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Résumé

Cette these se place dans le cadre de services web en dépassant leur description
pour considérer leur structuration en réseaux (i.e. réseaux d’interaction et réseaux
de similitude). Nous proposons des méthodes basées sur les motifs, la modélisation
probabiliste et ’analyse des concepts formels, pour améliorer la qualité des services
découverts. Trois contributions sont alors proposées : (1) découverte de services diversifiés,
(2) recommandation de services et (3) cohérence des communautés de services détectées.
Nous proposons dans un premier temps une modélisation de I'espace des services web
sous forme de réseaux. Afin de découvrir les divers services correspondants a une requéte
donnée, nous proposons une méthode probabiliste permettant de diversifier les résultats
de la découverte. Cette méthode se base a la fois sur la pertinence (basée sur la similarité
thématique), la diversité et la densité des services. Dans le cas de requétes complexes, il
est nécessaire de combiner plusieurs services pour satisfaire ce genre de requétes. Dans ce
contexte, nous exploitons le réseau d’interaction de services web construit et la notion
de diversité dans les graphes pour identifier les services web qui sont susceptibles d’étre
composables. Nous proposons également un systéme de recommandation hybride basé
sur le contenu et le filtrage collaboratif. L’originalité de la méthode proposée vient de la
combinaison des modeles thématiques probabilistes et les motifs fréquents pour capturer
la sémantique commune maximale d’un ensemble de services. Enfin, au lieu de ne traiter
que des services individuels, nous considérons aussi un ensemble de services regroupés
sous forme de communautés de services pour la recommandation. Nous proposons dans
ce contexte, une méthode qui combine la sémantique et la topologie dans les réseaux afin
d’évaluer la qualité et la cohérence sémantique des communautés détectées, et classer
également les algorithmes de détection de communautés.

Mots-clés

Service web, Réseau de services, Modeles thématiques, Motifs fréquents, Communautés,
Analyse de concepts formels, Recommandation.






ABSTRACT

As a part of this thesis, we exceed the description of web services to consider their
structure as networks (i.e. similarity and interaction web service networks). We propose
methods based on patterns, topic models and formal concept analysis, to improve the
quality of discovered services. Three contributions are then proposed : (1) diversified ser-
vices discovery, (2) services recommendation and (3) consistency of detected communities.
Firstly, we propose modeling the space of web services through networks. To discover the
diversified services corresponding to a given query, we propose a probabilistic method to
diversify the discovery results based on relevancy, diversity and service density. In case
of complex requests, it is necessary to combine multiple web services to fulfill this kind
of requests. In this regard, we use the interaction web service network and the diversity
notion in graphs to identify all possible services compositions. We also propose a new
hybrid recommendation system based on both content and collaborative filtering. Its
originality comes from the combination of probabilistic topic models and pattern mining
to capture the maximal common semantic of a set of services. Finally, instead of processing
individual services, we consider a set of services grouped into service communities for the
recommendation. We propose in this context, a new method combining both topology and
semantics to evaluate the quality and the semantic consistency of detected communities,
and also rank the detection communities algorithms.

Keywords

Web service, Service network, Probabilistic topic modeling, Patterns mining, Commu-
nity, Formal concept analysis, Recommendation.
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1.1 Contexte et problématique

Les services web sont définis comme des composants logiciels mis a disposition sur
Internet et destinés a supporter l'interaction interopérable de machine a machine sur un
environnement distribué. L’architecture des services web se fonde sur le modele SOA
(Service Oriented Architecture en anglais) qui permet l'organisation d’un ensemble de
logiciels isolés en un ensemble de services interconnectés, accessibles par une interface et
des protocoles standard. Un service représente, dans le modele SOA, une unité discrete
qui remplit une collection de taches répondant aux mémes objectifs [Jones, 2005]. Les
services sont développés par des fournisseurs et publiés dans des annuaires de services.
Ils sont accessibles sur le Web pour les clients qui les découvrent, les sélectionnent et
les invoquent a ’aide de messages. L’architecture orientée service permet de remédier
a des insuffisances des architectures distribuées. L’un des avantages des architectures
SOA réside dans le fait que 'utilisation des services web vise essentiellement a assurer un
couplage faible entre un ensemble d’applications hétérogenes.

A Theure actuelle, différents processus ont été largement étudiés dans le but d’assurer
une bonne gestion des services web. Dans cette these, nous abordons les processus de
découverte et sélection, composition et recommandation des services web ainsi que la
détection des communautés de services qui représentent des axes de recherche émergeants.

Découverte et sélection : le processus de découverte de services est défini par Keller
et al. comme la "ocalisation automatique des services répondant a une requéte
utilisateur” [Keller et al., 2005]. Le travail présenté dans [Toma et al., 2005] définit
également la découverte comme étant “le processus qui prend en entrée une requéte
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utilisateur et retourne une liste de ressources ou services pouvant combler éventuel-

lement le besoin décrit”. Comme illustré dans la figure 1.1, 'activité de recherche

de services web implique souvent deux processus importants, a savoir la découverte
et le classement de services :

— Découverte de services : le processus de découverte de services se base sur
l'opérateur d’appariement qui permet de trouver les services répondant aux
besoins des utilisateurs (fonctionnels et non-fonctionnels).

— Classement et sélection : le processus de classement et sélection de services permet
de classer et sélectionner les meilleurs services web jugés pertinents, découverts
lors du processus d’appariement, tout en prenant en considération un ensemble

de criteres de classement et/ou des préférences utilisateurs.

&

Découverte de services -

Requéte utilisateur

Liste de services découverts

Dépdt de services,
i ontologies, etc.
Classement et sélection 1

de services

Liste de services classés
Par ordre de pertinence

Figure 1.1 — Activités de découverte de services web

Composition de services web : le processus de composition des services web est
considéré comme un moyen efficace pour créer, exécuter, et maintenir des services
qui dépendent d’autres services [Benatallah et al., 2005]. Il permet donc de satisfaire
les requétes complexes des utilisateurs en combinant plusieurs services web lorsque
cette requéte ne peut pas étre satisfaite par un des services existants.

Recommandation de services web : un systéme de recommandation a pour but
d’aider I'utilisateur a choisir le service le plus adéquat a ses besoins parmi une large
liste de service [Werthner et al., 2007]. Les systémes de recommandations assistent
donc ’activité de recherche de 'utilisateur en lui proposant des services qu’ils jugent
pertinents par rapport a ses attentes.
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Détection de communautés de services web : une communauté de services web
peut regrouper un ensemble de services web ayant un méme domaine d’intérét
ou offrant des fonctionnalités communes [Maamar et al., 2009]. Dans le cas des
réseaux, une communauté peut étre définie comme un sous-graphe composé de
sommets fortement reliés entre eux et faiblement liés aux autres sommets du graphe
[Fortunato, 2010].

Avec I’évolution rapide de la technologie des services web et la grande quantité de
services web disponibles sur Internet, les mécanismes de découverte, de composition et de
recommandation de services web constituent toujours un défi majeur de notre domaine
de recherche. Plusieurs travaux de recherche ont été proposés dans la littérature pour
améliorer le processus global de ces principales taches. L’objectif principal des recherches
focalisées sur les services web est la découverte des services pertinents permettant de
satisfaire les besoins des utilisateurs. La majorité des systémes existants se basent sur la
recherche par mots-clés qui sont insuffisants pour capturer la sémantique des requétes
des utilisateurs. Certains de ces systemes découvrent des services web qui sont souvent
tres similaires, redondants et parfois échouent a apporter une réponse dans le cas des
requétes complexes et/ou ambigués (qui nécessitent la combinaison de multiple services).
Pour faire face & ces problemes, deux questions importantes doivent étre envisagées :

1. Comment l'utilisateur peut choisir le ou les services adéquats a ses besoins ;

2. Comment identifier de possibles compositions de services permettant de satisfaire
certaines requétes.

De plus, 'adoption croissante des services web rend la structure et I’évolution de ’espace
des services web de plus en plus complexes. Dans cette optique, différentes méthodes
probabilistes ont été proposées afin de réduire la dimensionnalité de 1’espace des services
et faciliter la découverte des services web. Les travaux reportés dans [Aznag, 2015],
utilisent des modeles thématiques probabilistes pour traiter de grands volumes de données
en capturant les thématiques et leurs corrélations & partir de descriptions de services
web. La notion de theme est utilisée, dans ce contexte, pour découvrir des groupes
de données textuelles sur des sujets similaires. Ces groupes sont obtenus en calculant
les occurrences des mots dans différents textes indépendants. Dans cette these, nous
utilisons plus précisément, le modele thématique probabiliste a themes corrélés CTM
(Correlated Topic Models) [Blei & Lafferty, 2007] pour extraire un ensemble de thémes
a partir de description de services web. La modélisation thématique est utilisée dans
notre contexte comme technique efficace de réduction des dimensions, en capturant des
relations sémantiques entre mots-théemes et thémes-services, exprimées sous forme de
distributions de probabilités.

La plupart des systéemes de découverte existants ignorent complétement la notion
de la diversité dans la liste des résultats retournée. Afin d’éviter la redondance tout
en maintenant la qualité des services web découverts, la diversité doit étre prise en
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considération dans les systemes de découverte et/ou de recommandation. Dans cette
these, nous proposons une nouvelle méthode permettant la diversification des résultats de
la découverte de services web tout en maintenant la qualité des services web découverts.
Nos travaux sur la découverte et la sélection de services web étendent les travaux
proposés récemment dans [Aznag et al., 2013b, Aznag et al., 2014]. Plus précisément,
nous proposons une méthode de diversification des résultats de la découverte en se basant
a la fois sur la notion de pertinence (similarité thématique), la diversité et la densité des
services [Naim et al., 2016a]. Récemment, le probleme de la diversification des résultats de
la recherche sur le Web a attiré beaucoup d’attentions et est devenu plus important dans
le domaine de la Recherche d’Information [Bache et al., 2013]. En effet, la diversification
des résultats de recherche est utilisée comme un moyen efficace pour satisfaire diverses
préférences et besoins des utilisateurs sur le Web.

Dans le cas de requétes complexes, il est nécessaire de renvoyer a l'utilisateur une
séquence de services qui peuvent étre composables afin de satisfaire ce genre de requétes.
Plusieurs approches traitant la composition de services ont été proposées dans la littérature
[Wu & Khoury, 2012, Cheng et al., 2015]. Dans le cadre de cette thése, nous ne proposons
pas une méthode pour la composition de services web mais nous identifions un ensemble
de compositions possibles qui peuvent exister entre les services web découverts et/ou
avec d’autres services. Dans notre approche, nous traitons le probléeme de la composition
de services web comme un probléeme de recherche dans un réseau d’interaction de services
web [Naim et al., 2016a].

Récemment, plusieurs systemes de recommandation ont été proposés dont ’objectif est
d’aider I'utilisateur a effectuer le choix du meilleur service parmi un ensemble de services
disponibles ayant une méme fonctionnalité. Ainsi, 'utilisateur peut réduire son temps
de recherche et recevoir également des propositions et suggestions auxquelles il n’aurait
pas spontanément prétées attention. C’est dans ce contexte que nous proposons un
nouveau systéme de recommandation hybride basé sur le contenu et le filtrage collaboratif
[Naim et al., 2016]. Au lieu de ne traiter que des services individuels, nous considérons
un ensemble de services regroupés sous forme de communautés de services pour faciliter
la recommandation. Nous proposons dans ce contexte, une méthode qui combine la
sémantique et la topologie dans les réseaux afin d’évaluer la qualité et la cohérence
sémantique des communautés détectées, et classer également les algorithmes de détection
de communautés [Naim et al., 2016b].

1.2 Contributions de la thése

Les contributions de cette thése se résument comme suit :

1. Construction de réseaux de services : nous proposons dans un premier temps,
une méthode pour structurer des services web sous forme de réseaux (i.e. réseaux

6
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d’interaction et réseaux de similitude). Nous considérons trois niveaux de gra-
nularité (parametres, opérations et services) dans le cas du réseau d’interaction.
Nous construisons dans un premier temps le réseau d’interaction d’opérations en se
basant sur le formalisme de I’analyse de concepts formels (ACF) [Birkhoff, 1967]
pour déduire ensuite le réseau d’interaction de services. Dans notre approche, nous
organisons un ensemble d’opérations de services web et leurs parametres d’en-
trée/sortie sous forme de treillis de concepts formels. Les réseaux d’interaction
d’opérations se distinguent en fonction du mode d’invocation (totale ou partielle)
[Naim et al., 2016a]. Nous proposons également deux modeles de réseaux de simili-
tude de services web. Ces deux modeles se basent respectivement sur les descriptions
syntaxiques et sémantiques des services web. Afin d’identifier la similarité entre
deux services, nous proposons d’utiliser une mesure de proximité qui utilise le
cosinus de I'angle entre deux vecteurs décrivant ces services. La similarité entre les
services est calculée en se basant sur les représentations vectorielles (basées sur les
vecteurs de compte TF-IDF) dans le cas de réseaux de similitude syntaxiques. Dans
le cas des réseaux de similitude sémantiques, la distribution de probabilités sur les
themes est utilisée comme critere de base pour calculer la similarité sémantique
entre les services.

2. Diversification des résultats de la découverte des services web et décou-
verte de leurs possibles compositions : nous proposons ensuite un systeme
de découverte et de classement de services web permettant de diversifier les ré-
sultats de la découverte tout en maintenant la qualité des services découverts
[Naim et al., 2016a]. Nous représentons, dans un premiers temps, la requéte de
I'utilisateur dans 'espace des themes afin de découvrir ’ensemble des premiers
themes implicites qui sont sémantiquement associés a la requéte. En se basant sur
les themes sélectionnés, nous calculons la similarité entre la requéte et les services
web liés a ces themes. Ensuite, nous utilisons les scores de la similarité pour classer
et sélectionner les k premiers services web. Afin de minimiser la redondance dans la
liste des services sélectionnés, nous proposons de re-classer pour une seconde fois les
services sélectionnés précédemment en tenant compte de la pertinence ou similarité
sémantique, la diversité et la densité des services. Par conséquent, notre systeme de
découverte retourne un ensemble de services pertinents divers classés par ordre de
pertinence décroissant. Afin d’enrichir la liste de services renvoyée a 1’'utilisateur
et maximiser la chance de répondre a certaines requétes ambigués, qui nécessitent
généralement la combinaison de multiple services, notre systéeme découvre également
les services web qui sont susceptibles d’étre composables. Dans notre approche,
nous nous basons sur le modele de réseau d’interaction de services pour trouver les
liens de compositions possibles entre les services web découverts et/ou avec d’autres
services disponibles dans le référentiel de services. Dans un réseau d’interaction
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de services, un lien entre deux services représente la possibilité de les composer.
Notre méthode permet également 'optimisation et la diversification des liens de
compositions identifiés afin de réduire la liste des liens identifés et sélectionner des
compositions pertinentes. Nous précisons que nous ne produisons pas un service
composite offrant une nouvelle fonctionnalité mais nous découvrons tout simple-
ment un ensemble de compositions possibles de services web. Notre systéme prend
comme entrée la liste des services pertinents divers et effectue une recherche dans le
réseau d’interaction de services afin d’extraire un sous-graphe contenant ’ensemble
des compositions possibles. Enfin, le systéeme optimise le sous-graphe généré en
exploitant les notion de pertinence, de diversité, de densité des services et la notion
de diversité dans les graphes.

Recommandation de services web basée sur ’extraction des motifs : nous
proposons également dans le cadre de cette these un systeme de recommandation
hybride qui combine les techniques de recommandation basées sur le contenu et
le filtrage collaboratif [Naim et al., 2016]. Les approches de filtrage collaboratif
permettent de sélectionner les services pertinents pour 'utilisateur courant en col-
lectant des informations aupres d’autres utilisateurs similaires. Les approches basées
sur le contenu recommandent les services web en se basant sur la similarité entre
les requétes de l'utilisateur et la description des services web (i.e. fonctionnalités
du service). L’originalité de notre approche vient de la combinaison des modeles
thématiques probabilistes et les motifs fréquents pour capturer la sémantique com-
mune maximale d’un ensemble de services. Dans notre approche, I'utilisation des
themes produits par le modele thématique probabiliste permet essentiellement de
(1) réduire la dimensionnalité de 'espace du contexte d’extraction de motifs & partir
d’une grande collection de services web, et (2) capturer des relations sémantiques
entre themes-mots et services-themes. Par conséquent, capturer la sémantique com-
mune maximale d’un ensemble de services. L’objectif principal de notre méthode
est d’identifier un ensemble de services web qui sont tres sémantiquement liés par
rapport a un service donné et ayant de meilleures qualités de services. Pour cela,
nous avons introduit la notion de motifs sémantiques. Ces motifs sémantiques
correspondent a des motifs fréquents maximaux des themes qui sont utilisés ensuite
pour extraire un ensemble de motifs de services. Les services d’un motif sémantique
sont sémantiquement liés et maximaux. Pour calculer les motifs sémantiques et
les ensembles correspondants de services, nous construisons un treillis de concepts
fréquents [Zaki & Hsiao, 2005]. Les ensembles de services résultats sont ensuite
stockés dans une structure spéciale, appelée MFI-tree [Grahne & Zhu, 2005], afin
d’effectuer des recherches rapides par le systeme de recommandation en se basant
sur des index. A partir d’un service spécifié, le systeme de recommandation utilise
cet arbre pour trouver les services qui lui sont sémantiquement similaires. Les

8
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services obtenus sont ensuite classés et recommandés a 'utilisateur. Afin de classer
les services web concernés, nous avons introduit une nouvelle mesure de classement
permettant de mesurer le degré de pertinence de ces services par rapport au service
demandé. Cette mesure combine la similarité sémantique (basée sur la distribution
de probabilité sur les themes) et un ensemble de propriétés non-fonctionnelles (la
qualité de services, la réputation, le temps de réponse, la disponibilité, ...). La
QoS joue un role important dans les systemes de recommandation, dans lesquels
un ensemble de services similaires peuvent étre classés et sélectionnés pour les
utilisateurs.

4. Evaluation de la cohérence sémantique des communautés de services
web et classement des algorithmes de détection de communautés : Plu-
sieurs méthodes et algorithmes de détection de communautés ont été proposés dans
la littérature. La majorité des algorithmes de détection des communautés, dans un
réseau complexe, ignorent complétement la sémantique des noeuds et considerent
uniquement la nature topologique des communautés. Dans cette theése, nous pro-
posons une nouvelle méthode permettant : (1) d’évaluer la qualité et la cohérence
sémantique des communautés détectées et (2) d’évaluer et classer les algorithmes
de détection de communautés [Naim et al., 2016b]. Afin d’évaluer la qualité des
communautés détectées, nous utilisons des mesures classiques, a savoir la pureté
et 'entropie [Zhao & Karypis, 2001]. Ces mesures sont largement utilisées pour
évaluer les performances des techniques d’apprentissage supervisé et non supervisé,
en particulier, le clustering et les algorithmes de détection de communautés. Ensuite,
pour évaluer la cohérence sémantique des communautés, nous introduisons une
nouvelle mesure appelée la divergence sémantique des communautés détectées basée
sur la divergence de Kullback Leibler (KL) [Steyvers & Griffiths, 2007]. Dans notre
approche, nous utilisons les themes et les distributions de probabilités produites
par le modele probabiliste a théemes corrélés CTM pour calculer la divergence
sémantique de chaque communauté. Enfin, pour évaluer et classer les algorithmes
de détection de communautés, nous introduisons une nouvelle mesure en combinant
le score de la cohérence sémantique (basé sur la divergence sémantique) avec celui
basé sur les mesures classiques (pureté et entropie).

Différentes expérimentations et évaluations ont été réalisées pour valider nos propo-
sitions. Ces expérimentations ont été réalisées en se basant sur des services web réels
collectés a partir d’Internet et des collections standard de services web.

1.3 Organisation de la these

Le présent rapport est organisé comme suit.

Chapitre 2 : ce chapitre est consacré a une breve présentation des notions de base
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permettant de comprendre les travaux proposés dans cette these. Nous introduisons
dans un premier temps les concepts de base sur les services web et les différentes
techniques utilisées pour 'extraction de toutes les informations décrivant les services
web a partir des documents WSDL. Ensuite, nous présentons le modele thématique
probabiliste (CTM) utilisé pour extraire les themes a partir des descriptions de
services web. Enfin, nous introduisons la théorie et des concepts relatifs a I’analyse
de concepts formels (ACF) et l'extraction de motifs fréquents.

