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RESUMO

Durante o ciclo de vida de um web service, diversas mudancgas so feitas na sua inter-
face, eventualmente causando incompatibilidades em relacdo aos seus clientes e ocasio-
nando a quebra de suas aplicagdes. Os provedores precisam tomar decisdes sobre mudan-
¢as em seus servicos frequentemente, muitas vezes sem um bom entendimento a respeito
do efeito destas mudancas sobre seus clientes. Os trabalhos e ferramentas existentes nao
fornecem ao provedor um conhecimento adequado a respeito do uso real das funciona-
lidades da interface de um servico, considerando os diferentes tipos de consumidores, 0
que impossibilita avaliar o impacto das mudancas.

Este trabalho apresenta um framework para a descoberta de perfis de uso de servigos
web, o0s quais constituem um modelo descritivo dos padrdes de uso dos diferentes gru-
pos de clientes do servico, com relagdo ao uso das funcionalidades em sua interface. O
framework auxilia no processo de descoberta de conhecimento atraves de tarefas semi-
automaticas e parametrizaveis para a preparacdo e analise de dados de uso, minimizando
a necessidade de intervencdo do usuario.

O framework engloba o monitoramento de interacfes de web services, a carga de da-
dos de uso pré-processados em uma base de dados unificada, e a geracdo de perfis de uso.
Técnicas de mineracdo de dados sdo utilizadas para agrupar clientes de acordo com seus
padrdes de uso de funcionalidades, e esses grupos sdo utilizados na construcdo de perfis
de uso de servicos. Todo o processo € configurado atraves de parametros, permitindo que
0 usuario determine o nivel de detalhe das informacgdes sobre o uso incluidas nos perfis e
os critérios para avaliar a similaridade entre clientes.

A proposta é validada por meio de experimentos com dados sintéticos, simulados de
acordo com caracteristicas esperadas no comportamento de clientes de um servigo real.
Os resultados dos experimentos demonstram que o framework proposto permite a desco-
berta de perfis de uso de servi¢o Uteis, e fornecem evidéncias a respeito da parametrizagéo
adequada do framework.

Palavras-chave: Servico web, mineracdo de dados, padrbes de uso, perfis de uso.






Web services usage profiles discovery

ABSTRACT

During the life cycle of aweb service, several changes are made in its interface, which
possibly are incompatible with regard to current usage and may break client applications.
Providers must make decisions about changes on their services, most often without insight
on the effect these changes will have over their customers. Existing research and tools fail
to input provider with proper knowledge about the actual usage of the service interface’s
features, considering the distinct types of customers, making it impossible to assess the
actual impact of changes.

This work presents a framework for the discovery of web service usage profiles, which
constitute a descriptive model of the usage patterns found in distinct groups of clients,
concerning the usage of service interface features. The framework supports a user in
the process of knowledge discovery over service usage data through semi-automatic and
configurable tasks, which assist the preparation and analysis of usage data with the mini-
mum user intervention possible. The framework performs the monitoring of web services
interactions, loads pre-processed usage data into a unified database, and supports the gen-
eration of usage profiles. Data mining techniques are used to group clients according
to their usage patterns of features, and these groups are used to build service usage pro-
files. The entire process is configured via parameters, which allows the user to determine
the level of detail of the usage information included in the profiles, and the criteria for
evaluating the similarity between client applications.

The proposal is validated through experiments with synthetic data, simulated accord-
ing to features expected in the use of a real service. The experimental results demonstrate
that the proposed framework allows the discovery of useful service usage profiles, and
provide evidences about the proper parameterization of the framework.

Keywords: web service, data mining, usage patterns, usage profiles.






17

1 INTRODUCAO

Com o surgimento e popularizacdo de novos modelos de distribuicdo de software e
infraestrutura, como SaasS (Software as a Service), laaS (Infrastructure as a Service) e
PaaS (Platform as a Service), 0os web services se tornaram peca fundamental de muitas
empresas, e sua evolugdo, uma questdo estratégica para seus negoécios. Diversas mudancas
podem ocorrer em um web service durante seu ciclo de vida, para atender demandas dos
consumidores, por questdes de otimizagdo ou contratuais,

Mudangas na interface do servico (LEITNER et al., 2008), como adigdo/remocéo de
operacoes e alteragdes em parametros, ocorrem periodicamente em web services providos
em larga escala, devido ao grande numero de clientes e suas variadas demandas. As
mudanc¢as na interface de um servico podem torna-lo incompativel com as aplicacoes
cliente ja existentes, o que impacta negativamente nos negécios da empresa.

Apesar de serinevitavel que mudangas ocorram, o provedor precisa, de alguma forma,
ter ciéncia do impacto que uma mudanca especifica causa aos seus clientes, em termos
dos custos de atualizacdo de suas aplicacbes e dos custos potenciais para seu proprio
negacio, decorrentes da quebra de consumidores importantes (FOKAEFS et al., 2011).
O conhecimento sobre esse impacto permite que o provedor adote estratégias quanto a
implementacdo e implantacdo de mudancas.

A compatibilidade de mudangas é tradicionalmente avaliada de acordo coma pre-
missa do pior caso, no qual toda mudanca incompativel entre duas versdes de um servico
também é considerada incompativel em relacédo a todos os seus clientes (BECKER et al.,
2008; FOKAEFS et al., 2011; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU; PAPAZOGLOU,
2011). Por exemplo, assume-se que a remocao de uma operacao afeta todos os clientes
do servigo, desconsiderando-se se a operacdo € ou ndo utilizada por todos eles.

Constata-se, no entanto, que servigos providos em larga escala frequentemente vio-
lam a premissa de necessidade de compatibilidade total entre clientes e interface, pois
possuem uma grande variedade de clientes, os quais podem utilizar subconjuntos das fun-
cionalidades disponiveis.

Mesmo que tomem decisdes sobre mudancas na interface do servico com frequén-
cia, os provedores podem desconhecer quem sao e quantos sao seus clientes, e com que
frequéncia usam seus servicos (FOKAEFS etal., 2011). Entender de que formas os cli-
entes utilizam os servicos é de valor inestimavel no apoio a gestao do ciclo de vida dos
web services (PAPAZOGLOU; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU, 2011). Assim, 0s
provedores podem avaliar com clareza o impacto real de mudancas.

O framework WS-Evolv foi proposto para suprir estalacuna, o qual tem por objeti-
vos identificar e representar o uso real feito por clientes de web services, e, com base
nesse uso, mensurar o impacto das alteracdes de interface dos servicos (YAMASHITA;
BECKER; GALANTE, 2011; YAMASHITA etal., 2012; SILVA etal., 2012; VOLLINO;
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BECKER, 2013a, 2013b; SILVA; BECKER; GALANTE, 2013). Um dos conceitos fun-
damentais do WS-Evolv é o de perfil de uso de web services, que sdo representacoes
quantificadas de grupos de clientes que possuem padrdes de consumo similares em rela-
¢éo as funcionalidades descritas na interface do servico.

O WS-Evolv € composto por trés modulos, responsaveis por gerenciar o versiona-
mento, identificar e manter os perfis de uso e analisar os efeitos das mudancas no contexto
do uso do servi¢o, como ilustrado na Figura 1.1.

Aplicagdes
Cliente Gerenciador de Perfis Informacéo
I de uso
5 " Interagdo Informagéo de .
Invocagdo | interceptada  Vversdes de features Gerenciador do Uso
de servigo

Gerenciador de Versdes anformagao de

compatibilidade

Figura 1.1: Framework de geréncia da evolucao de servicos.

O Gerenciador de Versdes (YAMASHITA; BECKER; GALANTE, 2012) é responsa-
vel pelo versionamento do servi¢o e pela andalise de compatibilidade entre versdes. Ele
mantém um repositério de descri¢fes da interface de servigos versionadas, utilizando um
modelo de versionamento em granularidade fina, no qual séo versionadas somente as par-
tes especificas do servico que sofreram alteracfes. S&o denominadas features as partes
versionaveis da interface de um servico, como suas operacoes e tipos. O modelo de ver-
sionamento baseado em features permite identificar, entre duas versdes de um servico,
quais sdo as mudancas especificas realizadas na sua interface.

O Gerenciador de Perfis de Uso, objeto do presente trabalho, é responsavel por cap-
turar, transformar e armazenar dados brutos de uso de servigos, e a partir deles, agrupar
clientes que possuem padrdes de uso semelhantes. Esses grupos sao entdo representados
atraves de perfis de uso.

O Gerenciador do Uso (SILVA; BECKER; GALANTE, 2013) retne um conjunto
de aplicacdes para avaliar o impacto de mudancas, através da anélise de dados de uso,
perfis de uso e dados de versionamento. Entre as aplicacfes j& desenvolvidas estdo (a)
a quantificacdo do impacto de mudangas incompativeis (YAMASHITA etal., 2012), (b)
a avaliagdo de compatibilidade orientada ao uso (VOLLINO; BECKER, 2013b), e (c)
um ambiente de Bl que possibilita avaliar e correlacionar o impacto segundo diferentes
perspectivas (uso, financeira) (SILVA etal., 2012; SILVA; BECKER; GALANTE, 2013).

A proposta inicial do WS-Evolv (YAMASHITA; BECKER; GALANTE, 2011) su-
gere a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados para agrupar aplicacbes clientes, a
fim de extrair perfis de uso, porém n&o detalha o processo de extracdo da informacao.

1.1 Problema

Este trabalho trata o problema de como obter perfis de uso de servigo Uteis, de servigos
que possuem grande nimero de funcionalidades e que sao utilizados em larga escala.

A hipétese levantada € de que é possivel descobrir perfis de uso Uteis através do agru-
pamento de clientes de acordo com o uso das funcionalidades do servico, a partir da
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analise de interacGes entre o provedor e seus clientes.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é conceber um framework para auxiliar na descoberta de
perfis de uso de servicos em meio a grandes volumes de dados. Esse framework pode ser
utilizado para desenvolver o médulo Gerenciador de Perfis do WS-Evolv.

Para compor o framework faz-se necessario:

e um estudo de técnicas de monitoramento de web services, a fim de verificar os

dados de uso disponiveis através de cada uma delas e a utilidade desses dados para
aidentificacdo de grupos de aplicacoes;

e definir como extrair e armazenar dados de uso, de forma a viabilizar o processo de
descoberta de padrdes de uso e agrupamento de clientes;

e definir como devem ser realizados 0s passos do processo para a descoberta de perfis
de uso potencialmente uteis.

1.3 Contribuicéo

As contribuicdes do trabalho se encontram na definicdo do processo de descoberta
de conhecimento através do qual os perfis de uso de web services sdo construidos, a
partir de registros de requisicdes de clientes a servicos, e no framework que implementa
esse processo de forma semi-automatica. Toma-se por base o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) (FAY YAD,;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), porém o framework proposto agrega valor ao
processo através da semi-automatizacdo de tarefas de preparacdo de dados e aplicagédo
de técnicas de mineracdo de dados, de forma a minimizar a necessidade de intervencao
do usuério. Os resultados desta pesquisa foram apresentados a comunidade cientifica por
meio de publicacbes realizadas durante seu desenvolvimento (YAMASHITA etal., 2012;
SILVA etal., 2012; VOLLINO; BECKER, 2013a,2013b).

O framework engloba componentes para: (a) monitoramento de requisi¢des de clien-
tes, (b) processamento de logs de requisicdo e armazenamento em uma base de dados de
uso de proposito geral, e (c) preparacao de dados de uso, clustering de clientes de acordo
com seus padrdes de consumo e transformacdo dos grupos em perfis de uso.

Padrdes de uso de servicos sdo formas especificas pelas quais os web services ou suas
operacOes sdo utilizadas repetidamente por um grupo de usuarios com propriedades simi-
lares (LIANG et al., 2006). Este trabalho contribui com técnicas para a identificacdo de
padrdes de uso ainda ndo explorados por trabalhos existentes em mineracdo de servigos,
especificamente grupos de clientes baseados no uso de features.

A andlise do uso tem sido usada para apoiar a recomendacdo de servicos (RONG;
LIU; LIANG, 2009; LO et al., 2012; ZHANG et al., 2012; KANG et al., 2012; ZHANG;
DING; CHI, 2011; YU, 2012), recomendacdo de composices de servicos (LIANG;
CHUNG, 2007; ZHANG et al., 2009) e descoberta de processos de negocio (TANG;
Z0U, 2010) (MOTAHARI-NEZHAD et al., 2011). Estas abordagens, em geral, lidam
com o uso em nivel de servicos, e identificam padrfes de uso através de modelos de co-
nhecimento como workflows de servicos ou operacdes, regras de associacdo de servigos
ou matrizes de similaridade entre clientes que usam ou buscam oS mesmos servigos.
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O presente trabalho diferencia-se dos demais por apresentar um processo para nao
apenas identificar padrdes de uso, mas também associa-los aos respectivos clientes do
servico, junto com quantificagdes destarelacdo. A identificacdo de padrfes de uso, sem a
relagcdo dos clientes representados e sem a quantificagdo do uso, impossibilitam uma ava-
liacdo precisa do impacto externo de mudangas, pois tal impacto depende da importancia
dos clientes para a organizagdo, no qual a frequéncia de requisicdes pode ser um fator
influenciador.

Os padrdes descobertos também apresentam um detalhamento maior em relacdo aos
identificados pelos demais trabalhos, pois agrupam aplicacdes cliente de acordo com as
operacles e tipos de dados utilizados. A identificacdo de padrdes de uso dos tipos é
importante pois pequenas mudangas na interface podem se propagar por outras partes
do servico, como tipos compostos e operagdes, causando um grande e inesperado im-
pacto (YAMASHITA etal., 2012). Desta forma, uma avaliagdo apropriada do impacto
de mudancas pode ser atingida através de perfis de uso (SILVA et al., 2012), o que nédo é
possivel através da avaliacdo de compatibilidade e impacto baseada somente em versoes
do servico.

A abordagem implementa o Gerenciador de Perfis do framework WS-Evolv, viabili-
zando sua utilizacdo através de varias aplicagOes j& propostas (YAMASHITA etal., 2012;
SILVA etal., 2012; SILVA; BECKER; GALANTE, 2013; VOLLINO; BECKER, 2013b).
Contudo o framework proposto também habilita a construgdo de varios outros mecanis-
mos de andlise com base em perfis de uso, visando, por exemplo, o redesign de servicos
e processos, a manutencao de provedores implantados (otimizacdo de servicos, redirecio-
namento de clientes, balanceamento de carga) e a recomendacdo de servicos.

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho esta estruturado da sequinte forma. O Capitulo 2 apresenta a fundamen-
tacdo tedrica. O Capitulo 3 discute os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 apresenta 0
framework para descoberta de perfis de uso, representado pelos componentes do Gerenci-
ador de Perfis. O processo de KDD proposto para a geracdo dos perfis de uso é detalhado
no Capitulo 5. Os experimentos realizados sobre o protétipo do framework e seus resul-
tados sdo discutidos no Capitulo 6. O Capitulo 7 apresenta conclusfes e discute trabalhos
futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo introduzidos 0s conceitos necessarios ao entendimento do traba-
Iho. S&o apresentados os conceitos e tecnologias utilizadas em web services, o ciclo de
evolucdo de servigos, gestdo de mudangas e o versionamento de servigos. Esses concei-
tos servem como base para compreender o que sdo perfis de uso e quais suas aplicagdes.
Também é dada uma visdo geral do processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados e de mineracdo de dados, especialmente no que se refere a tarefa de agrupamento,
utilizada na descoberta dos perfis. Por fim, sdo discutidas alternativas para o monitora-
mento de servicos, afim de entender como obter os dados de uso necessarios a criagdo de
perfis.

2.1 Web services

Web services (servicos web) sdo componentes de software utilizados para interoperar
sistemas heterogéneos em uma rede de computadores. O agente que implementa o web
service € denominado provedor, e aquele que o utiliza é denominado cliente, enquanto
denomina-se consumidor aentidade que possui o cliente, e provedor aentidade que possuli
o web service (BOOTH et al., 2004).

Web services possibilitam um baixo acoplamento entre os agentes que participam da
comunicacdo, devido a duas caracteristicas: a independéncia entre interface e implemen-
tacdo do servico, e a comunicacdo através de troca de mensagens.

As interacOes entre agentes se ddo através de uma interface definida pelo provedor,
a qual abstrai a estrutura de software e hardware do web service. Ao publicar um ser-
vico, o provedor disponibiliza uma descricdo dessa interface, na qual séo definidas as
funcionalidades disponibilizadas pelo web service.

O W3C (World Wide Web Consortium), em sua arquitetura de web service (BO-
OTH et al., 2004), determina que a interface do servico seja descrita em um formato
processavel por maquina, como, por exemplo, 0 WSDL (Web Service Description Lan-
guage) (CHINNICI et al., 2007), e a utilizacdo do formato SOAP (Simple Object Access
Protocol) (W3C, 2007) para as mensagens. Esse modelo arquitetural, ao abstrair a inter-
face da implementacdo do servigo, também permite que o provedor acrescente camadas
de servicos de forma transparente ao cliente, como seguranca, autenticagcdo, processos de
composi¢cdo ou descoberta de servigos, por exemplo. A Figura 2.1 ilustra a disposicao das
camadas na arquitetura baseada em SOAP e WSDL, o que torna esse tipo de web service
conhecido como servico SOAP.

WSDL é uma linguagem utilizada para descrever a interface de web services, baseada
em XML (eXtensible Markup Language) (BRAY et al., 2008), a qual possibilita definir
em um documento quais as operagdes expostas e os tipos utilizados pelo servigco. Os tipos
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Processos

Descoberta, Aggregacdo, Coreografia ...

Descrigbes
Wel Services Descriptions (WWSDL)

Mensagens

Extensdes SOAP
Confiabilidade, Correlagdo, Transagdes ...

Comunica¢des
HTTR, SMTR, FTR, JMS5, IIOP,

Figura 2.1: Arquitetura de um servico SOAP (BOOTH et al., 2004).
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podem ser basicos, como strings, numerais ou enumeragdes, ou complexos, 0s quais sao
compostos outros tipos. Cada operagao possui um conjunto de pardmetros, os quais estao
associados aos tipos definidos na interface do servico. Os parémetros referentes a tipos
compostos também possuem seus parametros, O que resulta em uma estrutura hierarquica
de parametros e tipos para cada operacdo. Cada operacdo é mapeada para uma URL
distinta, através da qual o protocolo HTTP é utilizado para transmissdo de mensagens. Os
parametros da requisicdo podem ser incorporados a URL da operacdo, o que € comum
em servigos RESTful (PAUTASSO; ZIMMERMANN; LEYMANN, 2008; FIELDING,
2000), ou submetidos através de uma mensagem, que é aforma padrdo em servicos SOAP.

Uma mensagem SOAP é um documento XML que informa ao provedor a operacao re-
quisitada pelo cliente e os parametros utilizados na requisi¢cdo. A forma como o provedor
identifica a operacdo, parametros e tipos dos parametros depende do estilo de mensagem
SOAP requerido pelo provedor, informado no WSDL do web service, o que se denomina
encoding da mensagem. As informacdes enviadas nas mensagens variam de acordo com
o estilo de encoding utilizado, que pode ser:

e Estilo RPC/encoded: o nome da operacéo € enviado no corpo da mensagem, assim
como o nome de cada parametro e o nome de seus tipos.

e Estilo RPClliteral e Document/literal wrapped: o nome da operagdo é enviado no

corpo da mensagem, assim como 0 nome de cada parametro, omitindo o nome dos
tipos.

e Estilo Document/literal: os nomes dos parametros sao enviados, porém o nome da
operacéo e dos tipos sdo omitidos.

As mensagens sdo criadas através de um processo conhecido como marshalling, no
qual os dados em memdria de um agente sdo transformados em documentos XML, e
decodificados pelo processo de unmarshalling, no qual os documentos séo interpretados
e transformados em dados em memoria.

