional Win-
dows 7 Home Basic, com um processador Intel(R) Core(TM)%3@Hz com 4,00 GB
de memodria, e outra com Sistema Operacional Windows XPepsaclor Pentium 4 3,4
GHz e 2GB de memdéria. Trés medidas de desempenho de recapei@agnformacdo
foram utilizadas:

{documentos_relevantes}N{documentos_recuperados}|
[{documentos_recuperados}|

precisao = |

0 — [{documentos_relevantes}N{documentos_recuperados}|

revocaca |[{documentos_relevantes}|

Precisao*revocacao
precisao+revocacao

f —measure = 2 x

Implementacéo A corresponde a implementacdo do algoripresantado neste tra-
balho, e a implementacéo B foi feita de acordo com o trabaéhbid et al (2009). Liu
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et al (2009) ndo apresentaram em seu trabalho publicade@rpalmelhor configuragcao
para os parametros envolvidos no calculo da similaridazta,falar que ndo ha nenhum
experimento realizado que ilustre 0 desempenho de suaag®rd

Li, Bandar e McLean (2003) apresentam trés configuracOesamtes para medir a
similaridade entre palavras: considerar apenas o tamantst@ncia entre as palavras e
a profundidade da palavra mais especifica que ambas possueamam, comx = 0, 2
e 3 = 0.6 (f1, f2); considerar apenas o tamanho da distancia entre as Rlaam
a = 0,25 (f1); e considerar o tamanho da distancia entre as palavrasfungidade da
palavra mais especifica que ambas possuem em comum, e aadens&nantica entre
elas,comn =0,25,3=0,6 e X = 0,4 (f1, f2, f3)-

5.1 ANOVA

Esta secao explica como funciona o ANOVA. O ANOVAnalysis of Variance Ana-
lise de Variancia) consiste em um teste estatistico parficeerse ha diferenca signifi-
cativa entre as médias degrupos distintos (FISHER, 1921; ARMSTRONG; SLADE;
EPERJESI, 2000). Dadggrupos, cada grupo comamostras, calcula-se as somas dos
quadrados entre grupos e dentro dos gruposE € a soma de quadrados entre grupos, e
ela é calculada através da seguinte maneira:

SQE =nx*(x1 —2)*+ ...+ nx* (T, — T)?

sendoz; a média do grupo, e z a média entre todas as amostras. A soma de quadrados
dentro dos grupos Q) D, e calculada da seguinte maneira:

SQD =" (vi—T1)*+...+>D." i (wi—T,)?

grupol grupog

A média dos quadrados € calculada também, seddpr a média dos quadrados
entre 0S grupos:

_ SQE
MQE = 292
e a média dos quadradados dentro dos grupos é:

SQD
MQD — 522

g

ondeN é o numero total de amostras. Assim, a estatistica de iested:

_ MQE
F= MQD

SeF for maior queF -critico, entdo pode-se afirmar que existe diferenca sigivia
ao nivel de&5% entre as médias dos grupos.
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5.2 Primeira Configuracéo,a = 0,2, 5= 0,6

O guadro 5.2 apresenta os resultados para a primeira cagépra que considera
o tamanho da distancia entre 0s conceitos na taxonomia @éogiat e profundidade
do superconceito comum mais especifico dentro da taxonaniizandoa = 0,2 e
B = 0,6. A Figura 5.4 ilustra como a funcdo exponencial cors 0,2 se comporta. A
Figura 5.5 mostra como a fungdo monotdnica ¢goe 0, 6 se comporta.

Percebe-se a partir dos gréaficos, que quanto maior a digtéecior € a similaridade, e
guanto maior a profundidade, maior a similaridade entr@ns&itos. Nesse experimento,
a densidade semantica néo foi levada em consideracdo. Adaxponencial é utilizada
para a distancia pela sua natureza decrescente.

O gréfico na Figura 5.4 mostra que quando a distancia € maimualia 11, a si-
milaridade € nula. O gréfico na Figura 5.5 mostra que quandofarglidade é zero, a
similaridade é nula. A similaridade ganha for¢a para umnlaior ou igual a 2.

