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Web Service Composition Using The
Bidirectional Dijkstra Algorithm

F. Moo, R. Hernandez, V. Uc and F. Madera

Abstract— Web services are not always able to fulfill customer
requirements on their own, so in those cases it can choose to
make a composition of web services. However, this is a complex
problem since it must take into account the large number of
available services, performance requirements, and other factors
related to quality of service (QoS). Representing the problem of
web service composition as a graph, some methods were used
that do not ensure optimum solution. In this work the
bidirectional Dijkstra algorithm is proposed to solve the problem
of web services composition. Experimental results show that, as
the number of web service classes increases, proposed algorithm
performance improves.

Keywords— web service composition, Dijkstra algorithm,
bidirectional search, dynamic programming.

I. INTRODUCCION

L WORLD Wide Web Consortium define un servicio web
como un sistema de software disefiado para soportar
interaccion interoperable maquina a maquina sobre una red.
Tiene una interfaz descrita en un formato capaz de ser
procesado por maquinas (especificamente WSDL [1]). Otros
sistemas interactian con el servicio web en una manera
prescrita por su descripcion usando mensajes SOAP,
tipicamente transportados usando HTTP con una serializacion
XML en conjuncion con otros estandares relacionados con la
Web [2]. Cuando servicios web individuales no son capaces
de cumplir con requerimientos complejos pueden ser
combinados para crear servicios compuestos que si puedan
cumplir con esos requerimientos.
Para crear un servicio web compuesto seria ideal descubrir
y seleccionar el servicio mas apto para las posibles solicitudes
del cliente. Sin embargo, el niimero de servicios web se
incrementa continuamente, por lo que encontrar el mejor
servicio no es un problema trivial, especialmente si al
seleccionar se toman en cuenta, ademas de las funcionalidades
del servicio, parametros de calidad de servicio (QoS) como
disponibilidad, tiempo de ejecucion, entre otros. Calidad de
servicio se refiere a un conjunto de técnicas cuyo objetivo es
hacer que coincidan las necesidades de solicitantes y
proveedores de los servicios, ambas basadas en los recursos de
red disponibles [3].
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La complejidad de la seleccion de servicios para la
composicion de servicios web incluye tres factores
principales: 1) el gran numero de servicios web con
funcionalidad similar que pueden estar disponibles, 2) las
diferentes posibilidades de integracion de los servicios web
simples en un servicio mas complejo, y 3) Varios
requerimientos de desempefio de un servicio complejo (por
ejemplo, costo de los servicios, confiabilidad, etc.) [4].

Utilizando un enfoque para resolver el problema de
composicion de servicios web, en el que las posibles
composiciones se representan mediante un grafo dirigido
ponderado, se han utilizado algoritmos heuristicos simples [5]
y bidireccionales [6,7]. Sin embargo, una desventaja de los
algoritmos heuristicos es que no es posible asegurar que la
mejor solucion encontrada sea efectivamente la mejor
solucién para el problema. Ademas, determinar la funcion
heuristica a utilizar puede ser muy complicado. Ademas, una
vez que se tiene el grafo con todas las composiciones posibles,
el algoritmo de Dijkstra proporciona una manera rapida de
encontrar la mejor solucion para el camino mas corto en un
grafo dirigido ponderado [8], sin embargo ha sido un método
poco utilizado.

En este trabajo se propone el uso del algoritmo de Dijkstra
bidireccional como una solucién al problema de composicion
de servicios web y se le compara con otras soluciones. Para
mostrar la viabilidad del algoritmo, se llevaron a cabo
experimentos en los que se le compara con el algoritmo de
Dijkstra clasico y tres algoritmos de programacion dinamica.
Aunque todos los algoritmos proveen una buena solucion, el
algoritmo de Dijkstra bidireccional muestra una ligera mejora
en el tiempo respecto a los resultados del algoritmo de
Dijkstra clasico y una considerable mejora en el tiempo
obtenido por los algoritmos de programacion dinamica.