Neste trabalho, assumimos o uso de servicos SOAP e mensagens com encoding Do-
cument/literal. Estas premissas sdo importantes, pois delas dependem a forma como é
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feito o monitoramento do web service e aidentificacdo de features durante a extracdo de
dados de uso, a partir das mensagens capturadas.

2.2 Evolucéo de servigos

Como € inerente a qualquer componente de software, 0s web services possuem um
ciclo evolutivo, no qual séo submetidos a constantes modificagdes. Em um ciclo de vida
orientado a mudancas (PAPAZOGLOU; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU, 2011) séo
tratadas tanto mudancas funcionais como néo funcionais do servigo.

As mudangas funcionais sdo aquelas que alteram a interface do servi¢o, o que inclui
a alteracdo, adicdo e remocdo de operagdes, parametros e tipos. Mudancas ndo funcio-
nais sdo aquelas que nédo afetam a interface, como mudancas relacionadas a qualidade do
Servigo e aos contratos de uso.

Se as mudancas funcionais realizadas forem compativeis com uma versao anterior
do servico, sdo denominadas retrocompativeis em relacdo aquela versdo. A adicdo de
operacdes é um exemplo de mudanca retrocompativel, pois néo afeta os clientes atuais do
servico. E importante destacar que as mudancas podem se propagar através da interface
do servigo, para partes que ndo sofreram alteracOes diretamente, mas que dependem das
partes alteradas.

Quando uma nova versdo do servico possui apenas mudancgas retrocompativeis, a ver-
sao anterior pode ser substituida pela nova sem que os clientes sejam afetados. No entanto,
a maior parte das mudancas funcionais s&o incompativeis e costumam ser evitadas (PA-
PAZOGLOU; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU, 2011), pois causam a quebra de cli-
entes do servigo.

Para gerenciar mudancas incompativeis, o0s provedores adotam medidas como o ver-
sionamento do servi¢o e politicas de redirecionamento de requisi¢des, a fim de tornar as
mudancas transparentes aos clientes (LEITNER etal., 2008), o que também implica em
um aumento nos custos de manutencao do servico.

O aumento dos custos é consonante com o aumento do nimero de versdes concomi-
tantes de um servico, o que torna insustentavel manter a transparéncia de todas as mu-
dancas. No momento em que uma versdo antiga precisa ser descontinuada, as mudancas
podem afetar os clientes que ainda a utilizam diretamente. As mudancas também podem
afetar clientes indiretos, pois seu efeito € propagado para servicos que dependem do ser-
vico modificado (PAPAZOGLOU; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU, 2011; SILVA
etal., 2012).

As mudangas incompativeis, tanto diretas quanto propagadas, nem sempre sdo docu-
mentadas de forma adequada pelo provedor (YAMASHITA et al., 2012). A identificacéo
de mudancas e avaliacdo de seu impacto sobre os clientes diretos e indiretos de um ser-
vico ainda sao tarefas de dificil execucdo durante a evolugcdo de servicos, o que dificulta
atomada de decisdo quanto arealizacdo de mudancas.

Neste trabalho considera-se que cada servigo pode possuir uma ou mais versdes con-
correntes, o que implica em lidar com o uso de multiplas versdes de um servico durante o
processo de descoberta de perfis.

2.3 \ersionamento de servigos

O versionamento é uma das ferramentas utilizadas para gerenciar as mudancas da
interface de um servi¢co durante seuciclo de evolucdo, especialmente mudancas que geram
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incompatibilidades em relacéo aos clientes.

O versionamento de servicos geralmente é feito de forma monolitica: uma nova ver-
sdo do servico é criada a cada alteracdo incompativel realizada em sua interface. Essa
abordagem assume uma compatibilidade total entre o servigo e cada cliente. Quando uma
nova versao € retrocompativel, nao h& necessidade de versionar, e a nova versdo pode
substituir uma versdo antiga. Quando a nova versao € incompativel, a versao anterior é
descontinuada, ou as versdes podem ser mantidas em paralelo.

Uma mudanca em uma parte da interface de um servico pode afetar outras partes da
interface, que ndo foram alteradas, mas que dependem daquelas que foram; as mudan-
cas também podem se propagar através de outros servicos do portfélio de uma organi-
zacdo (PAPAZOGLOU; ANDRIKOPOULOS; BENBERNOU, 2011), afetando clientes
indiretos do servigco (SILVA et al., 2012). O problema do versionamento monolitico €
justamente a dificuldade em se identificar o que foi alterado e quais partes da interface
sdo tornadas incompativeis pela propagacdo das mudancas (YAMASHITA; BECKER,;
GALANTE, 2012; ZOU et al., 2008).

Devido a abordagem de versionamento monolitica, o provedor acaba, muitas vezes,
néo identificando corretamente os pontos da interface afetados pelas mudancas. Isso pode
ocorrer com probabilidade ainda maior em servicos com um grande nimero de opera-
¢Oes e tipos, pois se torna muito dificil e custoso verificar com precisdo a extensdo e
propagacdo das mudancas. Com isso, € frequente que mudancas importantes nao sejam
documentadas, causando a quebra inesperada de clientes que ndo foram alertados corre-
tamente (YAMASHITA etal., 2012).

O versionamento na granularidade de features foi proposto com o objetivo de facili-
tar a identificacdo de uma mudanga e dos seus efeitos (YAMASHITA; BECKER; GA-
LANTE, 2012; YAMASHITA etal., 2012).

Esse modelo representa ainterface de um servi¢o através de um conjunto inter-relacionado
de versdes, as quais representam partes especificas de um servigco: as operagdes, 0s tipos
complexos e 0 servico como um todo. Essas partes dainterface descrevem as funcio-
nalidade de um servico (FANG et al., 2007), motivo pelo qual estes conceitos (servico,
operacéo e tipo) sdo denominados features de um servico (LEE; KANG; LEE, 2002).

Tome-se por exemplo o mapeamento de uma descricdo WSDL para um conjunto de
versdes de features ilustrado na Figura 2.2. Nesse exemplo, (a) o servigo ‘StockQuote’ é
identificado na descricdo da interface e mapeado para a verséo de feature ‘StockQuote,1’;
(b) a versdo de feature ‘GetlLastTradePrice,1’ é criada para representar a operacao ‘Ge-
tLastTradePrice’, e uma relacdo de dependéncia € estabelecida entre 0 servico e a ope-
racado. A dependéncia indica que alteracOes feitas em ‘GetLastTradePrice,1’ afetardo
também ‘StockQuote,1’; (c) as mensagens da operacdo ‘GetLastTradePrice’ sdo mape-
adas para os tipos ‘GetLastTradePricelnput,1’ e ‘GetLastTradePriceOutput,1’, dos quais
a versdo daoperacdo depende; (d) os tipos dos parametros utilizados nas mensagens,
‘TradePriceRequest’ e ‘TradePrice’ sdo adicionados como dependéncias as features cor-
respondentes.

O modelo de versionamento é descrito na Figura 2.3 usando um diagrama de classes
UML. Uma feature possui uma ou mais versoes, as quais podem depender de uma ou mais
versdes de outras features. Assim, uma versdo de servico é representada por um grafo de
versoes de features relacionadas.

Quando uma feature € alterada, sdo criadas novas versoes para a feature em questao,
bem como para todas as demais features que dependem dela. Utiliza-se o fragmento da
descricéo do servigo que corresponde a feature para identificar se houve alguma alteracao



<types>
<schema>
<element name="TradePriceRequest™>
<complexType>
<all><element name="tickerSymbol"™ type="string™/>

<message name="GetlLastTradePricelnput™>
<part name="body" element="xsdl:TradePriceRequest™/>
</message>

<portType name="StockQuotePortType™>
<operation name="GetlLastTradePrice™>
<input message="tns:GetlLastTradePriceInput™/>

<binding name="StockQuoteSoapBinding"”
type="tns:StockQuotePortType™>
<soap:binding style="document™/>
<operation name="GetLastTradePrice™>...</operation>
</binding>
<service name="Stock@uoteService">...</service>
</definitions>

(i) Representacdo WSDL 1.1 do servigo StockQuote.

Figura 2.2: Versionamento de features de um WSDL
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c) Tipos
) | VTiadePrceRequesi | | VTiadePiced |
b) Operagdes

(ii) Grafo da verséo 1 so servico StockQuote.

Compatibilidade

Figura 2.3: Representacdo UML do modelo de versionamento orientado a features.

em relacéo as versdes anteriores, assim como sua compatibilidade.

Por exemplo, considerando a Figura 2.2, caso um novo documento WSDL do servigo
StockQuote fosse publicado com uma alteracéo no tipo TradePrice, seria criada uma nova
versdo para esta feature (TradePrice,2), e para todas as features que dependem dela, direta
(GetLastTradePriceOutput,2) ou indiretamente (GetLastTradePrice,2; StockQuote,2). A
Figura 2.4 mostra o grafo de versdes resultante da criacdo destas novas versdes de featu-

res

Neste trabalho, assume-se que 0s servicos sdo versionados de acordo com o modelo
de versionamento orientado a features, e, para fins de simplificacdo, que os perfis de uso
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VStockQuote,1 VStockQuote,2

’ VGetlLastTradePrice,1 ‘ VGetLastTradePrice,2

VGetlLastTrade VGetLastTrade VGetLastTrade

Figura 2.4: Versionamento de features de acordo com modificagcbes na interface.

a serem descobertos devem conter features de uma Unica versdo de servigo. Os termos
feature e versdo de feature serdo utilizados como sinbnimos, portanto, pois o uso de mais
de uma versdo da mesma feature ndo é avaliado, apesar de ser previsto pela abordagem
proposta. A proposta também é vdlida para a descoberta de perfis de uso contendo di-
ferentes versbes de uma mesma feature, o que possibilita analisar o uso de clientes que
consomem diferentes versdes de um mesmo Servigo.

2.4 KDD

KDD (Knowledge Discovery in Databases, ou descoberta de conhecimento em bases
de dados) é o processo de se identificar padrdes implicitos em grandes conjuntos de dados.
Os padrdes devem ser (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996):

1. vélidos, no sentido de serem identificaveis, com certo grau de certeza, em novos
dados pertencentes ao conjunto a partir do qual foram inferidos;

2. novos, o que significa ndo terem sido identificados anteriormente;
3. potencialmente Uteis para o usudrio ou para a tarefa onde sdo necessarios;

4. compreensiveis, se ndo imediatamente, depois de um pds-processamento.

O processo de KDD é iterativo, pois envolve uma série de etapas que devem ser exe-
cutadas e podem ser repetidas até que os resultados sejam satisfatorios, e interativo, pois
guem o executa deve tomar decisdes durante as suas varias etapas. Grande parte das
decisbes tomadas durante o processo sdo guiadas por um objetivo de negécio, o qual de-
termina quais questdes precisam ser respondidas ou elucidadas através do conhecimento
a ser obtido. Por outro lado, as questdes de negocio também devem se ajustar aos da-
dos disponiveis, pois eles precisam conter a informagdo necesséria para que se derive 0
conhecimento desejado.

A Figura 2.5 apresenta uma visdo geral das cinco grandes etapas do processo de KDD:

1. Selecdo de dados: € criado um conjunto de dados alvo, selecionados de acordo
com as questdes de negocio, extraidos e integrados das diversas fontes de dados em
que podem estar presentes;
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2. Pré-processamento: sdo executadas operacdes basicas para tratar inconsisténcias
nos dados, como remoc&o de ruido e tratamento de dados faltantes;

3. Transformacdo de dados: consiste em transformar os dados e projeté-los de acordo
com a tarefa de mineragdo. Pode ser necessaria a reducdo da dimensionalidade do
conjunto de dados (nimero de varidveis) e/ou a reducdo do volume de dados (nu-
mero de instancias);

4. Mineracdo de dados: envolve a escolha da tarefa de mineragdo, de acordo das
questdes de negocio que devem ser respondidas pelo modelo inferido, e a escolha
e parametrizagdo de uma técnica de mineracao de dados, de acordo com as carac-
teristicas do conjunto de dados alvo. A técnica escolhida é entdo aplicada sobre o
conjunto de dados, em busca dos padrdes de interesse;

5. Interpretacdo e avaliagdo de padrdes: os padrdes inferidos sdo interpretados e
avaliados, o que pode envolver aremocdo de padrdes irrelevantes e criagdo de apre-
sentacBes e visualizagdes dos resultados. Nesta etapa também avalia-se a necessi-
dade de retornar a alguma das etapas anteriores, em busca de melhores resultados.
O conhecimento descoberto pode, enfim, serincorporado em sistemas ou documen-
tado e informado as partes interessadas.

o~ ,‘a\
-\ . Pre- f Trans- MDam Interpretation/
[ 1 Selection processmg ormatlon ining Evaluation N7
i AT DR N
Target Preprocessed Transformed Patterns Knowledge
I Data Data
Data . m

Figura 2.5: Processo de KDD (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Mineracdo de dados corresponde a extragdo de padrfes implicitos em grandes volu-
mes de dados (HAN; KAMBER, 2006). As técnicas de mineragdo de dados podem ser
divididas de acordo com a tarefa de mineracdo que se propdem realizar, sendo que cada
tarefa resulta em um tipo de padréo diferente e requer entradas em um formato especifico.
As tarefas de mineragdo de dados mais comuns sdo associa¢ao, agrupamento (clustering),
classificacdo e predicdo (HAN; KAMBER, 2006).

A escolha datarefa de mineracdo esta sujeita as questdes de negdcio a serem res-
pondidas, dado que os padrdes resultantes da mineracdo de dados devem ser capazes de
elucida-la. A escolha da técnica de mineracdo de dados também pode ser determinada
pelo conjunto de dados disponivel, pois a eficiéncia e qualidade dos resultados obtidos
através do algoritmo variam de acordo com as caracteristicas do conjunto de dados.

A mineracdo de dados, por si sO, ndo garante que os padrdes obtidos atendam aos
requisitos de validade, utilidade e compreensibilidade, de forma a representar conheci-
mento. As demais etapas do KDD visam garantir que o resultado final do processo sera
conhecimento util, de fato.

Neste trabalho, o processo de KDD é implementado pelo framework de descoberta
de perfis de uso de servigos. As etapas do KDD séo refletidas pela sequéncia de exe-
cucdo dos componentes do framework, assim como as tarefas realizadas em cada etapa
correspondem aos processos internos de cada componente.
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2.5 Clustering

A tarefa de clustering (ou analise de agrupamentos) envolve a aplicagdo de uma forma
de aprendizado néo supervisionado, que se destina a identificar categorias de objetos em
conjuntos de dados. Um agrupamento, ou cluster, € uma colecdo de objetos de um con-
junto de dados cujos elementos séo similares entre si e distintos dos elementos contidos
em outras colegdes de objetos do mesmo conjunto de dados (HAN; KAMBER, 2006),
de acordo com algum critério de similaridade. Os clusters representam categorias impli-
citas de objetos, que permitem descrever um conjunto de dados e entender padrdes nele
contidos.

O modelo de agrupamentos (ou clustering) gerado através de um algoritmo pode ser
definido em termos de (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006):

e Organizacdo: o modelo de clusters pode ser particional ou hierarquico;

e Exclusdo: dada a distribuicdo das insténcias nos clusters, o clustering pode ser
exclusivo, n&o exclusivo ou difuso.

Os clusters variam na forma como séo definidos, e a utilidade de cada definicdo de-
pende da natureza dos dados a serem agrupados. Para a formacdo de cada tipo de cluster
é utilizado um tipo distinto de fun¢éo de similaridade.

Os principais tipos de cluster sdo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006):

e Bem separado: objeto pertencente ao cluster é mais similar a qualquer outro objeto
do cluster do que a qualquer objeto fora do cluster.

e Baseado em prototipo: cada objeto do cluster € mais similar ao prototipo do seu
cluster do que ao protétipo de qualquer outro cluster.

e Baseado em grafo: se os dados sdo representados por um grafo, entdo um cluster
pode ser definido como um grupo de objetos que possuem conexdes entre si.

e Baseado em densidade: cluster definido por uma regido com grande densidade de

objetos, dentro do espaco definido pelo conjunto de dados, em contraste & esparsi-
dade a sua volta.

e Baseado em distribuicdo: um cluster é definido poruma distribuicdo estatistica, e

0s objetos que o compbem séo aqueles que possuem mais probabilidade de estar na
suadistribuicdo do que na distribuicdo dos demais clusters.

e Propriedade compartilhada: o conjunto de instancias possui clusters pré-definidos

de forma arbitraria, denominados clusters naturais. Para identifica-los o algoritmo
utilizado deve possuir uma heuristica sensivel aos padrées do dominio.

Neste trabalho, utiliza-se clustering para agrupar os clientes de um web service de
acordo com a forma como utilizam as features de um servico.

2.5.1 Algoritmos de clustering

As técnicas de clustering séo caracterizadas pelo modelo de agrupamento (clustering)
e o0 tipo dos clusters gerados. A escolha da técnica mais adequada depende da defini¢cao
de cluster utilizada pelo algoritmo e pelo tipo de cluster que o analista espera encontrar
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no seu conjunto de dados. Nesta secéo, sdo descritos 4 algoritmos de clustering utilizados
neste trabalho. Maiores detalhes sobre cada algoritmo podem ser encontrados em (MAC-
QUEEN, 1967; ESTER et al., 1996; DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; TAN; STEIN-
BACH; KUMAR, 2006).

O K-Means (MACQUEEN, 1967) € um algoritmo que gera um clustering particional,
composto de clusters baseados em protétipos. O usuario informa o nimero de clusters a
serem gerados, e o algoritmo encontra os clusters com a menor distancia entre as instan-
cias e os centroides de seus grupos, de forma iterativa. Os clusters baseados em centroi-
des sdo sempre circulares, portanto o algoritmo né&o é adequado para encontrar clusters de
formas arbitrarias. Também ndo é adequado para identificar clusters que possuem inter-
secgOes, ou tamanhos e densidades diferentes, pois 0s centroides que minimizam a soma
das distancias podem néo corresponder aos centros dos agrupamentos esperados. Na Fi-
gura 2.6 observa-se como o K-Means pode nédo encontrar os resultados esperados, devido
ao diferente tamanho e densidade dos clusters.
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Figura 2.6: Resultado do K-Means para clusters de tamanhos diferentes (TAN; STEIN-
BACH; KUMAR, 2006).

O DBSCAN (ESTER et al., 1996) produz um clustering particional baseado em den-
sidade, agrupando insténcias que podem ser conectadas. Essas conexdes se baseiam em
dois pardmetros: um raio em que as instancias vizinhas devem ser encontradas, e 0 nu-
mero minimo de pontos que devem estar nesse raio. Qualquer instancia que nao satisfaca
estes critérios € considerada ruido, e excluida do particionamento. O algoritmo infere o
numero de clusters do conjunto de dados, e é capaz de encontrar clusters com formatos
arbitrarios (ou clusters naturais). Porém, € dificil encontrar o melhor par de parametros
para otimizar o algoritmo, e se houver uma grande variacdo de densidade entre os dife-
rentes clusters esperados, ele é incapaz de obter bons resultados, pois qualquer par de
parametros € inadequado. O algoritmo também n&o é adequado para a identificacdo clus-
ters sobrepostos, ou seja, que ndo sdo bem separados. A Figura 2.7 ilustra um conjunto
de clusters arbitrarios identificados pelo DBSCAN.

O algoritmo de maximizagdo da expectativa, ou expectation maximization (EM) (DEMPS-
TER; LAIRD; RUBIN, 1977), geraum clustering particional e clusters baseados em dis-
tribuicdo. A partir de um ndmero k de clusters desejado, o algoritmo estima os parametros
de k distribuicbes Gaussianas, e agrupa as instancias de acordo com a probabilidade de
pertencer a cada distribuicdo, utilizando o teorema de Bayes. O algoritmo EM ¢é capaz de
identificar clusters interseccionados e é pouco suscetivel ao ruido. Contudo, a hipétese da
distribuicdo Gaussiana somente permite aidentificacdo de clusters elipticos.