Os resultados mostram que a implementacéo A tem uma previsémmelhor que a
implementacgéo B, 85,26% contra 34,96%. O Quadro 5.3 apoietaxjste uma diferenca
significativa entre os dados, o que refor¢a o argumento da guplementacéo de acordo
com o trabalho proposto nesta dissertacdo € mais precisaiqua#ementacao de Liu et
al (2009) para essa configuracao.

A média da revocacdo da implementacdo A € um pouco menor qusia iha im-
plementacao B, 69,41% contra 71,72%. No entanto, o Quadnméstra que nao existe
uma diferenca significativa entre os dados, 0 que signifieang se pode afirmar qual
implementacédo apresenta uma melhor revocacado. Além @isemao seria um problema
tdo grande dado que o objetivo € reduzir o nimero de falsasvoss

Ja para &measurenovamente, a implementacédo desta dissertacdo possui édia m
muito superior & da implementacéo B, 71,28% contra 41,72%u&xdro 5.5 mostra que
existe uma diferenca significativa entre os dados, o ques umaa vez, refor¢ca o argu-
mento da melhoria que esta dissertacéo fornece para esgpucagéio dos parametros.
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Figura 5.1: Gréfico da precisao para= 0,25 = 0,6
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Quadro 5.2: Experimentosx= 0,2, 5 = 0, 6.

Implementacédo A Implementacéo B
consulta precisdo revocacdo | f-measure | precisao revocagcdo | f-measure
1 100,00% 42,39% 59,54% 3,43% 7,61% 4,73%
2 95,08% 73,42% 82,86% 25,24% 100,00% 40,31%
3 92,86% 50,00% 65,00% 15,20% 100,00% 26,40%
4 100,00% 30,53% 46,77% 27,86% 100,00% 43,58%
5 94,44% 91,40% 92,90% 21,76% 61,29% 32,11%
6 94,29% 84,62% 89,19% 13,90% 66,67% 23,01%
7 97,53% 87,78% 92,40% 50,31% 91,11% 64,82%
8 96,30% 96,30% 96,30% 7,29% 92,59% 13,51%
9 100,00% 20,00% 33,33% 12,04% 86,67% 21,14%
10 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00%
11 91,67% 47,83% 62,86% 17,65% 26,09% 21,05%
12 66,67% 80,00% 72,73% 11,28% 100,00% 20,27%
13 100,00% 89,19% 94,29% 23,87% 100,00% 38,54%
14 21,43% 100,00% 35,29% 10,00% 100,00% 18,18%
15 15,63% 26,32% 19,61% 11,11% 42,11% 17,58%
16 100,00% 16,67% 28,57% 14,29% 27,78% 18,87%
17 68,42% 61,90% 65,00% 11,76% 19,05% 14,55%
18 63,16% 60,00% 61,54% 27,78% 50,00% 35,71%
19 71,43% 31,25% 43,48% 5,77% 18,75% 8,82%
20 100,00% 100,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00%
21 41,18% 70,00% 51,85% 7,55% 40,00% 12,70%
22 100,00% 38,46% 55,56% 75,76% 96,15% 84,75%
23 100,00% 72,50% 84,06% 0,00% 0,00% 0,00%
24 96,15% 83,33% 89,29% 47,17% 83,33% 60,24%
25 100,00% 92,50% 96,10% 63,64% 87,50% 73,68%
26 50,00% 100,00% 66,67% 50,00% 100,00% 66,67%
27 60,00% 83,33% 69,77% 88,24% 83,33% 85,71%
28 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
29 98,04% 72,46% 83,33% 51,79% 84,06% 64,09%
30 50,00% 100,00% 66,67% 50,00% 100,00% 66,67%
31 64,71% 91,67% 75,86% 14,20% 95,83% 24,73%
32 95,00% 100,00% 97,44% 32,20% 100,00% 48,72%
33 96,15% 78,13% 86,21% 92,00% 71,88% 80,70%
34 100,00% 95,83% 97,87% 36,51% 95,83% 52,87%
35 100,00% 24,00% 38,71% 8,39% 100,00% 15,48%
36 86,79% 92,00% 89,32% 85,45% 94,00% 89,52%
37 100,00% 94,64% 97,25% 98,21% 98,21% 98,21%
38 93,75% 30,61% 46,15% 21,68% 100,00% 35,64%
39 100,00% 67,31% 80,46% 82,98% 75,00% 78,79%
40 94,74% 36,73% 52,94% 87,50% 42,86% 57,53%
41 100,00% 76,19% 86,49% 44,19% 90,48% 59,38%
42 85,71% 26,09% 40,00% 20,35% 84,06% 32,77%
Média 85,26% 69,41% 71,28% 34,96% 71,72% 41,72%