El articulo esta estructurado como sigue: en la seccion 2 se
presentan trabajos relacionados, en la seccion 3 se presentan
los aspectos basicos de los procesos de decision Markov y en
la seccion 4 se presenta el algoritmo de Dijkstra. La seccion 5
presenta los modelos que se utilizaron para resolver el
problema de composicion de servicios web. En la seccion 6 se
presentan los experimentos y sus resultados. Finalmente en la
seccion 7 se presentan las conclusiones del trabajo.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Yan, et. al [9] proponen un algoritmo de composicion
basado en una ontologia de QoS. La ontologia presentada,
QoSHOnt, consiste de tres capas: La ontologia superior (upper
ontology) captura y define los conceptos mas generales de
QoS. La ontologia media (middle ontology) se usa para
incorporar caracteristicas de calidad que son definidas con
conceptos de la ontologia superior y la ontologia inferior
contiene conceptos de aplicacién especifica del dominio,
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derivados de la ontologia media. Para cualquier servicio web
solicitado, se puede obtener el mejor servicio sucesor
inmediato de acuerdo a sus parametros QoS. Este formara
parte de la composiciéon y el proceso se repite hasta
completarla. La principal desventaja de este método es la
posibilidad de una composicién “vacia”, es decir, que al final
del proceso se hayan agregado servicios a la composicion y
por lo tanto ésta no se lleve a cabo. Los resultados muestran
que el algoritmo puede asegurar la calidad de servicio y
ademas reducir el tiempo de composicion.

Zhang [6] propone un algoritmo heuristico bidireccional
para realizar la composicion de servicios web basado en el
concepto de distancia de composicion (composition distance),
sobre un grafo que representa las distintas secuencias de
composicion. La distancia de composicion es la distancia mas
corta entre dos servicios web a1 y az cuando éstos se
componen juntos. El algoritmo utilizado es de busqueda en
espacio de estados. Los resultados de la experimentacion
muestran que el algoritmo encuentra una ruta eficiente de
composicion.

Wang, et al. [10] modelan el problema como un proceso de
decision Markov (MDP), de manera que multiples servicios
alternativos y flujos de trabajo puedan ser incorporados en una
composicion de servicios. Los estados del modelo representan
los servicios web a partir de los cuales es posible invocar otros
servicios; el llamar a un servicio implica recibir una
recompensa. La optimizacion de la composicion se realiza
mediante aprendizaje por refuerzo. Para facilitar el proceso de
aprendizaje se utiliza Q-learning para simular la recompensa
acumulada. El algoritmo propuesto hace la distincién entre
parametros QoS positivos y negativos al calcular la
recompensa. Los resultados muestran que el método propuesto
se adapta bien a los cambios en el ambiente. Yu, et al. [11]
utilizan un enfoque similar. De igual manera, los autores de
[12] usan un MDP para la composicion de servicios web;
proponen usar un algoritmo basado en el algoritmo value
iteration. Sin embargo Unicamente hacen la propuesta sin
hacer experimentos. El trabajo presentado en [13] usa un MDP
y el algoritmo value iteration junto a los algoritmos iterative
policy evalutation y policy iteration, todos presentados en
[14], comparados con los algoritmos Sarsa y Q-learning. El
articulo presenta experimentos realizados sobre un escenario
artificial y uno real; los resultados muestran que los primeros
tres algoritmos representan una mejora considerable en el
tiempo que toma encontrar la ruta con la mayor recompensa,
mientras que Sarsa y Q-learning tardan mucho tiempo en
encontrar una solucién buena pero que no es optima.

