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Resumen

En este articulo se reporta un enfoque hibrido para la clasificacion de servicios
Web basada en el algoritmo bio-inspirado de Colonia Artificial de Abejas (ABC), K-
medias y un método de consenso. La clasificacibn se realiza mediante la
utilizacion de medidas de similitud semantica, es decir se comparan
semanticamente servicios web, obteniendo de cada métrica un valor, que es el
valor de similitud de cada servicio entre todos los demds servicios, estos datos son
almacenados en diferentes matrices, para su posterior calculo mediante el
algoritmo hibrido y obtener una mejor clasificacion de los servicios web.

Palabra(s) Clave(s): Agrupamiento de servicios Web, colonia artificial d abejas,

métodos heuristicos.
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1. Introduccién

El agrupamiento de servicios Web es la tarea de identificar las caracteristicas
de los servicios y determinar a qué clase o grupo pertenecen. La implementacion
de mecanismos de agrupamiento automatica de servicios Web es relevante
porque a través de ésta se pueden organizar de acuerdo a algun criterio
seleccionado grandes colecciones de servicios en la Web. Contar con grandes
colecciones de servicios organizados y agrupados es un objetivo constante de los
directorios de servicios Web publicos, porque solamente a través de un directorio
bien organizado se puede facilitar la automatizacion de la busqueda, seleccién,
substitucién e invocacién de cualquier servicio Web.

En lo referente al agrupamiento, en los ultimos afios se han implementado
métodos basados en analogias biologicas para resolver problemas complejos de
computacion y optimizacion entre los que destacan algoritmos genéticos,
estrategias evolutivas, comportamiento de algunas especies de animales,
etcétera. Muestra de ello es la creciente tendencia para construir soluciones
inspiradas en la naturaleza para resolver problemas complejos y dificiles. Los
seres vivos como los animales y las plantas y el mismo clima exhiben
extraordinarios, complejos y fascinantes fenOmenos naturales y uno de ellos es la
forma de encontrar la mejor solucion para resolver el problema y mantener el
equilibrio perfecto entre sus componentes o el medio que los rodea.

Esta es la idea principal de la computacion inspirada en la naturaleza, es decir,
imitar los pasos que ha desarrollado la naturaleza y adaptarlos a un problema,
convirtiéndolo asi en un algoritmo bio-inspirado [1]. Son muchos los algoritmos
bio-inspirados que imitan la naturaleza para resolver problemas de optimizacién
[2].

El empleo de métodos convencionales para resolver problemas de optimizacion
requiere enormes esfuerzos y recursos computacionales, que tienden a fallar en
cuanto aumenta el tamafio del problema [3]. Esta es la razén principal de la
implementacion de un algoritmo que explote la caracteristica de inteligencia
colectiva, dicha caracteristica la posee el algoritmo Colonia Artificial de Abejas

como alternativa en la optimizacién de clasificar servicios web.
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En este articulo se presenta un enfoque innovador para el agrupamiento de
servicios Web que utiliza un algoritmo hibrido basado en el algoritmo de Colonia
Artificial de Abejas, K-Medias y Consenso. Para la evaluacion del método de
agrupamiento se utilizé6 una coleccion de 1027 servicios Web publicos con los
cuales se realizaron las etapas del procesamiento, clasificacion, pruebas y
analisis. El algoritmo recibe como entrada una coleccion de 8 matrices de
mediciones de similitud semantica, las cuales se calculan utilizando todas las

descripciones de servicios Web.

2. Antecedentes

El trabajo que se reporta en este articulo forma parte de un proyecto de
investigacion de mayor alcance cuyo objetivo es el de disefiar e implementar un
directorio seméantico de servicios web y recursos de programacion utilizando
métodos eficientes, totalmente automatizados, que permitan la organizacion,
composicion y clasificacion de servicios web con un enfoque semantico. En la
figura 1 se muestra la arquitectura general del directorio semantico, el cual esta
compuesto por médulos cada uno con un objetivo especifico, en particular, con
este trabajo se contribuyé con el modulo de clasificacion y agrupamiento de
servicios web y para su funcionamiento hace uso de los modulos que le preceden:

e Modulo de recuperacion de servicios Web. Las descripciones de servicios
Web son buscados y recuperados de la red mediante el uso de programas
autbnomos que buscan y recuperan recursos disponibles en la Web
(también conocidos como crawlers o arafias Web).