Chapitre 3 : nous décrivons dans ce chapitre, un état de I’art pour délimiter le périmetre
de nos travaux dans le cadre des services web. Nous commencons par présenter
différents modeles de description syntaxique et sémantique de services web. Nous
présentons ensuite un ensemble de travaux traitant la découverte de services web.
Puis, nous dressons quelques approches proposées dans la littérature dédiées aux
systemes de recommandation. Nous étudions également quelques travaux basés sur
les réseaux pour modéliser les services web et leurs interactions. Dans ce contexte,
nous discutons un ensemble de travaux proposés dans le cadre de la composition
et la détection de communautés de services web. Enfin, nous présentons quelques
algorithmes d’extraction de motifs fréquents.

Chapitre 4 : dans ce chapitre, nous introduisons deux modeles de réseaux de services
web ; un modele d’interaction et un modele de similitude. Nous présentons dans un
premier temps quelques concepts et propriétés fondamentales relative & la topologie
des réseaux. Ensuite, nous décrivons les modeles de réseaux de services proposés et
comment nous les construisons.

Chapitre 5 : ce chapitre a pour objectif de présenter la méthode proposée pour diver-
sifier les résultats de la découverte de services et la découverte de leur possibles
compositions. Nous présentons d’abord la motivation de ce travail en l'illustrant par
un exemple et en formulant le probléeme traité. Ensuite, nous présentons un apercu
global du systéme proposé dans ce chapitre. Puis, nous décrivons plus en détail
notre méthode de diversification des résultats de la découverte de services web.
Enfin, nous décrivons la méthode d’identification et découverte de compositions
de services web avant de présenter les différentes expérimentations et évaluations
réalisées dans ce chapitre.

Chapitre 6 : nous proposons dans ce chapitre un systeme de recommandation hybride
basé sur le contenu et le filtrage collaboratif. La méthode proposée combine les mo-
deles thématiques probabilistes et les motifs fréquents pour capturer la sémantique
commune maximale d’'un ensemble de services. Nous présentons dans un premier
temps un apergu général du systeme et les différentes étapes de notre approche
qui repose sur les notions des themes et I'extraction de motifs sémantiques. Nous
détaillons ensuite la méthode d’extraction des motifs sémantiques et la méthode
de recommandation de services web proposée. Enfin, nous présentons en détail les
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différentes expérimentations et évaluations réalisées pour évaluer notre méthode.

Chapitre 7 : ce chapitre vise a présenter une approche qui combine la sémantique et
la topologie afin d’évaluer la qualité et la cohérence sémantique des communautés
détectées. Tout d’abord, nous introduisons brieévement le contexte de notre travail
tout en décrivant la problématique traitée dans ce chapitre. Ensuite, nous présentons
la liste des algorithmes de détection des communautés que nous avons sélectionné
pour évaluer notre méthode. Puis, nous décrivons plus en détail la méthode proposée
pour I’évaluation et le classement de ces algorithmes. Enfin nous présentons les
différentes expérimentations et évaluations réalisées dans ce chapitre.

Chapitre 8 : ce chapitre conclut cette these par une synthese générale de nos contri-
butions. Nous présentons également un ensemble de perspectives de recherche

envisagées pour la poursuite de nos travaux.

11






PRELIMINAIRES ET CONCEPTS DE
BASE

Sommaire
2.1 Introduction . .. .. ..... ..., 13
2.2 Généralités sur les servicesweb . . . . .. ... ... ..., 14
2.2.1 Définitions et architecture de base des services web . . . . . . 14
2.2.2  Description et propriétés fonctionnelles. . . . . . . . ... .. 16
2.2.3 Découverte et invocation de services web . . . . .. ... .. 20
2.2.4  Qualité de services et propriétés non-fonctionnelles . . . . . . 22
2.3 Représentation de services web et extraction de themes . 23
2.3.1 Extraction d’information et représentation de services . . .. 23
2.3.2  Modeles thématiques probabilistes et extraction de themes . 27
2.3.3 Modele probabiliste a themes corrélés - CTM . . . . . .. .. 29
2.4 Analyse de concepts formels . . . ... ... ......... 31
2.4.1 Concepts de base et théorie des treillis . . . . .. . ... ... 31
2.4.2 Contexte et concept formel . . . . ... ... ... ... ... 34
2.4.3 Treillisdeconcepts . . . . . .. ... ... .. .. 36
2.5 Découverte de motifs fréquents . . . . ... ... ... ... 38
2.5.1 Définitions et notions de base . . . . . . .. ... .. ... .. 38
2.5.2 Extraction de motifs fréquents . . . . . ... ... 39
2.5.3 Représentation condensée de motifs . . . ... ... ... .. 41
2.6 Conclusion . . . . . . . ...ttt i ittt 46

2.1 Introduction

Nous décrivons dans ce chapitre les concepts et notions de base nécessaires a la
compréhension des approches proposées dans cette these. Nous introduisons dans un
premier temps les généralités et concepts sur les services web (voir section 2.2). Ensuite,
nous présentons dans la section 2.3 les différentes techniques utilisées pour extraire, a



2. Préliminaires et concepts de base

partir des documents WSDL, toutes les informations décrivant les services web. Ces
informations seront utilisées pour produire des représentations vectorielles de services.
Nous décrivons également dans cette section le modele thématique probabiliste utilisé
pour extraire les themes a partir des descriptions de services. Enfin, nous introduisons
I’analyse de concepts formels et 'extraction de motifs fréquents, respectivement dans les
sections 2.4 et 2.5.

2.2 Généralités sur les services web

Un service web ! est défini comme un composant logiciel mis & disposition sur Internet
par un fournisseur de services et destiné a supporter I'interaction interopérable de machine
a machine dans un environnement distribué. Les services web représentent un moyen
efficace pour la mise en ceuvre des architectures orientés services (SOA - Service Oriented
Architecture). Dans cette section, nous présentons les définitions et l’architecture de
base des services web. Nous introduisons également la description (i.e. les propriétés
fonctionnelles et non-fonctionnelles), le mécanisme de découverte et I'invocation des
services web.

2.2.1 Définitions et architecture de base des services web

Dans la littérature, il est difficile de trouver une définition exacte du mot ”service”
parce que de nombreuses définitions des services web ont été proposées. Nous en citons
quelques-unes dans ce qui suit :

— 7Un service web est un composant logiciel granulaire qui peut étre utilisé comme un

module pour des applications réparties ou pour 'ensemble des processus métiers.”>
— 7Un service web est un systéme logiciel congu pour supporter l'interaction inter-
opérable de machine a machine sur un réseau. Il dispose d’une interface décrite
dans un format exploitable automatiquement par la machine, i.e. décrite en WSDL
(Web Services Description Language). Les services web peuvent étre composés d’une
maniére faiblement couplée pour réaliser des taches complexes. Les programmes
offrant des services simples, peuvent interagir ensemble afin de mettre en place des
services sophistiqués avec des valeurs ajoutées.”
— 7 Un service web est considéré comme une facon standardisée d’intégration des
applications basées sur le Web en utilisant les standards ouverts XML, SOAP,
WSDL, UDDI et les protocoles de transport de I'Internet. XML est utilisé pour

représenter les données, SOAP pour transporter les données, WSDL pour décrire les

1. http ://www.w3.org/standards/webofservices/
2. Ibm, http://www.ibm.com
3. W3C (World Wide Web Consortium), http://www.w3c.org/
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services disponibles, et UDDI pour lister les fournisseurs de services et les services
disponibles.”

A travers les différentes définitions présentées ci-dessus, plusieurs technologies sont

mises en évidence pour mettre en ceuvre un service web a savoir :

— SOAP (Simple Object Access Protocol) est un protocole de communication standard
permettant ’échange de données et 'appel a distance des opérations offertes par un
service web. SOAP est basé sur XML et plus simple pour étre adapté aux besoins
d’un contexte.

— WSDL (Web Service Definition Language) est un langage définissant le mécanisme
de description d’un service web sous forme d’un fichier de description en XML.

— UDDI (Universal Description Discovery and Integration) est un protocole fournissant
le registre (privé ou public) permettant de publier et découvrir un service web.

L’architecture des services web se base sur le modele SOA qui fait intervenir trois

acteurs : un client (consommateur de services), un fournisseur de services ainsi qu'un
intermédiaire jouant le role d’annuaire de services.

1. Le fournisseur de services met a disposition son service web et le rend accessible
sur le web.

2. Le service client (consommateur du service web) utilise un service web existant en
ouvrant une connexion avec 'annuaire de services et en envoyant une demande sous
forme d'une requéte SOAP, XML-RPC?®, ou tout simplement une requéte HTTP
pour les services web REST 6.

3. L’annuaire offre des facilités de publication de services aux fournisseurs et facilite
la recherche des services aux clients.

La figure 2.1 montre un apercu global de I'architecture de base des services web basée
sur les protocoles de base. Le modele d’interaction entre ces trois acteurs suivent plusieurs

étapes successives :

1. Déploiement : le fournisseur déploie son service web sur un serveur et génere une
description du service (le document WSDL). Cette description précise les fonctions
disponibles et comment les invoquer.

2. Publication : le fournisseur publie des services web avec leurs descriptions dans
I’annuaire de services.

3. Découverte : le client cherche un service particulier publié dans ’annuaire qui va lui
fournir les descriptions et les URL des services demandés. Cette étape de découverte

4. Webopedia, http://www.Webopedia.com

5. XML-RPC est un protocole RPC (Remote Procedure Call), une spécification simple et un ensemble
de codes qui permettent a des processus s’exécutant dans des environnements différents de faire des
appels de méthodes a travers un réseau.

6. Representational State Transfer. REST a été décrit par Roy Thomas Fielding dans sa these
”Architectural Styles and the Design of Network-based Software Architectures”
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permet de connaitre les différents fournisseurs disponibles et de sélectionner celui
qui répond le mieux aux besoins du client.

4. Invocation : le client utilise 'URL et la description du service fourni par ’annuaire
pour l'invoquer aupres du fournisseur de services.

Annuaire de services
(Localisation et description
de services web)

Invocation de services

Figure 2.1 — Architecture de base des services web.

2.2.2 Description et propriétés fonctionnelles

La description d’un service web permet de définir son comportement et indique
aux clients potentiels comment interagir avec ce service. Une fonctionnalité abstraite
de ce service est représentée au monde extérieur via une interface abstraite décrite en
utilisant le langage de description des services web WSDL (Web Service Description
Language). Le standard WSDL se base sur une grammaire XML et permet de décrire et
publier le format et les protocoles d’un service web de maniére homogene. Depuis 2007,
la version 2.0 du WSDL est considérée comme une recommandation officielle du W3C.
La structure d'un document WSDL est composée d’un ensemble de définitions. Une
définition constitue I’élément englobant contenant le nom et les éléments d’un service.
En général, un document WSDL comprend sept éléments principaux divisés en deux
parties. Une premiere partie de description abstraite et une deuxieme partie de description
concrete. La description abstraite décrit les fonctionnalités fournies par un service et
peut étre instanciée par plusieurs implémentations concretes. Les types, les messages et
les interfaces (opérations fournies par un service) constituent la partie abstraite d’un
document WSDL, les liaisons (bindings) et les services en constituent la partie concrete.
Par exemple, le listing 2.1 montre le format du document WSDL décrivant le service
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ZipCity_Service”. Nous remarquons que ’élément <wsdl :definitions> englobe tous les
éléments du document WSDL.

Listing 2.1 — Le document WSDL définissant le service ZipCity_Service

Service

L’élément <wsdl :service> agrege plusieurs éléments <Ports>, contenant chacun
un nom, une URL de point d’acces et une référence a un binding. Dans le listing
2.2, le service "ZipCity_Service” possede deux interfaces "ZipCity_ServiceSoap” et "Zip-
City_ServiceSoap12” pour lesquelles on spécifie deux adresses différentes.

Listing 2.2 — Définition de I’élément <wsdl :service> du service ZipCity_Service

Binding

L’élément <wsdl :binding> définit le lien entre les <portTypes> et spécifie les proto-
coles de transmission de données utilisés (tels que SOAP). L’élément <wsdl :operation>
représente la description abstraite d’une action dans le port. Il peut y avoir plusieurs opé-
rations dans un document WSDL. Notons que, par exemple, le service "ZipCity_Service”
possede deux binding "ZipCity_ServiceSoap” et "ZipCity_ServiceSoap12” correspondant

7. Le document WSDL associé au service ZipCity_Service est extrait de la collection de test SAWSDL-
TC3 décrite dans la section 4.5.1, page 85
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aux interfaces qu’il fournit (voir le listing 2.3). Pour 'interface "ZipCity_ServiceSoap”, le

binding spécifie que le protocole utilisé est SOAP <soap :binding>.

Listing 2.3 — Définition de ’élément <wsdl :binding> du service ZipCity_Service

PortType

L’élément <wsdl :portType> peut comprendre un ensemble d’opérations abstraites
mais en général une seule opération est associée a un portType. Chacune des opérations
fait référence & un message en entrée et/ou des messages de sortie. A titre d’exemple,
le service "ZipCity_Service” offre un <portType> : "ZipCity_ServiceSoap” qui possede
une opération appelée "GetCity”. Cette opération prend en entrée un message appelé
"GetCitySoapIn” et retourne en sortie le message "GetCitySoapOut” (voir le listing 2.4).

Listing 2.4 — Définition de 1’élément <wsdl :portType> du service ZipCity_Service

Message

L’élément <wsdl :message> définit la structure de données et leur contenu qui vont
étre échangés lors de l'utilisation du service. Les parameétres d’entrée et de sortie sont
spécifiés dans I’élément <wsdl :message>. Dans le listing 2.5, nous avons les messages
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d’entrée et de sortie qui sont spécifiés pour I'opération "GetCity”. Le message d’entrée
est "GetCitySoapIn” ayant un seul parametre de type "GetCity”. Le message de sortie
"GetCitySoapOut” a également un seul parametre de type "GetCityResponse”.

Listing 2.5 — Définition de I’élément <wsdl :message> du service ZipCity_Service

Types

L’élément <wsdl :types> définit les types de données échangées dans les messages
sous la forme d’un schéma XML. Si le type (ou format) de données est complexe, les
développeurs peuvent définir leurs propres types de données complexes en utilisant des
types primitifs définis par XML (integer, string, float, long, boolean, short). Le service
"ZipCity_Service” définit un schéma composé de deux éléments de types "GetCity” et
”GetCityResponse”, comme mentionné dans le listing 2.6. Ils représentent les types de
parametres des messages "GetCitySoapln” et "GetCitySoapOut” respectivement. L’élément
"GetCity” se compose d’une séquence de trois éléments de type string, tandis que 1’élément
"GetCityResponse” contient seulement un seul élément complexe de type "ZipCity”. Ce
dernier se compose de quatre éléments de type string.
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Listing 2.6 — Les types de WSDL définis pour le service "ZipCity_Service”

2.2.3 Découverte et invocation de services web

Le processus de découverte d’un service web consiste a localiser ou rechercher un
service parmi ceux qui ont été publiés par les fournisseurs de services web. Une fois les
services web décrits via le langage WSDL, ils doivent étre publiés dans un annuaire de
services web. Ainsi, les clients d’un service web donné peuvent lancer une recherche aupres
de 'annuaire pour retrouver sa description et les différents fournisseurs disponibles pour
choisir le service qui correspond le mieux a leurs besoins. Les annuaires ou portails publics
proposent une interface entre les fournisseurs et les clients de services web permettant la
publication et la découverte des services web. Les services sont collectés a partir d’Internet
ou en se basant sur la publication manuelle. En général, il existe deux types d’annuaires
de services qui sont les plus utilisés pour gérer et manipuler les services web a savoir : les
annuaires et les moteurs de recherche de services web.

Les annuaires peuvent étre définis comme des structures organisées de gestion de
services. Toutes les informations nécessaires pour l'identification et la découverte d’'un
service peuvent étre stockées dans ce type de structures. Ainsi, les fournisseurs de services
peuvent publier leurs services et les consommateurs peuvent trouver les services satisfaisant
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leurs demandes. De maniere générale, les annuaires sont basés sur des standards comme
la norme UDDI permettant la publication et la découverte de services web.

UDDI (Universal Description, Discovery and Integration) ®
[OASIS UDDI Spec, 2004] est un standard normalisé par OASIS (Organization
for the Advancement of Structured Information Standards)®. Il décrit la structure d'un
annuaire de services web permettant la publication et la recherche des services web. Les
services publiés dans 'annuaire UDDI sont accessibles par I'intermédiaire du protocole de
communication SOAP. Les fournisseurs doivent spécifier en XML toutes les informations
les concernant, concernant les services qu’ils offrent ainsi que des détails techniques sur
chaque service afin que la recherche soit faite de maniere dynamique et automatique. Un
annuaire ou registre UDDI peut étre public ou privé et lui aussi est exposé sous forme de
service Web.

Le registre UDDI offre trois composants principaux sous forme de documents XML
permettant la publication d’un service web :

— Le fournisseur (Business Entity) : ce document XML contient des informations

concernant le fournisseur d’un service web et ’entreprise qui ’héberge.

— Le service (Business Service) : cette entité comprend la description des services
web et toutes les informations concernant le nom d’un service, et son objectif.

— les acces au service (Binding Template) : ce composant spécifie la modalité de
liaison avec le service en offrant les points d’acces aux services web (URL) et les
protocoles a utiliser pour les invoquer.

Pour rechercher et sélectionner un service web publié, le registre UDDI structure les

informations en trois parties spécifiées en XML. Ces parties sont décrites comme suit :

— Pages Blanches : cette partie est utilisée pour trouver un service par le contact,
nom et adresse du fournisseur de services.

— Pages Jaunes : sont utilisées pour trouver un service par catégorisations industrielles
fondées sur des normes de taxonomies.

— Pages Vertes : ces pages servent a chercher un service par les caractéristiques
techniques publiées par les entreprises.

Actuellement, la découverte de services web n’est plus limitée sur les registres UDDI. Le
processus de la découverte peut donc se réaliser en utilisant d’autres registres ou solutions
qui ont été créées et sont disponibles sur le Web telles que les moteurs de recherche ou les
portails spécifiques aux services web. Dans la catégorie des annuaires, nous pouvons citer
par exemple les annuaires suivants : Xmethods ', RemoteMethods '! et StrikeIron '2. Les
moteurs de recherche ou portails de services sont définis comme des annuaires web publics

8. UDDI:http://xml.coverpages.org/uddi.html
9. 0ASIS:http://www.oasis-open.org/

10. http://www.xmethods.com

11. http://www.remotemethods.com

12. http://www.strikeiron.com/
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qui offrent de nombreuses fonctionnalités avancées via des interfaces web pour faciliter
la gestion des services web publiés. Ils permettent la publication manuelle de services
par les fournisseurs de services ou par les utilisateurs du portail. La plupart des moteurs
de recherche ou portails de services offrent une fonctionnalité de navigation dans les
résultats retournés. Nous pouvons donner ainsi I'exemple de Seekda '3, Service-Finder 14,
BioCatalogue ' et WS-Portal 1.

L’invocation d’un service web par un client s’effectue via le protocole de communication
standard SOAP. Le client connait au préalable le service web qu’il veut invoquer aupres
de son fournisseur en utilisant I'URL et la description de ce service qui est fourni par
I’annuaire.

SOAP (Simple Object Access Protocol) est un protocole basé sur XML assurant
I’échange d’informations dans un environnement distribué et décentralisé de facon indé-
pendante de toute plate-forme et de tout langage de programmation. Il fait partie des
technologies les plus importantes des services web. Il utilise principalement deux standards
HTTP et XML. XML est utilisé pour structurer les données (requétes et réponses), tandis
que HTTP constitue un moyen de transport des messages SOAP. La structure d’un
message SOAP se compose de trois éléments essentiels qui sont : I’enveloppe, 1'en-téte du
message (Header) et le corps du message (Body). L’enveloppe définit le cadre général
pour exprimer le contenu d’un message. Sa présence est obligatoire dans un message
SOAP. L’en-téte du message est un élément optionnel, appelé aussi « regles d’encodage
». Il constitue un mécanisme qui permet de passer les informations qui ne sont pas prises
en considération par les applications. Le corps du message permet la transmission des
informations contenues dans les requétes et les réponses échangées. La présence de cet
élément dans un message SOAP est obligatoire.