Quadro 5.3: Experimentos - ANOVA - Precis&o= 0,23 = 0,6

Fonte da Variagado SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 5,314125636 | 1 | 5,314125636 | 73,16143927 | 5,5664 x 10~ 3 | 3,957388177
Dentro dos grupos 5,95611987 | 82 | 0,072635608
| Total [ 11,27024551 [ 83 ] [ [ | |

Quadro 5.4: Experimentos - ANOVA - Revoca(;ao: 0,28 =

Fonte da Variagdo SQ gl MQ valor- F crmco
Entre grupos 0,011169428 | 1 | 0,011169428 0,116347027 0,733903165 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 7,872079918 | 82 | 0,096000975
| Total | 7,883249346 | 83 | | | | |

5.3 Segunda Configuracéoy = 0,25

Apesar da primeira configuracao ter apresentado bonsades|to Quadro 5.6 mostra
gue a segunda configuracdo nao teve o mesmo sucesso. Essdassanfiguracao consi-
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Figura 5.3: Gréfico démeasurgaraa = 0,28 = 0,6

Quadro 5.5: Experimentos - ANOVAFR- Measurea =0,260=0,6

Fonte da Variagado

SQ gl

MQ

valor P

F critico

Entre grupos

1,835193515 | 1

1,835193515

26,57160679

1,72437 % 10~6

3,957388177

Dentro dos grupos

5,663408668 | 82

0,069065959

| Total

[ 7,498602183 | 83 |

dera apenas a distancia entre os conceitos para calculasarsilaridade, com = 0.25.
A Figura 5.9 mostra como a funcéo exponencial se comportagsse valor. O gréafico
na Figura 5.9 mostra que quando a distancia € maior ou iguialasimilaridade é nula.

A Implementacdo A conseguiu obter uma média maior de p@cre&ocacao e f-
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Figura 5.5: Fungcdo monotoénica, cgm= 0, 6

measure, porém como os Quadros 5.7, 5.8 e 5.9 mostram, aperascacao obteve
uma diferenca significativa entre os dados. N&o se pode afqueha uma diferenca
significativa entre os dados de precisaeneeasure Logo, s6 se pode afirmar que, para
essa configuragdo, houve uma melhoria na revocagao dotaigori

5.4 Terceira Configuracdo,o =0,2,5=10,6,A=0,4

O Quadro 5.10 aponta os resultados obtidos para a configucpgiutiliza a den-
sidade semantica. Os valores@e [ sdo iguais ao da primeira configuracéo, o valor
para\ € 0,4. O comportamento da fun¢cdo monotdnica comgual a 0,4 é exibido na
Figura 5.13.

O gréfico na Figura 5.5 mostra que quando a profundidade ¢ aeimilaridade é
nula. A similaridade ganha for¢ca para um valor maior ou igu@dl A implementacéo do
trabalho apresentado nessa dissertagcao aponta uma prracig@ maior que a implemen-
tacdo de (LIU et al., 2009), e o Quadro 5.11 mostra que exmstediferenca significativa
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Quadro 5.6: Experimentosx= 0, 25.