e Modulo de analisis y extraccion de datos. Los servicios recuperados son
procesados mediante programas que barren el archivo y extraen la
informacion relevante de los servicios. La informacion especifica de los
servicios se almacena en varias ontologias de servicios Web.

e Modulo de calculo de similitudes. Los datos extraidos son utilizados para
realizar el calculo de la similitud semantica utilizando ocho medidas de

similitud.
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e Modulo de clasificacion y agrupamiento. La clasificacion y agrupamiento de
servicios Web se realiza utilizando diferentes algoritmos, por ejemplo:
maquinas de soporte vectorial, redes neuronales, optimizacién por colonia
de hormigas, entre otros. En particular en este articulo se reporta un
método de agrupamiento de servicios mediante un algoritmo hibrido
derivado del algoritmo Colonia Artificial de Abejas (ABC).

Recuperacion de
servicios Web publicos s

Representacién Ontolégica
Analisis y extraccion de ; de Servicios Web
datos de servicios Web

Calculo de similitudes
entre servicios Web Ontologia

: de Servicios
Inferencia légica y | - »
razonamiento I

Figura 1 Arquitectura general del directorio seméntico de servicios Web.

se|bojoju0 2q
uonseb ap ews)sIg

3. Disefio de la Solucion
La estructura general de la solucion propuesta emplea un algoritmo hibrido y se
muestra en la figura 2, cuyo funcionamiento se describe con méas detalle en las

siguientes secciones.

Inferencia logica -:

Procesamiento de las —— 1
descripciones de 1
servicios Web. 1
|

Agrupamien —— - 1

to de |

servicios WSDL !

Web con 1

ABC hibrido 1

Clasificacion |y agrupamiento — 1

|
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Yy fgzonamiento 1
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Figura 2 Arquitectura general de la solucién propuesta para el agrupamiento de servicios.
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El proyecto consta de los siguientes modulos:

Coleccion de servicios Web local. Consiste de una gran coleccién de
servicios Web, que se usan de entrada a todo el proceso para ser
agrupados, los servicios Web de esta colecciéon fueron previamente
recuperados y almacenados localmente mediante arafias Web.

Médulo de procesamiento de las descripciones de los servicios web. Este
modulo realiza la tarea de recuperar y preprocesar toda la informacion de
los servicios web para su posterior agrupamiento.

Médulo de agrupamiento de los servicios web mediante el algoritmo hibrido.
Este modulo determina cuantos grupos deben generarse, determina los
centros de los grupos, y agrupa los servicios en funcion de los centros
generados.

Repositorio para los servicios web agrupados. Este médulo alberga todos
los servicios web organizados en grupos, el objetivo de este modulo es

obtener un esquema de agrupamiento éptimo.

4. Descripcidn del Algoritmo Colonia Artificial de Abejas

La idea principal del algoritmo Colonia Artificial de Abejas (ABC) es imitar el

comportamiento de busqueda y recoleccion de alimento haciendo uso de recursos

muy especificos como son:

Exploracién. Accién que realizan las abejas desempleadas para buscar y
localizar nuevas fuentes de alimento.

Explotacion. Tarea que llevan a cabo las abejas obreras en una fuente de
alimento.

Reclutamiento. Accion que realizan las abejas desempleadas con las
abejas obreras para explotar una fuente de alimento.

Abandono. Sucede cuando se encuentra una mejor fuente de alimento.

El algoritmo ABC esta compuesto por dos grupos de abejas: las abejas
obreras y las abejas en espera. Las abejas en espera se subdividen a su
vez en: abejas exploradoras y en abejas espectadoras, estas dos clases de
abejas (obrera y espectadora) tienen la caracteristica de elegir y ajustar
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mediante su experiencia (memoria) la fuente de alimento. En el algoritmo
ABC se asume que cada posicion de la fuente de alimento equivale a una
solucién factible y la cantidad de alimento que se recolecta de la fuente de
alimento representa la calidad asociada a la solucién [2], la figura 3 resume

Inicializacion de Pardmetros,
Generacion de posiciones iniciales

v

| Envid de obreras aleatoriamente
|

bl

Las obreras hallan la nueva fuente de comida v esta es almacenada en memoria

v

Las observadoras buscan fuentes de comidas probabilisticamente factibles

Mejores Fuentes
de Comida
No l’
Sealmacena en memonia la nueva

fuente de comida

el algoritmo del ABC.