2.2.4 Qualité de services et propriétés non-fonctionnelles

L’évolution rapide des services web, rend la tache de sélection et découverte des services
adéquats tres difficile. Ainsi, les consommateurs finaux de ces services peuvent se trouver
avec des services tres similaires ayant les mémes fonctionnalités. Il est donc nécessaire que
ces services soient décrits le plus précisément possible. Comme les technologies actuelles
basées sur SOAP, WSDL et UDDI ne permettent qu’une description syntaxique de
I'interface des services web, plusieurs éléments non-fonctionnels capturant des aspects de
la qualité de service (QoS - Quality Of Service) sont utilisés afin de satisfaire au mieux
les demandes des consommateurs. Dans la littérature, plusieurs définitions et travaux ont
été proposés sur la qualité de service QoS [Blum, 2004, Xu et al., 2007, Lee et al., 2006,

13. http://www.seekda.com/

14. http://www.service-finder.eu

15. https://www.biocatalogue.org/

16. http://wvm.esil.univ-mrs.fr/wsportal
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Zheng et al., 2011b]. La QoS peut étre définit comme un ensemble d’attributs non-
fonctionnels qui influencent la qualité du service offert par un service web [Lee et al., 2006].
Certains attributs de la QoS peuvent étre calculés par le client d’un service web (comme
par exemple, le temps de réponse), tandis que d’autres attributs doivent étre calculés
et indiqués par le fournisseur du service web. Afin de modéliser les attributs de la QoS,
plusieurs propriétés non-fonctionnelles peuvent étre utilisées. Nous pouvons citer :

— La disponibilité est la probabilité que le service soit disponible pour répondre
aux demandes des consommateurs.

— La capacité est la limite de requétes simultanées qu’un service peut traiter. Lorsque
le nombre de demandes simultanées dépasse la capacité d’un service, sa disponibilité
et sa fiabilité diminuent.

— La fiabilité est la capacité d’un service de s’acquitter de ses fonctions requises
dans des conditions déterminées pour une période de temps spécifique.

— La performance est la mesure de la vitesse pour effectuer une demande de service.
Elle est mesurée par la latence (le délai entre l'arrivée et I'achévement d’une
demande de service), le débit (le nombre de demandes traitées sur une période de
temps) et temps de réponse (le délai entre la demande et I'obtention d’une réponse
aupres du service).

— La sitireté de fonctionnement de services web représente une propriété qui integre
plusieurs attributs dont les plus importants sont : la fiabilité, la disponibilité et la
sécurité.

— Le prix des services.

— ete.

2.3 Représentation de services web et extraction de
thémes

Dans cette section, nous présentons tout d’abord les différentes techniques nécessaires
pour extraire, a partir des documents WSDL, toutes les informations décrivant un
service web. Ces informations seront utilisées dans nos approches pour produire des
représentations vectorielles des services web. Ensuite, nous décrivons la tache d’extraction
des themes a partir des descriptions de services tout en introduisant brievement les
modeles thématiques probabilistes. Enfin, nous décrivons le modele probabiliste que nous
avons utilisé dans cette these pour extraire les themes a partir des descriptions de services.

2.3.1 Extraction d’information et représentation de services

Comme mentionné précédemment dans la section 2.2.2, les services web sont en général
décrits par le langage de description standard WSDL. Le document WSDL permet de
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décrire, par le biais de plusieurs balises XML (<service>, <binding>, <operation>,
<message>, etc.), la localisation du service associé, le protocole de communication et
de transport utilisé et le format des messages nécessaires pour invoquer les différentes
opérations qu’offre ce service. La premiere tache d’extraction d’information consiste donc
a extraire toutes les descriptions textuelles et tous les éléments (i.e. messages, opérations,
interfaces, types, etc.) qui décrivent un service web a partir de son document WSDL.
Nous notons que les types WSDL (simples et complexes) sont utilisés par les messages
pour transmettre des informations permettant d’invoquer les services. Par conséquent, ces
types représentent des informations pertinentes pour décrire les fonctionnalités principales
d’un service web. Nous utilisons ensuite toutes ces informations extraites pour construire
des représentations de services web.

Nous présentons dans cette section, quelques traitements textuels classiques et diffé-
rentes techniques que nous utilisons pour traiter le contenu des documents WSDL. Nous
décrivons ensuite comment nous construisons la représentation des services web. Nous
détaillons tout d’abord les différents traitements de 1’étape d’analyse et d’extraction
d’information. Cette étape consiste a analyser tous les documents WSDL du corpus de
services web étudiés afin d’extraire I’ensemble des mots-clés potentiels pouvant décrire
les fonctionnalités qu’offrent ces services. L’ensemble des traitements textuels utilisés est
décrit ci-dessous :

Tokénisation : constitue une premiere étape appliquée dans n’importe quelle tache de
traitement automatique du langage. La tokénisation consiste a générer, a partir
d’un texte, un ensemble de mots simples ou un ensemble d’éléments significatifs
individuels. Ce mécanisme se base sur une analyse lexicale permettant d’identifier
les éléments en reconnaissant des caracteres spéciaux, des espaces de séparation des
mots, des chiffres, des ponctuations, etc. Certains mots sont composés de plusieurs
mots séparés par une lettre majuscule. Lors de cette étape, nous utilisons des
expressions régulieres pour extraire des termes simples. Prenons par exemple le
document WSDL décrit dans la section 2.2.2, le traitement du nom de la premiere
interface ZipCity_ServiceSoap’ produit 'ensemble des mots suivants : "Zip’, "City’,
"Service’et "Soap’.

Suppression de mots vides : l'objectif de cette étape est d’extraire un ensemble de
mots pertinents a partir des descriptions textuelles traités lors de ’étape précédente.
Pour cela, nous supprimons tous les éléments jugés inutiles et les mots vides
(symboles de ponctuation, pronoms personnels, prépositions, etc.). Le contenu des
documents WSDL contient généralement des mots tels que url, http, host, type,
soap, operation, endpoint, binding, post, get, set, request, service, response, etc. Ces
mots peuvent étre considérés comme des mots vides. En effet, tous les documents
WSDL peuvent contenir ce genre de mots fonctionnels qui ne peuvent donc pas étre
utilisés pour distinguer les services web étudiés. Par exemple, les mots potentiels

24



2.3. Représentation de services web et extraction de thémes

de 'exemple précédent sont ainsi Zip’ et 'City’. Durant cette étape, nous utilisons
dans un premier temps une liste de mots vides pour éliminer certains mots. Ensuite,
nous utilisons 1’outil Standford Log-Linear POS-Tagger ' pour supprimer toutes
autres balises XML/HTML et d’autres mots vides et seuls les mots reconnus comme
noms, verbes et adjectifs sont conservés.

Lemmatisation : les descriptions de services contiennent généralement plusieurs mots
similaires avec des formes différentes, mais leur origine reste la méme. Le processus
de lemmatisation permet de regrouper ainsi les différentes variantes d’un mot
tout en réduisant des mots dérivés a leurs origines. En général, ces mots avec
la méme racine (i.e. lemme) ont la méme signification. Dans cette étape, nous
utilisons l'algorithme Stemmer de Martin Porter [Porter, 1980] pour identifier des
mots qui ont le méme lemme et ne garder que la racine. Nous éliminons ainsi les
terminaisons de ces mots, et nous gardons seulement la racine pour avoir une forme
identique. Par exemple, les mots ’connect’, "connected’, ’connecting’, ' connection’
et 'connections’ ont le méme lemme ’connect’. Avoir la totalité de ces mots ne fera
pas une différence en termes de variations de mots dans la sémantique d’un service
web. Toutefois, les mots qui apparaissent le plus souvent sont plus importants que
d’autres. Comme nous allons voir dans ce qui suit, nous considérons la fréquence et
le nombre d’occurrence des mots pour construire la représentation vectorielle de
chaque service web.

La représentation de services est centrée sur les descriptions textuelles et les éléments
extraits des documents WSDL. Nous nous basons sur ’ensemble des termes ou mots
produits par le processus décrit précédemment pour construire des représentations vecto-
rielles de services. Ces représentations seront utilisées dans nos approches pour extraire les
themes a partir des descriptions de services web. En recherche d’information, la relation
entre les termes/mots et les documents dans un corpus de données peut étre représentée
avec une matrice dite transactionnelle, ou chaque ligne correspond & un document et
chaque colonne représente un mot dans le vocabulaire global. Cette représentation facilite
I’analyse statistique des données. Nous utilisons donc cette représentation pour décrire
les services web étudiés sous forme d’une matrice transactionnelle que nous appelons
STM (Service Transaction Matrix) dans le reste de ce document. La table 2.1 représente
un exemple de matrice transactionnelle STM. Dans la matrice transactionnelle STM,
chaque ligne représente la description d’un service web comme un vecteur a N dimensions
ou chaque dimension représente ’apparition d’un mot dans la description de ce service
[Aznag, 2015].

La fréquence d’apparition d’'un mot dans la description d’un service est calculée
en utilisant la technique de pondération des termes. Cette technique est tres utilisée
en recherche d’information. Le poids d’un mot dans une description de service repré-

17. http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
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]Servicesxmots‘ml‘mg‘mg‘... ‘mN‘
s1 1 2 ... |0 0
S92 0 3 6
S3 0 2 1 3
- 2 1 0 1

Table 2.1 — Exemple de matrice transactionnelle STM.

sente I'importance de ce mot dans les documents WSDL. La plupart des techniques de
pondération sont fondées sur la combinaison de deux facteurs :

— Facteur TF (Term Frequency) de pondération locale, quantifiant la représentativité
locale d’un terme dans le document. TF a été introduit pour tenir compte de
la fréquence d’'un terme dans un document. Plus un mot est fréquent dans un
document, plus il est important dans sa description.

— Facteur IDF (Inverse Document Frequency), de pondération globale, mesurant
la représentativité globale du terme vis-a-vis de la collection des documents. Ce
facteur mesure la fréquence d’un terme dans ’ensemble des documents concernés.
Il représente une pondération globale. En effet, un terme fréquent dans un corpus

de données, a plus d’importance qu'un terme moins fréquent.

La combinaison de ces deux mesures TF et IDF donne une bonne approximation
de 'importance d’un mot dans un document. Dans notre cas, la fréquence d’apparition
d’'un mot dans la description d’un service est représentée par le poids TF-IDF de ce
mot. Nous utilisons I'algorithme TF-IDF [Salton, 1989] pour calculer le poids w;; de
chaque mot j pour chaque service i en utilisant ’équation 2.1. Nous produisons ensuite
pour chaque service, une représentation vectorielle exprimée sous forme d’un vecteur
de comptes s; comme indiqué dans ’équation 2.2 (un service est un N-uplet de mots,
ws =< wi, ..., wy >). Nous nous basons sur le principe de la technique VSM (Vector Space
Model) pour représenter chaque service comme un vecteur de ces termes. L’ensemble des
vecteurs de comptes associés a tous les services, est ainsi utilisé pour former la matrice
transactionnelle décrite précédemment.

M
Wi = tfz‘j. log(ﬁj) (2.1)
Ou tf;; est la fréquence du terme j dans le document WSDL 4, M est le nombre total
des documents WSDL dans I’ensemble de données, et IN; est le nombre de documents

WSDL contenant le terme j.

5, =< 01,09, ...,001 >, vV oeR* (2.2)
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2.3.2 Modeles thématiques probabilistes et extraction de themes

Les modeles thématiques probabilistes ont été développés initialement pour la
modélisation des documents et plus particulierement pour ’extraction de themes a
partir de descriptions textuelles. Ce sont des modeles génératifs probabilistes qui se
basent sur ’hypothese que les documents sont générés par un mélange de themes ex-
primés sous forme de distributions de probabilité sur des mots. Différents modeles
thématiques probabilistes ont été efficacement appliqués dans différents domaines
d’applications telles que le regroupement (clustering) et la recherche d’information
[Blei et al., 2003, Steyvers & Griffiths, 2007, Blei & Lafferty, 2007], le filtrage collabora-
tif [Hofmann, 2003], la visualisation [Iwata et al., 2008] et la modélisation des données
annotées [Blei & Jordan, 2003].

Dans [Aznag et al., 2013b, Aznag, 2015], les auteurs ont utilisé trois modeles thé-
matiques probabilistes décrits ci-dessous (i.e. PLSA, LDA et CTM), pour extraire un
ensemble de themes a partir des descriptions de services. Ces themes ont été utilisés pour
regrouper, découvrir et classer des services web. Les résultats de ’évaluation montrent
que la méthode probabiliste basée sur le modele CTM obtient de meilleurs résultats par
rapport aux autres méthodes.

Analyse sémantique latente probabiliste (PLSA) : PLSA est un modele statis-
tique génératif utilisé pour analyser la co-occurrence des données [Hofmann, 1999].
C’est une technique d’apprentissage automatique probabiliste non supervisé qui fait
correspondre des vecteurs de comptes de grandes dimensions (telles que celles expri-
mées dans les matrices transactionnelles de services) en une représentation d’une di-
mension réduite dans I’espace latent factoriel (Latent Space Factor) [Hofmann, 1999].
Le modele PLSA est basé sur le modele appelé Aspect Model, un modele de variable
latente qui associe une variable de classe non observée zy = {z1, 29, ..., 2K } avec
chaque observation [Hofmann & Puzicha, 1998].

Allocation dirichlet latente (LDA) : LDA est une autre technique d’apprentissage
automatique probabiliste non supervisée qui utilise un modele probabiliste génératif
pour des collections de données discretes. C’est un modele qui cherche & découvrir des
structures thématiques cachées dans de grands volumes de données [Blei et al., 2003].
LDA est une tentative pour améliorer le modele PLSA en introduisant un a priori
de Dirichlet sur la distribution P(z|s) (i.e. distribution de probabilité des services
sur les themes) afin de simplifier le probleme de I'inférence statistique.

Modele a thémes corrélés (CTM) : CTM est un autre modele thématique génératif
probabiliste qui améliore le modele LDA de base par la modélisation des corrélations
entre les themes [Blei & Lafferty, 2007] (voir section 2.3.3).

Dans cette these, nous utilisons le modele a themes corrélés (CTM) pour extraire
les themes a partir des descriptions de services web et calculer les corrélations entre
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les themes extraits. Comme nous allons voir dans la section 2.3.3, le modele CTM
suppose que les mots de chaque document proviennent d’'un mélange de themes dont
chacun est une distribution sur les mots. Dans notre approche, les themes sont utilisés
comme des techniques efficaces de réduction des dimensions en capturant des relations
sémantiques entre mots-themes et thémes-services, exprimées sous forme de distributions
de probabilités. Un theme est associé a un groupe de mots ou termes qui peuvent apparaitre
dans des descriptions de service. Il peut étre exprimé sous forme d’une distribution de
probabilité sur les mots (i.e. P(w|z) représente la probabilité qu'un mot w appartienne a
un theme donné z).

Aprés avoir identifier tous les mots décrivant les services web, nous calculons la
fréquence d’occurrence de ces mots comme décrit dans la section précédente. La technique
VSM et 'algorithme TF-IDF ont été utilisés pour représenter chaque service web sous
forme d’un vecteur de comptes. L’ensemble de services est donc représenté par une
matrice transactionnelle regroupant ’ensemble de vecteurs de comptes de mots qu’il
s’agit de modéliser. Les mots représentant un service sont des variables observables et leur
occurrence dans une description de service peut étre décrite dans un vecteur de comptes
comme défini par I’équation 2.2 (un service est un N-uplet de mots, wg =< wy, ..., wy >).
Dans notre travail, nous utilisons la matrice transactionnelle produite comme donnée
d’entrainement (données observées) pour construire notre modele thématique probabiliste
afin d’identifier un ensemble de thémes. Une fois le modele probabiliste construit, nous
avons deux distributions de probabilités :

1. ) = P(z,]s) la distribution multinomiale sur les thémes pour un service s.
2. ¢F) = P(w|z,) la distribution multinomiale sur les mots pour un theme k.

A partir d’'un modele de theme, la description d’un service est produite en suivant
un certain nombre de regles d’optimisation probabilistes. Ces regles décrivent comment
les mots dans la description d’un service sont produits par un mélange de themes. Une
distribution des thémes pour un service est choisie dans un premier temps. Puis un
theme de la distribution choisie est sélectionné aléatoirement et un mot est tiré de ce
theme. Le mot choisi est mis dans la description du service et le processus est répété pour
chaque mot dans la description du service. Ce genre de processus génératif est fondé sur
I'hypothése de sac-de-mots [Steyvers & Griffiths, 2007] et suppose que les mots dans une
description de service apparaissent d’une maniére aléatoire (i.e. aucune hypothese n’est
faite & propos de 'ordre des mots au moment ou ils apparaissent). La seule question de
pertinence de ce modele est le nombre de fois ou un mot est produit dans une description
de service. Par conséquent, la description du service peut étre décrite par un vecteur
S (voir I’équation 2.3), ot chaque dimension z; est un nombre entier compris entre 0
et 1 décrivant la probabilité du service s d’étre classé dans le theme k. Ce vecteur est
la distribution de probabilité sur les thémes pour le service. Cela permet de réduire la
dimensionnalité de ’espace de services et permet a ces services décrits par différents
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modeles de description hétérogenes d’étre représentés sur le méme plan homogene (i.e.
I'espace de themes) [Aznag, 2015]. Nous décrivons plus en détail, dans la section suivante,
le modele probabiliste a themes corrélés.

S = (z1,22,..,2K), 2k € [0;1] (2.3)

2.3.3 Modele probabiliste a themes corrélés - CTM

Nous présentons dans cette section, le modele probabiliste thématique que nous
utilisons pour extraire un ensemble de themes a partir des descriptions de services web.
Le modele a themes corrélés, appelé Correlated Topic Model (CTM), est un modele
thématique génératif probabiliste qui améliore le modele LDA [Blei et al., 2003] de base
par la modélisation des corrélations entre les themes [Blei & Lafferty, 2007]. Le modele
CTM est un modele hiérarchique qui permet de décrire des collections de données de
texte ou d’autres types de données discretes. CTM utilise une distribution alternative
plus souple pour les proportions de themes qui tient compte de la structure de covariance
entre les composantes. On obtient ainsi un modele plus réaliste de la structure des themes,
ou la présence d’un theme peut étre corrélée avec la présence de 'autre. Contrairement au
modele LDA, ou les proportions de théemes d’un service spécifique sont tirées de Dirichlet
et donc ou la corrélation entre différents themes est ignorée, le modele CTM propose
d’utiliser un autre a priori sur les themes que Dirichlet. Une loi logistique normale permet
de modéliser les co-apparitions des différents themes.

Nous supposons que les mots sont des variables observables et leur occurrence dans
une description de service peut étre décrite dans un vecteur de comptes comme défini par
I’équation 2.2 (voir section 2.3.1, un service est un N-uplet de mots, wy =< wq, ..., wy >).
Nous utilisons la notation et la terminologie présentées ci-dessous pour décrire les données,
les themes et les parametres dans le modele CTM :

Mots et services : les seules variables aléatoires observables que nous considérons sont
des mots utilisés dans la description des services. Soit w,, désigne le n-ieme mot
dans le s-ieme service, qui est un élément d’un vocabulaire de taille V. Soit w4 le
vecteur de N mots associés au service s.

Theémes : [ est la distribution des themes sur les mots. Le modele contiendra K théemes
Bk -

Affectation des thémes : chaque mot est supposé étre choisi de I'un des K themes.
Le theme assigné z est associé au n-ieme mot du s-ieme service.

Proportions de thémes : chaque service est associé a un ensemble de themes 6, cha-
cun avec une proportion spécifique. 84 représente une distribution sur les themes
et reflete les probabilités que les mots soient tirés de chaque théeme dans la collec-
tion. Nous allons généralement considérer une paramétrisation naturelle de cette
multinomiale n = log(6; /0K ).
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La représentation du modele graphique de CTM est illustrée par la figure 2.2. Le
modele a themes corrélés suppose que N mot d’un service résulte du processus génératif
suivant. Etant donné les themes B1.x, un vecteur moyen p de dimension K et la matrice

de covariance X de K lignes et K colonnes :

1. Pour chaque service s, tirer un vecteur 7, d’une distribution gaussienne multivariée
en utilisant le vecteur p et la matrice de covariance ¥ : 05 ~ Normal(u, X).

2. Pour chaque n € {1,...,N}
— (a) Choisir un théme z,|ns de Multinomial(f(ns)).
— (b) Choisir un mot wy|2p, f1:x de Multinomial(f(3.)).

Nous considérons que f(n) (voir équation 2.4) est la correspondance entre la paramé-
trisation moyenne et la paramétrisation naturelle des proportions des themes.

0= f(m) = 75);23771' (2.4)

Figure 2.2 — La représentation graphique du modele CTM.