Implementacédo A Implementacéo B
consulta precisdo revocacdo | f-measure | precisao revocagcdo | f-measure
1 6,70% 64,13% 12,14% 4,98% 50,00% 9,06%
2 8,44% 97,47% 15,54% 8,00% 100,00% 14,82%
3 2,74% 100,00% 5,34% 2,75% 100,00% 5,36%
4 9,30% 100,00% 17,01% 8,77% 100,00% 16,13%
5 9,50% 93,55% 17,24% 7,70% 79,57% 14,04%
6 3,59% 87,18% 6,90% 2,57% 66,67% 4,96%
7 8,41% 87,78% 15,35% 7,46% 84,44% 13,71%
8 2,73% 100,00% 5,31% 2,41% 96,30% 4,71%
9 1,41% 93,33% 2,78% 1,30% 93,33% 2,57%
10 0,19% 100,00% 0,38% 0,00% 0,00% 0,00%
11 3,00% 91,30% 5,80% 1,34% 43,48% 2,61%
12 1,45% 80,00% 2,85% 1,63% 100,00% 3,20%
13 4,04% 89,19% 7,73% 4,40% 97,30% 8,42%
14 0,38% 100,00% 0,75% 0,36% 100,00% 0,71%
15 1,87% 78,95% 3,65% 1,73% 73,68% 3,38%
16 2,28% 88,89% 4,45% 1,12% 50,00% 2,19%
17 2,71% 90,48% 5,27% 1,40% 47,62% 2,72%
18 2,24% 95,00% 4,38% 1,72% 70,00% 3,35%
19 1,75% 87,50% 3,42% 0,98% 50,00% 1,92%
20 0,52% 100,00% 1,03% 0,24% 50,00% 0,48%
21 0,99% 80,00% 1,96% 0,95% 80,00% 1,88%
22 6,53% 100,00% 12,26% 6,12% 100,00% 11,53%
23 3,93% 72,50% 7,46% 0,00% 0,00% 0%
24 3,36% 80,00% 6,45% 3,21% 80,00% 6,18%
25 5,15% 92,50% 9,75% 4,70% 87,50% 8,93%
26 0,20% 100,00% 0,40% 0,20% 100,00% 0,40%
27 1,82% 100,00% 3,568% 1,69% 100,00% 3,32%
28 0,10% 100,00% 0,20% 0,10% 100,00% 0,19%
29 7,48% 98,55% 13,91% 6,91% 98,55% 12,92%
30 0,20% 100,00% 0,40% 0,20% 100,00% 0,40%
31 5,39% 93,75% 10,19% 5,20% 95,83% 9,87%
32 1,94% 100,00% 3,82% 1,88% 100,00% 3,69%
33 3,05% 93,75% 5,90% 2,80% 93,75% 5,43%
34 2,80% 95,83% 5,44% 2,60% 95,83% 5,06%
35 2,36% 84,00% 4,59% 2,59% 100,00% 5,06%
36 5,05% 100,00% 9,62% 4,64% 100,00% 8,87%
37 5,56% 98,21% 10,52% 5,10% 98,21% 9,70%
38 4,98% 100,00% 9,50% 4,60% 100,00% 8,80%
39 4,15% 78,85% 7,88% 4,19% 86,54% 8,00%
40 4,06% 81,63% 7,74% 4,14% 89,80% 7,92%
41 1,43% 57,14% 2,79% 1,76% 71,43% 3,44%
42 7,57% 100,00% 14,07% 6,74% 100,00% 12,63%
Média 3,60% 91,23% 6,80% 3,12% 81,66% 5,92%

Quadro 5.7: Experimentos - ANOVA - Precis&o= 0, 25
Fonte da Variagdo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,000483768 1 0,000483768 | 0,737112718 | 0,393090076 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 0,053816685 | 82 | 0,000656301
| Total [ 0,054300453 [ 83 | [ [ [ |

Quadro 5.8: Experimentos - ANOVA - Revocagaos= 0, 25

Fonte da Variagdo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,192031437 | 1 | 0,192031437 | 4,942087182 | 0,028962251 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 3,186220168 | 82 | 0,038856344
| Total | 3,378251606 | 83 | | | | |

entre os dados, o que reforca a melhoria na precisao dotahgori

A revocacao por sua vez foi maior utilizando o algoritmo de i al (2009), porém,
o0 Quadro 5.11 mostra que nao existe uma diferenca significartitre os dados, logo nao
se pode afirmar que a revocacao foi prejudicada, pois apasaédia da revocacdo da



53

100,00%

90,00%

80,00%

70,00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

0,
10,00% ‘. ‘ .
(]

St "u .
0,00% _M

4 Implementagdo A

B Iimplementagédo B
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Figura 5.7: Gréfico da revocacao para= 0, 25

Quadro 5.9: Experimentos - ANOVAR-measurea = 0, 25

Fonte da Variagédo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,001650102 | 1 | 0,001650102 | 0,747387882 | 0,389826493 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 0,181041735 | 82 | 0,002207826
| Total | 0,182691837 | 83 | | | | |

implementacdo B ser maior que a média da revocacao da impiagd® A, ndo existe
uma diferenca significativa entre os dados como é apontdd@yuedro 5.12.