Se generan nuevas fuentes de alimento

No

Condicion de paro

Si

Mejor fuente de comida

Figura 3 Diagrama general del algoritmo ABC.

La figura 4 muestra la gréfica del comportamiento del algoritmo ABC, donde
el color azul representa a las abejas obreras, el color verde representa a las
abejas exploradoras, el color purpura representa la mejor solucién obtenida,
el color rojo representa el 6ptimo deseado. La gréfica del lado izquierdo (a)
muestra como comienza el algoritmo ABC posicionando a las obreras
aleatoriamente, del lado derecho (b) muestra el resultado después de una

serie de ejecuciones que la solucion factible es alcanzada.
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Figura 4 Grafica del comportamiento del algoritmo ABC.

La combinaciéon de otros métodos de agrupamiento como es el caso del método
de consenso, permite al algoritmo bio-inspirado la creacion de grupos que se
generan desde 2 grupos (valor minimo de grupos permitidos) hasta el nimero de
servicios Web que se utilizan entre 2 (valor maximo de grupos que se podran
generar). Para el caso del método K-Medias, el algoritmo selecciona elementos
dentro de los grupos generados anteriormente convirtiéndolos en centros con los
cuales se podra medir la similitud, también el algoritmo hibrido hace uso de
métodos heuristicos al generar niumeros aleatorios que el algoritmo utiliza para el
calculo en la generacion de grupos.

La solucién se presenta como un vector de entrada de tamafio n (nimero de
servicios Web a agrupar) donde el elemento en el vector, devolvera el grupo al

gue pertenece. La funcidén objetivo que el algoritmo hibrido emplea esta dada por

ecuacion 1.
. €
Min 25=; d(x;, ;)
XECi
yEei
Donde:
d : Distancia

yi: Centro del i-ésimo grupo
x;: Uno de los servicios incluidos en el i-ésimo grupo. Ningun grupo puede

estar vacio y no puede existir interseccion entre los grupos.
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5. Descripcion del Algoritmo Hibrido

La primera etapa que realiza el algoritmo hibrido es la filtracién de las 8
matrices que contienen la informacién de similitudes de los servicios Web
mediante la ecuacion 2, descartando valores que excedan los limites permitidos y
establecidos por las mismas métricas, se generan nuevas matrices filtradas con un
95% de certeza en las mediciones.

I—1.95§5p5I+1.95% 2)

VN
Donde:
X : Matriz Promedio.

1.96 : Constante.
o : Desviacion estandar.
N : Elemento de la matriz de similitud.

u : Similitud Promedio.

Posteriormente filtradas las 8 matrices todos los datos obtenidos se almacenan en
una matriz promedio (fuentes de alimentos) descartando las posiciones que
contengan informacion nula 6 0 es decir se promediaron todos aquellos valores
gue si fueron filtrados y aceptados como valores factibles cuya informacion si
aporta gran ayuda al algoritmo.

Para después leer la matriz de similitud promedio para generar por primera vez
una serie de arreglos (abejas) los cuales tendran almacenada informacién, por

ejemplo, los grupos generados, los centros seleccionados etcétera (Figura 5).

32231 32001 1.068 1.55 0.301 0.36 3 5

| |

r W r ) r r'
Grupos Centroides ﬁ @ Normalizacion Valoracion Max grupo  Limite

generados
Figura 5 Composicion del vector con informacion de los grupos generados.

En la figura 5 se muestra la estructura de una solucion generada por el hibrido
propuesto. A continuacion se describe a detalle cada uno de los elementos que la

conforman:
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a)

Max grupo. El algoritmo propuesto no requiere que el usuario a priori
indique cuantos grupos debe generar, a medida que itera éste determina
cuantos grupos debe generar en funcion de los resultados obtenidos y la
idea de consenso. Inicialmente, la i-ésima abeja generara un numero
aleatorio el nimero de grupos a generar, con base a una distribucion
uniforme discreta con limites 2 a N/2; en las subsecuentes iteraciones del
algoritmo, la i-ésima abeja producird un numero aleatorio (1] (con base a
una distribucion normal de media la varianza ponderada del Max grupo
determinado por la colonia en la iteracion anterior), posteriormente se
aplicara un redondeo simple a [1[] (en caso de salir de los limites 2 a N/2 se

asignara el valor violado).

b) A continuacién, la i-ésima abeja debe determinar los centroides de los Y

d)

grupos implicados en la clasificacion. El sub-vector centroides se conforma
por N elementos enteros; donde Xxj €s cero si no es considerado como
centriode para ningun grupo, en caso que Xjx =a implica que el j-ésimo
servicio web es centriode del k-ésimo grupo. Inicialmente dichos valores se

asignan aleatoriamente.

