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Объединение отдельных Web-сервисов в потоки предполагает, что приложение может 
оптимально выбрать  поставщиков отдельных сервисов в соответствии с требованиями 
качества. В вероятностной среде оценка качества составного Web-сервиса не всегда может 
напрямую вычисляться по оценкам качества его составных частей. Модель оценки качества 
сервисов учитывает особенности каждого атомарного Web-сервиса. Модель качества 
основана на вероятностном подходе и рассматривает 5 базовых структурных  конструкций, 
каждая из которых организует сервисы-компоненты уникальным образом. При 
алгоритмической реализации модели возникают трудности с ростом области определения 
результирующей случайной величины.  Автор предлагают сократить этот рост с помощью 
группирующей случайной величины.  
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Для поставщиков сервисов важным аспектом технологии Web-сервисов является ка-
чество обслуживания (Quality of Service, QoS). Предложенная модель оценки качества сер-
висов, позволяет не только учесть особенности построения составных сервисов, но и свя-
занную с Web-средой неопределенность в работе сервисов. Для этого показатели QoS как 
атомарных, так и композитных Web-сервисов считаются вероятностными. При алгоритми-
ческой реализации модели оценки качества возникают трудности с ростом области опре-
деления результирующей случайной величины. Решение проблемы сокращения этого ро-
ста с помощью группирующей случайной величины рассматривается далее. 

Показатели QoS для Web-сервисов можно разделить на пять категорий: быстро-
действие, ресурсоемкость, функциональная надежность, свойства транзакционности, 
безопасность. 

Различные языки конструирования сервисов предлагают разные конструкции для 
управления ходом выполнения атомарных сервисов. В работе [1] приведено 5 базовых 
структурных  конструкций, каждая из которых организует сервисы-компоненты уни-
кальным образом. Будем рассматривать модель качества, которая учитывает эти кон-
струкции и приведена в [2]. В модели рассматривается только нормальное выполнение 
Web-сервисов и не учитываются исключительные ситуации, когда происходят ошибки. 
Ошибки и исключения в составных сервисах, а также вопросы транзакций подробно 
рассматриваются, например, в [3].  

Рассмотрим предложенную модель качества. 
Для каждого Web-сервиса  считаем заданными 3 параметра QoS, а именно, время 

отклика, стоимость и надежность, которые обозначены T(а), C(а) и R(а) соответственно. 
Последовательность: w состоит из последовательности сервисов ),,,,( 321 naaaa  . 
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Параллельность: w состоит из  сервисов ),,,,( 321 naaaa  , выполняющихся 

одновременно с последующим объединением результатов их выполнения. 
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Исключающий выбор: w состоит из множества исключающих друг друга 
сервисов ),,,,( 321 naaaa  , каждый из которых связан с вероятностью ip , 

показывающей вероятность того, что выполнится  ia . 
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  операция исключающего выбора одной величины из множества 

  niX i ,,1,    с вероятностями  nipi ,,1,   , где ip  – вероятность того, что будет выбран 

величина iX .  

Дискриминатор: w состоит из параллельно выполняющихся сервисов  
),,,,( 321 naaaa   без синхронизации. 
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где  iaR1 обозначает обратную величину заданной  iaR . 
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В цикле сервис запускается несколько раз. Для цикла стоимость, время отклика и 
надёжность считаются по формулам: 
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При расчёте полученной схемы растет область определения результирующей слу-

чайной величины. Например, при сложении k случайных величин, имеющих по n эле-
ментов в области определения, полученная случайная величина будет иметь в худшем 
случае порядка nk элементов в области определения. Чтобы уменьшить это число после 
каждой операции до приемлемого размера можно группировать элементы. Если не-
сколько последовательных элементов в области определения функции имеют одно и то 
же значение, они заменяются одним значением и рассчитывается групповая вероят-
ность. Для этого вводится группирующая величина. 

Дана случайная величина X с s элементами в области определения и требуемое 
число элементов в области определения m. Задача заключается в нахождении случай-
ной величины Y, в области определения которой m элементов, так чтобы минимизиро-
валась погрешность группировки относительно X. 

Для решения этой задачи рассмотрим два алгоритма: рекурсивный и «жадный». 
Для построения рекурсии введём функцию ),,( kjie  для обозначения оптимальной 

погрешности группировки элементов последовательности ),,,( 1 jii xxx   в k частей. 

Тогда: 
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Здесь error(i,j) – погрешность группировки последовательности (xi,xi+1,…,xj) в 
один элемент xj, 
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Временная сложность алгоритма O(s3m2). В случае если складываются две 
дискретные случайные величины с m элементами в области определения каждой из них (и 
эти множества не пересекаются) и требуется сократить облать определения резуль-
тирующей случайной величины снова до m, временная сложность алгоритма будет O(m8). 

Можно подойти к задаче поиска оптимальной группирующей величины по-
другому. Введём величину pair_error(xi,xi+1) – погрешность парной группировки сосед-
них элементов xi  и xi+1 в один xi+1. 
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Тогда можно выбрать элементы для группировки с минимальной погрешностью 
парной группировки, что используется в «жадном» алгоритме.  

В цикле выполняется следующая последовательность: 
1. Ищется пара соседних элементов xi  и xi+1  с наименьшей погрешностью парной 

группировки. 
2. xi  и xi+1 заменяются на x’= xi+1 , пересчитывается fX(x’)= fX(xi)+ fX(xi+1) 
3. пересчитываются погрешности парной группировки для полученной величины. 
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В каждой итерации шаг 1 и 3 требуют O(log(s)) времени, шаг 2 выполняется за 
постоянное время. Общее число итераций равно s - m. Таким образом, временная 
сложность алгоритма ))log((O ss  . 