Os algoritmos hierarquicos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006) seguem a estratégia
aglomerativa ou divisiva. O algoritmo aglomerativo inicia com clusters compostos de
apenas uma instancia, e a cada iteracdo aglomera os dois clusters mais semelhantes, de
acordo com uma meétrica de similaridare. O processo pode ser interrompido de acordo
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Figura 2.7: Clusters resultantes do DBSCAN (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006)

com o nimero de clusters desejado, gerando um clustering particional. E adequado para
a identificagdo de subclusters, o que € um problema para outros tipos de algoritmos, e
também pode lidar com clusters de diferentes tamanhos. O algoritmo € bastante custoso
computacionalmente, e o clustering particional gerado pode néo representar a divisdo
6tima do ponto de vista global, o que pode representar um problema na presenca de ruido
e alta dimensionalidade (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

Como no clustering hierarquico os clusters podem ser vistos como arestas de um
grafo, que sdo ligadas a cada iteracdo, a forma como os clusters sdo unidos definem o
tipo dos clusters gerados. Esse critério de unido é denominado critério de ligacédo (lin-
kage criteria). A técnica de single linkage, por exemplo, utiliza as duas instancias mais
proximas entre dois clusters para calcular a similaridade. J4 a mean linkage utiliza a
média das similaridades entre todas as instancias de cada cluster, calculadas par a par.

2.5.2 Avaliacdo de clusters

Uma dificuldade encontrada na tarefa de clustering esta na validacdo dos resultados
obtidos. Visto que normalmente néo existem classes previamente definidas sobre os dados
analisados, a validagdo do conjunto de clusters geralmente depende da andlise de um
especialista, o qual julga a qualidade dos resultados de acordo com sua intuicdo sobre 0s
clusters esperados, de acordo com suas premissas em relagdo ao dominio.

A validacao é caracterizada como 0 processo de avaliar os resultados de um algoritmo
de clustering, tarefa que pode ser auxiliada por métodos e indices que quantificam a qua-
lidade dos clusters gerados, com base em critérios arbitrarios. Estes indices de qualidade
visam apoiar a avaliagdo do especialista quanto a qualidade da configuracdo do clustering
resultante (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS, 2002).

Existem trés abordagens para avaliar clusters, segundo Halkidi, Batistakis e Vazirgi-
annis (2002):

1. Abordagem baseada em critério externo: avaliagdo da qualidade do conjunto de
clusters gerado em relacdo a uma estrutura de particbes esperada;

2. Abordagem baseada em critério interno: avaliacdo dos resultados utilizando so-
mente as informagbes utilizadas ou geradas pelo prdprio algoritmo de clustering,
como os dados de entrada e os clusters identificados;

3. Abordagem baseada em critério relativo: avaliacdo da estabilidade de um algoritmo,
através da comparacao de resultados de diversas execucdes, utilizando diferentes
parametros de entrada.



31

Os indices externos de validacdo fornecem uma melhor avaliacdo dos resultados do
clustering, porém exigem que um especialista pré-defina um conjunto de particdes que
represente as categorias ou classes de interesse a serem descobertas no conjunto de dados.
S&o exemplos deste tipo de indices: o indice de Rand, o Coeficiente de Jaccard, o indice
de Folkes e Mallows, a Correlagdo " de Hubert, como citados por Dalton, Ballarin e Brun
(2009), e a F-Measure porcontagem de pares (PFITZNER; LEIBBRANDT; POWERS,
2009).

A F-Measure por contagem de pares corresponde ao tradicional calculo de F-Measure,
porém aplicado a pares de instancias. A métrica se baseia na contagem dos pares corretos
e incorretos de instancias dentro de cada cluster gerado, em relacdo aos pares de instancias
dentro dos grupos definidos pelo especialista. Nesta verificacdo de pares, sdo utilizadas as
nocgoes de resultados positivos, falso-positivos e falso-negativos. Um resultado positivo
ocorre quando um par existe tanto no conjunto de clusters como nos grupos rotulados;
falso-positivo, quando um par existe nos clusters mas ndo nos grupos rotulados; e falso-
negativos, quando o par ndo existe nos clusters, mas existe nos grupos rotulados.

A formula da F-Measure é apresentada na equacdo 2.1, na qual TP representa o nu-
mero de pares positivos, FP onumero de pares falso-positivos, e FN o nimero de falso-
negativos.

2xTP
2xTP +FP +FN

(2.1)

A F-Measure reflete a homogeneidade das instéancias dentro dos clusters e a heteroge-
neidade entre os clusters, e pode ser calculada mesmo que o nimero de clusters gerados
nao corresponda ao nimero de grupos identificados pelo especialista.

Os indices internos de validacdo néo necessitam de informacéo do especialista, porém
partem de uma hip6tese sobre o tipo de cluster esperado. O indice de Dunn (DUNN,
1974) e o indice de silhueta (ROUSSEEUW, 1987), por exemplo, baseiam-se na premissa
de que os clusters gerados séo bem separados, e portanto os avaliam como tal.

O indice de silhueta para um clustering é dado pela média das silhuetas de cada uma
das insténcias no clustering. A silhueta de uma instancia é calculada através da equa-
¢do 2.2, onde a € a similaridade média da instancia i em relacdo a seu proprio cluster, e b
é amenor similaridade média entre i e qualquer outro cluster.

s(i) = b(i) — a(i)

~ maxa(i), b(i)

O indice SD (HALKIDI; VAZIRGIANNIS; BATISTAKIS, 2000) pondera a dispersao
média das instancias e a separagdo entre os clusters. A férmula do indice SD é apresentada
na equacdo 2.3, a qual soma dois componentes: Scatt(C), que mede a dispersdo média
do clustering C; e Dis(C ), que mede a separacao entre os clusters de C.

A férmula de Scatt(C) € apresentada na equacdo 2.4, na qual n é o nimero de clusters
de C, e o é avaridncia de um conjunto de amostras. A variancia é um vetor calculado
sobre um conjunto de amostras D, sendo que cada uma de suas dimensdes € determinado
pela equacdo 2.5, na qual a é um atributo de D, k é o seu numero de instancias, x é uma
instancia e v € seu centrdide. Dis(C ) é definido pela equacéo 2.6, na qual d € o conjunto
de distancias entre os centrdides v dos clusters de C, sendo n o nimero de clusters de C.

(2.2)

SD(C) = Scatt(C) + Dis(C) (2.3)



32

, o(c) / o(C)_

Scatt(C) = . (2.4)
k ay _ (A
0, = i=1((x;1) (v))? (2.5)
Dis(C) = e > () Vi = Vo) (2.6)
min k=1 z=1

De acordo com Liu et al. (2010), tanto o indice de silhueta como o SD séo capazes de
lidar com ruido, clusters de densidades diferentes e clusters de diferentes tamanhos, com
a Unica desvantagem de ndo se comportarem bem na presencga de subclusters, definidos
como clusters muito préximos.

O indice S_Dbw (HALKIDI; VAZIRGIANNIS, 2001) é uma evolucdo do indice SD,
combinando as medidas de compactagéo intra-cluster com um fator de densidade inter-
cluster, com o objetivo de tornar o indice independente de tipo de algoritmo. Segundo Liu
etal. (2010), o S_Dbw também possui a vantagem de lidar bem com subclusters.

Os indices relativos de validacao visam avaliar a estabilidade de um algoritmo de
clustering, o que corresponde a quantificar o efeito de alteracdes de parametros de entrada
no resultado do clustering.

Nos experimentos realizados neste trabalho, o indice F-Measure € utilizado na avalia-
¢ao de agrupamentos de clientes de um servigo, a partir de um conjunto de dados rotulados
com o perfil de uso de cada cliente. Os indices de silhueta e SD foram incorporados ao fra-
mework proposto para auxiliar o usuério na avaliagdo dos agrupamentos obtidos durante
a descoberta de perfis de uso.

2.6 Monitoramento de web services

Para se obter dados de uso de web service, é necessario interceptar as interages entre
agentes, delas extrair dados Uteis e armazena-los, o que torna necessario 0 uso de um mo-
nitor. O registro da atividade monitorada é comumente denominado log, o qual pode ser
feito em arquivos ou bases de dados, e distribuidos em diferentes pontos de um sistema,
de acordo com alocalizacdo do componente a ser monitorado.

Devido a sua natureza distribuida, € um desafio determinar em que ponto da arqui-
tetura de um web service deve ser feita a captura e o armazenamento dos dados de
uso (CHUVAKIN; PETERSON, 2009). Pode-se observar as interagdes tanto no con-
sumidor como no provedor do servi¢o, assim como em cada componente CujoS recursos
sdo abstraidos através do web service (como uma base de dados).

Chuvakin e Peterson (2009) identificam quatro maneiras de se monitorar web services,
cuja utilidade varia de acordo com afinalidade do monitoramento:

1. Servidor web: o servidor web é o responsavel por receber as requisicobes HTTP e
encaminha-las ao web service. Ao criar logs das requisicdes HTTP, o servidor web
pode registrar asinvocagdes ao web service;

2. Mediador SOAP: é um sistema, possivelmente um web service, utilizado como
um proxy para receber e encaminhar mensagens SOAP enviadas e recebidas pelo
provedor. Pode estar localizado no consumidor ou no provedor;
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3. Interceptador no framework de web services: interceptador localizado no framework
de web services junto a implementacdo do servico, muitas vezes utilizando o pa-
dréo adapter ou interceptor, capaz de interceptar as mensagens SOAP direcionadas e
realizadas pelo provedor;

4. Registro em codigo: consiste na adicdo de chamadas a rotinas para registro dos
dados de uso diretamente no cédigo do web service.

Os servidores web possuem uma grande desvantagem em relacdo as demais alternati-
vas de monitoramento, por registrarem somente as requisicdes aos métodos HTTP, e ndo
o conteldo das mensagens trocadas entre os agentes. Como destacado por Chuvakin e
Peterson (2009), a parte central do monitoramento de web services estd mesmo no ser-
vidor de aplicacdo, onde a implementagdo do provedor se localiza. Apesar disso, podem
ser utilizados quando o registro das invocagdes ao servico € suficiente (NAYAK, 2008).

O mediador SOAP, quando localizado no consumidor do servigo, caracteriza-se como
um sistema que registra as requisicdes do cliente e as encaminha ao provedor. No pro-
vedor, os registros enviados pelas diferentes aplicagbes cliente devem ser coletados e in-
tegrados. Esta alternativa de monitoramento se torna pouco eficiente, na medida em que
exige uma colaboracdo do consumidor e um esforco de integracé@o por parte do provedor,
condicbes que se tornam insustentaveis quando o servico possui um grande numero de
clientes.

A implementacdo do mediador no provedor possui as vantagens de permitir a cen-
tralizacdo das requisicOes a varias versdes de um servigo, o que reduz a necessidade de
integracdo de registros de log, e de manter a implementacéo do web service independente
da estrutura do monitor. Como mediadores SOAP muitas vezes sdo encarregados de re-
alizar tarefas de autenticacdo ou validacdo das mensagens ao servico, essainfraestrutura
existente pode ser aproveitada para 0 monitoramento das requisi¢des. Isto também facilita
o registro dos eventos de autenticacdo (CRUZ et al., 2004) e permite relacionar os clientes
as suas requisicoes.

O interceptador de mensagens SOAP no framework de web services possui a vanta-
gem de ser facilmente implementado, pois grande parte dos frameworks possuem interfa-
ces para esta funcdo. O interceptador pode ser configurado para mediar tanto mensagens
de entrada quanto de saida de um web service. Assim como 0s mediadores, também
permite aindependéncia entre aimplementagdo do servico e o monitor.

As chamadas de log no proprio codigo do web service permitem registrar qualquer
dado das requisicdes e das respostas. Esta alternativa, porém, possui um custo de imple-
mentacao e manuten¢do muito grande, ja que depende da alteracé@o do codigo do agente.

Existem ainda alternativas menos usuais para o registro das interagdes. Por exemplo,
o provedor pode estar sendo executado em uma plataforma de execucéo de aplicagdes, o
que permite o registro de alguns tipos de eventos relativos ao acesso ao servico (TANG;
ZOU, 2010). A limitacdo desta abordagem € que os eventos registrados pela plataforma
nédo permitem aidentificacdo de detalhes contidos nas mensagens, como o uso de tipos.

As diferentes alternativas de monitoramento podem impor restricbes em relacdo aos
acesso aos dados contidos nas requisicdes. A Tabela 2.1 sumariza estas restricdes de
acesso para cada alternativa de monitoramento, considerando servicos SOAP. O compa-
rativo leva em conta o acesso aos dados necessarios para identificar o cliente, 0 momento
em que a interacdo foi realizada, o servico e operacéo requisitada, os parametros utiliza-
dos e seus tipos, e os dados transmitidos através dos argumentos da mensagem.
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Dado Log de Mediador Interceptador Log em
web server SOAP no framework codigo

Idfent|f|ca(;ao do X Depende Depende
cliente
Tempo X X X X
Web service X X X X
requisitado
Operacdo requisitada X X X
Parametros utilizados X X X
Dados dg grgumentos X X X
da requisicéo
Registro da resposta X X X X
Dados da resposta X X X

Tabela 2.1: Métodos de monitoramento e suas restricdes de acesso a dados de requisigdes.

O log do web server apresenta-se como a alternativa mais restritiva, pois ndo mantém
registro dos documentos submetidos ao servidor, dado que as mensagens sdo geralmente
documentos trocados através de requisigdes HTTP POST. Nesse caso, so é possivel iden-
tificar o servico acessado e o envio daresposta, pois 0s demais dados sdo enviados na
mensagem SOAP.

Através de mediadores SOAP, interceptadores no framework de web services e log
em codigo, é possivel acessar todas as informacfes das mensagens, e portanto, identificar
as operagdes, parametros e tipos utilizados em requisi¢des e respostas, além de acessar 0s
dados transmitidos nas mesmas.

A identificagdo do cliente pode néo ser acessivel a um interceptador no framework de
servicos ou na implementagdo do servigo, nos casos onde se utiliza um mediador SOAP
como servico de autenticacdo. Os dados de autenticacdo podem ser enviados no corpo
ou em um cabecalho da mensagem, os quais podem ser removidos pelo mediador ao
encaminhar a mensagem ao Servico.

Neste trabalho, o monitoramento de web services € utilizado para capturar o uso das
features dos clientes de um servico. A analise apresentada nesta se¢do permite que se es-
colha aforma de monitoramento mais adequada para a captura dos dados de uso brutos, 0s
quais sdo processados e analisados ao longo do processo de descoberta de conhecimento.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados trabalhos relevantes da area de mineracdo do uso de
servicos, de forma a contextualizar a contribuicdo do trabalho proposto nesta area de pes-
quisa. Os trabalhos sdo segmentados de acordo com o nivel de anélise do uso praticado, e
aofinal do capitulo € apresentado um comparativo deles em relacéo ao trabalho proposto.

3.1 Padrdes de Uso

Segundo Liang et al. (2006), o propdsito da mineragdo de servicos € descobrir quais
sdo as "formas especificas como os web services (ou suas operacdes) sdo utilizadas re-
petidamente por um grupo de usuarios com propriedades similares”, o que equivale ao
conceito de padrdes de uso de servigos. Esses padrdes de uso podem ser representados
por diversos modelos e em diferentes granularidades de informacdo, caracteristicas que
determinam suas possiveis aplicacdes e o nivel de detalhamento das anélises possiveis.
De acordo com Liang et al. (2006), os padrfes de uso podem ser classificados em trés
niveis:

1. Nivel de requisicdo de usuério: andlise das informagdes de usuarios, da forma como
interagem com servicos (como entidades indivisiveis) e das correlacbes entre essas
informacgoes;

2. Nivel de template: andlise da forma como os usuarios compdem 0s web services
e suas funcionalidades, especialmente na forma de composi¢des de servigos e pro-
cessos de negocio;

3. Nivel de instancia: onde sdo analisados os provedores do servi¢o, suas restricdes
n&o funcionais de uso e como 0s servicos podem ser compostos, dadas suas restri-
coes.

As questdes de negocio e a aplicacdo do conhecimento determinam o tipo de padréo e
o nivel de informacao a serem obtidos. Para isso, as técnicas de mineragdo do uso podem
se valer de dados provenientes de multiplos niveis de andlise. Os resultados de técnicas
distintas também podem ser combinados para identificar correlagcdes entre dados de uso
de diferentes niveis.

Este trabalho aborda a descoberta de perfis de uso de servigos, o que envolve dados e
padrdes dos niveis de requisicdo de usudrio e de template. Neste capitulo s&o apresentados
trabalhos que envolvem a mineragdo de uso de servico em ambos os niveis citados, 0s
quais sao, posteriormente, comparados ao trabalho desenvolvido.
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3.2 Nivel de Requisicdo de Usuério

No nivel de requisicdo de usuario, as principais contribuicdes encontradas na lite-
ratura concentram-se na aplicacdo de recomendacdo de servigos. A recomendacdo de
servigos tem por objetivo selecionar ou ranquear um conjunto de servi¢os de acordo com
as preferéncias funcionais e/ou ndo funcionais de um usuério. Para isso, 0s sistemas de
recomendacdo procuram identificar similaridades entre as preferéncias e caracteristicas
de diferentes usuérios, e correlacionar essas informagBes com seus registros de invoca-
cao, satisfacdo e qualidade de servico, para selecionar o0s servicos mais adequados as
expectativas do usuario, de acordo com experiéncias prévias.

Rong, Liu e Liang (2009) explora a ideia de filtros colaborativos para recomendar ser-
vicos, valendo-se das preferéncias de invocagdo dos usuérios de um sistema de recomen-
dacdo. Na abordagem proposta, primeiramente sao identificados usuarios com interesses
semelhantes, de acordo com a frequéncia de invocacdo dos servicos em seus historico,
utilizando a correlagdo de Pearson para encontrar 0s vizinhos mais similares. Posteri-
ormente, as invocacfes de cada usuario sdo organizadas em conjuntos, de acordo com
janelas de tempo pré-estabelecidas e entdo analisadas para a obtengdo das regras de asso-
ciacdo entre os servicos invocados. Essas regras sao utilizadas para organizar um ranking
de servicos no momento da recomendacdo. Nos experimentos séo utilizados dados sinté-
ticos de composicdo de servigos, a partir do conjunto de dados Movielens?, utilizado em
outros tipos de sistemas de recomendacao.

A predicdo de valores de QoS é uma técnica bastante utilizada na recomendagéo de
servicos. Lo et al. (2012) realizam a predicdo de valores de QoS considerando a localiza-
¢ao do usuario. A partir de um histérico de invocacbes de servico e dos valores de QoS
relacionados a essas invocacgdes, é utilizado um algoritmo de vizinhos mais proximos,
adaptado ao contexto geografico, para selecionar os clientes mais semelhantes ao usuario,
que sdo, entdo, utilizados na predi¢ao. Zhang et al. (2012) agrupam usuérios semelhantes
em clusters difusos, utilizando o Coeficiente de Correlagdo de Pearson como métrica de
similaridade entre valores de QoS. A predicao ¢é feita através de uma média dos valores
dos usuarios do cluster ao qual o usuério mais se assemelha. Em seus experimentos, am-
bos os trabalhos citados utilizam um conjunto de dados real de QoS de servigos, gerados
apartir de invocagdes de um conjunto de clientes simulados.

Kang et al. (2012) recomendam servicos com base em interesses funcionais e pre-
feréncias ndo funcionais implicitas dos usuarios, sem a necessidade de submissdes de
consultas explicitas. Os interesses funcionais sao identificados através da extracdo de
funcionalidades dos WSDL invocados pelo usuéario, na forma de termos frequentes, uti-
lizando o TF-IDF. O mesmo é feito para cada servi¢o registrado para recomendacao. As
estatisticas sdo utilizadas para calcular a similaridade entre os servigos registrados e 0s in-
teresses do usuério. Assume-se que cada servico possui um vetor de valores pré-definido
para parametros de QoS, o que possibilita verificar qual a importéncia dada pelo usuério
a cada um dos parametros, e, posteriormente, a similaridade desses critérios com os valo-
res de cada servico. Cria-se entdo um ranking de servicos combinando a similaridade dos
servicos invocados e a adequacdo as preferéncias de QoS. Os experimentos sao realizados
sobre um conjunto de dados de invocacéo sintético.