Posteriormente mediante la ecuacion 3 se obtienen los valores del sub-
vector.

Xpew = round (X{ — ¢(X; — X)) (3)
Dénde:

X, .w . Nuevo vector generado.
X/ : Primer vector que genera el algoritmo.
¢ : Numero Aleatorio entre O y 1.
Debe hacerse notar, que el vector X ... es reparado con objeto que sélo k

elementos sean diferentes de cero y todos los grupos tengan un centroide
diferente.

El sub-vector grupos generados se construye tomando como base el sub-
vector centroide los elementos cero se remplazan por el valor k' que es el

centroide mas cercano al servicio web.
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e) es la sumatoria de la similitud entre centroides de los grupos mientras que o
es la sumatoria de la similitud entre miembros de cada grupo al centroide
correspondiente. Se busca minimizar B y maximizar o de manera
simultanea.

f) Para cada una de las abejeas se determina el valor de f(x)=1/p + a se
busca que este valor de f(x) sea lo mayor posible. El valor de f(x) se guarda
en el vector la solucion en la celda de valoracion.

flxg)

g) La normalizacién implica n=N oS este elemento servira para
iy FAXE

determinar la calidad de la fuente de alimento encontrada. Una abeja
abandonara su fuente de alimento actual si la fuente de alimento explorada
en su vecindario es mejor.

h) Limite es un contador que indica el nimero de iteraciones que la abeja ha
permanecido en la fuente de alimento actual, cuando se llega a un valor g, y
siempre y cuando la abeja no se encuentre en la mejor fuente de alimento
encontrada, la i-ésima abeja es obligada a abandonar su fuente de alimento
actual.

En las figuras 6 , 7 y 8 se muestra el pseudocddigo del algoritmo propuesto.

Entrada: Nomero de abejas (N), Matriz de similitud fitrada, Numero de servicios web a agrupar (M), numero de
iteraciones maximas a realizar por el algoritmo (v), valor de (¢

Salida: Mejor clasificacion encontrada por el ABC
1 Paracadaunade las N fuentes de alimento aplicar el algoritmo de la Fig. 7

2 Calcular el valor de normalizacion

3 vl

4 Mientras v'sv

5 Determinar el promedio () y varianza (5.) ponderado (con base en los valores de la normalizacion) de los
grupos empleados por las abejas en la v'-1 iteracion,

[ Para cada una de las abejas

7 Buscar una fuente de alimento en el vecindario de i con base en la Fig. 8

8 Si el valor de f(x ) €5 mejor que el valor f{x)

9 Mover a la abgja obrera a la nueva fuente de alimento

10 limite =0

1 Sino

12 limite = limite +1;

13 Termina Si

14 Silimite = g

15 Aleatoriamente generar una nueva fuente de alimento

16 Mover ala i-esima absja a esa nueva fuente de alimento

17 Termina Si

18 Termina Para

19 Termina mientras
20 Seleccionar la abeja con mejor valor de f(X)

Figura 6_'Pséud'oc'6digb' del hibrido generado.
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1 Deferminar aleatoriamente &l nomero de grupos a construir (&5 un valer uniforme distribido entre 2y M/2)

2 Determinar aleatoriamente los centroides de cada grupo. (Construccion del sub-vector centroides)

3 Colocar a cada uno de los M servicios web en uno de los grupos en funcion de la similtud a los centroides
(aplicacion del algoritmo de k-centroides clasico)

4 Determinar el valor de valoracion de correspondients

Figura 7 Pseudocdédigo de la fase “Generacién de N fuentes de alimento iniciales”.

Sea a un numero aleatorio con distribucion normal con media (&) y varianza (5,)

El ndmero de grupos a utilizar por la i-ésima abeja es el valor redondeado a que se encuentre dentro de los limites
i" es unafuente de alimento distinta a i seleccionada aleatoriamente con base en el valor de la normalizacion.
Tomar los sub-vectores cetroides deiei’

X rew 5 UNa combinacion de los sub-vectores cetroides de i e i’ mediante |a ecuacion (2)

M g A& W R =

Reparar X nav de forma tal que contenga exactamente a celdas distintas de cero, cada una tome un valor entre iy a
distinto.