Yang, et al. [15] presentan un algoritmo GraphPlan que
toma en cuenta los parametros QoS y que usa el principio del
algoritmo de Dijkstra para hacer una busqueda sistematica del
mejor camino QoS en un grafo de planificacion. El enfoque
presentado es capaz de funcionar para diferentes criterios QoS.
De igual manera, Guo et al. [16] utilizan una red de servicios
para construir un grafo de relaciones semanticas en el que se
utiliza el algoritmo del k-ésimo camino mas corto
implementado con bisqueda bidireccional para obtener las k
cadenas de servicios con mejor calidad de servicio. El grafo se
construye tomando en cuenta las entradas, las salidas y las
interfaces de los servicios web; las interfaces se agrupan en

interfaces abstractas de acuerdo a la funcién que llevan a cabo.
El algoritmo para encontrar el camino mas corto se basa en el
algoritmo de Dijkstra. Tomando en cuenta unicamente tiempo
de respuesta como parametro de calidad de servicio, los
experimentos llevados a cabo muestran la eficiencia y
exactitud del método propuesto.

III. PROCESOS DE DESICION MARKOV

El problema de composicion de servicios web puede ser
visto como un problema de seleccion de una secuencia de
acciones, de manera que se maximice una funcion de
evaluacion. Este tipo de problemas de decision secuencial
puede ser resuelto mediante un proceso de decision Markov
(MDP) [13,14]. Un MDP es una tupla (S,A,P,y, R), donde S es
el conjunto de estados, A es el conjunto de acciones,
P(st+1|Ssa:) son probabilidades de transicion de estado para
todos los estados s,Sw+1 € Sy acciones a € A, y € [0,1) es un
factor de descuento y R:SXA—->R es la funcion de
recompensa. Un MDP funciona de la siguiente manera. Un
agente en un estado s; € S lleva a cabo una accion a,
seleccionada del conjunto de acciones A. Como resultado de
realizar la accion a, el agente recibe una recompensa con un
valor esperado R(sya:) y el estado actual del MDP hace una
transicion hacia otro estado sucesor s..1, de acuerdo a las
probabilidad de transicion P(sw1|Ssa:). Una vez en el estado
Sw+1, se elige y ejecuta una accidon daq.q, recibiendo una
recompensa R(s,a:) y moviéndose al estado s.;. El agente
continua eligiendo y ejecutando acciones creando una ruta de
estados visitados S4S¢+1,Se+2.-.. Conforme el agente pasa por los
estados S, St+1,Se42,---, Obtiene las siguientes recompensas:

R(sg, ap) + YR(s1,a1) +v2R(sz,a2) + -+ ()

La recompensa en el tiempo t se descuenta por el factor y,
de manera que el agente proporcione mas importancia a las
recompensas que se obtienen mas rapido. En un proceso de
decision Markov, se trata de maximizar la suma de las
recompensas esperadas obtenidas por el agente:

E[R(so,a0) + YR(s1,a1) + V2R(S2,a2) + ...] 2)

Una politica es definida como funcién 7 : § = A que mapea
los estados a las acciones. Una funcidén de valor para una
politica 7 es la suma esperada de las recompensas
descontadas, obtenida realizando siempre las acciones que la
politica m indica:

V7(s) = E[R(s0,1(S0)) + YR(S1,7(51))+

Y2R(S2,1(s2)) + ...|S0= 5,7]

3)
V mes la suma esperada de las recompensas descontadas que
el agente recibira si inicia en el estado s y toma las acciones

indicadas por . Dada una politica fija 7, su funcion de valor
satisface la ecuacion de Bellman:

V7(s) = R(s,1(5)) + ¥ Zsres(s']5, m())V™(s") (4)
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La funcion de valor dptima esta definida como

V * (s) = max Vn(s) (5)

La funcién da la mejor suma esperada posible de las
recompensas descontadas que puede ser obtenida usando
cualquier politica 7. La ecuacion de Bellman para la funcion
de valor optima es

V*(s) = R(s,a) + ¥ Lsies(s'ls, V" (s (6)
La funcion de valor 6ptima es tal en la que se tiene
Vi(s) = V™ (s) 2 V™(s) (7)