Por outro lado, &measureapresenta as mesmas caracteristicas que a precisdo, uma
média muito maior e uma diferenca significativa entre os siad@ue leva a concluséo
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Figura 5.8: Grafico démeasurgaraa = 0, 25
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Figura 5.9: Fungcao Exponencial, cam= 0, 25

de que, por ter uma melhoria na precisao é-mgeasuree nao saber se a revocacao foi
prejudicada de fato, o algoritmo em si também foi melhoraata pssa configuracéo.

Os Quadros 5.14,5.15 e 5.16 mostram respectivamente tagsdio ANOVA para os
resultados de precisdo, revocacdeneeasurautilizando o aperfeicoamento apresentado
nessa dissertacdo. Observa-se pelos quadros que o ANOVAp@&ba uma diferenca
significativa entre os dados, logo ndo € possivel afirmaraprdlguracéo dentre as duas
trara um melhor resultado.

5.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou os experimentos realizados ballitadesta dissertacao.
Os resultados obtidos mostram que o algoritmo de Liu et @dp@presenta resultados



Quadro 5.10: Experimentos»=0,2,5 = 0,6, A = 0, 4.
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Implementacédo A Implementacéo B
consulta precisdo revocacdo | f-measure | precisao revocagcdo | f-measure
1 100,00% 42,39% 59,54% 3,43% 7,61% 4,73%
2 95,08% 73,42% 82,86% 25,24% 100,00% 40,31%
3 92,86% 50,00% 65,00% 15,20% 100,00% 26,40%
4 100,00% 30,53% 46,77% 27,86% 100,00% 43,58%
5 94,44% 91,40% 92,90% 21,76% 61,29% 32,11%
6 94,29% 84,62% 89,19% 22,01% 89,74% 35,35%
7 97,50% 86,67% 91,76% 48,52% 91,11% 63,32%
8 96,30% 96,30% 96,30% 7,29% 92,59% 13,51%
9 100,00% 20,00% 33,33% 12,04% 86,67% 21,14%
10 100,00% 100,00% 100,00% 16,67% 100,00% 28,57%
11 90,00% 39,13% 54,55% 20,93% 39,13% 27,27%
12 66,67% 80,00% 72,73% 8,43% 100,00% 15,54%
13 100,00% 86,49% 92,75% 20,11% 100,00% 33,48%
14 21,43% 100,00% 35,29% 7,14% 100,00% 13,33%
15 21,74% 26,32% 23,81% 9,88% 42,11% 16,00%
16 100,00% 16,67% 28,57% 13,16% 27,78% 17,86%
17 70,59% 57,14% 63,16% 16,67% 28,57% 21,05%
18 63,16% 60,00% 61,54% 27,03% 50,00% 35,09%
19 71,43% 31,25% 43,48% 13,85% 56,25% 22,22%
20 100,00% 100,00% 100,00% 7,32% 75,00% 13,33%
21 43,75% 70,00% 53,85% 7,41% 40,00% 12,50%
22 100,00% 38,46% 55,56% 68,25% 82,69% 74,78%
23 100,00% 72,50% 84,06% 0,00% 0,00% 0%
24 96,00% 80,00% 87,27% 43,86% 83,33% 57,47%
25 100,00% 92,50% 96,10% 65,52% 95,00% 77,55%
26 50,00% 100,00% 66,67% 50,00% 100,00% 66,67%
27 87,50% 77,78% 82,35% 87,50% 77,78% 82,35%
28 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
29 98,04% 72,46% 83,33% 51,35% 82,61% 63,33%
30 50,00% 100,00% 66,67% 50,00% 100,00% 66,67%
31 64,71% 91,67% 75,86% 14,20% 95,83% 24,73%
32 95,00% 100,00% 97,44% 32,20% 100,00% 48,72%
33 96,15% 78,13% 86,21% 92,00% 71,88% 80,70%
34 100,00% 91,67% 95,65% 35,48% 91,67% 51,16%
35 100,00% 24,00% 38,71% 8,45% 100,00% 15,58%
36 97,87% 92,00% 94,85% 95,92% 94,00% 94,95%
37 100,00% 94,64% 97,25% 98,18% 96,43% 97,30%
38 93,75% 30,61% 46,15% 22,17% 100,00% 36,30%
39 100,00% 46,15% 63,16% 76,47% 50,00% 60,47%
40 94,74% 36,73% 52,94% 87,50% 42,86% 57,53%
41 100,00% 57,14% 72,73% 38,46% 71,43% 50,00%
42 85,71% 26,09% 40,00% 19,29% 78,26% 30,95%
Média 86,40% 67,73% 70,72% 35,45% 76,23% 42,24%
Quadro 5.11: Experimentos - ANOVA - Premsao 0,25,6=0,6,A=0,4
Fonte da Variagado SQ gl MQ valor- F critico
Entre grupos 5,451753727 1 5,451753727 79,91079139 9,50492 * 10~ 1% | 3,957388177
Dentro dos grupos | 5,594285801 | 82 | 0,068222998