Zhang, Ding e Chi (2011) apresentam uma abordagem para recomendacédo de ser-
vicos que diferencia-se das anteriores, por utilizar um filtro colaborativo para encontrar
usudrios que apresentam requisitos de QoS similares, ao invés daqueles que apresentam

http://www.grouplens.org/
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valores de QoS similares em suas requisicfes. Apos selecionar usuarios semelhantes com
base nos seus requisitos de QoS (somente para requisicfes que resultaram na invocacao
de um mesmo servi¢o), 0s servicos sdo ranqueados através de uma formula que pondera
o grau de similaridade entre os usuérios, a recéncia das invocacdes do servico e a simila-
ridade entre a consulta funcional do usuario e as consultas que originaram as invocacdes
passadas. E proposto que o registro de logs de invocacdes seja feito no cliente e enviado
periodicamente ao provedor. Os dados de requisicdes utilizados nos experimentos sao
sintéticos.

Yu (2012) propde uma solucdo para o problema de cold start relacionado a recomen-
dacéo de servicos. Os usuarios sao agrupados de acordo com sua similaridade em relacéo
aos valores de um parametro de QoS, armazenados em uma matriz esparsa. Os valores
faltantes dessa meétrica de QoS séo estimados, utilizando fatoracdo de matrizes. Uma ar-
vore de decisdo € inferida do conjunto de usudrios e seus vetores de valores para cada
servico, utilizando os clusters como labels. A arvore de decisdo pode entdo ser utilizada
para construir um questionario que ird classificar um novo usuario em um dos clusters,
permitindo a aplicagcéo de um filtro colaborativo. Os experimentos sdo conduzidos sobre
um conjunto de dados real de QoS de servi¢os, gerados a partir de invocagdes de um
conjunto de clientes simulados.

3.3 Nivel de Template

No nivel de template, a recomendacdo de composi¢cdes de servicos € uma das princi-
pais aplicacdes da mineracdo do uso, na qual sdo identificados grupos de servigos inte-
roperaveis ou correlatos, de acordo com critérios funcionais, e que podem ser utilizados
em conjunto para a realizacdo de uma tarefa especificada pelo usuéario do sistema de re-
comendacéao.

Liang e Chung (2007) fazem um estudo investigativo sobre a utilizagdo da mineracao
do uso em nivel de template. Propdem um método para a anélise de composi¢cdes de
servicos correlatos, que se caracteriza pela descoberta de regras de associacdo entre ser-
vicos, a partirde um conjunto de requisicdes previamente organizadas em conjuntos de
invocacOes de cada usudrio. Os experimentos sdo realizados sobre um conjunto de dados
simulado de invocagbes compostas.

Zhang et al. (2009) buscam encontrar comunidades de servigcos (servigos que desem-
penham tarefas semelhantes), baseando-se na hipotese de que servicos com padrdes de
composicdo semelhantes estdo relacionados a um mesmo topico. Propde um algoritmo
de clustering de web services, identificados em um registro de composi¢des previamente
identificadas em logs de requisi¢cOes de clientes. O algoritmo consiste na construcdo de
um grafo de interagdes entre servicos, no qual os vértices representam servigos e as ares-
tas possuem pesos, atribuidos de acordo com o numero de interacBes entre 0s servigos.
Os servicos sdo transformados em instancias compostas dos pesos de suas interacdes,
que sdo entdo agrupadas utilizando o algoritmo K-Means. O peso das arestas é também
ponderado de acordo com a recéncia das invocacdes entre servicos, de forma a minimi-
zar a importancia de composi¢coes que ndo sao mais utilizadas, o que reflete o efeito da
evolugdo das composicOes. Os experimentos utilizam logs gerados por simulacéo.

Outra aplicagdo em nivel de template é a identificacdo de processos de negocio, que
consistem em padrdes que descrevem o fluxo de execucdo de servicos ou de suas ope-
racoes. Esses workflows podem ser utilizados na verificacdo de conformidade da imple-
mentacdo de um servico, verificagdo da conformidade de requisicdes e namelhoria de
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modelos de processo (AALST, 2012).

No trabalho de Motahari-Nezhad et al. (2011), um modelo de processo de negdcio
descoberto é definido como uma "visdo de processo”, por serinferido a partir de um con-
junto de observagdes. O modelo das possiveis visdes de processos encontradas em um
conjunto de observagdes € denominado “"espaco de processos”. O trabalho apresenta al-
goritmos para a descoberta semi-automatica de processos de negdcio em web services,
identificados em logs de requisicOes de servigos, registradas em nivel de operagdes. O
processo de identificar workflows envolve a correlacéo e ordenacgéo dos eventos dos logs
de requisicdo, que é feita através da analise de valores de atributos passados como para-
metros entre as operacdes requisitadas. No trabalho sugere-se o uso de atributos identifi-
cadores de cliente e de sessdo. Em seus experimentos, utilizam dois conjuntos de dados
de invocag¢do simulados, e um conjunto de dados reais de invocagdo, que possui porém,
um nimero pequeno de clientes e operacdes.

Wang e Capretz (2011) constroem um grafo de dependéncias entre servicos para ava-
liar o impacto de mudancas em relacdo a entropia de um conjunto de servigos compostos,
permitindo avaliar mudangas em operagdes e parametros. Inicialmente, um algoritmo de
anélise de links é utilizado para construir um grafo de dependéncias entre servigcos, onde
as arestas representam as mensagens enviadas, o que € extraido de descri¢gbes de com-
posicdo (BPEL). Com base nas dependéncias, calcula-se a entropia de cada servi¢co e do
sistema como um todo. Calculando-se a entropia antes e depois de possiveis alteracoes,
€ possivel identificar qual causara o menor impacto em relagdo a entropia do sistema.
Todos os servigos precisam ser conhecidos através de descricdes de composicdo (BPEL),
portanto ndo é possivel avaliar o impacto a clientes externos. O impacto também néo diz
respeito ao uso real dos clientes, e sim a coesao do sistema com relacdo as dependéncias
entre 0S servicos.

3.4 Comparacao das abordagens

Esta secdo sumariza os trabalhos discutidos nesse capitulo, e posiciona o trabalho
proposto em relacdo a esse panorama. Na Tabela 3.1 € apresentado um comparativo das
abordagens de mineragdo do uso, de acordo com sua aplicacédo pratica, objetivo de andlise,
nivel de padrdo de uso, tipo do modelo obtido, e granularidade de informagcdo do modelo.

No tocante a aplicacdo, verifica-se uma predominancia de estudos voltados a desco-
berta de servicos relevantes (recomendacao de servicos e de composicdes de servigos), e a
avaliacdo do processo interno de desenvolvimento e otimizacdo dos web services, como a
descoberta de processos de neg6cio. A proposta deste trabalho apoia aplicagdes de gestdo
da evolucdo de servicos baseadas no uso real.

Em relacdo ao objetivo de analise, esta proposta visa a construcdo de perfis de uso
de servigos, os quais identificam como grupos de clientes utilizam conjuntos de funci-
onalidades de um servigo, e quantificam esse uso conforme as invocagdes dos clientes
agrupados. Em relacdo ao nivel dos padrdes de uso, portanto, sdo contemplados os niveis
de requisicdo de usuério e de template.

Quanto ao tipo de modelo, contribui com clusters de aplicagbes cliente, mas cuja
granularidade e aplicagcdo variam em relacdo as propostas existentes. A granularidade
do modelo é menor, pois é definida com base na granularidade das features utilizadas
no agrupamento das aplicacdes (i.e. servicos, operacdes e tipos de dados), contidas nos
dados de uso (ver Secdo 2.3). Em quase todos os trabalhos analisados, a granularidade
encontra-se no nivel de servico, como um todo.
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Aplicacéo Objetivo Nivel de Tipode modelo | Granularidade
padréo de uso do modelo
Rong, Liu e Recomendagdo Ranquear servigos com base em Requisicéo de Regras de Servigos
Liang (2009) de servigos invocacdes de usuarios usuario associagdo
semelhantes
Loetal. Recomendacéo Prever valores de QoS de Requisi¢do de Matriz de Servigos
(2012) de servigos servigos utilizando valores de usuario similaridade
invocagBes semelhantes de entre usuarios
usuarios geograficamente
préximos
Zhang et al. Recomendacéo Prever valores de QoS de Requisi¢do de Clusters difusos Servigos
(2012) de servigos servicos utilizando valores de usuario de usuérios
usuarios com invocagdes baseado em
semelhantes invocagdes e
valores de QoS
Kang etal. Recomendacéo Recomendar servicos com base Requisicdo de Similaridades Servigos
(2012) de servigos em preferéncias funcionais e ndo usuario entre usuario e
funcionais implicitas, de acordo servicos, vetor de
com invocagdes passadas do preferéncias de
usuario QoS
Zhang, Ding Recomendacéo Recomendar servicos com base Requisicdo de Matriz de Servigos
e Chi(2011) de servigos em invocagdes de usuérios com usuario similaridade
requisitos de QoS e invocacdes entre usuarios
semelhantes
Yu (2012) Recomendacéo Agrupar usuérios de acordo com Requisicdo de Arvore de Servigos
de servigos valores de QoS de invocacdes usuario decisdo, matriz
reais ou estimados de valores de
QoS
Liang e Recomendacéo Identificar composicdes Template Regras de Servigos
Chung de composicoes frequentes entre conjuntos de associagao
(2007) de servigos Servicos
Zhangetal. Recomendacéo Agrupar servicos compostos que Template Clusters de Servigos
(2009) de composicoes desempenham tarefas servigos
de servigos semelhantes com base nos
Servigos que os compdem
Motahari- Otimizagao de Identificar workflows de servigos Template Modelo de Operacdes
Nezhad et al. Servicos workflow
(2011)
Wang e Avaliagdo do Quantificar a importancia de Template Matriz de Servigo
Capretz impacto de servigos em um sistema fechado entropia de
(2011) mudancas e avaliar o efeito de mudangasem servigos
relacéo a entropia do sistema

Tabela 3.1: Comparativo de trabalhos de mineragédo do uso.

A validacd@o do trabalho proposto é feita atraves de experimentos sobre dados sin-
téticos de invocacdo de um servico. E importante ressaltar que esta é uma forma co-
mum de validar trabalhos em mineracdo de dados de uso de servico, devido a dificuldade
de se obter dados reais nesse dominio, dada sua natureza proprietaria (NAYAK, 2008;
MOTAHARI-NEZHAD et al., 2011).

Dos 10 trabalhos analisados, 4 utilizam dados sintéticos de invocacéo de servicos (KANG
etal., 2012; ZHANG; DING; CHI, 2011; ZHANG et al., 2009; LIANG et al., 2006), 1 si-
mula a composicao de servi¢os a partir de dados de outro dominio (RONG; LIU; LIANG,
2009), e 1 ndo apresenta experimentos (WANG; CAPRETZ, 2011). Apenas 1 trabalho
utiliza um conjunto de dados de invocacgdes reais, 0 qual possui um ndmero pequeno de
clientes e operacoes, e outros dois conjuntos de dados sintéticos. Os demais 3 trabalhos
utilizam dados de QoS de servicos reais, 0s quais podem ser obtidos através da simulacéo

de clientes (LO etal., 2012; ZHANG et al., 2012; YU, 2012).

O trabalho proposto apresenta uma contribuicdo relevante, ao propor uma abordagem
que diferencia-se das demais, em todos 0s aspectos analisados.
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4 GERENCIADOR DE PERFIS DE USO

41

Este capitulo apresenta, inicialmente, uma visdo geral do Gerenciador de Perfis de
Uso, na qual suas funcbes e arquitetura sé@o descritas resumidamente, assim como suas
interacbes com os demais mddulos do framework de geréncia de evolugdo WS-Evolv.
Em seguida, a estrutura dos perfis de uso de servicos € descrita. Nas se¢des seguintes,
sao apresentados em detalhes os componentes do gerenciador de perfis, responsaveis pelo
monitoramento das interacdes entre provedor e clientes, extracdo e armazenamento de
dados de uso, e pela geracao dos perfis de uso.

4.1 Visao geral

O Gerenciador de Perfis de Uso, detalhado na Figura 4.1, € um dos modulos do fra-
mework WS-Evolv, que visa apoiar provedores na gestao da evolugdo de web services. O
Gerenciador de Perfis possui 3 objetivos principais:

1. monitorar automaticamente requisi¢coes de clientes a servicos, e delas extrair dados
de uso brutos em granularidade fina;

2. armazenar os dados de uso pré-processados em um repositorio centralizado, o qual
permite maltiplos tipos de andlise;

3. permitir o desenvolvimento de um processo de KDD para gerar perfis de uso de
servigos, com o minimo possivel de intervencdo do usuario. Esse proposito € atin-
gido atraves da pré-definicdo de tarefas do processo de KDD, permitindo que sejam

configuradas atraves de parametros simples.

Aplicacdes
Cliente

i —
Interagoes Dagosde | ! f
¢ Uso

|Gerenciador de Perfis

Logg de Carregador
Interagéo de Dados

. Interagéo

Gerador de Perfis de
Perfis Uso

Invocagéo interceptada
de servigo

Informacéo de
versfes de features

Gerenciador

Informagédo de
compatibilidade

Informacédo do

Uso

de VersdGes '4

>

Gerenciador do Uso

Figura 4.1: Framework de evolucéo de servigos e Gerenciador de Perfis.

O Gerenciador de Perfis possui como componentes:
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1. um Monitor de Interacdes, responsavel por interceptar as mensagens trocadas entre
provedor e clientes de um web service;

2. um Carregador de Dados, responsavel por extrair dados de uso de features a par-
tir das mensagens capturadas pelo monitor, e por armazena-los em uma base de
propasito geral;

3. e um Gerador de Perfis de Uso, responsavel por agrupar clientes de acordo com
seus padrdes de uso, e por transformar estes grupos em perfis de uso de servicos.

Os componentes sdo detalhados nas Secles 4.3, 4.5 e 4.6, respectivamente.

4.2 Perfis de uso

Os perfis de uso séo representacdes de grupos de aplicaces cliente que apresentam
padrdes de uso similares em relagcdo as funcionalidade descritas na interface de um ser-
vico. Tais padrdes identificam 0s servicos e operacdes utilizados pelos clientes e os tipos
de dados trocados em suas interacdes. Denominamos features estas partes identificaveis
da descricao da interface de um servico.

A estrutura dos perfis de uso é ilustrada na Figura 4.2. Cada perfil esta relacionado
as aplicagdes que compartilham os padrdes extraidos, e as features utilizadas em suas
interagBes com o servico. Métricas podem ser associadas as aplica¢des (por exemplo, o
namero total de requisi¢des) ou as features (por exemplo, o numero de intera¢cdes requi-
sitando uma operacao ou envolvendo um tipo).

Baseado no modelo de versionamento orientado a features adotado no WS-Evolv (Se-
¢do 2.3), utilizamos features como as unidades que identificam e descrevem os perfis de
uso. No entanto o processo de descoberta de perfis é relativamente independente da granu-
laridade dos dados, e pode ser aplicado para qualquer conjunto de elementos identificaveis
na interface dos servigos e armazenados pelo Gerenciador de Versoes.

Com ja mencionado, no que se refere a perfis de uso, utilizamos o termo feature
como sindnimo de verséo de feature, por questdes de simplificagcdo. Portanto, no modelo
de perfis uma Feature corresponde a uma Versdo de Feature do repositério de versdes,
cujo esquema corresponde ao modelo de versionamento apresentado na Figura 2.3. O
identificador da Feature permite navegar entre o repositorio de versdes e o repositorio de
perfis, em ambas as dire¢des.

Perfil LN n Feature
! id_versao
n MétricaFeature
MétricaAplicacao
| __ nome
nome valor
valor
n
Aplicacao Servico Operacao Tipo

Figura 4.2: Estrutura de perfis de uso de servicos.

A escolha pela representacdo do uso na granularidade de features se deve a necessi-
dade de identificar quais funcionalidades da interface do servigo sdo, de fato, utilizadas. O
agrupamento de aplicacdes pelo uso de servigos permite identificar grupos que compdem
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servicos de forma similar. O agrupamento por operacdo permite identificar aplicacGes
que utilizam um conjunto semelhante de operacdes, dentre as presentes na interface dos
diversos servicos. Ja o agrupamento por tipo permite identificar grupos de aplicagdes
que fazem um uso diferenciado de parametros opcionais das operacfes. As métricas re-
lacionadas ao uso das features (MétricaFeature) permitem, ainda, diferenciar grupos de
aplicacOes que utilizam os mesmos conjuntos de features, mas com frequéncias distintas.

A analise de perfis nesse nivel de detalhamento pode revelar conhecimento Util para
diversas aplicacbes. Porexemplo, sabendo quais operacdes do servico estdo sendo de
fato utilizadas, ou com qual frequéncia séo requisitadas, os provedores/designers de um
servico podem decidir pela realizacdo de mudancas incompativeis para melhorar a qua-
lidade do servico, as quais normalmente ndo seriam consideradas devido a possibilidade
de quebra de aplicagbes, que no cenario de pior caso afetariam todos os clientes.

O conhecimento sobre quais operacfes sdo usadas em conjunto por um grupo re-
levante de aplicacGes também pode servir como guia para o redesenho dainterface de
servicos, de forma a otimizar a experiéncia de grupos especificos de clientes. Os pro-
vedores também podem estar interessados, por exemplo, em entender quais parametros
opcionais de operacgdes sao utilizados por quais grupos de clientes, para decidir sobre a
realizacdo de mudangas em seus tipos de dados. Devido a variedade de casos nos quais
podem ser aplicados, buscamos agregar nos perfis de uso tanta informa¢do quanto pos-
sivel, deixando a exploracdo desta informacdo a cargo do provedor, de acordo com seus
requisitos de analise.

4.3 Monitor de interacdes

O Monitor de Interagcdes € o componente responsavel por interceptar e registrar em um
log as mensagens trocadas entre as aplicagfes cliente e as versdes do servigo utilizadas.
Dado o nosso proposito de detectar padrdes no uso de servicos, o Monitor de Interacfes
deve ser capaz de interceptar e registrar as operagdes requisitadas e as mensagens troca-
das, o que possibilita aidentificagdo do servico, operagdes e parametros utilizados.

Diversas opcOes de monitoramento foram apresentadas na Se¢éo 2.6, onde vantagens
e desvantagens foram discutidas. S&o elas o log no servidor web, mediador SOAP, inter-
ceptador no framework de web services e log em codigo.

Considerando o propésito do Gerenciador de Perfis, o log no servidor web esta des-
cartado, pois ndo registra os dados contidos em mensagens. O mediador SOAP localizado
no cliente e o log no codigo do agente também nao representam boas alternativas, pois a
primeira resulta em um overhead no transporte de mensagens e na consolidacéo de logs,
e a segunda aumenta os custos de desenvolvimento e manutencdo do servigo.

Desta forma, as melhores op¢Oes sdo a implantacdo de um mediador SOAP gerenci-
ado pelo provedor, ou de um interceptador no préprio framework do web service. Apesar
do mediador SOAP representar um custo maior na comunicagdo com o cliente, ele pode
ser utilizado para outras fungdes, como controle de autenticacdo. Ja o interceptador pos-
sui a vantagem de utilizar a infraestrutura do framework do web service para decodificar
a mensagem, O que representa uma economia de recursos em relacdo ao mediador SOAP.
Ambas as alternativas possuem a vantagem de ndo serem afetadas pela evolugéo da inter-
face do servico.