Programacién dindmica para resolver MDP’s. Cuando las
probabilidades de transicién se conocen, la programacion
dinamica puede usarse para encontrar la solucion de (6). Los
siguientes son tres algoritmos para resolver MDP’s de estado
finito usando programacion dinamica [14]. El primero es
iterative policy evaluation (algoritmol). El segundo es el
algoritmo policy value iteration (algoritmo 2), que calcula
repetidamente el valor de la funcion para la politica actual y
actualiza la politica usando la funciéon de valor actual. El
tercero, value iteration (algoritmo 3), es una actualizacion
iterativa de la funcion de valor usando la ecuacion de Bellman

(©).

Algoritmo 1: Iterative policy evaluation [13,14]

Foreach state do

1 foreach state do
2 V(s)<0

3 repeat

4

5

Vig1(s) < > cam(s,a) R(s,a) +
Y Eves P(s']s,a)Vi(s)]

6 until convergence;

Algoritmo 2: Policy iteration [13,14]

1 initialize mo randomly

2 repeat
3
Vi(s) <
R(s, () + 7 > yes P(s'|s,m) Vi(s')
4 foreach state do
mis1(s) ¢ argmaxae 4 [R(s,a) +
1Y wes P(5'|s, a)Vi(s")]
6 until convergence;
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Algoritmo 3: Value iteration [13,14]

foreach state do
V(s)<0

end

repeat
foreach state do

SN U1 A W N =

Vig1(8) 4+ max,ca [1’5’{.\'.{!} +
1 wes P(1s,a)Vi(s)]

7 end
8 until convergence;

IV. ALGORITMO DE DIJKSTRA

El problema de composicion de servicios web puede ser
visto como un problema del camino mas corto en un grafo
dirigido ponderado. Este problema puede ser resuelto con el
algoritmo de Dijkstra (algoritmo 4), que resuelve el problema
del camino mas corto con una sola fuente en un grafo dirigido
ponderado G = (V,E) para el caso en el que todos los pesos de
las aristas son no negativos, es decir, w(y,v) = 0 para cada
arista (y,v). El algoritmo mantiene un conjunto S de vértices
Cuyos pesos, que representan el camino mas corto respecto a
la fuente o estado inicial s, ya han sido determinados. Se
selecciona el vértice u € V =S con el minimo camino mas corto
estimado, se agrega u a S y se relajan todas las aristas que
salen de u.

Algoritmo 4: Algoritmo de Dijkstra [8].

Data: G: a weighted directed graph, w: all edge weights,
s: source or initial state.
Result: The single-source shortest path.

1 for each vertexv € V [G]:

2 d[v] < o0

3 m[v] « NIL

4 d[s] <0

5 S0

6 Q<V[a]

7 while Q # 0:

8 u < EXTRACT-MIN(Q)

9 S« Suu]

10 for each vertex v € Adj[u]:
11 if d[u] > d[u] + w(u,v):
12 d[u] < d[u] + w(u,v)
13 m[u] < u

Las lineas 1-3 realizan la inicializacion usual de los valores
de d y m, y la linea 2 inicializa el conjunto S como vacio. El
algoritmo mantiene invariante que Q = V - S al principio de
cada iteracion del ciclo while de las lineas 7-13. Linea 6
inicializa Q con todos los vértices de G (Q = V - S sique siendo
verdadero ya que S = @). Cada vez que se ejecuta el ciclo
while, un vértice u es extraido de Q = V -S y afiadido a S



MOO MENA et al.: WEB SERVICE COMPOSITION USING

manteniendo asi la invariante. En la primera iteracion, u = s,
es decir, primero se toma la fuente o estado inicial. El vértice
u seleccionado tiene el menor peso estimado, y en las lineas
10-13 se relajan las aristas que salen de u, actualizando los
valores d[v] y los predecesores m[v] si el camino mas corto a v
puede ser mejorado a través de u.