Le probleme principal est alors de calculer la distribution a posteriori P(n, z1.n5, w1:n)
des variables latentes données. Puisque cette quantité est intraitable, nous utilisons des
techniques approximatives. Dans ce cas, nous choisissons des méthodes variationnelles
[Blei & Lafferty, 2007] plutot que 1’échantillonnage de Gibbs [Steyvers & Griffiths, 2007]
en raison de la non-conjugaison entre la logistique normale et multinomiale. L’inférence
variationnelle utilise I’optimisation plutot que I’échantillonnage et permet de résoudre un
probleme d’optimisation. L’idée est de commencer par établir une distribution sur les
variables cachées avec des parametres libres (les parametres variationnels), puis d’optimiser
les parametres variationnels pour que la distribution converge vers la distribution a
posteriori souhaitée. Le probleme est donc de borner la log-probabilité d’un service web :

log P(wi.n|u, %, 8) > Egllog P(n|u, ¥)] + S0, Egllog P(2n|n)]
+ Yot Eqllog P(wp|zn, B)] (2.5)
+ H(Q)
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Ou l'espérance est calculée par rapport a une distribution variationnelle @ (voir
équation 2.6) des variables latentes et H(Q) désigne l'entropie de cette distribution. Le
lecteur intéressé peut se reporter a [Blei & Lafferty, 2007] pour plus de détails.

K N
Q(n, 21\ v, ¢) = [ [ QUnilxi, ) [ @(znlén) (2.6)
i=1 n=1

Comme cité ci-dessus, I'estimation des parametres est conduite par 'inférence varia-
tionnelle. Les variables et les parametres du modele ne sont pas connus initialement, et il
faut essayer de les apprendre a partir des données observables, c’est a dire les mots des
documents. Dans la représentation graphique présentée dans la figure 2.2, nous pouvons
voir que les seules variables observées sont les mots wy, =< w1, ..., wy >, alors que toutes
les autres variables sont cachées. Etant donné les parametres du modele {f1.x, p, X} et un
service web représenté par ces mots wi.y, 'algorithme d’inférence variationnelle optimise
la borne inférieure (voir équation 2.5) en respectant les parametres variationnelles et
en utilisant Palgorithme Espérance-Mazimisation [Dempster et al., 1977]) appelé varia-
tional EM. Dans 1’étape "E”, nous maximisons la borne par rapport aux parametres
variationnelles en exécutant l'inférence variationnelle pour chaque service. Dans 1’étape
"M”, nous maximisons la borne par rapport aux parametres du modele. Les étapes "E” et
"M” sont répétées jusqu’a la convergence.

2.4 Analyse de concepts formels

Dans cette section, nous décrivons les concepts et notions de base relatives a la
théorie des treillis et & I’Analyse de Concepts Formels (ACF). I’Analyse de concepts
formels [Wille, 1982, Ganter & Wille, 1999] est un formalisme mathématique qui permet
de restructurer la théorie des treillis [Birkhoff, 1967] (voir section 2.4.1) afin de faciliter
son utilisation dans des applications du monde réel et de permettre I'interprétation de ses
notions en dehors du cadre théorique. Il s’agit d’'une méthode de regroupement conceptuel
qui fournit une approche menant & la découverte et la structuration de connaissances.
L’ACF a été centrée autour de la notion de concept. De maniére informelle, un concept
peut étre défini comme un groupement d’individus et leurs propriétés communes. L’ACF
extrait les concepts & partir de contextes formels (voir section 2.4.2). L’analyse de concepts
formels permet ainsi ’identification des groupes d’objets ayant des attributs communs.

2.4.1 Concepts de base et théorie des treillis

Nous décrivons brievement la théorie des treillis nécessaire a la compréhension de
I’ACF. Nous définissons tout d’abord la notion de relation d’ordre et les ensembles
partiellement ordonnés qui constituent un cadre théorique pour la structure des treillis.
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Définition 2.1 Soit R une relation binaire définie sur E. R est une relation d’ordre
lorsque :

1. R est réflexive : Vo € E,xRx
2. R est transitive : Vx,y,z € E, (tRy ANyRz = zRz)
3. R est antisymétrique : Vr,y € E, (tRy N yRx = z = y)

Une relation d’ordre est souvent notée < : Vr,y € E, si x < y, alors on dit que y majore
Z ou que r minore .
Nous présentons ci-dessous deux exemples de relations d’ordre :

1. L’inclusion sur P(E) ¥ est définie de la maniére suivante : R = {(X,Y) € P(E)? |
Xcy)

2. L’ordre sur R est définie de la maniere suivante : R = {(z,y) € R? | 2 < y}.

Définition 2.2 Soit =X une relation d’ordre sur un ensemble non vide E, on dit que =
définit un ordre total sur E si tous ses éléments sont comparables deuz o deuzr par < :
Ve,ye ERx#y= (z2y)V(y 2 2).

Un ordre qui n’est pas total est dit partiel.

Définition 2.3 Un ensemble partiellement ordonné est un couple (E,=) ou E est un
ensemble non vide d’éléments et = une relation d’ordre partiel.

Définition 2.4 Soient (E, =) un ensemble ordonné et S un sous ensemble de E. Un
élément a € E est dit majorant de S lorsque Vs € S, s = a. De facon duale, a € E est
dit minorant de S lorsque Vs € S,a =< s. Le plus petit majorant (respectivement le plus
grand minorant) de S, s’il existe, est unique et appelé supremum ou borne supérieure
(respectivement infimum ou borne inférieure) de S et noté \/ S (respectivement )\ S).

Définition 2.5 Un treillis est un ensemble partiellement ordonné (E,=) dans lequel
chaque couple d’éléments admet une borne supérieure et une borne inférieure. Un treillis
est dit complet si et seulement si toute partie non vide S C E admet une borne supérieure
\/ S et une borne inférieure \ S. En particulier, un treillis complet admet un élément
mazimal (top) noté par T et un élément minimal (bottom) noté par L.

Chaque treillis complet possede au moins un idéal et un filtre, qui sont définis de la
maniere suivante :

- L’idéal d’un treillis E est un sous-treillis F; qui est stable par I'opération V : Vz €
E,(yeE)=zVyeckE

18. P(E) est 'ensemble des parties de 'ensemble E, noté aussi 2. 1l désigne 1’ensemble des sous-
ensembles de E.
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- Le filtre d’un treillis E' est un sous-treillis £y qui est stable par 'opération A : Vz €
E,(yEEf) =xAye€ by
Tout ensemble partiellement ordonné (E, <) peut étre graphiquement représenté par
un diagramme appelé diagramme de Hasse (ou diagramme de couverture).

Définition 2.6 Soient (E, <) un ensemble ordonné et x, y € E, on dit que x est couvert
pary (ou que y couvre x) si x <y et s’il n'existe pas de z € E tel que x <X z et z =< y.
Dans ce cas, x est appelé prédécesseur de y (resp. y est appelé successeur de x).

Le diagramme Hasse est obtenu comme suit :
— Tout élément E est représenté par un petit cercle dans le plan.
— Siz, y € F et x =y alors le cercle correspondant a y doit étre au-dessus de celui
correspondant a x et les deux cercles sont reliés par un segment.
A partir d’un tel diagramme on peut lire la relation d’ordre comme suit : x < y si et
seulement s’il existe un chemin ascendant qui relie le cercle correspondant a x a celui

correspondant a y.

Exemple 2.1 Soit E l’ensemble de tous les diviseurs de 60, E={ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 10,
12, 15, 20, 30, 60 } est partiellement ordonné par la relation de divisibilité R. La figure
2.8 montre le diagramme de Hasse correspondant a (E, R).

60

Figure 2.3 — Diagramme de Hasse de (E, R)

Nous définissons ci-dessous la fermeture et correspondance de Galois respectivement
dans les définitions 2.7 et 2.8. La notion de fermeture est fortement liée a celle de treillis
puisque I’ensemble des fermés dans un ensemble F, étant donné un opérateur de fermeture

sur F, forme un treillis complet.

Définition 2.7 On appelle opérateur de fermeture sur un ensemble ordonné (E, <),
toute application ¢ : B — E qui vérifie les propriétés suivantes pour tout x,y € E :
1. ¢ est extensive : © < ¢(x)

2. ¢ est monotone croissante : si x <y alors ¢(x) = ¢(y)

3. ¢ est idempotente : ¢p(x) = ¢(¢(x))

33
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Un élément x € E est dit fermé pour ¢ si et seulement si x = ¢(x)

Définition 2.8 Soient a: O — A et B: A — O deux applications entre deuxr ensembles
partiellement ordonnés (O, =<p) et (A,=24). On dit que o et B forment une correspon-
dance de Galois si elles vérifient les conditions suivantes pour tous o,01,02 € O et
a,ai, a3 € A :

1. si o1 =p 0y alors a(o2) =4 a(o1),
2. siay =4 ag alors Baz2) <o Blar),
3. 0 =0 B(afo0)) et a =4 a(B(a)).

Les conditions données dans la définition 2.8 sont équivalentes a la formule suivante :
0 =<0 B(a) & a <4 ao)

2.4.2 Contexte et concept formel

L’ACF fournit une approche de structuration de connaissances a partir de données. En
effet, elle permet de construire sur la base d’une relation binaire une hiérarchie de concepts
traduisant une association forte entre un sous-ensemble d’objets et un sous-ensemble
d’attributs. L’ACF modélise un ensemble de données gréace a l'utilisation des objets et
des attributs [Cole & Eklund, 2001]. L’ensemble des objets, d’attributs et les relations
entre un objet et un attribut dans un ensemble de données, forment un contexte formel
(i.e. définition 2.9) [Ganter & Wille, 1999, van der Merwe et al., 2004].

Définition 2.9 Un contexte formel est un triplet C = (O, A, R), ot O et A sont respecti-
vement l’ensemble des objets et celui des attributs, et R C O x A est une relation binaire
reliant O et A et exprimant que V(o,a) € R, a est un attribut de l’objet o.

Un contexte formel peut étre représenté sous la forme d’un tableau ou les lignes corres-
pondent aux objets et les colonnes correspondent aux attributs. Les cases du tableau
sont remplies comme suit : si le iéme objet o est en relation R avec le jeme attribut a
alors la case intersection de la ligne 7 et la colonne j contient "X’ sinon la case est vide.

Exemple 2.2 Le tableau 2.2 présente un exemple de contexte formel C; = (O, A, R) avec
O = {01,09,03,04,05} et A ={ay,a2,a3,a4,as5}.

En se basant sur la relation binaire R, on associe un ensemble d’attributs a un objet.
Un objet o € O possede 'ensemble des attributs suivant : oR = {a € A | oRa}. De
méme, on associe un ensemble d’objets & un attribut. Un attribut a € A est possédé
par l'ensemble des objets suivant : Ra = {0 € O | oRa}. En étendant ces notations a
des ensembles, on établit des relations entre des ensembles d’objets et des ensembles
d’attributs. D’ou la définition de deux opérateurs : le premier allant de P(O) vers P(A)
et le deuxieme de P(A) vers P(O).
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]OxA\al\ag\ag\a4\a5‘

01 X X X

02 X X X

03 X X X
04 X X X
05 X

Table 2.2 — Un exemple de contexte formel

Les application ¢ et 1 définies dans la définition 2.10 sont appellées applications
caractéristiques d’une relation binaire.

Définition 2.10 Soit C = (O, A, R) un contexte formel. Pour tout X C O et Y C A, on
définit :

-o(X)={yeAlVre X,aRy} ={y € A| X C Ry} = ,ex zR.
YY) ={z€0|VyeY.aRy} ={z €O |Y C Ry} =,y Ry.

La composition des applications ¢ et ¢ d’un contexte C = (O, A, R) produit deux
opérateurs :

1. h=¢pot:P(A) = P(A)

2. M =vop:PO)— PO)
L’opérateur h’ associe & un ensemble d’objets X I’ensemble maximal d’objets dans O
partageant les attributs communs avec les objets de X. Le second opérateur h permet
d’associer a un ensemble d’attributs Y ’ensemble maximal d’attributs dans A communs
aux objets ayant les attributs dans Y.

Les opérateurs h et h' définissent deux fermetures définies respectivement sur P(A)
et P(O), appelées fermetures de Galois. Un ensemble X C O (resp. Y C A) est dit fermé
dans C ssi X = B/(X) (resp. Y = h(Y)). Chacun des ensembles des fermés de (P(O), Q)
et (P(A), C) est un treillis complet. Les applications ¢ et ¢ forment alors une bijection
entre les ensembles des fermés de P(O) et P(A). En d’autres termes, a chaque fermé X
de P(O) correspond un unique fermé Y dans P(A) et inversement. Ainsi, le couple (¢, 1)
forme une correspondance de Galois entre les ensembles partiellement ordonnés (P(O), C)
et (P(A), <) du contexte C et les couples de fermés reliés par cette correspondance
constituent les concepts formels. I’ ACF est centrée autour de la notion de concept qui est
considérée, par les philosophes, comme 'unité de base de la pensée humaine. De maniére
informelle, un concept peut étre vu comme un groupement d’objets et de leurs attributs
communs [Messai, 2009]. Par ailleurs, ’ACF a pour principal objectif de déterminer des
paires d’ensembles d’objets et d’ensembles d’attributs qui se définissent mutuellement et
de maniere unique, appelées concepts formels (voir définition 2.11).
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Définition 2.11 Soit C = (O, A, R) un contexte formel. Un concept formel est un couple
(X,Y) tel que X CO, Y CA, X =9¢(Y) et Y = p(X). L’ensemble des concepts formels
associés au contexte formel C = (O, A, R) est noté par CF = (0, A, R).

Un concept formel associe un ensemble maximal d’objets a ’ensemble maximal
d’attributs qu’ils partagent. On appelle I'ensemble X = {0 € O | Vy € Y, (0,y) € R}
Ieztension du concept. Il représente les objets couverts. Alors que I'ensemble Y = {a €
A | Vx € X, (z,a) € R} est appellé V'intention du concept et représente les attributs
partagés. Ces ensembles maximaux d’objets et d’attributs correspondent a des fermés
dans P(O) et P(A) respectivement. D’oli une propriété importante de la correspondance
de Galois qui énonce que chaque fermé de 'un des ensembles P(O) et P(A) est associé a
un unique fermé de 'autre ensemble :

Propriété 2.12 Si (X,Y) est un concept formel alors X est un fermé de h' (W' (X) =
Yop(X)=9y(Y)=X) etY est un fermé de h (h(Y)=pop(Y)=¢(X)=Y).

Définition 2.13 Soit C = (O, A, R) un contexte formel. Une paire d’ensembles d’objets
et d’ensembles d’attributs (X,Y) telle que X C O et Y C A est un 1-rectangle dans C si
et seulement siVx € X etVy e Y, (z,y) € R.

Dans un contexte formel C = (O, A, R), un concept formel correspond a un 1-rectangle
maximal de la table formée par la relation binaire R. La maximalité du 1-rectangle
provient du fait que tous les objets de I'extension doivent avoir tous les attributs de
I'intension. Certains concepts formels particuliers peuvent étre identifiés dans un contexte
formel C = (O, A, R). 1l s’agit des concepts objets et attributs qui sont définis dans la
définition 2.14 :

Définition 2.14 Pour un objet o € O, la paire (h’({0}),p({0})) est un concept formel
appelé concept objet. Pour un attribut a € A, la paire (¢ ({a}),h({a})) est un concept
formel appelé concept attribut.

2.4.3 Treillis de concepts

Les concepts formels de CF (O, A, R) sont ordonnés par une relation de subsomption,
notée < (voir définition 2.15).

Définition 2.15 Etant donné deux concepts formels (X1,Y1) et (Xo,Ys) de CF(O, A, R),
on dit que (X1,Y1) est un sous-concept de (Xo,Y2) et (Xa,Y2) est un sur-concept de
(X1,Y1), noté (X1,Y1) = (X2,Y2), si et seulement si X1 C Xo, ou de maniére équivalente
Ys C Y. La relation < est dite relation de subsomption.
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2.4. Analyse de concepts formels

La relation d’ordre hiérarchique < définie entre les concepts formels s’appuie sur deux
inclusions duales entre les ensembles d’objets et d’attributs. Un concept plus général est
caractérisé par un plus large ensemble d’objets qui partagent un ensemble plus restreint
d’attribut. De facon duale, un concept plus spécifique est caractérisé par un plus petit
ensemble d’objets partageant un ensemble plus grand d’attributs. Le treillis de concepts

01 02030405

Figure 2.4 — Diagramme de Hasse du treillis 7(C;)

(voir définition 2.16) est une représentation des données d’un contexte formel qui met
en évidence les groupements possibles entre objets et attributs ainsi que les relations

d’inclusion entre ces groupements.

Définition 2.16 L’ensemble de tous les concepts de CF(O, A, R) muni de l'ordre <
forme un treillis complet appelé treillis de concepts [Birkhoff, 1967], et noté 7(C).

La figure 2.4 montre le diagramme de hasse du treillis de concepts correspondant au
contexte C; donné dans la table 2.2. Un cercle représente un concept et les arcs entre les
cercles matérialisent la relation d’ordre du plus général (en haut) vers le plus spécifique
(en bas).

La représentation des concepts est réduite, elle est fondée sur ’héritage des attributs
et des objets entre les concepts du treillis. Les attributs sont placés en haut du treillis,
tous les descendants d’un noeud étiqueté par un attribut héritent de cet attribut. En
ce qui concerne les objets, ils sont placés en bas du treillis et tous les ancétres d’un
noeud étiqueté par un objet le partagent. Ainsi, I’extension d’un concept est obtenue
en considérant tous les objets qui apparaissent dans ses descendants dans le treillis et
son intension est obtenue en considérant tous les attributs qui apparaissent dans ses
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ancétres dans le treillis. La représentation graphique du treillis de concepts, sous la forme
d’un diagramme de Hasse facilite I'interprétation de la relation entre les objets et les
attributs. D’ailleurs, il est toujours possible de retrouver le contexte formel correspondant
et inversement. L’'infimum et le supremum du treillis de concepts 7(C) sont caractérisés
par le théoreme de base de I’ACF (i.e. théoreme 2.1).

Théréme 2.1 Le treillis de concepts formels 7(C) est un treillis complet dont l'infimum
et le supremum sont donnés par :

Neer(Av, B) = (Mier Aty M(User Bt))
\/teT(Ata Bt) = (h/(UteT At)a ﬂteT Bt)

ou T est un ensemble d’index et Vt € T, (A, By) est un concept formel.

2.5 Découverte de motifs fréquents

Dans cette section, nous introduisons essentiellement des définitions et notions de
bases sur 'extraction de motifs qui seront utiles pour comprendre le travail proposé dans
le chapitre 6. Nous décrivons également la tache d’extraction de motifs fréquents tout en
introduisant quelques représentations condensées des motifs fréquents.

2.5.1 Définitions et notions de base

Pour simplifier, nous considérons ici des sources de données comme des tables simples
contenant I'information a étudier. La définition 2.17 introduit le contexte d’extraction
décrivant un ensemble d’objets et un ensemble d’attributs. Le contexte d’extraction est
sous la forme de contexte formel décrit précédemment dans le cadre de I'analyse de
concepts formels (voir section 2.4).

La table 2.3 montre un exemple de contexte d’extraction.

Définition 2.17 (Contexte d’extraction) Un contexte d’extraction est un triplet D =
(O, A, R), décrivant un ensemble fini O d’objets (ou transactions), un ensemble fini A
d’attributs (ou items) et une relation binaire R entre O et A vérifiant R C O x A. Un
couple (0,a) € R (noté aussi oRa), signifie que l’objet o € O posséde lattribut a € A.

Nous allons maintenant introduire la notion de motifs fréquents. Dans la littérature,
un motif d’attributs est aussi appelé un itemset.

Définition 2.18 (Motif) Soient A un ensemble d’attributs. Un motif (d’attributs) est
un sous-ensemble de A.

Dans ce qui suit, les motifs seront notés tout simplement sous forme de chaine plutot
que sous forme d’ensembles bien que 'ordre soit sans importance (i.e., ajag au lieu de
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Attributs

Objets | a1 | ag | ag | a4 | a5 | ag | a7 | ag
01 X X X X
09 X | x X X
03 X X X X
04 X X X X
05 X | x X X
0g X | x X | x X

Table 2.3 — Exemple d’un contexte d’extraction D.

{a1,a2}). Un motif d’attributs est trié dans un ordre lexicographique et appelé également
motif. Les notions de support et de fréquence d’un motif sont introduites comme suit :

Définition 2.19 (Support, fréquence) Un objet o € O supporte le motif d’attributs
X siVa € X,(0,a) € R (ou par abus d’écriture, X C o). Le support supp(X) d’un
motif X d’attributs est l'ensemble des objets qui le supportent. Sa fréquence F(X) est le
cardinal du support.