7  Paracada uno de los m servicios web

8 Determinar la similitud a los centroides del j-ésimo servicio.

9 Asignar al j-ésimo servicio el grupo de mayor similitud.

10 Termina Para

11 Cacular B 0Ly f(Xnew)

Figura 8 Pseudocdédigo de la fase “Buscar una fuente de alimento en el vecindario de i".

6. Implementacion

Se clasificaron tres instancias, las cuales implicaron agrupar de 50, 647 y 1027
servicios web respectivamente. Para la creacién de la matriz de similitud filtrada
inicialmente se calcul6 la similitud mediante 8 métricas distintas para cada una de
las instancias, posteriormente se utilizé el procedimiento descrito con anterioridad
a fin tamizar la informacién encontrada.

La determinacion de los parametros utilizados por el algoritmo se realizd por
fuerza bruta, dando como resultado utilizar 10 y el valor de “phi” (p) se establecio
en 0.8, el valor del limite que conforma cada vector desde un principio se
establecié con el valor de 10.

A fin de caracterizar el comportamiento del algoritmo se realizaron 20 ejecuciones
con 100, 200 y 500 iteraciones del algoritmo. Para cada una de las ejecuciones se
determind el mejor valor de f(x) encontrado por las abejas. Posteriormente, se

realizd un analisis estadistico de los resultados encontrados
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7. Resultados

Las tablas 1, 2 y 3 muestran los valores promedios de f(x) para cada una de las
instancias con 100, 200 y 500 iteraciones respectivamente.

Tabla 1 Resultados promedios de las instancias con 100 iteraciones.

Tamarfio Matriz F(x)
50 0.4631
647 0.4457
1027 0.4414

Tabla 2 Resultados promedios de las instancias con 200 iteraciones.

Tamafio Matriz F(x)
50 0.5011
647 0.4152
1027 0.4782

Tabla 3 Resultados promedios de las instancias con 500 iteraciones.

Tamarfio Matriz | 500 iteraciones
50 0.5169
647 0.4228
1027 0.4542

Con base en las tablas anteriores, se puede afirmar que para la instancia de 50
servicios los mejores valores se encuentran con 500 iteraciones, mientras que
para la instancia de 647 servicios los mejores valores se obtienen con 100
iteraciones. Finalmente, para la instancia de 1027 se obtiene con 200 iteraciones.
A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en forma de tablas con las
mejores configuraciones, también se muestran las gréficas resultado de las
mismas. En la tabla 4 se muestran el mejor, el peor, promedio, varianza y
desviacién estandar de f(x) sobre las 20 ejecuciones del algoritmo.

En la tabla 5 se muestran el mejor, el peor, promedio, varianza y desviacion estandar del
namero de grupos sobre las 20 ejecuciones del algoritmo.

En las figuras 8 y 9 se muestra un comparativo de resultados obtenidos del
algoritmo con 100, 200 y 500 iteraciones del algoritmo en la instancia de 1027
servicios. En ella se puede observar que los mejores valores de f(x) se producen
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con 500 iteraciones, sin embargo, el resultado de nimero de grupos implicados es

mas estable y menor con 200 iteraciones.

Tabla 4 Resumen con los mejores resultados de la similitud.

_Insta_nma- Mejor Peor Promedio | Varianza |Desviacion
iteraciones

50-100 0.58936208 | 0.29274988 | 0.45901481 | 0.00593354 | 0.0770295
50-200 0.54853117 | 0.44904535 | 0.50052478 | 0.00088301 | 0.02971549
50-500 0.57163535 | 0.46554965 | 0.51820976 | 0.00090081 | 0.03001343
647-100 0.54947584 | 0.2153186 |0.44401451 | 0.01027133 | 0.10134758
647-200 0.54778745|0.20257995 | 0.40923046 | 0.01554565 | 0.12468218
647-500 0.54881541 | 0.22262872 | 0.41911288 | 0.01280278 | 0.11314939
1027-100 | 0.55531806 | 0.27378002 | 0.44488931 | 0.00847871 | 0.09207991
1027-200 |0.56846422 | 0.28919387 | 0.47529505 | 0.00772078 | 0.08786795
1027-500 |0.66112025 | 0.20302145 | 0.4674717 |0.00977301 | 0.09885856

Figura 8 Similitud entre las mejores soluciones encontradas con 1027 servicios.