| Total

11,04603953 | 83 |

Quadro 5.12: Experimentos - ANOVA - Revoca(;ao: 0,25,4=0,6,A=0,4

Fonte da Variagdo SQ gl MQ valor- F critico
Entre grupos 0,151530842 | 1 | 0,151530842 1,937861842 0,167664991 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 6,411978798 | 82 | 0,078194863

| Total

[ 656350964 | 83 |

ndo razoaveis e que a melhoria que essa dissertacdo aprédeastante significativa,

aumentando mais que o dobro da precisao que o algoritmo a &i(2009) possui. Aqui
foram apresentadas algumas das possiveis configurac@esepatilizar no algoritmo e
quao eficazes essas configuragdes séo.
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Figura 5.10: Gréfico da precisdo para= 0,25 = 0,6, A = 0,4
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Figura 5.11: Grafico da revocacao para- 0,25 = 0,6, A = 0,4

Quadro 5.13: Experimentos - ANOVN—measurea =0,25,4=0,6,A=0,4

Fonte da Variacédo SQ gl MQ vanr P F cr|t|co
Entre grupos 1,704059622 | 1 | 1,704059622 27,39295588 1,25277*10~% | 3,957388177
Dentro dos grupos | 5,101051877 | 82 | 0,06220795
| Total | 6,8051115 | 83 ] | | | |

Duas configuracdes apresentaram 6timos resultados, alénptieitar o aperfeicoa-
mento apresentado neste trabalho. Uma configuracdo naed@bi¢o e apontou resulta-
dos nada favoraveis. As configuracdes foram escolhidasatdacom o trabalho de Li,
Bandar e McLean(2003). Para verificar a existéncia de uneaeti€a significativa entre
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Figura 5.12: Gréfico dakmeasureparaa = 0,25 =0,6,A = 0,4
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Figura 5.13: Fung&o Monotobnica, com= 0, 4

Quadro 5.14: Experimentos - ANOVA - Comparacao da precisdie e primeira e ter-
ceira configuracéo

Fonte da Variagado SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 002695447 1 | 0,002695447 | 0,05619898 | 0,813198982 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 3,932930026 | 82 | 0,047962561

Total

[ 3935625473 | 83 |

Quadro 5.15: Experimentos - ANOVA - Comparacao da revocagdre a primeira e
terceira configuracéo

Fonte da Variagédo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,005921731 | 1 | 0,005921731 | 0,076475621 | 0,782827453 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 6,349499754 | 82 | 0,077432924

Total

[ 6,355421485 | 83 |
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Quadro 5.16: Experimentos - ANOVA - ComparacdoFdeneasureentre a primeira e

terceira configuracéo

Fonte da Variagédo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,000646665 | 1 | 0,000646665 | 0,012251967 | 0,912133753 | 3,957388177
Dentro dos grupos | 4,328003767 | 82 | 0,052780534

Total

[ 4328650432 | 83 |

os dados, foi utilizado o ANOVA.