Dans la littérature, le terme support est parfois utilisé pour désigner le nombre
d’occurrences d’un motif (ce que nous appelons ici fréquence), tandis que la fréquence est
utilisée pour exprimer en pourcentage la fraction d’occurrences relativement au nombre
total de transactions.

Définition 2.20 (Motif fréquent) Un motif d’attribut est fréquent (ou minsup-
fréquent) si sa fréquence dépasse un seuil minsup fizé par lutilisateur.

Sur notre exemple (table 2.3), les objets 01 et 0p contiennent le motif agasay, son
support est 0109. Sa fréquence vaut 2, et si le seuil de fréquence est fixé a 1 ou 2, ce motif
est fréquent.

2.5.2 Extraction de motifs fréquents

La découverte de motifs fréquents est devenue une tache trés importante dans la
fouille de données et dans d’autres domaines d’applications. Elle a été initiée par Agrawal
et al. [Agrawal et al., 1993] et elle correspond a trouver les ensembles d’attributs (ou
items) qui apparaissent simultanément dans au moins un certain nombre d’objets (ou
transactions) définis dans un contexte d’extraction (voir définition 2.17). Ces ensembles
d’items sont appelés des motifs fréquents. Dans cette section, nous décrivons 'extrac-
tion des motifs fréquents & ’aide du formalisme unificateur développé par Mannila et
Toivonen [Mannila & Toivonen, 1997]. En effet, les algorithmes d’extraction utilisent les
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mécanismes de ce formalisme dans leur grande majorité : il s’agit d’un probléme de
recherche, dont ’espace a parcourir est progressivement élagué grace aux propriétés du
probléme.

L’extraction de motifs fréquents est caractérisée par un espace de recherche a parcourir,
pour découvrir des éléments satisfaisant la contrainte de fréquence. Cet espace de recherche
des motifs est défini comme le langage £ 4 construit sur l'alphabet A = {aj, as, ... NG A\}
constitué de tous les attributs d’un contexte d’extraction D. C’est aussi I’ensemble
des parties de A. L’extraction de motifs devient une tache algorithmiquement difficile
quand l'espace de recherche est tres grand : si |A| = n, alors la taille de I'espace de
recherche est 2". L’espace £ 4 dans lequel les motifs sont recherchés correspond a un
treillis (cf. figure 2.5). En plagant 'ensemble vide en haut, la deuxiéme ligne contient les
singletons, la troisiéme les paires, etc...L’inclusion entre deux motifs définit une relation
de spécialisation [Mitchell, 1982]. Ainsi, si un motif X est inclus dans un motif Y, on dit
que Y est plus spécifique que X ou que X est plus général que Y.

alaz, alag, 0y alas, azag IR

8,8,83, 37884, - - .- . ., B1878g, AyA38g, -« -

Spécialisation

—mm—m — — —_— —_— —_— _— ,_.— ,_— —_——_——_——_——_—

a1a2a3a4a53637 IEEERER] ) a2a3a4a5a6a7a8

a, a,3;8,35a53,ag

Figure 2.5 — Treillis représentant le langage £ 4 avec A = {aq,as,...,as}.

Pour parcourir I’'espace de recherche des motifs, il faut utiliser une stratégie, dérivée des
propriétés de la contrainte de fréquence. Cette contrainte de fréquence est anti-monotone
(voir définition 2.21), c’est-a-dire que si un motif est fréquent, ses sous-ensembles le sont
également. Réciproquement, si un motif n’est pas fréquent, tous ses sur-ensembles ne
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le sont pas non plus. Une stratégie couramment employée consiste donc a parcourir
I’espace de recherche par niveaux, en examinant les motifs potentiellement fréquents par
ordre croissant de leurs tailles. On commence par calculer la fréquence des singletons,
puis celle des paires. Les paires infréquentes sont éliminées et tous leurs sur-ensembles
élagués. Ensuite, les motifs de longueur trois sont obtenus par fusion des paires fréquentes,
etc. L’ensemble des motifs du langage £4 qui vérifient une certaine contrainte ¢ dans
D, est appelé théorie [Mannila & Toivonen, 1997] et est noté Th(L 4, D, q). Certaines
contraintes vérifient des propriétés qui facilitent le calcul de Th(L4,D,q) comme les
contraintes anti-monotones.

Définition 2.21 (Contrainte monotone ou anti-monotone) Une contrainte q est
monotone (resp. anti-monotone) suivant la relation de spécialisation si et seulement
si pour tout motif satisfaisant q, ses spécialisations (resp. généralisations) satisfont
également la contrainte q.

La contrainte de fréquence, qui consiste a sélectionner les motifs dont le nombre
d’occurrences dans D dépasse un seuil donné, est la plus populaire des contraintes anti-
monotones. Une contrainte monotone (ou anti-monotone) par rapport a la spécialisation
est en fait une simple fonction croissante (ou décroissante) par rapport a la spécialisation.
Les contraintes monotones/anti-monotones sont bien adaptées a 'extraction de motifs.
Tout d’abord, elles peuvent étre aisément combinées par conjonction ou disjonction. La né-
gation d’une contrainte monotone (resp. anti-monotone) est une contrainte anti-monotone
(resp. monotone). La conjonction d’une contrainte monotone et d’une contrainte anti-
monotone n’est ni monotone, ni anti-monotone. La négation d’une contrainte monotone
ou anti-monotone donne directement sa condition d’élagage :

Propriété 2.22 (Condition d’élagage) Si un motif X ne satisfait pas la contrainte
monotone (resp. anti-monotone) q, alors toutes les généralisations (resp. spécialisations)
de X mne satisfont pas la contrainte q.

Cette condition d’élagage bénéficie de la variation de la contrainte pour garantir
que soit toutes les généralisations, soit toutes les spécialisations ne vérifieront plus la

contrainte.

2.5.3 Représentation condensée de motifs

Dans cette section, nous introduisons quelques représentations condensées de motifs
fréquents. Les représentations condensées de motifs ont été introduites pour réduire
I’espace de recherche de facon a améliorer les temps de calcul et limiter le nombre
de motifs produits en s’appuyant sur les propriétés de classes d’équivalence. L’objectif
est d’obtenir un ensemble plus restreint de motifs tout en conservant les informations
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nécessaires pour en déduire tous les motifs fréquents. Il existe deux types de représen-
tations condensées : des représentations exactes et approximatives. Les représentations
condensées exactes permettent de déduire avec exactitude toutes les fréquences des motifs
fréquents. Il existe plusieurs représentations condensées de motifs telles que les représen-
tations par motifs fermés [Pasquier et al., 1999], les représentations par motifs maximaux
[Burdick et al., 2005], les représentations par motifs libres [Boulicaut & Bykowski, 2000],
les représentations par itemsets non-dérivables [Calders & Goethals, 2007], les représen-
tations par intervalles selon 'opérateur de fermeture préfixée [Soulet, 2006], etc.

Dans cette these, nous étudions plus en détail les représentations condensées par
motifs fréquents fermés et par motifs fréquents maximaux que nous utilisons pour capturer
la sémantique commune maximale d’un ensemble de services web (voir chapitre 6). La
figure 2.6 montre la relation entre les motifs fréquents, les motifs fermés et les motifs

fréquents maximaux.

Motifs fermés fréquents

Figure 2.6 — Relation entre les motifs fréquents, les motifs fermés fréquents et les motifs fréquents
maximaux.

La représentation par motifs maximaux [Burdick et al., 2005] est composée de 1’en-
semble de motifs formant la bordure positive (voir définition 2.23). C’est une repésentation
approximative puisque elle ne permet pas de calculer précisément la fréquence des motifs
mais de dériver une borne inférieure de celle-ci. La recherche des éléments, qui vérifient
I’anti-monotonie de la contrainte, peut s’assimiler a la découverte de la frontiére qui sépare
le treillis en deux parties : 'ensemble des motifs valides d'un coté (noté S), 'ensemble des
motifs invalides de I'autre. Cette séparation en deux parties est possible car la contrainte
est préservée par généralisation. Nous utilisons le terme bordure qui désigne 'union des
bordures positive et négative. La bordure positive contient les motifs valides qui jouxtent
la frontiére : ce sont les maximaux valides au sens de l'inclusion, c’est-a-dire les plus
longs. La bordure négative contient les motifs invalides qui sont de 'autre coté de la
frontiére : ce sont les minimaux invalides, ou les plus courts. La figure 2.7 schématise ces
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différentes notions.

| Th(La,D,q)

I
Sensde spécialisation

Bordure positive

Bordure négative

|
|
|
|
|
|
!

Figure 2.7 — Bordures positive et négative.

Les définitions 2.23 et 2.24 présentent respectivement la bordure positive et négative
d’une théorie. Prenons par exemple, le treillis de motifs contenus dans le contexte
d’extraction présentée dans la table 2.3. En considérant la contrainte ¢ "avoir une fréquence
au moins égale a 2”, nous avons la frontiére entre les motifs vérifiant ¢ et ceux qui ne la
vérifient pas. La bordure positive est : {a1asas, a1as, azasas, asasaz, azasagag, asasag}.
La bordure négative est : {ajagas, a1ag, a1a7, a1asag, aq, azaz, asas, a2a5as }.

Définition 2.23 (Bordure positive) L’ensemble des motifs mazimauz (au sens de
Uinclusion) qui satisfont la contrainte q dans D, est noté Bd™ (Th(L4,D,q)) et constitue
la bordure positive de Th(L 4,D,q).

Bdt(Th(LA,D,q)) ={X € Th(L4,D,q) |VY t¢ X CY, ~q(Y)}

Définition 2.24 (Bordure négative) L’ensemble des motifs minimauz (au sens de
Uinclusion) qui ne satisfont pas la contrainte q¢ dans D est noté Bd~—(Th(L4,D,q)) et
constitue la bordure négative de Th(L 4, D, q).

Bd=(Th(LA,D,q)) ={X € LA\Th(LA,D,q) |VY tqgY C X, q(Y)}

La représentation fondée sur les motifs fermés (voir définition 2.25) est une représenta-
tion exacte [Pasquier et al., 1999, Boulicaut & Bykowski, 2000]. Elle tire son origine de la
théorie des treillis et plus précisément des travaux autour de ’analyse de concepts formels
[Ganter & Wille, 1999]. Formellement, les motifs maximaux des classes d’équivalence
sont appelés des motifs fermés en référence a I'opérateur de fermeture de Galois. Comme
décrit dans la section 2.4 (voir définitions 2.7 et 2.8, page 34), une connexion de Galois
(ou correspondance de Galois) [Birkhoff, 1967] permet d’associer deux ensembles partiel-
lement ordonnés. Dans notre contexte, ce sont les motifs d’attributs et les motifs d’objets
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d’un contexte d’extraction qui sont reliés par une connexion de Galois particuliére. En se
basant sur la définition des opérateurs de fermetures de Galois h et h' (respectivement
sur 24 et 29) (voir page 35), nous définissons la notion de motifs fermés comme suit :

Définition 2.25 (Motif fermé, concept formel) Soit D = (O, A, R) un contexte for-
mel. Un motif A d’attributs est fermé dans D ssi h(A) = A. Un motif O d’objets est fermé
dans D si et seulement si h'(O) = O. Un concept formel [Wille, 1982] (O, A) associe
deuz motifs fermés, O d’objets et A d’attributs, tels que O = (A) (ou A= p(0)). O et

A sont respectivement appelés extension et intention du concept formel.

Couramment, un motif fermé désigne un motif fermé d’attributs (I'intension d’un
concept formel). Dans notre exemple présenté dans la table 2.3, le motif agay n’est pas
fermé car les objets de son extension o1 et 0oy ont aussi tous deux en commun ’attribut
as. Cela signifie que l'attribut as est toujours présent avec le motif azay. La fermeture de
asay est donc agasar. La définition 2.26 introduit la notion de fermeture d’un motif.

Définition 2.26 (Fermeture d’un motif (d’attributs)) La fermeture d’un motif
(d’attributs) X dans D est h(X,D) =(1{o€ O | X C o}.

Chacun des ensembles de fermés de (24, C) et de (29, C) est un treillis complet.
L’ensemble de tous les concepts formels de D est noté CF = (O, A, R). Dans chacun de
ces concepts formels, nous trouvons un motif fermé 1-fréquent. La représentation graphique
du treillis de concept, sous la forme d’un diagramme de Hasse (voir section 2.4.1), facilite
I'interprétation de la relation entre les objets et les attributs. Remarquons qu’a partir
de ce treillis, il est toujours possible de retrouver le contexte formel correspondant et
inversement. La figure 2.8 présente le treillis de Galois obtenu sur I’exemple de la table
2.3. Chaque sphére correspond a un concept formel.

Pour tous X, X’ € 24, X ~ X' si et seulement si /(X)) = (X’) (supp(X) = supp(X")).
On peut alors déduire une structuration du treillis des parties de A ( voir figure 2.5) sous
forme de classes d’équivalence comme indiqué dans la définition 2.27 et la définition 2.28.

Définition 2.27 (Classe d’équivalence 1) La classe d’équivalence Rsupp(X) d’un
motif X de 24 est définie par : Rupp(X) = {X' € 24 | supp(X') = supp(X)}.

Définition 2.28 (Classe d’équivalence 2) La classe d’équivalence d’un motif X de
24 est définie par : Reupp(X) = {X' C X | X ~ X'}

X~ X' = (F(X)=FX")

XCX'NFX)=FX")=X~X".

Les classes ainsi définies sont habituellement appelées classes d’équivalence de fré-
quence. La classe d’équivalence d’un motif X d’attributs est notée Rgypp(X) ou bien
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Figure 2.8 — Treillis de Galois de ’exemple de la table 2.3.

az a3 ad a7 %
02

[X]supp- Reprenons la table 2.3, les motifs a7, agar, asar et agasay ont tous la méme
extension 0705. Ils forment donc une classe d’équivalence.

Cette partition du treillis en classes d’équivalence est important pour I'extraction de
motifs. Puisque les motifs d’une classes d’équivalence partagent la méme fréquence, il est
possible de ne considérer que les motifs minimaux ou le motif maximal (i.e le motif fermé)
de chaque classe d’équivalence au lieu de parcourir tout ’espace de recherche. Dans notre
exemple, seul a7 (qui est minimal) ou agasar (qui est maximal) sera considéré.

Définition 2.29 (Motif fermé 2) Soit X un motif fermé. X est le plus grand élément
de Roupp(X). On ne peut pas lui ajouter d’attribut sans faire baisser sa fréquence :

F(X U{a;}) < F(X).

Les motifs fermés sont donc les éléments maximaux des classes d’équivalence. Une
classe d’équivalence a un unique motif fermé. Les motifs dit libres [Boulicaut et al., 2003]
sont les éléments minimaux. Une classe d’équivalence a un ou plusieurs motifs libres.
Remarquons que les motifs libres peuvent étre utilisés comme générateurs d’ensembles
fermés.

En fixant dans notre exemple le seuil minimal minsup de fréquence a 2, on dénombre
13 classes d’équivalence. Il y a en effet 13 motifs fermés 2-fréquents (cf. figure 2.8) : {a1,
as, ag, aijag, asas, asas, azag, dgdyg, a1a3as, a2a3a5, a3a507, A3a5as, a2a3a6a8}. Les motifs
2-fréquents sont au nombre de 31.
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2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les généralités et les concepts de base sur les
services web. Ensuite, nous avons décrit les différentes techniques permettant I’extraction
de toutes les informations décrivant les services web a partir des documents WSDL. Ces
informations seront utilisées dans nos approches pour produire des représentations vecto-
rielles de services. Nous avons également introduit les modeles thématiques probabilistes.
Dans le cadre de cette these, nous avons utilisé plus spécifiquement le modele a themes
corrélés CTM pour extraire les thémes a partir des descriptions de services. Enfin, nous
avons introduit les concepts de base et le cadre théorique de 'analyse de concepts formels
et 'extraction de motifs fréquents. Dans cette these, 'analyse de concepts formels est
utilisée pour construire le réseaux d’intéraction de services web dans le chapitre 4 et pour
construire un treillis de concepts fréquents dans le chapitre 6. Les motifs fréquents seront
utilisés par notre systéeme de recommandation combinés avec les modeles thématiques
probabilistes pour capturer la sémantique commune maximale d’'un ensemble de services
(voir chapitre 6).

Nous présentons dans le chapitre suivant, une synthese de ’état de I’art des approches
de la littérature proposées dans le cadre de la découverte, composition, recommanda-
tion des services web, détection de communautés ainsi qu’un ensemble d’algorithmes
d’extraction de motifs fréquents, motifs fermés fréquents et motifs fréquents maximaux.
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3.1 Introduction

Avec le nombre croissant de services web disponibles en ligne, plusieurs problemes sont
apparus. Ces derniers sont notamment liés a I'organisation de ces services, la découverte,
la disponibilité, la diversité, etc. Dans ce chapitre, nous présentons un état de l’art
permettant de situer notre travail. Dans un premier temps, nous présentons dans la
section 3.2, différents modeles de description syntaxique et sémantique de services web.
Nous discutons ensuite quelques approches proposées dans la littérature traitant la
découverte de services web. La section 3.3 est consacrée aux systemes de recommandation
et aux approches proposées dans la littérature dans ce contexte. Dans la section 3.4.1,
nous étudions quelques approches basées sur les réseaux pour modéliser les services web
et leurs interactions. Nous présentons également dans la section 3.4.2, un ensemble de
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travaux antérieurs dans le cadre de la composition de services web. Dans la section 3.4.3,
nous introduisons la notion de communauté et différents travaux de recherche proposés
pour la détection de communautés de services web. Enfin, nous présentons dans la section

3.5, quelques algorithmes d’extraction de motifs fréquents.

3.2 Modeles de description et découverte de services web

La découverte de services web consiste a découvrir un ensemble de services web
satisfaisant une requéte utilisateur. Les systémes de découverte de services web, proposées
dans la littérature, se différencient essentiellement par trois points importants, & savoir :

— Les langages ou modeles de description des services web utilisés,

— L’organisation de la recherche,

— Les techniques utilisées dans le processus d’appariement et de sélection de services.

Dans cette section, nous présentons d’abord un apercu global des différents modeles
de description syntaxique et sémantique de services. Ensuite, nous discutons quelques
approches de découverte et de classement de services web proposées dans la littérature.

3.2.1 Modeles de description de services web

Pour que deux systémes (ou plus) communiquent, il doit y avoir un accord ou
un contrat sur les interfaces utilisées et les formats de données. Dans le modele RPC
(Remote Procedure Call) traditionnel, ot toutes les différences entre I'informatique locale
et l'informatique distribuée sont masquées, un langage de description d’interface IDL
(Interface Description Language) est utilisé pour spécifier ces interfaces. Les types de
données qu'un tel IDL offre, sont des abstractions des types de données trouvés dans les
langages de programmation réels pour permettre I'interopérabilité entre les différentes
plates-formes. De cette fagon, la génération automatique de code sur les deux, le client
et le coté serveur, sont possibles. Le protocole SOAP, successeur de XML-RPC, est
basé exactement sur le méme modele. Les interfaces de service SOAP sont généralement
définies par un document Web Service Description Langage (WSDL) pour décrire les
méthodes avec leurs entrées et sorties attendues. XML Schema est utilisé pour décrire
les schémas pour ces entrées et sorties. Le standard WSDL [Christensen et al., 2001] se
base sur une grammaire XML et permet de décrire et publier le format et les protocoles
d’un service web de maniere homogene. La description d’un service web consiste a définir
une interface exposant une ou plusieurs opérations ayant des entrées/sorties encodés en
XML. D’autres services peuvent interagir avec ces opérations en utilisant des messages
SOAP. SOAP sert de protocole de transmission entre I'utilisateur et le fournisseur du
service (voir la section 2.2 pour plus de détails). Etant donné que les documents WSDL
sont lisibles par les machines, il est possible de générer automatiquement des ”stubs” de
code qui visent a améliorer la productivité des développeurs d’applications.
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Les échanges entre les services web ne se restreignent pas a des messages XML-SOAP.
En effet, les services web de type REST sont basés sur I’architecture du Web et ses
standards de base : HTTP et URI [Fielding, 2000]. Les requétes sont simples et sous forme
URI avec des verbes HTTP, du type GET/POST et des entétes de requéte pour décrire les
informations envoyées. L’appel d’un service REST avec les valeurs d’entrée données peut
renvoyer des valeurs de sortie en XML, JSON, RSS, etc. Notons qu’il est possible de décrire
les services REST avec WSDL 2.0 ! [Haas, 2005]. Mais cela rend évidemment impossible la
génération automatique de code ou la validation automatique des requétes et des réponses.
A ce jour, il n’y a pas de norme acceptée pour décrire les descriptions de services REST
qui pourraient former la base de descriptions sémantiques. Certaines APIs de services
REST sont décrites par le langage WADL (Web Application Description Language)
dans des fichiers XML ou des micro-format HTML appelés hRESTS [Kopecky, 2012]. Le
WADL est un format de fichier basé sur XML qui permet de décrire des services web
REST. L’adresse d’une ressource est spécifiée comme un template URI, avec différents
types de parametres qui peuvent étre remplis dans ’'URI et également dans les en-tétes
de la requéte HTTP. hRESTS (HTML pour les services RESTful) est un modele simple
permettant de capturer des détails pertinents des APIs Web afin de faciliter la tache
d’invocation.