Tabla 5 Resumen con los mejores resultados de los Grupos.

_Insta_nma- Mejor | Peor | Promedio | Varianza | Desviacion
iteraciones
50-100 2 10 [4.31578947 | 6.22105263 | 2.49420381
50-200 2 4 3 0.89210526 | 0.94451324
50-500 2 6 |3.94736842|2.36578947 | 1.53811231
647-100 3 49 |18.0526316 | 221.207895 | 14.8730594
647-200 2 67 |18.9473684 | 305.831579 | 17.488041
647-500 2 73 |23.2105263 | 426.368421 | 20.6486905
1027-100 2 110 |31.2631579 | 1066.82895 | 32.6623475
1027-200 2 69 |22.1052632 | 355.884211 | 18.8648936
1027-500 2 123 31 1179.21053 | 34.3396349
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Figura 9 Comparativo del nimero de grupos en el mejor caso para 1027 servicios.

8. Trabajos Relacionados

El tema de agrupamiento y clasificacién de servicios Web ha sido estudiado
ampliamente desde diferentes perspectivas que abarcan desde enfoques
estadisticos, estocasticos y sus variantes. Asimismo, se ha abordado con
enfoques novedosos en el ambito de los servicios web semanticos mediante
ontologias y motores de inferencia. Sin embargo, poco se ha hecho para abordar
el problema empleando algoritmos hibridos, meta-heuristicas y algoritmos
biolégicamente inspirados. En esta seccion se presenta una revision de los
trabajos relacionados con el tema de clasificacién y agrupamiento de servicios
Web, asi como algunos trabajos que reportan el empleo de algoritmos
biol6gicamente inspirados aplicados en servicios Web.

En 2004 Dong [4] presentd un enfoque de agrupamiento para realizar la busqueda
de servicios Web. Esta busqueda consistié en dos etapas principales: el usuario
proporcionaba palabras clave en un buscador de servicios, con los servicios
devueltos por el buscador, el sistema de agrupamiento extraia los conceptos
semanticos de las descripciones en lenguaje natural contenidas en las
descripciones de los servicios Web. Con ayuda de la co-ocurrencia de términos en
los nombres de los parametros de entrada y salida y en los nombres de las
operaciones, el calculo de similitudes se realiz6 para emplear el algoritmo de
agrupamiento aglomerativo y clasificar los términos en conceptos significativos.

Mediante la combinacion de las palabras clave originales y los conceptos
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extraidos de las descripciones de los servicios la similitud de dos servicios se
realiza al nivel de conceptos. Desde el punto de vista del empleo de conceptos,
este enfoque es similar al que se describe en este articulo, sin embargo, el
algoritmo de agrupamiento que se emple6 difiere significativamente.

En 2007 Arbramowicz et. al [5] propuso una arquitectura para el filtrado y
agrupamiento de servicios Web. Este enfoque se considera dentro del tema de
investigacion de los servicios Web semanticos, ya que el autor empled servicios
descritos con el lenguaje OWL-S (Web Ontology Language for Web Services, por
sus siglas en inglés). El filtrado de servicios se basa en los perfiles que
representan a los usuarios y la informacién de la aplicacion. Para mejorar el
filtrado de servicios, se propone el empleo de un método de agrupamiento. El
propdsito de este enfoque era apoyar el proceso de conciliacion entre servicios,
ahorrando tiempo de ejecucion y mejorando el refinamiento de los datos

almacenados.

9. Conclusiones

Las meta-heuristicas representan un aliado poderoso para resolver problemas
de optimizacion en diferentes dominios de aplicacion. En este trabajo se presento
una adaptacion al algoritmo ABC para obtener un mejor enfoque de agrupamiento
de servicios. El algoritmo ABC ha mostrado buenos resultados para el
agrupamiento de servicios, mas modificaciones son posibles, por ejemplo, la
medicién de similitudes semanticas, asi como incorporar mas informacion de la
descripcion de los servicios y los tipos de datos. Como trabajo a futuro se
implementaran otros algoritmos bio-inspirados para la clasificacion y agrupamiento

de servicios Web.
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