6 CONCLUSOES

O algoritmo de Liu et al (2009) mede a similaridade semarditae servicos Web
semanticos. Seu algoritmo é baseado em ontologia e calaifailaridade entre dois
conceitos com base na estrutura da taxonomia que envolvelagia que descreve estes
conceitos. Cada servico Web semantico possui quatro caegé&ntradas, Saidas, Pré-
condigdes e Efeitos. No entanto, o algoritmo calcula de im&néo-6tima a similaridade
entre as categorias.

Este trabalho apresentou um aperfeicoamento deste atgor® ponto-chave deste
aperfeicoamento € na maneira que a similaridade entre egocits é calculada. Este
trabalho ilustra como o algoritmo de Liu et al (2009) fun@oa com um desempenho
fraco e apresenta uma solucéo para esse ponto-chave. regptos foram realizados e
comprovaram tal melhoria. Lembrando que o trabalho de Lal @009) sequer realizou
algum experimento para medir o desempenho de sua abordagem.

A base de dados utilizada possui 1083 Servicos Web Semétidd consultas. Trés
configuracdes foram sugeridas e testadas, duas delas olgerelentes resultados, do-
brando a precisdo do algoritmo original. Fora isso, esbath® apresentou o conceito de
densidade semantica contextualizado para servigcos Wedinsieos e definiu um limiar
de similaridade para o algoritmo aqui apresentado.

6.1 Publicacdes Resultantes

Arealizacdo desta pesquisa deixa como contribui¢ces éeagmamento do algoritmo
de Liu et al (2009), junto com as definicdes de um limiar parnawt a similaridade e a
contextualizacdo de densidade seméantica para ServicoSeveanticos. Até o presente
momento foram geradas trés publicacdes.

A primeira publicacéo trata-se de um artigo completo pablicem revista (MAA-
MAR et al., 2011), ndEEE Internet Computingconceito A2 pela CAPES. Esse trabalho
foca em uma técnica de descoberta de servicos Web utilizadés sociais. Aqui a rede
social inicial € construida a partir do uso do algoritmo de éfi al (2009). Alguns expe-
rimentos foram realizados utilizando uma base muito menfmi, nesse momento que se
percebeu falhas no algoritmo e que ele necessitava sezatmi

A segunda publicacéo trata-se de um artigo completo puldicas anais da confe-
rénciaACM WIMS (Web Intelligence, Mining and Semantics) 20MAAMAR et al.,
2011). Esse artigo foca mais no framework para construcioatkes sociais de reco-
mendacéo de Servicos Web, e os experimentos utilizadas fasanesmos utilizados no
primeiro artigo publicado.

Em seguida, foi submetido o artigmm Improved Approach for Measuring Similarity
among Semantic Web Servicgse trata do trabalho apresentado aqui nesta dissertagao,
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para a conferéncidWeSP (Next Generation Web Services and Practices), 20hteito
B3 pela CAPES e com anais indexados p&&E, e o artigo foi aceito para publica-
¢céo como artigo completo. No entanto, ndo tivemos recurséeizmente perdemos a
publicacao.

Por ultimo, submetemos o mesmo artigo pal/BBIST (Web Information Systems
and Technologies) 20120 artigo foi aceito para publicacéo, e desta vez tivemassec
e o artigo sera publicado.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, tém-se o uso de outras bases de diagosiveis para uso
publico e citadas na literatura, como por exemplo, a SAWSDIuso de outras confi-
guracles para avaliar seu desempenho também sera reatiziglpara frente, além da
comparacao de seu desempenho com outras técnicas enasrgradsubmissao para o
evento de andlise de desempenho SWS Challenge.

Também se planeja utilizar técnicas de l6gica de descrigimksar se ocorre uma
melhoria para o célculo de similaridade entre conceitosssBigarte de similaridade
entre conceitos, planeja-se utilizar técnicas recentdisematura para similaridade entre
palavras e verificar se elas atingem alguma melhoria. Al&sodé necessério fazer uma
analise mais detalhada e comparativa dos parametros ewagfigs utilizadas.

Os periédicodEEE Internet ComputinglEEE Transactions on Service Computing
e IEEE Transactions on Software Engineeriado visados para a proxima submissao
contendo os resultados obtidos dos trabalhos futuros.
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