La plupart du temps, la description syntaxique de l'interface d’un service n’est pas
suffisante. En effet, deux services peuvent avoir la méme définition syntaxique mais
effectuer des fonctions significativement différentes. Ainsi, la sémantique des données et
le comportement du service doivent étre documentés et compris. Cela se fait normale-
ment sous la forme d’une description textuelle qui est facilement compréhensible par
un étre humain. Cependant, les machines ont d’énormes problémes pour comprendre
un tel document et ne peuvent pas extraire suffisamment d’informations pour utiliser
correctement et automatiquement un tel service d’'une maniere sémantique. Pour résoudre
ce probleme, les services doivent étre annotés sémantiquement ; le service résultant est
appelé un service Web sémantique (SWS) ou un service sémantique RESTful (SRS).
Ces descriptions sémantiques supplémentaires des propriétés du service peuvent par
conséquent conduire & un niveau plus élevé d’automatisation pour des taches telles
que la découverte, 'invocation, la composition, etc. L’annotation sémantique de ces
services consiste a établir des correspondances entre des éléments de la description et
des concepts d'un ensemble d’ontologies de référence. La sémantique des éléments de
I'interface d’un service est décrite par des références a des concepts appropriés et des
regles. Ces regles sont formellement définies dans une ontologie partagée dans un langage
d’ontologie standard du W3C comme RDFS ou OWL2. Les modéles actuels de description
de services sémantiques regroupent différents langages a base d’ontologie, a savoir, OWL-S
[Martin et al., 2004a], WSML [de Bruijn & Lausen, 2005], le standard W3C SAWSDL

1. https ://www.w3.org/TR/wsdl20/
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[Farrell & Lausen, 2007], et Link USDL [Pedrinaci & Leidig, 2011] qui est simplement
USDL (Unified Service Description Language) [Bansal et al., 2005] modélisé en RDFS.
Ces différents langages de description se distinguent principalement par leur sémantique
formelle basée sur la logique. OWL-S (Ontology Web Language for Services) est une
ontologie de description des services web, dont les objectifs sont de résoudre les ambi-
guités et de rendre la description d’un service compréhensible par une machine. 1l est
compatible avec des formats de description syntaxiques tels que WSDL. Un service peut
étre caractérisé par des conditions préalables spécifiées dans le langage Semantic Web
Rule Language (SWRL) [Ian Horrocks, 2004]. WSMO (Web Service Modeling Ontology)
est une ontologie basée sur le Web Service Modeling Framework WSMF proposé par
Fensel et Bussler [Fensel & Bussler, 2002]. Les ontologies WSMO et OWL-S partagent
le méme but d’automatisation des taches liées aux services. Dans le modele WSMO, la
description des services web sémantiques est indépendante du langage utilisé pour décrire

ces services.

SAWSDL (Semantic Annotations for Web Services Description Language) est un
langage sémantique de description de service Web [Farrell & Lausen, 2007]. Il permet
d’annoter les descriptions WSDL 2.0 tout en supportant WSDL 1.1. En effet, 'objectif
de SAWSDL est de définir comment une annotation doit étre réalisée, tout en laissant le
choix du langage utilisé pour la description sémantique. SAWSDL fournit les mécanismes
permettant d’attacher des concepts décrits dans des ontologies aux annotations des
descriptions WSDL. Il augmente I'expressivité du langage WSDL avec la sémantique en
utilisant des concepts analogues a ceux utilisés dans OWL-S. Aussi, les services REST
décrits par hRESTS peuvent étre sémantiquement annotés par des propositions telles
que SA-REST [Sheth et al., 2007] et MicroWSMO [Kopecky et al., 2008]. Les services
décrits par WADL avec, par exemple, les services SBWS [Battle & Benson, 2008]. Les
services REST définis par WSDL 2.0 peuvent étre annotés directement avec SAWSDL. Le
micro-format MicroWSMO/SA-REST ainsi que "approche SBWS ajoute des annotations
de type SAWSDL aux descriptions de service basées respectivement sur hRESTS et
WADL [GOMADAM et al., 2010]. La figure 3.1 illustre une comparaison des langages de
description basés respectivement sur le protocole SOAP et REST.

Actuellement, la plupart des services web publics disponibles sur Internet sont décrits
par le langage de description standard WSDL ou selon le paradigme REST. A T'heure
actuelle, il n’y a pas de statistiques publiques sur les services web sémantiques disponibles
sur Internet. La plupart des services sémantiques décrits par OWL-S, WSML, WSDL-S,
et SAWSDL sont disponibles uniquement dans des collections de test spécifiques. De
plus, la création et la maintenance des ontologies peuvent étre tres difficiles et impliquent
un trés grand effort humain [Atkinson et al., 2007, Lausen & Haselwanter, 2007]. Dans
cette these nous étudions plus en détails les services web décrits soit par le langage
syntaxique WSDL ou bien le langage sémantique SAWSDL. Comme nous allons voir
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dans le reste de ce document, les approches proposées dans cette theése sont qualifiées
non-logiques et utilisent des techniques de recherche d’information. Ainsi, nos approches
peuvent étre appliquées a n’importe quel modele de description de services. Cependant,
nous supposons que les services web utilisés pour la méthode de découverte de services
susceptibles d’étre composable, doivent étre décrits par des documents WSDL et/ou
SAWSDL.

Ontologie, i.e. OWL-S, WSMO-Life

Annotationsémantique

extension extension extension extension

Description fonctionnelle

Figure 3.1 — Comparaison de quelques modeles de description de services web
[GOMADAM et al., 2010]

3.2.2 Découverte et sélection de services web

Une fois les services web décrits par 'un des modeles de description sont publiés
dans un annuaire ou portails de services en ligne, les utilisateurs peuvent chercher et
découvrir les services qui répondent a leurs besoins. Comme mentionné précédemment, la
découverte de services web est généralement définie comme un processus de localisation
de services existants répondant aux besoins des utilisateurs.

Nous discutons dans cette section quelques approches proposées dans la littérature
pour améliorer le processus de découverte de services. Ces approches utilisent généralement
différentes techniques et mécanismes afin de trouver les services web qui répondent aux
exigences des utilisateurs. Elles peuvent étre classées en trois catégories en fonction de la
nature du mécanisme utilisé pour 'appariement de services : les approches logiques, les
approches non-logiques et les approches hybrides [Klusch, 2014]. Les approches classées
non-logiques se basent essentiellement sur des techniques de recherche d’information et
de fouille de données (data mining) telles :
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— Mesures de similarité [Fethallah et al., 2010, A. Abdullah, 2016],

— Regroupement et classification [Elgazzar et al., 2010, Zhang et al., 2016],

— Modeles thématiques probabilistes [Cassar et al., 2013, Aznag et al., 2013b],

— Analyse de concept formels et classification conceptuelle [Chollet et al., 2011,
Aznag et al., 2014],

Tandis que les approches classées logiques se basent essentiellement sur des approches
déductives et utilisent un moteur de raisonnement permettant de déduire de nouvelles
connaissances a partir des relations définies dans des descriptions de services sémantiques
[Fang et al., 2006, Parsa & Fakhr, 2009]. Les approches qui combinent les mécanismes
logiques et non-logiques sont qualifiées d’approches hybrides [Klusch & Kaufer, 2009,
Klusch et al., 2010, Schulte et al., 2010, Klusch & Kapahnke, 2012]. Les approches lo-
giques offrent une amélioration sur les insuffisances des méthodes syntaxiques mais elles
sont tres complexes. Les approches de découverte non-logiques permettent de réduire la
complexité des matchmackers (apparieurs) sémantiques en analysant la fréquence d’occur-
rence de certains termes dans des descriptions de services et déterminant la sémantique im-
plicite dans les descriptions de services. Les approches hybrides combinent les mécanismes
logiques et non-logiques [Klusch & Kaufer, 2009, Klusch et al., 2010, Schulte et al., 2010,
Klusch & Kapahnke, 2012]. La majorité de ces approches supportent soit le modele de
description OWL-S ou SAWSDL, mais seulement quelques-unes supportent WSML, ou
d’autres formats de description. Les approches hybrides souffrent de problemes d’inter-
opérabilité semblables & ceux des méthodes basées sur la logique. Aussi, la majorité de
ces approches se basent généralement sur des ontologies pour calculer des similarités
sémantiques entre les services web étudiés [Fethallah et al., 2010]. Cependant, la création
et la maintenance des ontologies peuvent étre difficiles et impliquent un tres grand effort
humain [Lausen & Haselwanter, 2007]. Dans cette theése, nous nous intéressons seulement
aux approches qualifiées non-logiques que nous discutons dans ce qui suit.

Diverses techniques d’apprentissage telles que la classification et les algorithmes
de regroupement ont été largement utilisés pour améliorer le processus de découverte
de services web. Par exemple, Elgazzar et al. [Elgazzar et al., 2010] et Liu et Wong
[Liu & Wong, 2009] appliquent des techniques d’extraction d’information pour extraire
un ensemble de caractéristiques a partir des documents WSDL(i.e. le contenu, les types,
les messages, les ports et le nom de service). Ces caractéristiques sont utilisées pour
regrouper les services ayant des fonctionnalités similaires dans le méme groupe. En
organisant les services web en clusters, le regroupement de services peut améliorer
DVefficacité de découverte de services [Wu et al., 2014, Zhang et al., 2016]. Plusieurs tra-
vaux de recherche se basent sur les modeles thématiques probabilistes pour extraire les
themes et modéliser les documents. Dans le contexte des services web, le travail présenté
dans [Ma et al., 2007], utilise le modele PLSA (Analyse sémantique latente probabiliste)
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[Hofmann, 1999] pour capturer des concepts sémantiques de la requéte et les descriptions
de services afin que le mécanisme d’appariement de services s’effectue au niveau du
concept. L’extension de ce travail a été reporté dans [Ma et al., 2008] en proposant un
mécanisme de découverte de services appelé CPLSA. Une approche de découverte de
services proposée dans [Cassar et al., 2013], utilise les modeles thématiques probabilistes
PLSA et LDA pour extraire des themes & partir des descriptions de services écrites dans
le langage OWL-S. Dans [Chen et al., 2013, Wu et al., 2014], les auteurs proposent une
approche de regroupement de services intégrant des tags de service et le contenu des
documents WSDLs en utilisant le modele probabiliste LDA (Allocation Dirichlet Latente).
Néanmoins, le modele LDA est incapable de modéliser la corrélation entre les themes
extraits & partir de descriptions de services web [Blei & Lafferty, 2007]. Pour pallier cette
limite, Aznag et al. [Aznag et al., 2013b, Aznag et al., 2013a] proposent une méthode
probabiliste pour découvrir les services web en utilisant le modele probabiliste a themes
corrélés CTM (Correlated Topic Models) [Blei & Lafferty, 2007]. Ce dernier permet de
capturer les thématiques et leurs corrélations a partir de descriptions de services web. Les
thémes sont utilisés comme techniques efficaces de réduction des dimensions, en capturant
des relations sémantiques entre mots-théemes et thémes-services, exprimées sous forme
de distributions de probabilités. Dans [Wang et al., 2015], les auteurs proposent une
nouvelle approche de découverte de services permettant d’extraire et faisant correspondre
des groupes de thémes communs. Ces derniers sont utilisés pour faire correspondre les
requétes des utilisateurs aux services web appropriés.

La découverte de services web présente un axe de recherche émergeant. De nombreuses
approches utilisant I’analyse de concepts formels (voir chapitre 2, section 2.4) ont été
également proposées dans la littérature. Dans [Chollet et al., 2011], les auteurs proposent
une approche de découverte basée sur les treillis de concepts afin d’organiser les services.
Le registre de service est considéré comme un contexte formel ol les services sont les
objets et les types WSDL, les caractéristiques fonctionnelles et non-fonctionnelles (i.e.
caractéristiques de sécurité) sont des attributs. Dans [Driss et al., 2010], les treillis de
concepts sont utilisés pour trouver les services pertinents de haute qualité (i.e. services
qui correspondent aux besoins fonctionnels). Les objets représentent les services et les
attributs sont les caractéristiques de qualité de service. Une approche similaire basée
sur I’ACF a été proposée dans [Azmeh et al., 2010] pour faciliter la classification et la
sélection des services web. Un treillis de concepts est construit pour organiser les services
web a partir des contextes formels ou les objets sont les services web et les attributs
représentent les caractéristiques de la qualité de service associés a ces services. Dans
[Aznag et al., 2014], les auteurs proposent une approche basée sur le modele probabiliste
a themes corrélés CTM pour extraire des themes & partir des descriptions de service et
construire un regroupement hiérarchiques de services en exploitant la corrélation entre
les thémes. Les auteurs utilisent 'analyse de concepts formels pour organiser les groupes
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hiérarchiques construits en treillis de concepts en fonction de leurs thémes associés. Ainsi,
la découverte de services peut étre réalisée plus facilement en utilisant le treillis de
concepts construit.

La majorité des systemes existants découvrent des services web qui sont tres si-
milaires et/ou redondants. Afin d’éviter la redondance, la diversité doit étre prise en
considération dans les systemes de découverte et/ou de recommandation. Dans cette
these, nous proposons une nouvelle méthode de classement de services permettant la
diversification des résultats de la découverte de services web tout en maintenant la qualité
des services web découverts (voir chapitre 5, page 95). Nos travaux sur la découverte
et la sélection de services web étendent les travaux proposés récemment par Aznag et
al. [Aznag et al., 2013b, Aznag et al., 2013a, Aznag et al., 2014]. Plus précisément, nous
proposons une méthode de diversification des résultats de la découverte en se basant &
la fois sur la notion de pertinence (ou similarité), la diversité et la densité des services.
Notre systeme de découverte permet de découvrir des services divers correspondant a
une requéte donnée et minimiser la redondance dans la liste renvoyée a l'utilisateur.
Récemment, le probleme de diversification des résultats de la recherche sur le Web a attiré
beaucoup d’attentions et est devenu plus important dans le domaine de la Recherche
d’Information. En effet, la diversification des résultats de recherche est utilisée comme un
moyen efficace pour satisfaire diverses préférences et besoins des utilisateurs sur le Web.
Le probleme est généralement formulé comme 'optimisation d’une fonction objective
qui spécifie un compromis entre la pertinence des documents retournés par rapport a
une requéte donnée et la dissimilarité entre ces documents [Gollapudi & Sharma, 2009].
Cela est essentiellement semblable a I'idée de 'algorithme MMR (i.e. Maximal Marginal
Relevance) qui a été proposé dans [Carbonell & Goldstein, 1998] pour re-classer les ré-
sultats de la requéte. Il est également appliqué souvent pour la recherche de documents
sur Internet. L’algorithme MMR, combine la pertinence de la requéte et la nouveauté
de l'information, en mesurant la dissimilarité d’un document candidat par rapport aux
autres documents dans la liste des résultats classée. Nous allons étudier plus en détail
dans le chapitre 5, la problématique de la diversité des résultats de recherche dans le
cadre de la découverte des services web. Nous allons décrire ainsi notre proposition pour
diversifier la liste des services renvoyés a l'utilisateur, tout en prenant en compte leur
pertinence.

3.3 Systemes de recommandation de services web

Les systemes de recommandation visent a assister I'activité de recherche de 'utilisateur
en lui proposant des ressources pertinentes répondant a ses besoins. Ces systeémes sont
utilisés dans divers domaines tels que la recherche documentaire, le commerce électronique,
etc. Les systémes de recommandation s’inscrivent dans le cadre de la personnalisation
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de 'acces a l'information. En d’autre terme, un systeme de recommandation a pour but
d’aider 'utilisateur a choisir un produit ou un service le plus adéquat a ses besoins parmi
une large liste d’éléments [Werthner et al., 2007]. La recommandation et la sélection des
services web constituent un domaine de recherche fondamentale depuis ’apparition des
technologies de services web. Les moteurs de recherche de services web disponibles sur
Internet exploitent largement les techniques de recherche par mots-clés. Certains de ces
moteurs de recherche ne tiennent pas compte de la sémantique des services ainsi que des
caractéristiques non-fonctionnelles (tels que la qualité de service). Les performances d’un
tel systeme de recommandation de services sont donc limitées. Au cours des dernieres
années, la recommandation de service web a été un domaine de recherche actif et de
nombreuses techniques ont été proposées. Il existe plusieurs techniques de recommandation,
issues notamment du domaine de "apprentissage automatique et du data mining. Ces
techniques peuvent étre classées en trois catégories : le filtrage collaboratif, les approches
basées sur le contenu et les approches hybrides. Dans cette section, nous présentons ces
techniques de recommandation tout en décrivant quelques approches proposées dans
la littérature dans le contexte des services web. Le lecteur intéressé peut se référer a
[Kantor, 2009] pour plus d’informations sur les systémes de recommandation.

3.3.1 Méthodes de filtrage collaboratif

Les méthodes de filtrage collaboratif sont largement utilisées dans les systemes de re-
commandation qui recommandent des éléments (les services web dans notre contexte) en se
basant sur la similitude des différents utilisateurs [Zheng et al., 2011b, Zheng et al., 2009].
Ces systemes de recommandation génerent une ou des recommandations susceptibles
d’intéresser un utilisateur a travers 'analyse a la fois (1) des opinions de cet utilisateur
sur les ressources qu’il a consultées ainsi que (2) celles des autres utilisateurs sur les
ressources qu'ils ont consultées [Goldberg et al., 1992]. Cependant, la majorité des ap-
proches de recommandations basées sur le filtrage collaboratif, le contenu ou les approches
hybrides se reposent sur ’hypothese que les services sont indépendants. Par conséquent,
elles renvoient une liste de services web a recommander dont de nombreux services sont
trés similaires ou redondants. Pour pallier ce probleme, plusieurs approches ont été
proposées en incorporant les préférences QoS des utilisateurs et leurs divers intéréts sur
les services web [Zheng et al., 2011b, Kang et al., 2016]. Kang et al. [Kang et al., 2016]
proposent une approche de recommandation de services en intégrant les préférences
de QoS potentielles d'un utilisateur et la diversité des intéréts des utilisateurs sur les
services Web. Les intéréts et les préférences QoS de I'utilisateur concernant les services
web sont d’abord extraits en explorant ’historique d’usages des services web. Ensuite,
les auteurs calculent des scores pour les services candidats, en mesurant leur pertinence
via les intéréts historiques et potentiels de 'utilisateur, et leur utilité QoS. Les auteurs
ont proposé un algorithme permettant de classer les services web candidats en se basant
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sur la notion de diversité dans les graphes et les scores de pertinences calculés. Dans
[Zheng et al., 2011b], les auteurs proposent une approche de prédiction de services web
basée sur la QoS pour prédire les valeurs de la QoS manquantes en se basant sur les
informations QoS provenant des services web et d’utilisateurs similaires.

La sélection des services web basée sur la QoS prend en charge la sélection optimisée
des services en considérant les attributs QoS des services avec des fonctionnalités similaires,
ainsi que les préférences des utilisateurs du service [Zheng et al., 2011a]. La qualité de la
recommandation a partir de ces approches dépend de la qualité des informations QoS
disponibles pour les services web. Dans un autre contexte, Mehta et al. [Mehta et al., 2004],
proposent une architecture pour la recommandation basée sur la médiation de service
dans laquelle les auteurs tiennent compte de deux autres dimensions de la description de
service : la qualité et 'utilisation de motifs. L’utilisation de motifs permet de trouver
des applications avec un mode d’utilisation similaire a I’application qui fait la demande
et renvoie une liste de recommandations contenant les services utilisés par ce type
d’applications.