Для расчёта значений QoS n Web-сервисов, можно делать парные операции n-1 
раз и применять каждый раз сокращение области определения описанными выше мето-
дами. Допустим, каждая случайная величина имеет область определения с m элемента-
ми. Сложение двух таких величин даёт в результате область определения в m2 элемен-
тов. Перед следующим сложением нужно произвести сокращение до m. 

В работе [4] приведены результаты сравнения двух алгоритмов. Отклонение от 
теоретической функции для рекурсивного алгоритма меньше, чем у «жадного» . 

Была проведена также серия тестов для получения зависимости точности алго-
ритмов от желаемого числа элементов в области определения результирующей величи-
ны. По результатам тестирования жадный алгоритм даёт всегда большее отклонение от 
теоретического закона распределения. С ростом числа элементов в области определе-
ния оба алгоритма становятся точнее.  

Как и предполагалось в теоретическом расчёте временной сложности алгоритмов,  
время работы намного быстрее возрастает для рекурсивного алгоритма, чем для «жад-
ного» при увеличении размерности задачи. При этом разница в точности не велика, по-
этому далее для тестирования модели качества будет использоваться «жадный» алго-
ритм как более гибкий.  

Проверка модели проводилась на примере обработки заказа для он-лайн магазина. 
В качестве параметра QoS использовалось только время отклика T , т.к. его можно лег-
ко измерить. Для сравнения с рассчитанным по модели временем используется реально 
измеренное время отклика составного сервиса. 

На самом высоком уровне в составном сервисе находится конструкция последо-
вательности, которая состоит из сервисов OrderCreation, StockPaymentCheck и 
ShippingArrangement. Сервис StockPaymentCheck представляет собой параллельное вы-
полнение сервисов PaymentCheck и StockCheck. PaymentCheck в свою очередь является 
конструкцией выбора, состоящей из сервисов PaypalValidation и CreditCardValidation, 
выбор между которыми определяется пользователем через запрос. StockCheck – это 
цикл вызовов сервиса GetItem, который выполняется для каждой записи в заказе. Если 
требуемое есть на складе, доставка заказывается оттуда (GetFromWarehouse), иначе от-
правляется заказ на доставку поставщику (GetFfromVendor).  

Гистограмма времени отклика (Рис.1) строится на основе нескольких серий вызо-
вов составного сервиса. Потом это же время считается по приведенным формулам с 
применением «жадного» алгоритма сокращения области определения (т.к. было пока-
зано, что этот алгоритм работает оптимально). Получено следующее: 

 
Рис. 1. Гистограмма времени отклика - реальные данные и вычисленное время 

При расчёте без сокращения области определения (Рис.2) на каждом шаге расчета 
время работы алгоритма существенно возрастает, а изменение отклонения от практиче-
ски измеренного результата не заметно. 
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Рис. 2. Время отклика без сокращения области определения 

 

Далее на графике (Рис.3) показано отклонение практически полученной функции 
плотности для времени отклика и посчитанной по схеме предлагаемой модели без при-
менения алгоритмов сокращения области определения.  

 
Рис. 3. Разница в точности оценки времени отклика реального сервиса и вычислен-
ного моделью без применения алгоритмов сокращения области определения 

 

Очевидно, большее время расчёта и  возросшие требования к ресурсам не соот-
ветствуют увеличению точности расчёта. После проведённого эксперимента можно 
сказать, что расчёт времени отклика web-сервиса по приведённым выше формулам с 
применением «жадного» алгоритма сокращения области определения даёт приемлемую 
точность и может быть использован в модели оценки качества web-сервисов. 

Таким образом, задача поиска оптимальной группирующей случайной величины 
свелась к рассмотрению двух алгоритмов: рекурсивного и «жадного». Как и предпола-
галось,  при увеличении размерности задачи время работы намного быстрее возрастает 
для рекурсивного алгоритма, чем для «жадного». При этом разница в точности не вели-
ка, поэтому далее для тестирования модели качества использовался «жадный» алго-
ритм как более гибкий.  

Были произведены эксперименты по вычислению времени отклика реального 
web-сервиса по обработке заказа для интернет-магазина. Результат эксперимента поз-
воляет сделать вывод о том, что оценка качества композитного Web-сервиса, получен-
ная с помощью предложенной методики, гарантирует, что сервис сработает на рассчи-
танном уровне качества. 

Автор считает, что в данной работе новыми являются следующие 
положения и результаты: 

1. Модель качества, которая основана на вероятностном подходе и рассматривает 
5 базовых структурных  конструкций, каждая из которых организует сервисы-
компоненты уникальным образом. 

0 5 10 15 20 25 30
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5
x 10

-3

от
кл
он
ен
ие



ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В УПРАВЛЕНИИ 

ИТНОУ2017’2                                                                                                                                   17 

2. Решение проблемы  моделирования (рост области определения 
результирующей случайной величины) с помощью группирующей случайной 
величины.  

3. Программный продукт, который позволяет рассчитать качество композитного 
Web-сервиса.  
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Использование интеллектуальных технологий для поддержки разработки методологий 
архитектурных построений может повысить эффективность использования и проектирова-
ния информационных систем управления в секторе государственного управления и обеспечить 
их рациональную стратегию развития.  
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Введение 
В современной России начало становления электронного правительства (э-

правительства) связывают с выполнением Федеральной целевой программы (ФЦП) 
«Электронная Россия 2002—2010 гг.» В 2004 году, в рамках ее реализации компания 