V. MODELOS DE COMPOSICION DE SERVICIOS WEB

Para los algoritmos de programacion dinamica, es necesario
definir la composicion de servicios web como un proceso de
decision Markov. Sus elementos S,4,P y R se definen como
sigue [13]:

e Estados. Dado un problema de composicién de servicios
web con C clases, S representa todas las posibles
composiciones cuyo numero de servicios es a lo mas C.
Ademas se tienen dos estados Sy G que representan el
estado inicial (ningun servicio web en la composicion) y
final (composicion completada) respectivamente.

e Acciones. A es el conjunto de todas las acciones. Dado un
estado s, el conjunto de acciones disponibles para s se
denota por A(s). Una accion consiste en seleccionar un
servicio web para ser incluido en la composicion. Si la
composicion es de largo | = i, todas las posibilidades de
seleccionar un servicio web de clase ¢ = i+1 constituyen el
conjunto de acciones disponibles.

e Probabilidades de transicién. P(s%|s,a) son las
probabilidades de transicion de estado para todos los
estados 5,59 € Sy las acciones a € A que estan disponibles
para s y s% Solo es posible pasar de una composicion de
largo | = i a una de largo I = i + 1, por lo que la
probabilidad para estos casos sera de 1. Para los demas
casos sera 0.

e Funcion de recompensa. R(s%|s,a) es la recompensa
recibida cuando una accidén a se ejecuta y se hace una
transicion de s a s0. Para este modelo la funcion de
recompensa toma en cuenta la disponibilidad, rendimiento
y tiempo de ejecucion del servicio web:

min min

avS—av timeS—time trS—trmin

quMaX—qpMin  timeMaX—time™in

R(s) = (3)

trmax _gpmin

donde avs, times, trsson la disponibilidad, tiempo promedio
de ejecucion y rendimiento del servicio web mas reciente
afladido a la composicion representada por el estado s.
avmin, timemin, trmin y gymax, tjmemax, trmax son los valores
minimos y maximos de cada atributo para todos los
servicios web.

Para el algoritmo de Dijkstra, la composicion de servicios
web puede ser representada por medio de un grafo dirigido
cuyos componentes son los siguientes:

e Vértices. V es el conjunto de vértices. De la misma manera
que en el MDP, V representa todas los posibles
composiciones de, a lo mas, C servicios. Se tienen también
los vértices S'y G, de significado equivalente a los estados
del MDP.

e Aristas: Si la salida de un servicio web A puede ser usada
como entrada de otro servicio B, significa que es posible

llamar al servicio B. Esta relacion se representa con una
arista de A a B cuyo peso dependera de los parametros de
calidad de servicio de B. En este trabajo se asume que la
salida del servicio A puede ser enviada tal cual al servicio
B sin alguna clase de preprocesamiento.

VI. EXPERIMENTACION

Programacion dindmica y algoritmo de Dijkstra. Se
realizaron dos experimentos, uno en un escenario real y el otro
artificial, en una computadora con procesador Intel Core 15 2.5
GHz, sistema operativo Windows 8.1 de 64 bits, y 6 Gb de
RAM. Se usé el lenguaje de programacion Java para
implementar tanto los algoritmos de programacion dindmica
como el de Dijkstra. En cada caso a cada algoritmo se le
proporcionaba una matriz de adyacencias, que indica que
vértices salen aristas hacia otros vértices en el grafo. Con la
matriz de adyacencias es posible hacer una iteracion del
tamafio de una de sus dimensiones, por lo que el algoritmo de
Dijkstra implementado no requiere del uso de un conjunto Q
para almacenar los vértices. Ademas, se hicieron
modificaciones al algoritmo de Dijkstra para que encuentre el
camino mas largo o con mayor peso, esto para que funcione de
manera similar a los algoritmos de programacion dinamica. El
algoritmo 5 muestra el algoritmo modificado; en la linea 6 se
puede apreciar que la condicion original del algoritmo se ha
cambiado.