3.3.2 Méthodes basées sur le contenu

Les systemes de recommandation basés sur le contenu recommandent des ressources ou
services semblables & ceux que 'utilisateur apprécie en fonction des caractéristiques de ces
ressources (i.e. les fonctionnalités). Ces systemes s’appuient également sur des évaluations
effectuées par un utilisateur sur un ensemble de services et compare le contenu sémantique
des ressources aux besoins exprimés par 'utilisateur [Pazzani & Billsus, 2007]. Les sys-
temes de recommandation de services web basés sur le contenu recommandent & un utilisa-
teur donné des services similaires a ceux précédemment sélectionnés par cet utilisateur. En
général, ces systeémes se basent sur 'analyse des similarités du contenu (par exemple, docu-
ments WSDL et descriptions courtes) des services web. Les techniques de recommandation
basées sur le contenu peuvent étre classées en deux catégories : les approches syntaxiques
[Blake & Nowlan, 2007] et sémantiques [Lécué & Delteil, 2007]. Les méthodes basées sur
la syntaxe utilisent généralement des techniques de recherche d’informations, d’extraction
de connaissances telles que la recherche et I’analyse linguistique [Fethallah et al., 2010].
En revanche, les méthodes basées sur la sémantique recommandent des services web
en exploitant la description sémantique de leurs fonctionnalités via des descriptions
ontologiques [Sheth et al., 2007, Segev & Sheng, 2012]. Les aspects sémantiques peuvent
étre également introduits dans les approches basées sur le contenu en utilisant des modeles
thématiques probabilistes [Xu et al., 2008, Qinjiao Mao et al., 2013], ou la découverte
des motifs [Maccatrozzo et al., 2014]. Qinjiao Mao et al. utilisent le modele probabiliste
LDA pour modéliser les intéréts des utilisateurs. En utilisant un tel modele probabiliste
sur la génération de profils d’utilisateurs, les relations entre les utilisateurs, les ressources
et les intéréts sont construites [Qinjiao Mao et al., 2013]. Les motifs sont aussi utilisés
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dans des systemes de filtrage collaboratif. Ces systemes sont basés par exemple sur les
motifs fréquents, motifs fréquents maximaux, clustering, ’analyse de concepts formels
(i.e. treillis de concepts) ou le modele de Markov [Suguna & Sharmila, 2013].

3.3.3 Meéthodes hybrides

En combinant les méthodes de filtrage collaboratif et les méthodes basées sur le
contenu, les méthodes hybrides peuvent incorporer les avantages des deux méthodes tout
en éliminant les faiblesses de chaque approche. Lécué [Lécué, 2010] a proposé un systeme
de recommandation de services web sémantiques. L’auteur considere les voisins d’un
utilisateur actif en calculant les similarités entre les différentes informations personnelles
des utilisateurs. Ensuite, les services web manipulés par des utilisateurs similaires, a
I’exception des services déja utilisés par 'utilisateur actif, sont classés en fonction de
leur similarité sémantique avec les services utilisés par I'utilisateur final actif. Yao et
al. [Yao et al., 2013] ont proposé une approche de recommandation de services hybride
qui exploite a la fois les données de notation et les données de contenu des services via
un modele d’aspect. Dans leur approche, les intéréts des utilisateurs sont représentés
par un ensemble de variables latentes. Cependant, les préférences QoS des utilisateurs
ne sont pas prises en compte dans cette approche. Dans [Yao et al., 2015], les auteurs
considerent a la fois les données de notation (QoS) et le contenu sémantique des services
web en utilisant un modele génératif probabiliste. Dans [Karim, 2014], ’auteur propose
un systeme de recommandation évolutif et indépendant du domaine. Le systeme proposé
se base sur le filtrage collaboratif pour adapter les recommandations aux préférences des
utilisateurs et assurer un degré de diversité et de nouveauté dans les éléments proposés.

Dans cette these, nous proposons un systeme de recommandation hybride qui combine
les deux approches décrites ci-dessus (le filtrage collaboratif et 'approche basée sur le
contenu). Notre approche exploite les avantages de ces deux techniques et permet des
recommandations plus précises. L’originalité du systéme proposé vient de la combinaison
des modeles thématiques probabilistes et les motifs fréquents (plus précisément, 'extrac-
tion de motifs fréquents maximaux) pour capturer la sémantique commune maximale
d’un ensemble de services web [Naim et al., 2016]. Dans notre approche, nous combinons
également la similarité sémantique et un ensemble d’attributs de la qualité de services
web pour classer et sélectionner les différents services candidats (voir chapitre 6).

3.4 Réseaux de services web et applications

Les systémes naturels ou artificiels peuvent étre représentés par des réseaux, c’est-a-
dire des noeuds reliés par des liens. Dans le cadre des services web, les noeuds peuvent
représenter les services, leurs opérations ou leurs parametres, et les liens peuvent symboliser
les relations d’interaction qui exisent entre ces noeuds. Dans cette section, nous allons
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dresser un panorama de travaux antérieurs utilisant des approches réseaux afin de
modéliser et représenter les services web et leurs interactions.

3.4.1 Topologie des réseaux de services web

Les travaux présentés dans [Chu et al., 2016], proposent une méthode de construction
de réseaux de services web dynamiques basés sur la qualité de services pour diminuer la
complexité et améliorer 'efficacité des services. Les niveaux de régularisation sont ajustés
de fagon dynamique en fonction de la variation du degré de connexion avec un impact
minimal sur les performances de calcul. En se basant sur les historiques de QoS extraits
a partir de fichiers de log de services, les réseaux dynamiques sont construits pour révéler
les relations entre les services. La sélection de services est ensuite guidée par les valeurs
de QoS observées des services connexes.

Dans [Kil et al., 2009], une étude basée sur les aspects topologiques a été effectuée.
Divers réseaux de services web ont été construits en se basant sur les correspondances
exactes et approximatives. Les résultats montrent que ces réseaux exhibent les propriétés
du petit monde et la distribution sans échelle (voir chapitre 6). Les travaux reportés
dans [Liu et al., 2007], concernent la construction d’un réseau d’interaction a partir d’un
registre UDDI. Les relations entre les services sont fournies par leurs fournisseurs. Lors
de la génération du réseau, les auteurs supposent seulement que le nombre de parametres
en sortie d’un service doit étre supérieur ou égal au nombre de parametres en entrée d’un
autre service pour qu’un lien soit créé dans le réseau. Les auteurs ont également proposé
une méthode de recherche de compositions en se basant sur le réseau construit. Le réseau
d’interaction présenté dans [Dekar & Kheddouci, 2008] est un réseau non orienté dont
les noeuds sont les services et un lien d’interaction entre deux services est pondéré par
le nombre de fois ou les deux services sont composés. Les services qui sont dans une
méme composition, sont regroupés en cluster a ’aide d’un algorithme de b-coloration. En
général, un algorithme de coloration consiste a affecter a tous les noeuds d’un graphe une
couleur de telle sorte que deux noeuds adjacents ne doivent pas porter la méme couleur.
Une coloration est dite b-coloration, si pour chaque couleur C}, il existe au moins un
noeud v; coloré C; dont le voisinage est coloré par toutes les autres couleurs. Un second
algorithme a été également proposé dans ces travaux permettant de maintenir et de
mettre a jour la classification des services web. La classification est opérée sur le réseau
d’interaction de services web.

D’autres travaux de recherche utilisent des propriétés topologiques des réseaux dans
le but d’accroitre l'efficacité de la composition [Gekas & Fasli, 2007, Oh et al., 2008].
Dans [Gekas & Fasli, 2007], les auteurs s’intéressent a la connectivité du réseau pour
guider un algorithme de recherche de compositions. La pertinence d’un service pour faire
partie d’une composition est liée & son importance en termes de connectivité avec son
environnement. Ainsi, un rang traduisant la notoriété d’un noeud donné du réseau lui est
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associé. Le service de plus grand rang est évalué en premier et les autres sont placés dans
une file d’attente prioritaire par rang décroissant. Ce processus est itéré jusqu’a ce que
les compositions satisfaisant la requéte soient découvertes. Des expérimentations sont
conduites sur un réseau extrait a partir d'un ensemble de 2450 descriptions sémantiques
générées automatiquement. Dans le cadre des services web, ce travail est considéré comme
un des rares travaux intéressants s’inspirant des grands graphes de terrain. Cependant,
les résultats ne sont pas validés sur des données réelles.

Le travail reporté dans [Oh et al., 2008] s’inscrit aussi dans cette optique qui considere
la composition de services web comme domaine d’application des réseaux complexes. Les
auteurs proposent plusieurs types de réseaux pour représenter des services caractérisés
par une description syntaxique. Les propriétés caractéristiques des grands graphes de
terrain a savoir la propriété petit monde et la distribution en loi de puissance des degrés
ont été étudiées a partir d’une collection de 984 descriptions WSDL réelles provenant
de sites spécialisés. Les résultats montrent que tous les réseaux étudiés possedent bien
la propriété petit monde et que la distribution des degrés suit une loi de puissance. Les
auteurs ont également proposé dans [Oh & Lee, 2009], un générateur de descriptions
synthétiques WDSL appelé WSBen (Web Service Discovery and Composition Benchmark)
basé sur la topologie du réseau de parametres. WSBen est concu pour étudier et tester
les performances des algorithmes de découverte et de composition de services web.
L’utilisateur a la possibilité de spécifier différents modeles de réseaux. Ceci permet de
générer des descriptions en adéquation avec les modeles de réseaux complexes (Newman-
Watts-Strogatz, Barabasi-Albert) ou les modeles de réseaux aléatoires (Erdos-Rényi).
Néanmoins, les auteurs n’abordent pas I'aspect sémantique des descriptions de services
web et ne considerent que les graphes.

Les  travaux  présentés dans  [Cherifi et al., 2010,  Cherifi et al., 2013a,
Cherifi et al., 2013b] s’inscrivent dans la continuité de [Oh et al., 2008]. Ils défi-
nissent un ensemble de réseaux extraits a l’aide de l'outil Web Services Network
EXTractor (WS-NEXT) [Cherifi et al., 2011] pour la composition sur la base de services.
Ces services sont décrits a la fois dans un langage syntaxique (WSDL) et un langage
sémantique (SAWSDL). L’exploration expérimentale de ces réseaux permet de mettre en
évidence les propriétés caractéristiques des grands graphes de terrain (la propriété petit
monde et la distribution sans échelle).

Plusieurs travaux traitant la diversité dans les grands graphes ont été proposés
dans [Mei et al., 2010, Tong et al., 2011, Li & Yu, 2013]. Ils proposent des mesures de
classement qui capturent la diversité et la pertinence dans les graphes.

Dans le cadre de notre travail, nous proposons une méthode permettant de modéliser et
construire une structure de services web sous forme de réseaux (i.e. réseaux d’interaction
et réseaux de similitude) ( voir chapitre 4). Nous exploitons le réseau d’interaction de
services web construit et la notion de diversité dans les graphes pour identifier les services
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web qui sont susceptibles d’étre composables (voir chapitre 5). Le réseau de similitude est
utilisé pour traiter les services sous forme de communautés de services (voir chapitre 7).

3.4.2 Interaction et composition de services web

La composition de services web est abordée dans un grand nombre de travaux de
recherche. Elle permet la satisfaction d’'une demande complexe de I'utilisateur, par la
combinaison de plusieurs services web si cette demande n’est pas satisfaite par un des
services existants. Selon [Martin et al., 2004b], la composition de services web est définie
comme étant le processus de sélection, de combinaison et d’exécution de services en vue
d’accomplir un objectif donné. La définition de la composition de services la plus utilisée
est celle présentée dans [Benatallah et al., 2005]. Les auteurs la considerent comme un
moyen efficace pour créer, exécuter, et maintenir des services qui dépendent d’autres
services.

En général, les approches permettant la réalisation d’une composition de services
web, sont nombreuses. Dans cette section, nous allons décrire deux catégories de ces
approches : la composition dynamique et la composition statique de services.

La composition dynamique a lieu au moment de I'exécution et permet de créer de
maniere autonome des services complexes en combinant des composants a la volée en
fonction des demandes des utilisateurs et du contexte [Hassen et al., 2008]. La composition
dynamique de services web permet de prendre en compte les services disponibles, leurs
fonctionnalités et le but a accomplir que ce soit avant ou pendant ’exécution des services
web.

La composition statique est définie via un processus métier (workflow). Ce type de
composition peut avoir lieu au moment de la conception d’une application et ne tient pas
compte des spécificités de la requéte initiale. Elle regroupe les techniques d’orchestration et
les techniques de chorégraphie [Hu, 2003]. Selon [Benatallah et al., 2005], I’orchestration
et la chorégraphie de services constituent des moyens différents pour concevoir la com-
position. Elles se basent sur les workflows et se différencient par leur point de vue
concernant la coordination des services intervenant dans une composition de services
web. Dans [Lopez-Velasco et al., 2006], 1’orchestration de services web exige de définir
I’enchainement des services web selon un canevas prédéfini, et de les exécuter selon un
script d’orchestration. Le canevas et le script permettent de décrire les interactions entre
les services web en identifiant les messages, et en spécifiant la logique et les séquences
d’invocation. La chorégraphie est dédiée aux processus complexes ayant plusieurs parties
qui interagissent et aux systemes basés sur les évéenements et sur les agents. Elle consiste
a concevoir une coordination décentralisée d’un ensemble de services web afin d’accomplir
un but commun [Benatallah et al., 2005]. Les interactions entre les différents services et
les régles de participation doivent étre décrites et déterminées. Chaque service web parti-
cipant dans la chorégraphie doit savoir exactement quand étre actif et avec qui interagir.
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Contrairement a la composition de type orchestration, les services invoqués ne savent
pas qu’ils font partie d’un processus métier. Seul le processus central est conscient de
I’objectif général a accomplir. La chorégraphie est aussi appelée composition dynamique
[Peltz, 2003] car elle n’est pas régie de fagon statique comme dans une orchestration.

Un ensemble de langages a été proposé dans le but de décrire et de modéliser la
composition des services web par un processus métier. Dans le cas d’une composition
de type orchestration, nous pouvons citer a titre d’exemple BPEL (Business Process
Execution Language) ou BPEL4WS (BPEL for Web Services) [Andrews et al., 2003].
Parmi les langages de composition dédiés a la chorégraphie, nous donnons ’exemple de
WS-CDL (Web Service Choreography Description Language) [Kavantzas et al., 2004] et
OWL-S (Semantic Markup for Web Services) [Burstein et al., 2004].

Dans la suite nous décrivons d’autres approches qui ont été proposées dans la littérature
traitant la composition dynamique de services web.

Dans [Oh et al., 2008], les auteurs proposent une méthode basée sur les techniques
de planification permettant la composition automatique de services web. Plusieurs types
de réseaux ont été construits pour représenter des services caractérisés par une descrip-
tion syntaxique. Ils ont développé un générateur de descriptions synthétiques WDSL
appelé WSBen (Web Service Discovery and Composition Benchmark) [Oh & Lee, 2009]
basé sur la topologie des réseaux pour tester les performances des algorithmes de dé-
couverte et de composition de services web. Dans le méme contexte, Cherifi et al.
[Cherifi et al., 2013a] proposent un outil appelé Web Services Network EXTractor (WS-
NEXT) [Cherifi et al., 2011] permettant I'extraction d’un ensemble de réseaux pour faire
la composition de services web. Contrairement au travail présenté dans [Oh et al., 2008],
Cherifi et al. considerent des réseaux orientés pour la composition et abordent 'aspect sé-
mantique des descriptions et les éventuelles relations entre les représentations syntaxiques
et sémantiques des services web.

Les travaux présentés dans [Wu & Khoury, 2012] proposent un algorithme de re-
cherche basé sur un arbre pour la composition de services web dans une plate-forme de
cloud computing. Les auteurs créent d’abord un arbre qui représente toutes les composi-
tions possibles répondant aux exigences de I'utilisateur. Ils éliminent ensuite les branches
irrégulieres pour réduire le temps de réponse et améliorer les performances. Enfin, ils
utilisent un algorithme heuristique pour rechercher, évaluer et classer les compositions
optimales. Le travail reporté dans [Cheng et al., 2015], propose aussi une méthode de
composition automatique de services basée sur les réseaux de Petri. Les exigences d’en-
trée/sortie de I'utilisateur sont modélisées selon les regles logiques de type Horn. Un
probleme de recherche de composition de services se transforme en un probleme de Horn.
Ensuite, la technique FPPN (Fuzzy Predicate Petri Net) est appliquée pour modéliser
I’ensemble des clauses de Horn, et la technique de T-invariant est utilisée pour déterminer
les services composables satisfaisant les exigences de 'utilisateur. L’inconvénient de cette
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méthode et de celle de [Wu & Khoury, 2012] est que le processus d’optimisation ne peut
pas étre exécuté avant de recevoir les exigences de 1'utilisateur.

Dans le cadre de la composition de services web, nous proposons dans le chapitre 5
une méthode permettant d’identifier un ensemble de compositions optimales possibles
qui peuvent exister entre les services web découverts et/ou avec d’autres services. Nous
exploitons le réseau d’interaction de services web construit dans le chapitre 4 (voir
section 4.4.4, page 82) pour identifier les compositions possibles des services web qui sont
susceptibles d’étre composables (voir section 5.5, chapitre 5). Nous proposons également
une méthode pour 'optimisation et la diversification des liens de compositions identifiés
(voir section 5.5.3, chapitre 5).

3.4.3 Détection de communautés de services

Dans cette section, nous introduisons tout d’abord la notion de communauté. Ensuite,
nous exposons différentes approches et méthodes qui ont été proposées pour la détection
de communautés de services web.

L’étude des réseaux complexes, aussi appelés graphes de terrain, a montré qu’ils
partageaient un certain nombre de propriétés topologiques non-triviales qui caractérisent
la connectivité d’un réseau. La plupart des réseaux complexes exhibent une structure
communautaire. Il s’agit de groupes de sommets tres densément connectés a l'intérieur
mais avec peu de liens vers I'extérieur. De nombreux travaux portant sur la définition des
communautés ont été menés. Une communauté est donc une partition ou un sous-graphe
composé de sommets densément reliés entre eux et faiblement liés aux autres sommets
du graphe [Newman, 2004b, Schaeffer, 2007, Fortunato, 2010]. Ce type de définition ne
vaut que pour les graphes statiques tandis que la plupart des graphes de terrain sont
dynamiques. Ainsi, les données utilisées sont souvent dynamiques ; sur le web par exemple,
les données peuvent étre modifiées ou supprimées constamment. Une grande quantité
d’information peut donc étre ignorée. Pour intégrer la dynamique dans la détection de
communautés, plusieurs travaux ont été proposés dans ce contexte [Palla et al., 2007].

La détection de communautés dans un réseau a fait ’objet de nombreuses recherches
ayant abouti a plusieurs méthodes et algorithmes. Dans le contexte de services web,
la notion de communauté est aussi intéressante. Une communauté peut regrouper un
ensemble de services web ayant un méme domaine d’intérét ou offrant des fonctionnalités
communes [Medjahed & Bouguettaya, 2005, Maamar et al., 2009]. Un noeud, dans un
réseau de services web, peut représenter par exemple un service web ayant générale-
ment une description textuelle. De nombreux travaux ont porté sur la découverte de
communautés dans le cadre des services web.

Dans [Bentahar et al., 2007, Bentahar et al., 2008], les auteurs proposent un frame-
work permettant de regrouper les services ayant des fonctionnalités similaires sous forme
de communautés en utilisant des agents argumentatifs. Ils associent a chaque service
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web un agent argumentatif. Les agents argumentatifs ont pour but de faciliter 'interac-
tion entre les services et de résoudre les conflits qui peuvent exister. Les services web
deviennent ainsi plus autonomes et capables de supporter une gestion automatique des
communautés de services. Les auteurs de [Liu et al., 2009] utilisent les descriptions des
documents WSDL pour construire des communautés de services web homogenes o, une
communauté contient un ensemble de services offrant soit des opérations similaires ou des
opérations potentiellement composables, par rapport & une requéte donnée. La similitude
entre les opérations de services web est calculée comme étant la similitude combinée
de la description du texte et les entrées/sorties. Un graphe a été aussi construit pour
représenter les opérations similaires et composables de services web par rapport a la
requéte de I'utilisateur. Une opération est représentée par un noeud dans le graphe et les
compositions possibles sont représentées par des arétes orientées. Certaines approches se
basent sur les techniques de clustering pour contruire les communautés de services web.
L’algorithme de clustering proposé dans [Liu & Wong, 2008] se base sur quatre types de
caractéristiques pour déterminer la similitude entre les services a savoir le contenu, le
contexte, le nom et la localisation du service. Un mécanisme de pondération est utilisé
pour combiner ces caractéristiques et calculer la mesure de connexité entre les services. Le
travail présenté dans [Yu & Rege, 2010] propose également un algorithme de clustering
similaire permettant de regrouper les services similaires sous forme de communautés
homogenes pour faciliter le processus de découverte de services web. Ainsi, la recherche
d’un service peut s’effectuer directement dans la communauté concernée. L’algorithme
proposé se base sur un schéma de co-clustering en exploitant les relations entre les services
et les opérations.