Neste trabalho, assumimos que que cada versdo do servico possuird um interceptador,
o qual deve registrar as mensagens SOAP em um arquivo de log. Os logs séo posterior-
mente processados para extracdo dos dados de uso de cada requisicdo, como detalhado
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na Secdo 4.5. Devido a necessidade de relacionar as requisicdes as suas respectivas apli-
cacgdes cliente, também assume-se que as versdes do servico possuem um mecanismo de
autenticacdo, o qual associa a mensagem um identificador Unico para cada aplicagdo. A
exigéncia de autenticacdo é uma pratica comum aos provedores de web services, que pode
ser feita, por exemplo, através do envio de tokens de acesso.

4.4 Base de Dados de Uso

A Base de Dados de Uso € um repositdrio de proposito geral que centraliza o acesso a
dados detalhados sobre o uso de servicos. Na medida em que possibilita 0 armazenamento
de dados em diferentes niveis de detalhamento, o repositorio permite diversos tipos de
anélise, e a experimentagdo de critérios distintos para a definicdo de perfis de uso.

O detalhamento do uso se da através do registro das versdes de features utilizadas pe-
las aplicacOes cliente em suas requisi¢coes. As versdes de features correspondem ao ser-
Vigo e operacéo invocados, e aos tipos utilizados nos parametros da operagédo, de acordo
com a descricdo dainterface do servigo. Todas as features utilizadas em uma requisi-
cao devem estar versionadas, conforme o modelo de versionamento orientado a features
apresentado na Secdo 2.3, e armazenadas em um repositorio mantido pelo Gerenciador
de Versoes (Figura 4.1).

O esquema da Base de Dados de Uso € detalhado na Figura 4.3. Cada Aplicacdo rea-
liza uma ou mais Intera¢des, que correspondem a uma invocagdo ao Servico ou resposta
ainvocacdo. Na Interagdo, uma ou mais Features sdo utilizadas.

Em cada Interagdo, somente um servico e uma operacao sao utilizados. A Interagao
referencia diretamente estas duas Features, através do relacionamento Interacdo Feature.
Um identificador (id_versdo) permite associar cada versdo de Feature a sua respectiva
versao no repositério de versoes.

Os tipos podem ser utilizados diversas vezes em uma Interacdo, por meio dos dife-
rentes parametros nela contidos. O relacionamento Interacdo Parametro representa um
parametro, o qual relaciona uma Interacdo a uma Feature, que nesse caso, € o tipo do pa-
rametro. Cada paré@metro utilizado na interacdo possui uma representacdo no repositorio
de versdes, que € referenciada através do atributo id_repositorio_versoes. A informacao
sobre a obrigatoriedade de cada parametro é armazenada no atributo obrigatorio, infor-
macao esta obtida do repositorio de versoes.

Interacéo Feature | 1 | Feature/Versao
id_versao
n 1
1 n
P 1 o+ [interacao Interacao Parametro
- id_repositorio_versoes
timestamp_J) n | obrigatorio

Figura 4.3: Esquema da base de dados de uso.

No gerenciador de perfis, a base de dados de uso é carregada com dados extraidos
pelo Carregador de Dados (Segéo 4.5), a partir de registros de requisicdes criados pelo
Monitor de Interaces (Secdo 4.3). Os dados de uso séo entédo utilizados no processo de
geracao de perfis (Se¢éo 4.6).
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A base de dados de uso abstrai a complexidade de se lidar com os dados brutos conti-
dos nas mensagens das requisi¢coes ao servigo, facilitando o acesso aos dados de uso das
aplicacOes cliente. Desta forma, a base de dados de uso pode ser utilizada diretamente
como como fonte de dados para outras aplicagbes em que o uso de servicos deve ser
analisado, como € o caso dos trabalhos citados no Capitulo 3.

4.5 Carregador de Dados

O Carregador de Dados € o componente responsavel por transformar dados brutos das
interacOes entre aplicacOes cliente e servicos em um conjunto de registros de requisicdes
e features utilizadas, como representado no esquema da base de dados de uso (Figura 4.3).

O carregador recebe dois parametros de entrada. O primeiro é o log de mensagens
SOAP de uma versdo de servico, registrado pelo Monitor de Interagfes. O segundo € o
identificador da versdo de servico a qual o log se refere, conforme o modelo de versiona-
mento utilizado pelo Gerenciador de Versbes (Se¢éo 2.3). Assume-se que cada versdo do
servico possui seu proprio monitor de interacdes, o que permite a identificacdo prévia da
verséo.

Assume-se também que as mensagens SOAP registradas nos logs seguem o encoding
literal, o que significa que somente a hierarquia dos parametros e seus valores sao in-
formados, como ilustrado na Figura 4.4. Desta forma, o Carregador de Dados necessita
identificar a operacdo e os tipos de parametros utilizados, implicitamente representados
na mensagem.

Dadas estas premissas, 0 processo de carga de uma interagdo segue uma sequéncia
de quatro etapas. Na primeira etapa, faz-se o parsing da mensagem SOAP, onde sdo
extraidas as informacfes necessarias para a identificacdo das features. Na segunda etapa,
¢ feita identificacdo da operacdo utilizada. Na terceira etapa, identifica-se 0s parametros
e tipos utilizados. Por fim, é feito o armazenamento na Base de Dados de Uso.

O parsing da mensagem SOAP consiste na extracdo da hierarquia de parametros uti-
lizados na interagdo. Utilizando um parser XML, os nomes dos parametros séo identifi-
cados recursivamente e armazenados em uma estrutura de dados hierarquica, conforme
ilustrado na Figura 4.4. Também € extraido o identificador da aplicacdo que realizou a
interacdo, o que permite relacionar, na Base de Dados de Uso, cada interagdo a sua res-
pectiva aplicacdo. Esse identificador de cliente € obrigatorio, porém pode variar quanto a
localiza¢do no corpo da mensagem, O que exige uma customizacdo do parser de acordo
com o servi¢o analisado.

Ao processar uma mensagem, o carregador acessa a descricdo do servico no reposito-
rio de versoes, identificando a operacdo requisitada com base em seus parametros. Como
ilustrado na Figura 4.5, o carregador compara o conjunto de parametros da operagéo, po-
sicionado no primeiro nivel da hierarquia de parametros da mensagem (constituido unica-
mente por PlaceOfferRequest), aos pardmetros de cada operacéo do servico no repositorio
de versdes. A operacdo (PlaceOffer) é identificada por inferéncia, quando verifica-se que
seus parametros correspondem exatamente aos parametros informados na mensagem.

Para identificar os parametros e tipos utilizados, o carregador acessa recursivamente a
hierarquia de parametros da operacdo registrada no repositorio de versdes, comparando-
a com a hierarquia de parametros informada na requisi¢do. O identificador e nome dos
par@metros e tipos sdo identificados e relacionados a interacdo na Base de uso. Conside-
rando a Figura 4.5, o carregador iniciaria a recursdo pelo parametro ‘PlaceOfferRequest’,
percorrendo em seguida os parametros de ‘PlaceOfferRequestType’ e ‘OfferType’, iden-
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<soapenv:Envelope>
<soapenv:Body>
<PlaceOfferRequest>

<Credentials>
<AppID>id</AppID>

</Credentials>

<Offer>
<ltem|D>123</ItemID>
<Quantity>1</Quantity>
<User>

<Email>email</Email>
</User>
</Offer>
</PlaceOfferRequest>
</soapenv:Body>
</soapenv:Envelope>

(i) Parsing

<UserlD>123</UserID>|

PlaceOfferRequest

AN

Credentials Offer
4
AppID ItemID Quantity User
UserlD Email

»

(a) Mensagem SOAP

(b) Estrutura hierarquica de parametros

Figura 4.4: Extracdo de parametros da mensagem SOAP.

(ii) Identificacdo de operacgéo

PlaceOfferRequest
» 4
Credentials Offer
y \j “
AppID ‘ ItemID ‘ Quantity User

UserlD Email

(a) Estrutura hierarquica de parametros

Figura 4.5: Identificagdo de operagdo por inferéncia

tificando os tipos de cada um.

Nesse processo, o carregador descarta requisicdes que néo estdo de acordo com a
descricdo do servico, e sdo, portanto, invalidas. Por exemplo, arequisicdo seria descartada
caso o parametro obrigatério ‘Offer’ néo fosse informado, ou se o parametros ‘Appld’ do
tipo ‘CredentialsType’ estivesse com um tipo incorreto.

A aplicagdo, sua interacdo e as features utilizadas séo, entdo, armazenadas na Base
de Dados de Uso. E importante ressaltar que o Carregador de Dados armazena somente
a estrutura das requisicdes (as operacdes e tipos utilizados), e que os dados transmitidos
pelas partes envolvidas séo dispensaveis, com excegdo do identificador do cliente e do
timestamp da requisicdo. O carregador armazena no banco de dados de uso o identificador
de cada feature no repositério de versées, o que permite relacionar os dados em ambas as

direcdes.

4.6 Gerador de Perfis de Uso

_ » s

| TradingService |

Offer  Credentials Credentials

User User

) A

USEFTer

(b) Servigo no Repositério de versdes.

O Gerador de Perfis de Uso é o componente do Gerenciador de Perfis responsavel por:

- . : -
‘_ PlaceOffer | | LeaveFeedback |
L ':_I_DlaceofferRequéirtr_) LeaveFeedbackRequest
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1. apoiar a conducdo de um processo de KDD para identificar grupos de aplicacfes
que possuem padrdes de uso de servicos em comum;

2. construir perfis de uso a partir dos grupos de aplicagdes identificados.

A descoberta de perfis € desenvolvida através da parametrizagdo de um conjunto de
tarefas pré-definidas, apresentadas na Figura 4.6, de forma a ocultar do usuério do fra-
mework parte da complexidade natural de um processo de KDD. Um minimo de interacao
é exigido nas etapas do processo, nas quais 0 USUArio:

1. Selecdo: prové parametros para selecionar dados da base de dados de uso, de forma
a atender os requisitos de analise;

2. Transformacgéo: seleciona entre alternativas de transformagéo de dados pré-definidas;

3. Clustering e avaliagcdo: parametriza algoritmos de agrupamento e compara os resul-
tados utilizando métricas;

4. Construgdo de perfis: inicia a geracdo automatica de perfis para os agrupamentos
validados.

Y

Sele¢do —» Transformacdo —» Clustering » Avaliagdo »

Construcao de
Repositorio de

Perfis
Versoes ._Perfls de Usoﬂ

A A

Dados de Uso

Figura 4.6: Astarefas do processo de descoberta de perfis.

No Capitulo 5, todas as tarefas realizadas durante a descoberta de perfis de uso séo
descritas em detalhe.

4.7 Consideragoes finais

Neste capitulo foi apresentada uma visdo geral sobre framework proposto, nomeado
Gerenciador de Perfis de Uso. O framework possibilita integrar as tarefas de monitora-
mento de servigos, extracdo e armazenamento de dados de uso, e descoberta de perfis de
uso de servigos.

O Gerenciador de Perfis pode ser utilizado como componente do framework de evo-
lucdo de servigos, no qual atua como provedor de conhecimento para ferramentas que
auxiliam nas decisdes de provedores, assim como em outras aplicacdes onde a analise do
uso se faz necessaria. O nivel de granularidade da representagdo do uso nos perfis possi-
bilita desde a analise do uso de servi¢cos e operacdes, até de tipos de dados, o que permite
verificar o uso de parametros opcionais.

A Base de Dados de Uso proposta permite o armazenamento e acesso a dados de
uso de diversos clientes a diferentes servicos, e é flexivel quanto a disponibilidade de
dados e necessidade de analise dos usudrios, pois ndo impde qual o nivel de detalhamento
minimo para os dados de entrada. O Carregador de Dados da o suporte necessario para a
extracdo de dados de uso a partir de mensagens SOAP, de forma integrada ao sistema de
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versionamento orientado a features, possibilitando unificar logs de diferentes servicos e
de versdes de um mesmo servigo.

As tarefas de coleta, extracdo e pré-processamento de dados sdo essenciais para 0O
Gerador de Perfis de Uso, as quais sdo detalhadas no préximo capitulo.
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5 DESCOBERTA DE PERFIS DE USO

Este capitulo descreve o processo de descoberta de perfis de uso, ilustrado na Fi-
gura 4.6. O processo é executado pelo Gerador de Perfis (Figura 4.1), o qual tem por ob-
jetivo dar apoio a conducdo do processo de KDD, reduzindo sua complexidade, do ponto
de vista do usuario. Para tanto, o Gerenciador de Perfis busca minimizar a necessidade
de interagdo com o usuério atraves de tarefas parametrizaveis, as quais sdo detalhadas no
decorrer do capitulo.

5.1 Preparacdo de dados

A preparacdo dos dados é crucial na descoberta de perfis, poisinfluencia a forma
como os grupos de clientes sdo formados pelos algoritmos de agrupamento. As funcfes de
similaridade e algoritmos de agrupamento sdo muito sensiveis as caracteristicas dos dados
de entrada, portanto sdo fortemente influenciados pelo filtros e transformacdes aplicados.

Os dados precisam ser cuidadosamente selecionados, de forma alinhar os padrfes de
uso descobertos com 0s objetivos de negdcio, e as transformacdes devem ajustar os dados
selecionados aos objetivos de mineragédo e caracteristicas dos algoritmos utilizados. As
tarefas de selecdo e transformacdo foram pré-definidas considerando possiveis objetivos
de anélise, no que tange a evolucdo de servicgos.

Neste trabalho, a sele¢do e prepara¢do de dados séo feitas de forma areduzir a redun-
dancia nos dados de uso das features, sabendo-se que muitas delas, por serem utilizadas
pela maioria dos clientes, ndo se prestam a identificacdo de padrées. A preparacdo de
dados, no escopo do trabalho, visa otimizar os resultados da mineracdo de dados para
atender as necessidades de informacéo de aplicacdes voltadas a evolugdo de servigos,
principalmente a identificacdo de mudancas e avaliagdo de impacto de mudancas. Desta
forma, o trabalho ndo tem por objetivo exaurir as possibilidades de preparacdo, e sim
verificar a qualidade de solugdes em um contexto especifico.

5.1.1 Selegdo de dados

A selec¢éo de dados tem como objetivo limitar o conjunto de dados utilizado na mine-
racdo, para que sejam utilizados somente dados que possam vir a fornecer conhecimento
atil ao usuério, o que também inclui a remoc¢do de volumes de dados que ndo auxiliam ou
prejudicam a descoberta de padrées.

Para o cumprimento dos objetivos da selecdo, € favoravel que os dados estejam arma-
zenados em uma base integrada, que facilite a realizacdo de consultas de forma flexivel,
como o é a Base de Dados de Uso. A partir desta base, foram incorporadas ao framework
tarefas pré-definidas de selecdo de dados, parametrizaveis por dois fatores: tempo e gra-
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nularidade dos dados.

O uso é temporal, o que significa que os cliente podem, ao longo do tempo, mudar a
forma como usam os servicos (por exemplo, em relacdo as operacdes requisitadas), o que
¢ algo esperado nos ciclos de vida desacoplados de servicos e aplicacdes cliente. O pro-
vedor do servico pode estar interessado nos padrfes de uso com uma validade temporal,
como no ultimo més, ou desde o langamento da Ultima versdo do servigo. Para atender
a essa necessidade, o componente de sele¢do é parametrizado com timestamps inicial e
final de um periodo de interesse, 0 qual determina o intervalo de tempo em que se inserem
as interacOes selecionadas.

A granularidade se refere ao nivel de detalhe utilizado para agrupar as aplicagdes. O
usuario pode analisar o uso no nivel de operacdes, ou em mais detalhes, de acordo com as
operacdes e os tipos de dados trocados nas mensagens. No primeiro caso, sdo considera-
dos similares os clientes que usam as mesmas operagoes, enquanto que no segundo, S&o
similares de acordo com as estruturas das mensagens trocadas.

A granularidade € particularmente importante para a analise de questdes referentes a
evolucdo de servigos. Clusters definidos por similaridade de operacdes permitem avaliar
questdes complexas, com por exemplo, reconhecer quais conjuntos de operagdes sao uti-
lizadas em conjunto com maior frequéncia, e por quais usuarios, ou verificar se operagdes
pouco usadas individualmente também s&@o pouco usadas em conjunto com outras. Ja
clusters definidos por similaridade de operacdes e tipos poderdo se distinguir pelo uso ou
ndo de parametros opcionais, 0 que permite decidir sobre suaremocdo ou obrigatoriedade.

A escolha do nivel de granularidade das features determina os dados a serem extrai-
dos da Base de Dados de Uso. Se o nivel de operacdo for escolhido, a consulta a base
de dados deve selecionar todas as features referenciadas através do relacionamento ‘In-
teracdo Feature’, o qual relaciona as interacfes dos clientes as features correspondentes
aos servicos e operacdes (Figura 4.3). Somente sdo selecionadas as features utilizadas em
pelo menos uma interagdo no intervalo de tempo definido.

Se 0 uso dos tipos for requerido, as features referenciadas através do relacionamento
‘Interagdo Parametro’ (Figura 4.3) também serdo retornadas. Esse relacionamento repre-
senta os parametros utilizados na interacdo, de forma que as features referenciadas por
ele correspondem aos tipos de dados.

A eliminagdo de features irrelevantes € importante para o posterior agrupamento das
aplicacdes, posto que a alta dimensionalidade e redundéncia de atributos séo fatores pre-
ponderantemente prejudiciais para a qualidade dos resultados de algoritmos de agrupa-
mento.

Com esse intuito, € recomendavel selecionar somente a parte varidvel das requisicdes
envolvendo uma determinada operagdo, ou seja, 0s tipos relacionados a uma arvore de
parametros que podem néo ser informados em uma requisicdo. Esta arvore de parametros
deve ter suaraiz em um parametro opcional, de forma que todos os parametros nos niveis
inferiores, mesmo que obrigatorios, podem ser omitidos da requisicao.

No caso inverso, quando o tipo é referenciado por parametro obrigatério da requi-
sicao, o tipo em questdo sera utilizado de forma idéntica por todas as aplicagdes. Esses
pardmetros ndo apenas ndo servem para distinguir grupos de aplicagdes, como fazem com
que aplicacdes que deveriam ser consideradas diferentes se assemelhem, produzindo um
forte viés. A selecdo dos tipos relevantes é feita através de um filtro opcional que retém
os tipos utilizados por apenas parte dos clientes.

Para ilustrar quais os tipos de dados relevantes em uma mensagem, a Figura 5.1 exibe
um servigo com as operacdes Ople Op2, e suas respectivas estruturas complexas de
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mensagens definidas em termos de 4 tipos. As caixas pontilhadas denotam parametros
opcionais (P2, P6), e as sdlidas, os parametros obrigatérios. O tipo T1 néo € selecionado,
pois os parametros P1 e P3 sdo obrigatorios, portanto eles sempre sdo utilizados em requi-
sicbes a Opl e Op2. O tipo T2 € selecionado, pois é referenciado somente pelo parametro
opcional P2. Desta forma, aplicacfes cliente que requisitam Opl e Op2, com mensagens
que incluem T2, sdo considerados diferentes daqueles que ndo utilizam T2. Note que
T4 néo é selecionado, pois ele também ¢é referenciado pelo parametro obrigatério P5, e
portanto, sera utilizado em todas as requisi¢coes.

‘ Servico ‘

| Op1 | Op2

Figura 5.1: Parametros obrigatdrios e opcionais de um servico.

5.1.2 Transformagdo de dados

O objetivo da etapa de transformag&o é transformar e consolidar os dados selecionados
em uma forma adequada para a execucdo da etapa de mineragdo. Para a execucédo da tarefa
de agrupamento, € necessario projetar os dados em um conjunto de instancias, de acordo
com um critério de similaridade a ser utilizado na criagdo de grupos. Na descoberta de
perfis de uso de servi¢os, asinstancias representam aplicaces clientes do web service, e
asimilaridade entre elas é determinada pelo conjunto de features que utilizam.