Algoritmo 5: Algoritmo de Dijkstra modificado para los
experimentos.

Data: G: a weighted directed graph, w: all edge weights,
s: source or initial state.
Result: The single-source largest path.

for each vertexv € V[G]:
d[v] <0
m[v] « NIL
for each vertex u € V [G]:
for each vertex v € Adj[u]:
if d[u] <d[u] + w(u,v):
d[u] < d[u] + w(u,v)
m[u] « u

R N O U R W N e

En el escenario real, el problema de composicion
presentado en el primer escenario consiste en dos clases de
servicios web. La primera clase es de servicios del estado del
tiempo en la que se puede obtener la temperatura de una
ciudad. La otra clase es de servicios web que pueden ser
usados para convertir temperaturas de una unidad a otra, por
ejemplo, de Fahrenheit a Celsius. Los servicios utilizados son
los siguientes:

1. Servicio web de la National Oceanic and
Atmospheric ~ Administration,  disponible  en
http://graphical.weather.gov/xml/SOAP_server/ndfd
XMLserver.php.
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2. Servicio web GlobalWeather, disponible en
http://www.webservicex.net/globalweather.asmx.

3. Servicio web del Weather channel, disponible en
http://api.wunderground.com/.

En la clase de servicios web de conversion de temperaturas
se tienen 4 servicios web.

1. Un servicio web de calculadora simple como el que esta
disponible en http://www.dneonline.com/ calculator.asm.
Dado que

_ 5+(F-32)
- 9

c )

7

podemos usar las operaciones de resta, multiplicacion y
division para la conversion de temperaturas.

2. Servicio web ConvertTemperature, disponible en
http://www.webservicex.net/ConvertTemperature.asmx.

3. Servicio web TemperatureConversions, disponible en
http://webservices.dachosting.com/services/Temperature
Conversions.wso

4. Servicio web TempConver, disponible en
http://www.w3schools.com/webservices/
tempconvert.asmx

Los valores de los parametros de calidad de servicio se
obtuvieron mediante un programa en lenguaje Java disefiado
para obtener los valores usando las siguientes formulas:

P C
Availability = =
T

£ (10)

donde Cses el nimero de llamadas exitosas al servicio web y
Cr es el total de llamadas,

(11

donde T es el tiempo total de ejecucion para todas las Cr
llamadas, y

. , T
Executiontime = o
T

Throughput = &

- (12)

con Cr=50.

Los valores de los parametros de calidad de servicio fueron
obtenidos durante varios dias en diferentes momentos del dia,
esto para obtener valores representativos. Se obtienen los
valores de cada pardmetro y se calculan los valores promedio.

Los resultados obtenidos con estos servicios se muestran en
la Fig. 1. El algoritmo de Dijkstra muestra un mejor tiempo
que los tres algoritmos de programacion dinamica, obteniendo
un tiempo maximo de 8.21 x 10-¢en la primera ejecucion. El
factor de descuento y no afecta al algoritmo de Dijkstra por lo
que unicamente se realizaron 10 ejecuciones sucesivas.

Para el escenario artificial se crearon 18000 servicios web
individuales. Dado que cada clase contiene 18 servicios web,
al resolver un problema de composicion de servicios web con
1000 clases hipotéticas o nodos, realmente se esta resolviendo
un problema de 18 x 1000 = 18000 servicios web. Los
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resultados obtenidos se muestran en la Fig. 2. De nuevo el
algoritmo de Dijkstra muestra un mejor tiempo que los tres
algoritmos de programacion dindmica.

.
18410 : : : . -

1.4+ B =

= ™
T

Tiempo (segundos)

01 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

+— Iterative policy evaluation
=—Policy iteration

Value iteration

Dijkstra

Figura 1. Tiempos en el escenario real.

Algoritmo 6: Algoritmo de Dijkstra bidireccional.

Data: G: a weighted directed graph, w: all edge weights,
s: source or initial state.
Result: The single-source largest path.
1 for each vertex v €V [G]:
2 di[v] < 0
3 dz[v] < 0
4 m [v] « NIL
5 m2[v] < NIL
6 for each vertex u,v € V [G]:
//From start to end
7 for each vertex x € Adj[u]:
if di[u] < di[u] + w(u,x):
diu] < di[u] + w(u,x)
miu] < u
//From end to start
for each vertex x € PrAdj[v]:
if d2[x] < d2[v] + w(x,v):
dz[x] < d2[u] + w(xVv)
m[x] < u
17 End when both paths find each other.

Algoritmo de Dijkstra bidireccional. La idea de la bisqueda
bidireccional es ejecutar dos busquedas simultdneas, una
hacia adelante desde el estado inicial y otra hacia atras desde
el estado final, esperando que se encuentren en medio. En el
caso del algoritmo de Dijkstra bidireccional (algoritmo 6), se
llevan a cabo dos procesos: el algoritmo de Dijkstra clasico
que empieza en el nodo Sy va hacia adelante y una version
hacia atras del mismo algoritmo que empieza desde el nodo
G.
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~=—Value iteration
Figura 2. Tiempos en el escenario artificial.

El algoritmo termina cuando ambos recorridos se

encuentran, aproximadamente a la mitad del grafo. Las lineas
7 a 10 representan la parte del algoritmo que va del nodo
inicial al nodo final, mientras que las lineas 11 a 14 muestran
la pare que va del nodo final al inicial. Ambos recorridos
pueden llevarse a cabo en forma paralela, lo que permitid
probar implementaciones tanto en Java como en C, usando
threads y OpenMP respectivamente. Para comparar el
algoritmo de Dijkstra bidireccional con los algoritmos de
programacion dinamica y con el algoritmo clasico se llevaron
a cabo dos experimentos tomando los escenarios real y
artificial anteriores en la misma maquina. Mientras que la
implementacion en lenguaje Java tomo” mucho mas tiempo
que el algoritmo clasico, la implementacion en lenguaje C si
obtuvo una mejora en el tiempo.

En el escenario real, aunque las implementaciones de
Dijkstra obtuvieron mejor tiempo que los algoritmos de
programacion dinamica, el algoritmo de Dijkstra clésico
obtuvo mejor tiempo que el bidireccional (Fig. 3). De igual
manera, en el escenario artificial las implementaciones de
Dijkstra mostraron un mejor tiempo que los algoritmos de
programacion dindmica. La Fig. 4 muestra los tiempos
obtenidos para este segundo escenario. Comparando las
implementaciones del algoritmo de Dijkstra se puede ver que
con 100 clases, el tiempo del algoritmo clasico es ligeramente
mejor que el tiempo del algoritmo bidireccional. La Fig. 5
muestra que se logra una pequefia mejora en el tiempo de 200

a 400 clases y una mejora significativa a partir de 500.
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Figura 3. Tiempos del algoritmo de Dijkstra bidireccional vs algoritmo clasico
vs algoritmos de programacion dindmica en el escenario real.
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VII. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone el algoritmo de Dijkstra
bidireccional como método para resolver el problema de
composicion de servicio web. Los experimentos fueron
realizados con datos creados artificialmente y con un conjunto
de datos reales que involucran siete servicios web disponibles
publicamente. Los resultados experimentales muestran que el
algoritmo de Dijkstra bidireccional es efectivo cuando se
manejan una gran cantidad de clases de servicios web,
mientras que el algoritmo de Dijkstra clasico es mejor cuando
el numero de clases es pequeiio. Como trabajo futuro se
propone probar los algoritmos con diferentes patrones de
composicion. Ademas, se estd trabajando en integrar la
composicion de servicios web con un agente que calcule los
parametros de calidad de servicio y otro que haga un filtrado
previo de ellos.
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