A transformacéo envolve dois tipos de representacdo do uso das features por aplica-
¢Oes: binario e ponderado. Nas duas formas de transformacéo, os dados de uso seleci-
onados sdo projetados em um formato tabular, o qual sumariza o uso das features pelas
aplicacBes cliente. Nesta tabela, as instancias séo representadas pelas linhas, onde cada
linha corresponde auma aplicacdo cliente, e as features correspondem as colunas. O valor
de uma célula é a sumarizagdo do uso de uma feature por uma aplicagio. A representagdo
escolhida impacta enormemente o critério de similaridade utilizado no agrupamento dos
clientes, o que pode resultar em perfis de uso distintos.

A transformagéo de dados binaria corresponde a representacdo simples do uso das
features pelas aplicagbes. Ou seja, considera-se somente que a aplicagdo utiliza ou ndo
uma feature, sem levar em conta o nimero de interagdes nas quais a feature é utilizada. A
Tabela 5.1 apresenta um exemplo do resultado da transformacgdo binaria. Nesta tabela, as
células assumem o valor 1 quando a aplicacdo usa a feature relacionada, ou 0, quando a
aplicagdo ndo a usa.

Do ponto de vista de similaridade, a escolha desta transforma¢do implica considerar
como similares as instancias que utilizam o mesmo conjunto de features, e como diferen-
tes aquelas que nao usam features em comum.



Aplicagéo| Operacdo 1 | Operacdo 2 | Tipol | Tipo 2
Appl 1 0 1 0
App2 1 0 1 0
App3 1 1 1 1
App4 0 1 0 1
App5 0 1 0 1
Appb6 1 1 1 1

Tabela 5.1: Um exemplo de transformacéo binaria.

A Figura 5.2 apresenta uma representacdo grafica dos dados binarios contidos na Ta-
bela 5.1, considerando apenas features Operacdo 1 (eixo horizontal) e Operacéo 2 (eixo
vertical). Nota-se que as instancias de acordo com a preparagdo hinaria formam 3 agru-
pamentos naturais: clientes que utilizam somente a Operacdo 1 (Appl, App2), somente a
Operacédo 2 (App4, App5), ou ambas (App3, App6).

Appd App3

1 @§AppS ¥ AppE
Appl
] & App2
0 1

Figura 5.2: Dados de transformacéo binaria

Jano segundo tipo de representacdo, ponderada, o uso € representado pelo numero de
interagBes nas quais a feature € utilizada pela aplicacdo. A Tabela 5.2 apresenta um exem-
plo do resultado da transformacdo ponderada. Nesta tabela, as células assumem o valor
correspondente ao nimero de interagdes em que as features sdo usadas pelas aplicagcdes.

Aplicagédo| Operacdo 1 | Operacdo 2 | Tipol | Tipo 2
Appl 10 0 10 0
App2 8 0 8 0
App3 8 2 10 1
App4 0 10 0 10
App5 0 8 0 8
Appb6 2 8 1 10

Tabela 5.2: Um exemplo de transformagéo ponderada.

Do ponto de vista de similaridade, a escolha desta transformacéo implica considerar
como similares as aplicagdes que utilizam as mesmas features em um namero igual de
interacodes.
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O grafico da Figura 5.3 ilustra ilustra os dados ponderados da Tabela 5.2, conside-
rando apenas a frequéncia do uso das features Operacdo 1 (eixo horizontal) e Operacéo 2
(eixo vertical). As instancias da preparacéo ponderada formam 2 agrupamentos naturais,
atraves dos quais identifica-se quais clientes utilizam a Operagdo 1 com maior frequéncia
(Appl, App2, App3) ou a Operacao 2 com maior frequéncia (App4, App5, App6).

12

App4
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App5 Appé
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Figura 5.3: Dados de tranformag¢édo ponderada.

No contexto de evolugdo de servigos, o agrupamento usando preparagdo binaria € mais
adequado para a identificacdo dos clientes que seréo afetados por certas mudancgas, pois
aplicacdes que utilizam um mesmo conjunto de features tendem a pertencer ao mesmo
perfil, independentemente da frequéncia do uso. Por exemplo, considerando 0s grupos
da Figura 5.1 e uma alteracao incompativel na Operacéo 1, é possivel identificar perfeita-
mente os dois grupos de aplica¢des afetados pela mudanca.

Ja a preparacdo ponderada é mais adequada para gerar de perfis para o célculo o im-
pacto de mudangas, visto que o critério de similaridade ponderado permite que instancias
que usam as mesmas features, mas com frequéncias distintas, estejam em grupos dife-
rentes. Por exemplo, considerando os grupos da Figura 5.3 seria possivel mensurar com
maior precisao o impacto causado por alteragbes incompativeis sobre aplica¢es que usam
um mesmo conjunto de features. Supondo uma alteracdo incompativel na Operacéo 2, e
sabendo que clientes que utilizam a Operagdo 1 com frequéncia sdo mais importantes para
o provedor do que os que utilizam a Operacgéo 2, verifica-se que o impacto da alteracdo
serd baixo, pois o grupo de aplicacbes mais importantes (Appl, App2, App3) serdpouco
afetado.

Estas duas formas de transformagéo sé&o utilizadas neste trabalho porque séo decisivas
para a andlise das questdes tratadas pelo framework WS-Evolv. Outras duas formas de
transformacdo, comuns para otimizacdo de técnicas de clustering (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2006), também foram consideradas no framework.

A primeira transformacdo adicional tem relagdo com a reducéo de dimensionalidade,
realizada através da eliminacdo de features nunca usadas e de tipos de dados irrelevantes,
processos realizados durante a etapa de selec¢do, e descritos na Se¢éo 5.1.1.

A segunda se refere a padronizacgéo, e consiste na normalizacdo de dados ponderados
atraves do z-score. O z-score (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006) substitui o valor de
um atributo de uma insténcia pela distancia desse valor em relacdo a mediana dos valores
desse atributo em todas as instancias, em unidades de desvio padréo. Esta transformacéo
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auxilia areduzir o viés produzido pela presenca de atributos com escalas muito diferentes,
0 que ocorre, por exemplo, quando uma operacao é utilizada com frequéncia muito maior
que as demais.

5.2 Clustering

Encontrar o tipo de algoritmo de agrupamento mais adequado aos dados disponiveis €
um desafio, pois os dados de uso de servicos ndo possuem, a priori, qualquer propriedade
em particular que permita a identificacdo da definicdo mais apropriada de agrupamento e
atécnica de agrupamento correspondente.

A abordagem adotada para esse problema é permitir que o usuario do framework
parametrize e execute um conjunto pré-selecionado de algoritmos, compare os resultados
obtidos atraves de métricas de validacdo disponibilizadas pelo framework, e selecione o
melhor resultado segundo seus critérios.

O conjunto de algoritmos providos pelo framework foi escolhido com a intencdo de
obter agrupamentos particionais contendo clusters de diferentes tipos, ou seja, definidos
sob diferentes critérios. Foram adotados quatro algoritmos de classes distintas, de acordo
com o tipo de clusters resultantes: K-Means (baseado em centrdide), Hierarquico aglome-
rativo (bem separado), DBSCAN (baseado em densidade) e Expectation-Maximization
(EM; baseado em distribuicdo). Os algoritmos sé&o discutidos em maior detalhe na Se-
cdo 2.5. O framework pode ser estendido através da inclusdo de novos algoritmos de
clustering, de acordo com as necessidade do usuario.

O conjunto de dados de entrada é o mesmo para todos os algoritmos, o qual € prepa-
rado previamente pelo usuério, conforme detalhado na Se¢do 5.1. Quanto & parametriza-
¢ao de cada algoritmo, o usuario precisa informar:

e K-Means: numero de clusters a ser criado.
e EM: nimero de clusters a ser criado.

e DBSCAN: numero minimo de pontos e raio utilizados como critério de ligagdo
entre instancias.

e Hierarquico: numero de clusters a ser criado e tipo de ligacdo entre os clusters.

A definicdo dos melhores parametros para um algoritmo dependem das caracteristicas
do conjunto de dados de entrada, como sua densidade, por exemplo. Como as caracteris-
ticas do conjunto de dados de uso de um web service ndo podem ser definidas a priori, 0s
melhores parametros para um algoritmo sé s@o conhecidos a partir da avaliagdo do clus-
tering resultante de sua execucdo. Para auxiliar na selecdo dos parametros, é necessario
realizar experimentos, visando avaliar os clusterings resultantes de diferentes algoritmos e
parametrizacdes, executados sobre dados de uso que representem caracteristicas comuns
a grande parte dos web services. Um conjunto inicial de experimentos foi desenvolvido,
e e reportado no Capitulo 6.

A execucdo de cada algoritmo resulta em um clustering, cujos clusters sdo determi-
nados pela forma com que os clientes usam as features de um servigo, considerando o
critério de similaridade definido pela preparacdo dos dados de entrada (binéria, ponde-
rada), e pelo tipo de cluster caracteristico do algoritmo utilizado.
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A execucao de todos os algoritmos parametrizados resulta em um conjunto de cluste-
rings. O usuario pode comparar 0s agrupamentos obtidos, através de métricas de valida-
¢do internas e externas, e escolher o melhor, segundo seus critérios. Os clusters sdo entdo
utilizados na construgéo dos perfis de uso de servigos.

5.3 Validacao

No framework proposto, a validacdo de resultados consiste em avaliar os agrupamen-
tos de clientes de um servigo, gerados por diferentes algoritmos de clustering, comparar
os resultados e determinar se um deles atende a um nivel de qualidade esperado. A es-
colha de um clustering satisfatorio leva a construcéo dos perfis de uso a partir dele. Caso
contrério, o usuario pode retornar as etapas de preparagdo de dados e parametrizacdo de
algoritmos, a fim de otimizar seus resultados.

A validacdo de agrupamentos é uma tarefa dificil, pois geralmente ndo ha informacéo
disponivel sobre quais as particdes esperadas pelo usuario, ou, no contexto to trabalho,
quais insténcias deveriam fazer parte de um mesmo perfil de uso. Por isso, escolher o
algoritmo e parametrizacdo mais adequados para um conjunto de dados € um desafio.

O indice F-Measure por contagem de pares (PFITZNER; LEIBBRANDT; POWERS,
2009) foi integrado ao framework para auxiliar na avaliacdo da qualidade de um agru-
pamento gerado emrelacdo a um agrupamento esperado. O indice pode ser utilizado
quando o conjunto de dados possui uma rotulacdo, mesmo que de parte das instancias,
informando quais clientes deveriam pertencer aos mesmos perfis de uso. A F-Measure
pode ser utilizada em gabaritos incompletos, pois permite comparar agrupamentos com
ndmero de clusters distintos. Nesse caso, somente as instancias rotuladas séo utilizadas
no calculo do indice.

O valor de F-Measure do clustering reflete qudo homogéneas séo os clientes dentro de
cada cluster e quao heterogéneo séo os clusters entre si. Em um clustering com valor de
F-Measure igual a zero, nenhum agrupamento possui dois clientes de um mesmo perfil,
0 que significa que nenhum perfil foi identificado. Em um clustering com valor de F-
Measure igual a 1, cada cluster possui apenas instancias de um mesmo perfil, e nenhum
cliente de um mesmo perfil esta presente em mais de um cluster. Para 0 usuario, isso
significa que, quanto maior o valor de F-Measure, melhor € o agrupamento obtido pelo
algoritmo. Mais detalhes sobre a F-Measure sédo encontrados na Secdo 2.5.2.

Em situacOes reais, dificilmente serdo encontrados gabaritos sobre os perfis de uso de
clientes, pois é para descobrir 0s grupos desconhecidos pelo usuario que as técnicas de
clustering sdo utilizadas. Nesse cenario, é preciso valer-se do conhecimento de um espe-
cialista para a validacdo dos agrupamentos, contando com auxilio de indices de avaliacao
internos.

Os indices de avaliagdo internos, apesar de ndo tdo precisos quanto os internos, for-
necem um bom referencial para a comparacdo da qualidade dos clusterings criados por
diferentes algoritmos e parametrizacdes. Dois indices internos de avaliagdo foram imple-
mentados no framework, sendo eles o indice de silhueta (ROUSSEEUW, 1987) e o indice
SD (HALKIDI; VAZIRGIANNIS; BATISTAKIS, 2000). Ambos os indices foram seleci-
onados por apresentarem um bom desempenho sob diferentes possiveis caracteristicas de
um conjunto de dados, como ruido e clusters de tamanhos e densidades diferentes (LIU
etal., 2010).

O indice de silhueta quantifica a coesdo e separacao dos clusters, por meio do calculo
da média de distancias entre instancias de um mesmo cluster e de clusters distintos. Por
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utilizar disténcias intra e inter-cluster como critérios de qualidade, esse indice se torna
mais adequado para a avaliagdo de clusters bem separados. Os valores do indice de si-
lhueta variam entre -1 e 1, sendo -1 o pior caso, e 1 o melhor. Um valor negativo indica
que, em média, a distancia intra-cluster é maior que inter-cluster. Para selecionar bons
clusterings, de acordo com os critérios do indice, o usuario deve aceitar somente valores
de silhueta positivos, priorizando os resultados com o maior valor.

O indice SD é semelhante ao indice de silhueta, porém calcula a coeséo de um cluster
com base na dispersao das instancias, e a separacdo baseia-se nas distancias entre cen-
troides. Segundo esses critérios, o indice é mais adequado para a avaliacao de clusters
baseados em protétipo. O SD possui um valor minimo de 0, sem limite para o valor
maximo, sendo zero o valor 6timo. Para selecionar bons clusterings, de acordo com 0s
critérios do indice, o usuario deve priorizar 0s resultados com os menores valores de SD.

Para que possam prover uma compreensao a respeito do melhor clustering, a avaliacéo
feita a partir dos indices internos precisa corresponder a avaliacao feita a partir dos indices
externos. Ou seja, dado que a F-Measure quantifica a similaridade do clustering gerado
em relacé@o ao clustering esperado, o melhor clustering de acordo com a F-Measure deve
ser o melhor clustering segundo os indices de silhueta e SD. A fim de verificar o desem-
penho dos indices internos na presen¢a de dados de uso de servigos, foram realizados
experimentos nos quais os trés indices sdo comparados quanto a avaliacéo de clusterings
de clientes (Capitulo 6).

Apos validado, o clustering selecionado é utilizado na construgdo dos perfis de uso.

5.4 Construcao de perfis de uso

Agrupamentos e perfis de uso diferem quanto a sua natureza. Os agrupamentos con-
tém somente as features que podem ser usadas para distinguir entre grupos de aplicacdes,
como resultado do passo de preparagdo (Secdo 5.1). Ja os perfis sdo uma representacao
enriquecida dos grupos de aplicagdes (Figura 4.2), os quais incluem todas as features
usadas, juntamente de métricas que indicam a importancia do grupo de aplicacbes e das
features utilizadas pelo grupo. Neste trabalho foram definidas duas métricas (nimero de
interacOes por aplicacdo e por feature), mas outras podem também ser adotadas.

Considerando o exemplo da Figura 5.1, as features Opl, Op2 e T2 sdo submetidas
como entrada para o algoritmo de agrupamento. Um agrupamento resultante pode indicar
que somente Opl é utilizada, sem o parametro opcional P2, do tipo T2. Desta forma, o
perfil conteria as features Service, Opl e T1 (pardmetros obrigatorio de P1), com suas
respectivas metricas. As métricas devem ser recuperadas diretamente da Base de Dados
de Uso, pois durante as atividades de preparacdo de dados, diversas features sdo excluidas
do conjunto de dados utilizado na mineracdo, além de terem seus valores de uso transfor-
mados.

Cada perfil de uso corresponde a um cluster no clustering validado pelo usuéario do
framework. O primeiro passo para a construcdo de um perfil consiste em calcular as
meétricas relacionadas as aplicacbes cliente, as quais correspondem ao relacionamento
‘MétricaAplicacdo’ na Figura 4.2. Isto significa recuperar, através da Base de Dados de
Uso, o nimero total de interagdes realizadas pelas aplica¢es contidas no cluster, durante
o periodo selecionado na preparacao dos dados.

Na segunda etapa da construgdo de um perfil de uso, as métricas relacionadas a cada
feature do perfil sdo calculadas, as quais correspondem ao relacionamento ‘MétricaFea-
ture’ na Figura 4.2. Isto significa recuperar, para cada aplicacdo cliente contida em um
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cluster, as features utilizadas e o nimero de interacdes envolvidas no periodo selecionado,
através de consultas & Base de Dados de Uso. A forma como o uso das features é recu-
perado depende do tipo da feature contida no cluster. Para possibilitar essa diferenciacéo,
a feature utilizada pela aplicacdo é recuperada do repositorio de versdes, por meio do
identificador da verséo da feature contido nos dados preparados.

Para calcular as métricas quando a feature for opera¢do ou servigo, recupera-se na
Base de Dados de Uso o numero de interagcdes nas quais a feature € utilizada pela aplica-
¢ao, no periodo especificado durante a preparacdo dos dados. Isto é feito pela contagem
dos registros do relacionamento ‘Interacdo Feature’ entre interagdes da aplicacédo e fea-
ture em questao 4.3. Esta recuperacao € feita somente para servigos e operacoes utilizados
pela aplicacdo, os quais estdo presentes no conjunto de dados preparados e apresentam um
valor de uso diferente de zero.

A necessidade de incluir um tipo no perfil de uso, ao contrario das operacdes e ser-
Vigos, ndo pode ser verificada a partir do conjunto de dados preparados. Muitos tipos
utilizados pela aplicacdo ndo estdo presentes nos dados preparados para o clustering, de-
vido a eliminacdo de dados desnecessarios durante a etapa de sele¢do, o que ocorre, por
exemplo, quando o uso do tipo € idéntico para todas as aplicacdes. Desta forma, é preciso
verificar o uso de cada tipo encontrado na hierarquia de parametros de uma operacéao.

A partir da operacao recuperada do repositorio de versdes, precorre-se recursivamente
a arvore de seus parametros, consultando nabase de uso para recuperar 0 nimero de
interacfes nas quais o tipo é utilizado. Essa consulta consiste em contar as interacfes que
possuem pelo menos um registro de relacionamento ‘Interacdo Parametro’ com a feature
em questéo 4.3.

O processo de recuperacdo do uso de tipos € otimizado de trés maneiras: a) a recursao
em um ramo da arvore de parametros é interrompida quando o tipo de um parametro
ndo é usado, poiso0s parametros abaixo dele também ndo poderdo ter sido usados; b)
somente se consulta o numero de intera¢gdes na base de dados dos tipos que ainda ndo
foram consultados, visto que um tipo pode ser referenciado por mais de um parametro; c)
nao se consulta o uso de tipos referenciados por pardmetros obrigatérios de uma operacéo,
ou provenientes de um ramo de par@metros também obrigatérios, pois o uso da operagao
implica no uso do tipo. O nimero de interacdes nas quais o tipo é utilizado € igual ao
ndmero de interacBes nas quais a operacao € utilizada.

O pseudo algoritmo da Figura 5.4 descreve esse procedimento, a ser repetido para
cada cluster. A partir das insténcias do cluster recebido por parametro, o algoritmo com-
puta, para cada aplicacdo do cluster, o nimero total de interacdes por ela realizadas (linha
6); para cada atributo do cluster recupera a representacao da feature correspondente no
repositorio de versdes (linha 8); caso a feature seja uma operagdo ou servigo, recupera
0 numero de intera¢Bes nas quais a feature € utilizada pela aplicagdo (linhas 10-11), e
associa esse dado a aplicacdo (linha 12); caso a feature seja uma operagdo, percorre re-
cursivamente sua hierarquia de parametros, coletando o nimero de interagbes nas quais
sdo utilizados cada tipo de dado e associando esses dados a aplicacao (linhas 14-16); Por
fim, séo sumarizados no perfil de uso o nimero de interagdes nas quais a aplicacdo utiliza
cada feature (linhas 20-22).

Os perfis de uso criados podem ser, entdo, armazenados na Base de Dados de Uso 4.3,
onde poderdo ser consultados posteriormente.



1: procedure CoNSTRUIRPERFIS(cluster, datal nicial, dataFinal)

2 perfil < Perfil()

3 instancias < cluster.instancias

4; perfil.apps < cluster.apps

5: for all app from perfil.apps do

6: app.numerolnteracoes < bdUso.numerol nteracoes(datalnicial, dataFinal, app)
7 for all attr from cluster.atributos do

8 ft < repositorioV ersoes.feature(attr.idV ersao)

9 if (Ftis Operacao or ftis Servico) and instancias(app)(attr)> Othen

10: usoF eature <= bdUso.numerolnteracoes(
11: datal nicial, dataFinal, app, ft)

12: app.mapaUso(ft) < usoF eature

13: if ftis Operacao then

14: app.mapalUso < percorrerP arametros(
15: datal nicial, dataFinal, app,

16: Tt, app.mapaUso, usoF eature)

17: end if

18: end if

19: end for

20: for all (feature, valorUso) from app.mapaUso do
21: perfil.mapaUso(feature) < perfil.mapaUso(feature) + valorUso
22: end for

23: end for

24: return p
25: end procedure

Figura 5.4: Algoritmo de construcdo de perfis de uso.

5.5 Considerac0es finais

Neste capitulo foi apresentado o processo para a descoberta de perfis de uso de servi-
cos utilizado pelo framework proposto, o qual tem por objetivo reduzir a complexidade
do processo de KDD, do ponto de vista do usuério final. Esse objetivo € atingido a partir
das pré-definicdo das tarefas do KDD.

De uma forma geral, o framework permite que o usuério analise o0 uso do servico sem
a necessidade de conhecer detalhes sobre a forma como os perfis de uso séo descobertos.
O usuario néo precisa saber como funciona o versionamento dos servicos em baixo nivel,
como os dados de uso sdo armazenados e acessados, como precisam ser preparados, quais
dados precisam ser mantidos para a obtencdo de bons resultados e como os clusters podem
ser convertidos em perfis de uso Uteis. Além disso, estas tarefas, quando executadas
individualmente, exigem o uso de diversas ferramentas e de inUmeras conversfes entre
formatos de entrada e saida, o que é abstraido pelo framework proposto.

A forma proposta para a selecdo permite que o usudario customize as consultas ao
banco de dados de uso, escolhendo entre diferentes niveis de granularidade de dados, de
acordo com suas necessidades de andlise, e lide com o fator temporal da analise do uso, ao
permitir filtrar somente interacdes de um determinado periodo. A selecdo também otimiza
os algoritmos de clustering, sem a necessidade de intervencdo do usuéario, ao excluir do
conjunto de dados as features que podem causar viés nos agrupamentos.

O framework permite que questdes relacionadas a evolugdo de servicos sejam tratadas
com mais facilidade, pois dispde de duas formas de transformacédo fundamentais para
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a derivacdo de perfis de uso voltados as analises de compatibilidade e de impacto de
mudancas. Através dos diversos algoritmos de clustering e das métricas de avaliagdo
disponibilizadas, o framework também permite que o0s usuarios escolham o agrupamento
mais adequado de acordo com seus critérios de qualidade.
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6 EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo apresentados experimentos realizados com o framework proposto,
utilizando-se diferentes formas de preparacdo de dados, algoritmos de agrupamento, pa-
rametrizacdes e métricas de validacdo supervisionadas e ndo supervisionadas. Os expe-
rimentos tém por objetivo avaliar a capacidade do framework de produzir perfis de uso
de servico Uteis, e também prover indicadores sobre as melhores parametrizagGes a serem
utilizadas, de acordo com as necessidades de um analista.

6.1 Protoétipo

Foi construida uma prova de conceito para o Gerenciador de Perfis, o qual apoiou a
conducdo dos experimentos. Os componentens implementados foram o Carregador de
Dados e 0 Gerador de Perfis (Figura 4.1). O Monitor de Interagdes ndo foi implementado,
pois o log de requisicdes SOAP foi gerado por simulacdo (Se¢do 6.3). O protétipo do
Gerenciador de Perfis foi implementado na linguagem Scala ®.

O Carregador de Dados implementado recebe um arquivo texto contendo uma série
de requisicdes SOAP, e as processa através de um parser de streaming de XML, devido
ao tamanho elevado do arquivo de log. A Base de Dados de Uso na qual as interagdes séo
carregadas € um banco relacional gerenciado pelo PostgreSQL 2.

No Gerador de Perfis, os dados sé@o selecionados, transformados e armazenados em
um arquivo no formato ARFF 3. A preparacdo é totalmente realizada pelo framework,
com excecdo do filtro de z-score, proveniente do Weka (HALL; FRANK; HOLMES,
2009). Os algoritmos de clustering utilizados também provém do Weka. As métricas de
avaliacdo e a construcdo de perfis foram implementadas como parte do framework.

O Gerenciador de Perfis interage com o Gerenciador de Versdes do WS-Evolv, im-
plementado em Java (YAMASHITA, 2012). O modelo de versionamento de features é
representado na forma de um grafo e armazenado no repositorio de versdes, o qual é ge-
renciado pelo OrientDB “, um banco de dados orientado a grafos (ALVES; BECKER,
2013).

6.2 Visao Geral dos Experimentos

O objetivo dos experimentos realizados € validar o framework proposto e avaliar sua
capacidade de produzir perfis de uso de servico Uteis, a partir de um log de interacoes,

Thttp://www.scala-lang.org/
Zhttp://www.postgresgl.org/
3http://weka.wikispaces.com/ARFF
4http://www.orientdb.org/


http://www.scala-lang.org/
http://www.postgresql.org/
http://weka.wikispaces.com/ARFF
http://www.orientdb.org/

62

com um minimo de parametrizacdo e avaliacdo de um especialista. Dada a auséncia de
logs reais de interacdo, foram gerados logs sintéticos atraves da simulagdo de requisi¢oes
de clientes a um servigo, simulando aimplementacédo de um servigo real, a versdo 767 do
servigo eBay Trading °.

A interface do eBay Trading descreve mais de 150 operacdes, as quais estao relacio-
nadas a centenas de tipos de dados. A documentacdo do servico apresenta casos de uso
tipicos, os quais organizam as opera¢des em workflows, que podem ser usados de forma
independente ou combinados para gerar aplicacfes. Assume-se que as diferentes formas
nas quais esses workflows podem ser combinados sdo capazes de caracterizar conjuntos
de aplicagfes com comportamentos similares.

As requisicdes foram simuladas de forma a representar grupos de clientes pertencen-
tes a perfis de uso pré-definidos, com um certo nivel de ruido. O log foi processado e
carregado na Base de Dados de Uso, da qual foram extraidos conjuntos de dados dis-
tintos, variando o nivel de detalhe das features contidas (operagdes ou tipos) e o tipo de
representacdo (binaria ou ponderada). Foram desenvolvidos experimentos utilizando qua-
tro algoritmos de agrupamento do Weka (HALL; FRANK; HOLMES, 2009): K-Means,
EM, DBSCAN e hierérquico aglomerativo (ligacdo pela média). Diversos experimentos
foram realizados, explorando os valores possiveis para 0os parametros de cada algoritmo,
dos quais sdo reportados apenas aqueles com os melhores resultados. Mais informacdes
sobre os algoritmos utilizados no framework e seus parametros s@o encontradas na Se-
¢ao 5.2.

Como resultado dos experimentos, espera-se gerar clusters que correspondam aos pa-
dres de uso injetados, e identificar os melhore(s) algoritmo(s) de clustering e parame-
trizacdo para cada tipo de conjunto de dados. O critério usado para avaliar os resultados
se baseia em trés aspectos: o numero de clusters gerados; o numero de perfis distintos
representados pelos clusters, considerando que um cluster representa o perfil que nele
predomina (aquele com maior ndmero de aplicacbes); e a F-Measure por contagem de
pares (Se¢do 2.5.2).

Por fim, também foram realizados experimentos com indices de avalia¢ao internos, 0s
quais comparam os resultados da avaliagédo supervisionada com os resultados da avalia-
¢do ndo supervisionada. O indice de silhueta (ROUSSEEUW, 1987) e o indice SD (HAL-
KIDI; VAZIRGIANNIS; BATISTAKIS, 2000) foram calculados a partir dos agrupamen-
tos resultantes, e comparados com os valores da F-Measure. Para prover uma compre-
ensdo que auxilie o usuario na validacdo de resultados, a avaliacdo do melhor clustering,
segundo os indices ndo supervisionados, precisa corresponder a avaliacdo segundo a F-
Measure.

6.3 Dados utilizados

Foi adotada a versdo 753 do servico eBay Trading e 7 workflows que representam
casos de uso tipicos, presentes na documentagdo da API°. Cada workflow descreve uma
série de operacdes executadas sequencialmente para a realizacdo de uma determinada
tarefa.

A feramenta para testes de web services JMeter’ foi utilizada para gerar requisicoes
as operagdes pertencentes aos workflows, de acordo com determinadas probabilidades.

Shttp://go.developer.ebay.com/developers/ebay/products/trading-api
®developer.ebay.com/DevZone/XML/docs/WebHelp
’imeter.apache.org
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As probabilidades de execucéo dos workflows geram uma variagdo nos dados de uso de
clientes de um mesmo perfil. A Figura 6.1ilustra o perfil simulador ‘Buyer’, o qual possuli
5% de probabilidade de executar o workflow ‘Get Token’ e 95% de probabilidade de
executar o workflow ‘Buy Item’.

Perfil 1.2: Buyer

Workflow Get token Workflow Buy item
(probabilidade de 5%) (probabilidade de 95%)

GetSessionlD PlaceOffer
FetchToken AddMemberMessage

GetEbaxOfficiaITime LeaveFeedback

Figura 6.1: Exemplo de perfil simulado.

Como sumarizado pela Tabela 6.1, foram simuladas 525 aplicagdes cliente, distribui-
das em 6 perfis, as quais executaram 448.703 requisicbes a 42 operacgdes distintas. O
diagrama de Venn na Figura 6.2 mostra o relacionamento entre perfis, destacando suas
operagdes em comum. Trés dos perfis sdo sub-conjuntos de outros (P1.2, P1, P2), e dois
perfis (P6 e P8) usam o mesmo conjunto de operacdes, mas com frequéncias distintas.

Figura 6.2: Perfis simulados e suas intersecgdes.

Perfil Injetado | Aplicacdes| Operacbes | Requisicdes

P1 100 12 89,996
P1.2 50 6 44,017
P2 100 28 82,538
P2.2 25 31 20,841

P6 125 33 103,232

P8 125 33 108,079

Total (distintos) 525 42 448,703

Tabela 6.1: Sumarizagdo dos dados simulados.
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Os logs gerados consistem em mensagens SOAP usando encoding literal, as quais
foram pré-processadas e carregadas na Base de Dados de Uso. Nas se¢Bes seguintes séo
reportados trés experimentos, com base em conjuntos de dados preparados de diferentes
formas. Nesses experimentos, também foram adicionados sistematicamente diferentes
niveis de ruido aos dados preparados, na forma de aplicacGes com valores randémicos
para o uso das features. As aplicacfes ruidosas foram inseridas nas propor¢oes de 10%
e 30% em relacdo ao nimero original de aplicacdes (sem ruido). Os objetos de dados
foram rotulados com suas respectivas classes (perfil ou ruido), de forma que os clusters
pudessem ser validados utilizando uma métrica supervisionada.

6.4 Experimentos com preparacdo binaria

Nesta se¢édo séo apresentados dois experimentos com conjuntos de dados de uso sele-
cionados em granularidade de operacgdes e de tipos, utilizando preparagédo binaria.

6.4.1 Experimentos com dados de uso de operagdes e transformacao binaria

O primeiro conjunto de dados envolve somente 0 uso operagoes, transformados de em
uma representacao binaria. O Perfil P8 foi excluido do conjunto de dados, por seridéntico
ao Perfil P6 com relagdo ao uso binario das operagdes. Os resultados séo exibidos na
Tabela 6.2, a qual exibe o numero de clusters (coluna C), o numero de perfis distintos por
eles representados (coluna P) e o valor de F-Measure (coluna F-M).

O nimero de clusters e perfis deveria, idealmente, ser 0 mesmo, ou seja, um cluster
para cada perfil pré-definido. Um nimero de clusters maior que o nimero de perfis sig-
nifica que as aplicacbes pertencentes a um mesmo perfil foram distribuidas em diferentes
clusters (i.e. os clusters sdo redundantes). Um numero de perfis identificados inferior
ao esperado indica que um ou mais clusters misturam aplicacfes de perfis diferentes, ou
aplicacbes de um perfil com um excesso de aplicacdes ruidosas, de tal forma que um ou
mais perfis ndo séo possuem um cluster que os represente. O valor de F-Measure igual a
lindica um agrupamento perfeito das aplicacdes, sendo que quanto menor o valor pior a
qualidade dos grupos, sendo zero o pior caso.

Em geral, o algoritmo hierarquico, utilizando ligacdo pela média, apresentou os me-
lhores resultados. Os clusters corresponderam exatamente aos perfis simulados, na pre-
senca de ruido. Considerando o conjunto de dados sem ruido, 3 instancias do perfil P2.2
foram agrupados no cluster representativo do perfil P2. Os algoritmos K-Means e EM
foram o0s mais sensiveis ao ruido, ndo sendo capazes de detectar subgrupos de aplicagdes.
Eles misturaram aplicaces dos perfis P1/P1.2 e P2/P2.2, além de criar clusters para da-
dos ruidosos. O agrupamento gerado pelo algoritmo DBSCAN correspondeu quase exa-
tamente aos perfis simulados, porém inserindo algumas aplicacfes em grupos incorretos,
por conta destas possuirem variagdes pouco significativas.

6.4.2 Experimentos com dados de uso de tipos e transformagédo binéria

O segundo conjunto de dados diferencia-se por incluir tipos de parametros opcionais,
em adicdo as operagdes. Dado que os logs simulados ndo cobrem o uso de tipos opcionais,
foram injetados 2 novos perfis nos dados preparados:

e P6T, que possui as mesmas operagdes do perfil P6 mais 10 tipos randomicamente
selecionados;
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Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo cC|P|FM C|P  FM C| P | FM
K-Means 5 5 100 5| 5 100 5 | 4 094
EM 5 5 100 5| 4 094 5 4 094
DBSCAN 5 50097 5|5 | 097 5 5 | 0.97
Hierarquico| 5 ' 5 | 099 5 5 100 5 5  1.00

Tabela 6.2: Resultados de clustering para preparacdo bindria em granularidade de opera-
coes.

e P2T, que possui as mesmas operacoes do perfil P2, com a adi¢do de 10 tipos rando-
micamente selecionados.

Como exibido na Tabela 6.3, o algoritmo hierarquico novamente apresentou 0s me-
lhores resultados. O algoritmo K-Means néo foi capaz de detectar perfis com relacdes
de subconjunto, misturando os perfis P2/P2.2/P2T, P1/P1.2 e P6/P6T. O algoritmo EM
ndo pbde distinguir entre os perfis P2 e P2.2 na presenca de ruido. O DBSCAN foi ca-
paz de detectar todos os perfis distintos, mas agrupando no cluster representativo de P1
aplicacdes pertencentes a grupos vizinhos (P2, P2T, P2.2, P6 e P6T).

Os experimentos mostram evidéncias de que o algoritmo hierarquico aglomerativo,
usando ligacdo pela média, apresenta bons resultados para dados binarios. Em um pri-
meiro momento, 0 DBSCAN também aparenta ser uma boa escolha, porém ele requer um
processo extensivo de tentativa e erro para que se encontre a melhor parametrizagdo, a
qual é reportada nos resultados (minimo de pontos = 6, epsilon = 0,5).

Esses resultados podem ser influenciados pelo ndmero de opera¢cdes em comum na
intersec¢do entre os perfis. N&o obstante, em situagdes reais, nossa hipotese é de que
grande parte dos servigcos possuem um conjunto de operagdes utilizado em comum por
muitos perfis (se ndo todos eles), e que as técnicas de clustering precisam ser capazes de
lidar com esse grau de similaridade entre perfis. Essa hipdtese precisa ser confirmada por
uma experimentacdo extensiva, particularmente com dados de uso de servicos reais.

Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo C| P | FM C | P | FM C| P | FM
K-Means 7 6 | 094 | 7 51 086 | 7 6 | 0.95
EM 7 7 | 1.00 7 6 | 095 7 5 | 0.86
DBSCAN 7 70094 | 7 7 094 7 7 | 0.94
Hierarquico | 7 7 | 0.99 7 7| 100 7 | 7 1.00

Tabela 6.3: Resultados de clustering para preparagéo binaria em granularidade de tipos.

6.5 Experimentos com preparacéo de dados ponderada

Nestes experimentos utilizou-se dados envolvendo o uso de operages, transformados
de acordo com a representacdo ponderada. As aplicacOes dos perfis P6 e P8 foram utili-
zadas, diferentemente dos experimentos com dados binérios, pois seus comportamentos
diferenciam-se em relagdo a frequéncia de uso das operagdes. O numero de interagcdes
foi normalizado utilizando o z-score, transformac@o que pode reduzir o efeito do ruido
para alguns algoritmos de clustering. O z-score substitui o valor de um atributo de uma
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instancia pela distancia desse valor em relagdo a mediana dos valores do atributo em todas
asinstancias, em unidades de desvio padréo.

O algoritmo hierérquico aglomerativo utilizando ligagdo pela média apresentou 0s
melhores resultados. Como exibido na Tabela 6.4, o algoritmo foi capaz de detectar
0s seis perfis em todos o0s casos, apresentando os maiores valores de F-Measure. No
entanto, alguma poucas aplicacdes do perfil P8 foram erroneamente atribuidas aos grupos
representativos dos perfis P1 e P1.2.

Os algoritmos K-Means e EM nao foram capazes de distinguir os perfis que se diferem
pela frequéncia do uso, colocando nos mesmos grupos as aplicacdes dos perfis P6 e P8.
Eles também ndo puderam detectar relacdes de subconjunto: o K-Means uniu os perfis P1
e P1.2 em um dnico cluster, e 0o EM uniu P2 e P2.2.

O algoritmo DBSCAN, usando as duas melhores parametrizagdes encontradas, falhou
em criar um cluster por perfil. Com minimo de pontos = 3, o perfil P2 foi dividido em dois
grupos, um dos quais misturado com aplicacdes dos perfis P2.2, P6 e P8. Com minimo
de pontos = 7, o algoritmo encontrou 6 perfis distintos, mas criou um cluster com as
aplicacdes de P2 misturado a muitas aplicagcdes proximas dos demais perfis, 0 que € um
problema caracteristico da abordagem baseadaem densidade.

Como mencionado anteriormente, os dados simulados com base em workflows de
operacOes e composicOes de workflows geram perfis semelhantes entre si, ou seja, ndo
bem separdveis, caracteristica enfatizada com a inje¢do de ruido aos dados. As con-
sequéncias observadas nos agrupamentos do algoritmo K-Means séo a redugdo do numero
de perfis identificados (4 dos 6 esperados) e baixo valor de F-Measure (0,52 no pior caso),
evidenciando que esse algoritmo € particularmente suscetivel a dados ruidosos. Com base
nas premissas sobre as caracteristicas dos padrdes de uso de servigos, € possivel afirmar
que o K-Means nao representa uma técnica adequada para o agrupamento de dados de
uso ponderados pela frequéncia.

Este experimento também evidenciou que o algoritmo hierrquico aglomerativo, uti-
lizando ligacdo pela média, também é capaz de produzir resultados de agrupamento con-
sistentes para dados ponderados. E preciso notar que a diferenciacdo de grupos baseada
em dados ponderados é um problema bem mais desafiador que o agrupamento através de
dados binarios.

Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo C | P | FM C| P | FM C | P | FM
K-Means 6 | 4 1 078 6 | 4] 072 6 4 052
EM 6 508 6 | 5| 09| 6 | 5 095
DBSCAN(053) 7 6 | 093 7 | 6 | 093 | 7 | 6  0.93
DBSCAN(05,7) | 6 A 6 | 089 6 | 6 | 089 | 6 | 6  0.89
Hierarquico 6 6 097 | 6 6 | 098 6 | 6  0.98

Tabela 6.4: Resultado de clustering para preparacéo ponderada em granularidade de ope-
racoes.

6.6 Avaliacdo de indices de validacdo internos

Nas Secdes 6.4 e 6.5, foram avaliados os agrupamentos criados atraves de diferentes
algoritmos em relagcdo aos agrupamentos esperados, de acordo com um golden standard,
I.e. os perfis injetados. No entanto, em situacgdes reais, dificilmente existirdo expectativas
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a priori a respeito dos perfis de uso a serem encontrados. Por isso, 0s experimentos s&o
completados com uma comparacao entre os valores de F-Measure previamente apresenta-
dos (Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4), e os valores dos indices internos de silhueta e SD, calculados
sobre 0s mesmos agrupamentos.

A premissa utilizada na avaliacdo dos resultados é de que, para ser capaz de auxiliar
na escolha dos melhores algoritmos, parametrizac0es e agrupamentos resultantes, a avali-
acdo do clustering segundo um indice interno precisa corresponder a avaliacdo segundo a
F-Measure. Ou seja, os indices de silhueta e SD precisam apresentar os melhores valores
para os clusterings que possuem os melhores valores de F-Measure.

Como apresentado na Sec¢éo 2.5.2, o indice de silhueta é direcionado a avaliagdo de
agrupamentos particionais bem separados, e o indice SD é direcionado a avaliagdo de
agrupamentos particionais baseados em prototipo. De acordo com Liu et al. (2010), os
indices de silhueta e SD lidam bem com: a) ruido, o que, em nosso dominio, corresponde
as aplicacOes cliente com comportamento randdémico; b) clusters de diferentes densida-
des, representadas por perfis com numero de aplicacbes muito distintos; e c) clusters de
diferentes tamanhos, os quais ocorrem quando aplicacbes de um mesmo perfil variam
muito tanto em relagéo as features utilizadas (dados binarios) ou ao nidmero de requisi-
¢Oes (dados ponderados).

Os resultados séo exibidos na Tabela 6.5, considerando os trés conjuntos de dados
previamente apresentados, com e sem adi¢cdo de ruido. O valor 6timo para o coeficiente
de silhueta é 1, onde O significa que nenhuma tendéncia de clustering foi detectada, ou
seja, o clustering ndo reflete os padroes esperados. O SD index faz a correspondéncia
contréria, quanto menor seu valor, melhor o clustering.

Observa-se que, na auséncia de ruido, ambos os indices SD e silhueta (Silh.) corres-
pondem aos valores de F-Measure (F-M) previamente discutidos, independentemente da
preparacdo de dados utilizada (binaria ou ponderada) e da granularidade dos dados. Isto
significa que estas trés métricas apresentam uma concordancia a respeito da qualidade
dos agrupamentos para conjuntos de dados sem ruido. Isso também revela que os clusters
resultantes séo razoavelmente bem separados, apesar das similaridades entre eles. Esses
resultados, no entanto, ndo sdo observados para dados ruidosos.

Na presenca de dados ruidosos, a avaliagdo de melhor agrupamento sob os indices
de silhueta e F-Measure é diferente em todos os experimentos, o que também ocorre
na comparacao dos indices SD e F-measure. Porexemplo, na Tabela 6.5.B, o melhor
valor de silhueta para o conjunto de dados com 30% de ruido (0,6622) corresponde ao
pior agrupamento, de acordo com o valor de F-Measure (0,86). De forma inversa, o
melhor agrupamento de acordo com a F-Measure (1,00) apresenta o pior valor de silhueta
(0,4342) e o segundo pior valor parao indice SD (1,4519).

Esses resultados podem ser parcialmente explicados pela incapacidade dos indices
utilizados de lidar com clusters muito proximos uns aos outros, i.e. que nao sdo bem se-
parados (LIU et al., 2010), dado que assumem a premissa de que bons clusterings devem
apresentar esta caracteristica. Com a adicao de ruido, os melhores clusterings séo aqueles
criados pelo algoritmo hierarquico, o qual desobedece a premissa de clusters bem separa-
dos, ao distribuir as aplicacdes ruidosas de forma homogénea entre os clusters. Isto torna
impossivel para ambos os indices identificar o melhor resultado.

Para avaliar a utilidade dos indices internos para a escolha do melhor clustering, foram
comparados os rankings de algoritmos derivados dos valores dos indices de silhueta, SD
e F-Measure. Quanto maior a similaridade entre um ranking derivado de F-Measure e o
ranking derivado de um indice interno, maior a utilidade do indice interno em questao.
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A. Dados binarios na granularidade de operacdes
Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M
K-Means 0.9967 | 0.9450 1.00 0.7366 | 1.1552 |1.00 0.5769 | 1.0529 0.94
EM 0.9667 | 0.9450 | 1.00 0.8541 0.8402 0.94|0.7142 0.8281 0.94
DBSCAN 0.9340 | 0.9618 | 0.97| 0.6525 | 1.0059 | 0.97| 0.4589 | 0.8226 | 0.97
Hierarquico |0.9576 | 0.9583|0.99 0.7214 1.1654 |1.00 0.4588 | 1.5094 | 1.00
B. Dados binarios na granularidade detipos
Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M
K-Means 0.9456 | 0.9326 | 0.94 0.7473 | 1.0015 | 0.86| 0.5283 | 0.9352 | 0.95
EM 0.9676 | 0.9080 | 1.00| 0.8504  0.7678 0.95/0.6622 1.5998 | 0.86
DBSCAN 0.9004 | 0.9495 | 0.94/0.6811 | 1.0512 | 0.94/0.5115 | 1.0814 | 0.94
Hierarquico [0.9605  0.9252|0.99 0.7000  1.1465|1.00 0.4342 | 1.4519 | 1.00
C. Dados ponderados na granularidade de operacdes
Sem ruido 10% ruido 30% ruido
Algoritmo Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M| Silh. | SD |F-M
K-Means 0.31411.6136 | 0.78/0.4787 | 0.6755 0.720.3002 | 1.4660 | 0.52
EM 0.4035 | 1.6986 | 0.88| 0.4276 | 0.7579 | 0.95/0.3771 0.7158 | 0.95
DBSCAN (0.5,3)0.3952 | 0.6576 | 0.93]0.3037 | 0.7122 | 0.93/ 0.2312 | 0.7144 | 0.93
DBSCAN (0.5,7),0.3976 | 0.7030 | 0.89|0.3287 | 0.7079 | 0.89 0.2377 | 0.6906 | 0.89
Hierarquico [0.4662 | 0.6459 | 0.97| 0.3731 0.7349 |0.98 0.25530.9174 | 0.98

Tabela 6.5: Resultados dos indices de validacéo interna.

Para calcular essa similaridade entre rankings utilizou-se a correlacdo p de Spearman.
A correlacdo p € definida pela mesma formula da correlacdo de Pearson, porém ela é
calculada sobre os rankings derivados de cada variavel.

Na Tabela 6.6 sdo apresentados os coeficientes de correlacdo entre os rankings deri-
vados dos valores de F-Measure e dos rankings derivados dos indices de silhueta e SD,
para os diferentes experimentos. Quando a correlacdo € igual a 1, hd uma correspondén-
cia perfeita entre os rankings; quando igual a O, ndo existe correlacdo entre os rankings;
quando -1, existe uma correspondéncia inversamente perfeita entre os rankings.

Os valores de correlacdo corroboram com a hipotese de que os indices internos utili-
zados ndo podem ser utilizados para identificar o melhor clustering, quando o conjunto
de clusters ndo € bem separado. Nos experimentos binarios sem ruido, ambos os indi-
ces apresentam uma correspondéncia quase perfeita em relacdo a F-Measure, porém, na
presenca de ruido, apresentam nenhuma correlagdo ou uma correlacdo inversa. O mesmo
se repete com o experimento ponderado, com a diferenca de que o indice SD apresentou
correlacdo maior que o indice de silhueta, na auséncia de ruido.

Estes experimentos proveem evidéncias de que os indices de silhueta e SD séo ade-
quados para a avaliacdo de clusters bem separados, e inadequados para clusters que nao
possuem esta caracteristica, o que foi exposto através de experimentos com dados ruido-
S0s, nos quais as distancias entre grupos foram reduzidas.

O problema supracitado pode impedir o uso dos indices de validagdo interna, ape-
sar deles apresentarem bons resultados na auséncia de ruido. Para alcancar conclusdes
mais solidas a esse respeito, se faz necessaria a realizacdo de mais experimentos com
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Experimento Ruido Silhueta SD
Binario (operacoes) - 0.9438798074 1
Binario (operacoes) 10% | -0.4045199175 | -0.9438798074
Binario (operacoes) 30% | -0.9438798074 | -0.4045199175

Binario (operacdes e tipos) - 0.9438798074 | 0.9438798074
Binario (operacdes e tipos) | 10% 0 -0.4
Binério (operacdes e tipos) | 30% -0.8 0.4
Ponderado - 0.6 0.9
Ponderado 10% -0.2 -0.9
Ponderado 30% 0.1 0
Média 0.0265955433 | 0.0661644536

Tabela 6.6: Correlagdo p de Spearman entre indices de validacao internos e F-Measure.

dados de uso reais de servigos, para que se verifique a validade das premissas utilizadas
na constru¢do dos dados produzidos por simulagdo e utilizados nos experimentos. Mais
experimentos também precisam ser realizados para verificar a utilidade dos indices na
determinac@o do nimero ideal de clusters para um conjunto de dados. Segundo Halkidi,
Vazirgiannis e Batistakis (2000), nesse tipo de avaliacdo o indice SD prové bons resulta-
dos, independentemente do algoritmo utilizado.

6.7 Consideracoes finais

Os objetivos dos experimentos apresentados neste capitulo foram validar a capacidade
do framework proposto de produzir perfis de uso de servico Uteis, e prover indicadores
sobre as melhores parametrizacdes a serem utilizadas nele.

Primeiramente, a implementacdo do prot6tipo e seu uso nos experimentos ratificam o
framework como proposto, o qual permitiu a execugdo do processo completo de KDD,
desde o processamento de logs de mensagens SOAP a descoberta de perfis de uso de
servicos, atraves de tarefas pré-definidas e parametrizaveis.

Os resultados obtidos nas Secfes 6.4 e 6.5 validam os perfis de uso, descobertos a
partir de uma parametrizacdo minima. Dados os conjuntos de dados selecionados e pre-
parados segundo os métodos propostos, verificou-se que o algoritmo hierarquico aglo-
merativo com ligacdo pela média apresentou resultados quase 6timos, tanto para dados
binarios quanto ponderados, 0 que torna essa parametrizacdo promissora para a analise de
dados reais de uso.

Outras conclusdes dizem respeito aos algoritmos e parametriza¢gdes que ndo apresen-
taram bons resultados. Os experimentos indicam que o algoritmo K-Means é o menos
adequado para o agrupamento de dados ponderados, o que se verifica pela baixa quali-
dade dos clusterings obtidos, em relacdo aos demais algoritmos. O DBSCAN também
apresentou resultados inferiores no agrupamento de dados ponderados, além de exigir o
teste de muitas combinagdes de parametros para a obtencdo de um bom clustering, o que
0 torna uma opgao pouco promissora.

Os experimentos com os indices de avalia¢do interna indicam que as métricas imple-
mentadas ndo servem para comparar a qualidade de clusterings que nédo apresentam boa
separacdo. Experimentos precisam ser realizados para avaliar se esses indices servem
paraindicar o nimero de clusters ideal de um conjunto de dados de uso de servicos.
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A analise dos resultados parte do principio de que os dados de uso simulados possuem
caracteristicas semelhantes aos obtidos através do monitoramento de um servico com
complexidade (como uso e composi¢ado de workflows) e volume de requisicdes razoaveis.
Os conjuntos de dados de uso reais podem, no entanto, ndo confirmar estas premissas, ou
entdo apresentar uma complexidade muito superior as condi¢cdes simuladas. Desta forma,
0s experimentos fornecem bons indicativos quanto aos melhores parametros a serem uti-
lizados no framework proposto, porém esses resultados precisam ser confirmados através
de experimentos extensivos, utilizando dados de uso reais.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi proposto um framework que auxilia na execucdo de um processo
de KDD para a descoberta de perfis de uso de servicos. O framework extrai dados de
uso contidos em logs de mensagens, integra e armazena os dados pré-processados em
uma base de dados de uso, agrupa clientes de acordo com 0 uso de servigos e constroi
perfis de uso a partir dos clusters gerados. O framework abstrai parte da complexidade
do processo de KDD através de tarefas pré-definidas e parametrizaveis, que auxiliam em
todas as etapas do processo: selecdo, preparagdo, agrupamento, validacdo e geracdo de
perfis.

Um protétipo do framework foi implementado e validado através de experimentos
com dados de uso simulados, os quais ilustram sua capacidade de descobrir perfis de uso
de servicos Uteis. A avaliacdo dos resultados foi feita sobre os agrupamentos gerados
durante a etapa de clustering, dado que eles determinam a qualidade dos perfis de uso re-
sultantes. Nos experimentos avaliou-se a qualidade dos clusterings gerados por diferentes
algoritmos, sob diversas parametrizacdes possiveis, utilizando dados preparados de forma
bin&ria ou ponderada e com diferentes niveis de ruido. Também foram feitos experimen-
tos comparando métricas de avaliacdo de clustering ndo supervisionadas, as quais podem
ser necessarias para validar resultados em situagfes de uso real do framework.

Os resultados do clustering foram promissores, mesmo na presenc¢a de um nivel de
ruido de 30%, provendo indicios sobre qual o melhor algoritmo e parametrizagdo para
o agrupamento de dados de uso de servigos. Os resultados da avaliagdo através de me-
tricas ndo supervisionadas ndo foram o0s esperados, indicando que os indices internos de
avaliacdo escolhidos (Silhueta e SD) nédo sdo adequados para comparar a qualidade de
agrupamentos de diferentes tipos.

Os resultados obtidos sdo véalidos assumindo que os dados simulados possuem ca-
racteristicas comuns a dados reais de uso de servicos. Apesar de os dados terem sido
simulados de acordo com a especificacdo de um servigo real, e considerando 0 uso e com-
posicdo de workflows de operacdes, € possivel que dados reais de uso ndo apresentem
estas caracteristicas ou possuam uma complexidade maior. Desta forma, € necessario re-
alizar experimentos mais extensivos, utilizando também dados reais de uso, para que 0s
resultados obtidos tenham um maior respaldo.

E importante ressaltar que quase a totalidade dos trabalhos analisados em mineracéo
do uso de servigos também realizam experimentos sobre dados sintéticos. Um dos mai-
ores desafios envolvidos na mineracdo de servicos é a disponibilidade de dados, devido
a sua natureza proprietaria  (NAYAK, 2008). Neste trabalho em particular, a obtencéo
de dados reais é ainda mais dificil, pois o servico analisado precisa ser moderadamente
complexo e possuir no minimo algumas centenas de clientes.

O trabalho realizado resultou no protétipo construido e nos experimentos realizados,
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0s quais podem guiar o aprimoramento do framework e outros trabalhos futuros. Os re-
sultados do trabalho também foram publicados em conferéncias de I-Restrito e periédico:

1.

YAMASHITA, M. et al. Measuring change impact based on usage profiles. In: IN-
TERNATIONAL CONFERENCE ON WEB SERVICES, 19, ICWS. Proceedings. ...
Honolulu: IEEE, 2012. p. 226—-233.

. SILVA, E. etal. A business intelligence approach to support decision making in

service evolution management. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON SERVI-
CES COMPUTING, 9, SCC. Proceedings. ... Honolulu: IEEE, 2012. p. 41 —48.

VOLLINO, B.; BECKER, K. A Framework for Web Service Usage Profiles Dis-
covery. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON WEB SERVICES, 20, ICWS.
Proceedings. ... Santa Clara Marriot: IEEE, 2013. p. 115-122.

VOLLINO, B.; BECKER, K. Usage Profiles: A Process for Discovering Usage
Patterns over Web Services and its Application to Service Evolution. Internatio-
nal Journal of Web Services Research (IJWSR), IGI Global, v. 10, n. 1, p. 1-28,
Setembro 2013.

Best Student Paper Award pelo trabalho “A framework for Web Service Usage
Profiles Discovery”, 2013 20th IEEE International Conference on Web Services
(ICWS).

Em relacdo aos trabalhos relacionados, discutidos no Capitulo 3, o trabalho aqui pro-
posto diferencia-se por: a) analisar padrées de uso em granularidade mais fina; b) fornecer
um modelo descritivo dos dados, na forma de grupos de clientes baseados no uso; e )
pelo tipo de aplicagdo alvo. Em relagdo a estes aspectos:

e Aplicagdo: enquanto os demais trabalhos tratam a recomendac&o de servigos, ana-

lise de composicdo de servicos e descoberta de processos de negdcio, o presente
trabalho é voltado ao apoio a gestdo da evolu¢do de servicos, uma area nova. Di-
versas aplicagbes na area de analise de impacto da evolucéo ja foram propostas
no contexto do framework WS-Evolv, entre elas: a) quantificagdo do impacto de
mudancas incompativeis (YAMASHITA et al., 2012), b) anélise da compatibili-
dade orientada ao uso (VOLLINO; BECKER, 2013b), e c) avaliagdo do impacto
de mudancas em portfélios de servicos, integrando as perspectivas financeira e de
uso (SILVA etal., 2012; SILVA; BECKER; GALANTE, 2013).

Granularidade: na area de recomendagdo, muitas abordagens utilizam a similari-

dade entre usuarios com base na invocacdo de servigos, e na descoberta de proces-
sos de negocio, sdo analisados os fluxos frequentes de execucao de operages de um
servico. Ja o framework proposto executa o agrupamento clientes de um servico,
com base no uso de servigos, operagdes e tipos.

Modelo: os perfis de uso descrevem grupos de clientes e permitem quantificar o

uso das features do servico, enquanto os demais trabalhos ndo permitem fazer esta
relacdo. Na recomendacéo de servicos séo utilizados modelos de agrupamento ou
de similaridade entre clientes, com base em invocagdes de servi¢os; na analise de

composicao, sdo descobertos modelos de composi¢ao de servi¢os, 0s quais nao
relacionam os clientes aos padrdes descobertos; e nadescoberta de processos de
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negocio, os modelos descobertos descrevem fluxos relacionados ao uso de todos 0s
clientes de um servico, e ndo ao uso de grupos especificos.

Os provedores podem utilizar a informacdo de perfis de uso ndo s6 para avaliar o
impacto de mudancas, decidir sobre a criagdo, manutencdo e desativacdo de versoes de
servico, mas também em outras aplicagdes, como recomendacéo de servi¢os, otimizacéo,
balanceamento de carga, redesign, etc.

Como trabalhos futuros, projetamos a implementacdo e experimentacdo de mais in-
dices internos de validacdo de clusters e experimentos com dados reais, para embasar
a recomendagdo de algoritmos e parametros. E necessario verificar se indices como o
S_dbw (HALKIDI; VAZIRGIANNIS, 2001) séo capazes de lidar com dados ruidosos e
clusters ndo bem separéveis (LIU et al., 2010).

Outros trabalhos futuros envolvem o estudo de estratégias para reduzir a intervencéo
do usuério durante a parametrizacdo do framework, especialmente no que diz respeito
a escolha do melhor clustering e do numero ideal de clusters, a avaliagdo dos custos
envolvidos na coleta de dados de uso detalhados, e o desenvolvimento de experimentos
com dados de uso de mais de um servico e de versdes de servicos.
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