Dans [Yu, 2011], Yu et al. proposent un nouveau framework pour découvrir automati-
quement les communautés de services qui regroupent les services similaires. Le framework
proposé applique la méthode de factorisation par matrices non négatives (Non-negative
Matrix Factorization NMF) sur le corpus WSDL pour découvrir les communautés de
services. De cette maniere, les auteurs utilisent non seulement les descriptions de services,
mais exploitent aussi les relations existantes entre les services et les opérations pour
améliorer les performances de découverte des communautés de services. Un autre modele
a été proposé dans [Verma & Bharadwaj, 2015]. Il permet de détecter les communautés
dans les réseaux sociaux hétérogenes en utilisant la méthode de factorisation par matrices
non négatives NMF et un ensemble d’algorithmes de clustering.

Contrairement aux approches présentées ci-dessus, nous proposons dans le cadre
de cette these, une nouvelle méthode permettant d’évaluer la qualité et la cohérence
sémantique des communautés détectées (voir chapitre 7). Nous utilisons des mesures
classiques de la classification, a savoir, la pureté et 'entropie [Zhao & Karypis, 2001] pour
évaluer la qualité des communautés détectées. Ensuite, pour évaluer la cohérence séman-
tique d’une communauté, nous introduisons une nouvelle mesure appelée la divergence
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sémantique des communautés détectées basée sur la divergence de Kullback Leibler (KL)
[Steyvers & Griffiths, 2007] et les modeles thématiques [Blei & Lafferty, 2007]. Dans nos
expérimentations, nous avons utilisé plusieurs algorithmes de détection de communautés
pour valider notre méthode (voir section 7.3, chapitre 7).

3.5 Algorithmes d’extraction de motifs et de construction
de treillis de concepts

L’extraction de motifs permet de répondre & des usages trés divers. Les motifs obtenus
peuvent soit étre interprétés de maniére brute (motif local), soit étre combinés les uns
avec les autres (motif global) ou encore étre exploités pour créer un modéle prédictif
ou descriptif. Dans cette section, nous présentons quelques algorithmes d’extraction de
motifs fréquents, motifs fermés fréquents et motifs fréquents maximaux.

Les algorithmes d’extraction de motifs fréquents les plus utilisés sont APRIORI
[Agrawal & Srikant, 1994], ECLAT [Zaki et al., 1997] et FP-Growth [Han et al., 2000].
L’algorithme APRIORI [Agrawal & Srikant, 1994] est certainement le plus connu et
consiste a parcourir en largeur ’espace de recherche en commencant par les attributs
singletons puis en visitant les paires d’attributs, puis les triplets, etc. Cet algorithme est
une instance de l'algorithme générique GUESS & CORRECT [Mannila & Toivonen, 1997].
Il commence par rechercher les items fréquents. Puis, pour chaque itération k, il génére
un ensemble de motifs candidats de taille k. Ces motifs candidats sont des motifs poten-
tiellement fréquents. APRIORI élague I'espace de recherche en tirant partie de la propriété
d’élagage 2.22 (voir chapitre 2, page 41). L’algorithme s’arréte lorsque ’ensemble des
motifs candidats est vide. ECLAT [Zaki et al., 1997] est le premier algorithme & utiliser
une stratégie de parcours en profondeur pour calculer des motifs fréquents. Il démarre
avec la liste des éléments fréquents puis I’algorithme est réitéré en rajoutant les ensembles
fréquents a ’ensemble des candidats jusqu’a ce que cet ensemble soit vide. L’algorithme
FP-Growth (Frequent-Pattern Growth) [Han et al., 2000] fait également un parcours en
profondeur et est unanimement considéré comme plus efficace par rapport aux autres
algorithmes presque tous basés sur APRIORI. FP-Growth n’effectue pas de phases de
génération de motifs candidats, suivies de phases de vérification du support. Il géneére
directement les motifs et leurs supports a partir des transactions. L’algorithme utilise
une structure de données compacte appelée F'P — tree (Frequent Pattern tree). Cette
structure est composée d’un arbre préfixe et d’une liste transversale de pointeurs faisant
le lien entre les items et les transactions. Les items sont contenus dans la liste et dans
I’arbre sont les items fréquents ordonnés par fréquence croissante, ce qui permet d’avoir
une représentation des données compacte en mémoire.

De nombreux algorithmes ont été proposés, avec divers langages, pour la découverte
et le calcul des motifs fermés fréquents comme par exemple CLOSE [Pasquier et al., 1999],
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CHARM [Zaki & Hsiao, 2002] et FP-CLOSE [Grahne & Zhu, 2005]. CLOSE a été proposé
par Pasquier et al. [Pasquier et al., 1999], et permet I'extraction de motifs fermés (et
leurs supports) de la base de données en réalisant un parcours par niveaux. Tout motif
non fermé est inclus dans le méme ensemble d’objets et posseéde donc le méme support
que sa fermeture (le plus petit motif fermé qui le contient). Tous les motifs fréquents
et leur support peuvent donc étre déduits des motifs fermés fréquents avec leur sup-
port, sans accéder a la base de données. L’algorithme CHARM proposé par Zaki et al.
[Zaki & Hsiao, 2002], procéde par une approche en profondeur pour découvir tous les
motifs fermés fréquents. Il explore simultanement ’espace des motifs et 'espace des
transactions. CHARM exploite la maximalité d’un motif fermé, i.e. un motif fermé couplé
avec ’ensemble des objets le vérifiant n’est pas inclus dans aucun autre motif fermé. Il
utilise également une représentation verticale, appelée dif fsets pour accélérer le calcul
des supports. FP-CLOSE est basé sur I'algorithme FP-Growth et présenté par Grahne
et Zhu en 2003 [Grahne & Zhu, 2005]. Pour trouver tous les motifs fermés fréquents,
FP-CLOSE utilise une structure de données appelée CF1I — tree (Close Frequent Pattern
tree), qui est une variation d'un F' P — tree. Un nouveau motif fréquent ¥ qui contient X
a seulement besoin d’étre comparé avec le CFI —tree de X. Si dans le CFI —tree de X,
il n’y a pas de sur-ensemble de Y avec le méme support que Y, alors Y est fermé.

Pour extraire les motifs fréquents maximaux dont tous les sur-ensembles sont non
fréquents et tous les sous-ensembles sont fréquents, plusieurs algorithmes ont été proposés
dans ce contexte. Nous citons & titre d’exemple les algorithmes de recherche en pro-
fondeur comme Mafia [Burdick et al., 2001], FPMax* [Grahne & Zhu, 2003] et Genmax
[Gouda & Zaki, 2005].

Mafia [Burdick et al., 2001] utilise une représentation verticale pour la base de données
de transactions. Il compose deux types de structure de données : un bitmap et une liste
d’identifiant de transactions, pour chaque item. Dans le bitmap, il y a un bit pour chaque
transaction de la base de données. Si 'item 4 apparait dans la t-iéme transaction, alors le
bit ¢t du bitmap de I'item 4 est mis & un ; sinon le bit reste a zéro. Cette structure de données
permet d’avoir une procédure de comptage du support des motifs tres efficace. Toutefois,
la structure peut étre creuse pour certains types de données. Pour enlever les motifs
fréquents qui ne sont pas maximaux, Mafia utilise trois stratégies d’élagage : PEP, FHUT
et HUTMFI. L’algorithme FPMax* [Grahne & Zhu, 2003] a été proposé par Grahne et
Zhu. FPMaz* est basé sur lalgorithme FP-Growth et comprend plusieurs stratégies
pour calculer efficacement les motifs fréquents maximaux tout en élaguant ’espace de
recherche. Cet algorithme utilise aussi une variante de la structure F'P — tree, appelée
MFI —tree, pour les tests de sous-ensemble, et donne un certain nombre d’optimisations
qui réduisent encore le temps de calcul. L’algorithme Genmax est présenté par Gouda
et Zaki dans [Gouda & Zaki, 2005]. Il utilise une stratégie de parcours en profondeur
pour énumérer tous les motifs fréquents maximaux. Cet algorithme utilise plusieurs
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optimisations pour élaguer rapidement une grande partie de ’espace de recherche de
sous-ensemble. Il utilise une technique appelée progressive concentration pour vérifier la
maximalité et la propagation de diffset pour effectuer un calcul rapide du support.

Divers algorithmes ont été également proposés pour la construction de
treillis de concepts dont les plus connus sont Chein [Chein, 1969], Ganter
[Ganter, 1984], Bordat [Bordat, 1986], Carpineto [Carpineto & Romano, 1996], Nourine
[Nourine & Raynaud, 1999], etc. Chacun de ces algorithmes se distingue des autres par
plusieurs criteres dont la stratégie de calcul des concepts, la recherche de I'ordre entre
ces concepts, les structures de données utilisées pour le stockage des résultats intermé-
diaires et le résultat final. Certains algorithmes permettent aussi la visualisation de ces
treillis. Chein [Chein, 1969], Ganter[Ganter, 1984] et Bordat [Bordat, 1986] font partie
de la premiere génération des algorithmes de construction de treillis et sont appelés
algorithmes batch. Ils prennent en entrée le contexte formel tout entier et calculent les
concepts formels et 'ordre entre ces concepts de maniere simultanée ou séquentielle.
L’algorithme Bordat par exemple construit les concepts en s’appuyant sur une structure
d’arbre pour garder les résultats intermédiaires et Chein génere les concepts par niveaux.
Carpineto[Carpineto & Romano, 1996] et Nourine[Nourine & Raynaud, 1999] sont des al-
gorithmes incrémentaux qui considerent le contexte formel ligne par ligne (ou colonne par
colonne) et construisent le treillis de concepts par ajouts successifs de ligne ou de colonne
tout en conservant sa structure.

Pour le calcul de treillis de concepts fréquents, nous pouvons citer a titre d’exemple
les algorithmes TITANIC [Delugach & Stumme, 2001] et CHARM-L [Zaki & Hsiao, 2005].
L’algorithme TITANIC [Delugach & Stumme, 2001] utilise la notion de fréquence pour
calculer les concepts sans faire d’intersection entre les ensembles d’attributs. CHARM-L
[Zaki & Hsiao, 2005] est un algorithme efficace qui permet de construire le treillis de
concepts fréquents en spécifiant un seuil minimum.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de 'art des travaux relatifs a la
description des services web, la topologie des réseaux, le processus de découverte, la
composition et la recommandation, la détection de communautés, I’extraction de motifs
et la construction de treillis de concepts.

Dans un premier temps, nous avons introduit les différents modeles de description
syntaxique et sémantique de services web. Ensuite, nous avons dressé un ensemble de
travaux qui ont été proposés dans la littérature visant a faciliter le processus de découverte
de services web. Nous avons décrit les trois catégories de ces approches, a savoir, les
approches logiques, les approches non-logiques et les approches hybrides. Dans le cadre de
cette these, nous proposons une approche de découverte qualifiée non-logique permettant
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de diversifier les résultats de la recherche et d’identifier les services qui sont susceptibles
d’étre composable. Nous avons également souligné que toutes les approches proposées
dans cette these peuvent étre appliquées a n’importe quel modele de description de
services. Néanmoins, les services doivent étre décrits par des documents WSDL et/ou
SAWSDL pour pouvoir identifier les compositions possibles de ces services (voir chapitre
5). Puis, nous avons décrit les systémes de recommandation et les approches proposées
dans ce contexte. Nous proposons dans cette these, un systeme de recommandation
hybride. Le systeme proposé exploite les avantages des approches basées a la fois sur le
filtrage collaboratif et le contenu. L’originalité de notre systéme vient de la combinaison
des modeles thématiques probabilistes et des motifs fréquents (voir chapitre 6).

Ensuite, nous avons présenté diverses approches basées sur les réseaux permettant
de représenter les services web et leurs interactions. Nous proposons dans ce contexte,
une méthode pour représenter et construire une structure de services web sous forme de
réseaux (i.e. réseaux d’interaction et réseaux de similitude) (voir chapitre 4). Nous avons
également étudié un ensemble de travaux antérieurs dans le cadre de la composition de
services web. Dans notre travail, nous exploitons le réseau d’interaction pour identifier
les liens de compositions entre les services web qui sont susceptible d’étre composable
(voir chapitre 5, section 5.5). Nous avons également décrit plusieurs approches dans le
cadre de la détection de communautés de services web. Dans cette thése, nous proposons
une nouvelle méthode permettant d’évaluer la qualité, la cohérence sémantique des
communautés détectées et classer les algorithmes de détection de communautés (voir
chapitre 7). Enfin, nous avons évoqué plusieurs algorithmes d’extraction de motifs et
de construction de treillis de concepts utiles pour la génération de réseaux d’interaction
(voir chapitre 4) et pour le systéme de recommandation proposé (voir chapitre 6).

Dans le chapitre suivant, nous proposons deux modeles de réseaux pour représenter
les services web, un réseau d’interaction et un réseau de similitude (voir chapitre 4).
Les réseaux d’interaction sont utilisés pour identifier les liens de compositions entre les
services web (voir chapitre 5, section 5.5). Les réseaux de similitude sont utilisés pour
étudier la structure communautaire de ces réseaux (voir chapitre 7).
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4.1 Introduction

Les systemes complexes sont constitués de nombreux éléments en interaction et
dont les caractéristiques globales ne peuvent se réduire a celles de leurs composants.
Les réseaux complexes sont utilisés dans de nombreux contextes pour modéliser les
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interactions complexes de ces systemes. L’analyse des réseaux complexes a été rendue
possible grace a la grande disponibilité de données massives permettant d’étudier la
topologie des réseaux complexes. Un réseau complexe, aussi appelé graphe de terrain,
désigne un grand graphe permettant de modéliser un systeme réel. Ce type de graphes,
malgré leurs origines variées, ont des caractéristiques topologiques communes. Dans ce
chapitre nous présentons deux modéles de réseaux de services web, un modele d’interaction
et un modele de similitude [Naim et al., 2016a).

Le modele de réseau de similitude est concu sur la base de la similitude entre les
services web et est lié généralement a la classification des services web. Nous définissons
un réseau de similitude comme un graphe dont les noeuds représentent les services web et
les liens indiquent le degré de similitude. Dans notre approche, nous proposons deux types
de réseaux de similitude de services web qui se basent respectivement sur les descriptions
syntaxiques et sémantiques des services web. Afin d’identifier la similarité entre deux
services, nous proposons d’utiliser une mesure de proximité qui utilise le cosinus de
I'angle entre deux vecteurs décrivant ces services (voir section 4.3.3). La similarité entre
les services est calculée en se basant sur les représentations vectorielles (basées sur les
vecteurs de compte TF-IDF) dans le cas de réseau de similitude syntaxique. Dans le
cas de réseau de similitude sémantique, la distribution de probabilités sur les themes est
utilisée comme critere de base pour calculer la similarité sémantique entre les services.

Un réseau d’interaction de services est défini comme un graphe orienté dans lequel les
neeuds représentent I’ensemble des services et les liens représentent les interactions et les
invocations entre deux opérations quelconques de chacun de ces services. Autrement dit,
dans un réseau d’interaction de services, les liens matérialisent un flux d’information entre
les opérations des différents services considérés. Un lien entre deux services représente
alors la possibilité de les composer. Dans notre approche, nous considérons trois niveaux
de granularité (i.e., parametres, opérations et services) dans le cas du réseau d’interaction.
Nous construisons dans un premier temps le réseau d’interaction d’opérations en se basant
sur le formalisme de I’analyse de concepts formels (ACF) (voir chapitre 2, section 2.4,
page 31) pour déduire ensuite le réseau d’interaction de services. Plus précisément, nous
organisons un ensemble d’opérations de services web et leurs parametres d’entrée/sortie
sous forme de treillis de concepts formels. Les réseaux d’interaction d’opérations se
distinguent en fonction du mode d’invocation (totale ou partielle).

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 4.2, nous présentons
les concepts de la topologie des réseaux ainsi que leurs domaines d’application. Nous
décrivons ensuite dans la section 4.3, les deux types de réseaux de similitude proposés.
La section 4.4 décrit plus en détail les trois modeles de réseaux d’interaction basés
sur les trois niveaux de granularité (i.e., parametres, opérations et services). Enfin, les
expérimentations et les évaluations réalisées dans ce chapitre sont décrites dans la section
4.5 avant de conclure dans la section 4.6.
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4.2 Topologie des réseaux et propriétés fondamentales

Dans cette section, nous introduisons les concepts de la théorie des graphes permettant
d’étudier et d’analyser les réseaux complexes.

4.2.1 Définitions et notions de base

Un graphe permet de modéliser de nombreux probléemes, de phénomenes et toutes
formes de relations entre les objets d’une collection. Géométriquement, les objets sont
représentés par des points appelés sommets ou neeuds. Ils sont reliés entre eux par des
fleches appelées arcs dans un graphe orienté et arétes dans un graphe non-orienté.

Les sommets sont les objets, au sens général du terme, qui sont en relation dans le
graphe. Deux sommets v et v/ sont voisins ou adjacents s’ils sont les extrémités d’une
méme aréte du graphe.

Les arétes décrivent les relations entre les sommets du graphe. Une aréte relie deux
sommets (éventuellement non confondus) du graphe. Deux arétes d’un graphe sont
adjacentes si elles ont au moins un sommet en commun. Une aréte est incidente a un
sommet si le sommet constitue une (ou deux) de ses extrémités. Les arétes peuvent étre
valuées, c’est-a-dire qu’une valeur leur est attribuée. Une valuation forte indique alors
une relation de forte intensité. On dit que le graphe est valué. Nous donnons ci-apres les
définitions formelles correspondantes.

Définition 4.1 Un graphe G = (V, E) est un ensemble fini et non vide de sommets
(ou neeuds) V' et un ensemble fini, mais éventuellement vide, de liens (arcs ou arétes) E.

Définition 4.2 Un graphe orienté G = (V, E) est composé d’un ensemble V de sommets
et d’un ensemble E de paires de sommets nommées arcs.

Définition 4.3 Un graphe non-orienté G = (V, E) est composé d’un ensemble V' de
sommets et d’un ensemble E de paires de sommets nommées arétes.

Définition 4.4 Un graphe valué orienté (ou non orienté) G = (V, E, F) est composé
d’un ensemble V' de sommets, un ensemble E d’arcs (ou arétes) et F' une fonction de
cott.

Nous pouvons associer a un graphe donné, une matrice carrée appelée également
Matrice d’adjacence M. La relation entre les différents sommets du graphe est définie
comme suit :

1 Si(i,j)€eFE

4.1
0 Sinon (4.1)

M(Zaj) = {

Ou 7 et j représentent deux sommets dans le graphe G.
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La matrice d’adjacence M est symétrique dans le cas des graphes non orientés. Un
graphe peut étre également représenté par une autre matrice dite Laplacienne définie par
M = Mp — M ou Mp représente la matrice diagonale dont les éléments correspondent
au degré d’'un sommet. Comme nous allons voir dans ce qui suit, le degré d’un sommet
est défini par le nombre d’arétes incidentes a ce sommet.

La définition 4.5 introduit la notion de voisinage d’ordre [ dans un graphe.

Définition 4.5 Voisinage d’ordre | : soit G = (V, E) un graphe orienté composé d’un
ensemble de sommets V et d’un ensemble d’arcs E. Deur sommets i et j sont voisins
ou voisins d’ordre l = 1,2,... si et seulement si le plus court chemin entre euxr a une
longueur I. Nous notons ce lien par (i,7) € v(l).

4.2.2 Propriétés topologiques fondamentales

Nous noterons n le nombre de sommets (n = |V]) (ou taille du graphe) et m le nombre
d’arétes ou d’arcs (m = |E|) dans un graphe G.

- Degré : dans un graphe non orienté, le degré d’un sommet est le nombre d’arétes
incidentes a ce sommet. Pour un graphe orienté, on peut distinguer le degré
entrant, le degré sortant et le degré total d’'un sommet. Le degré entrant est
le nombre d’arcs incidents. Le degré sortant correspond au nombre d’arcs émanant
du sommet considéré. Le degré total est la somme des degrés entrants et sortants.
Nous notons k; le degré d’'un sommet i. Le degré moyen est la valeur moyenne
des degrés de I’ensemble du graphe. Il peut étre calculé par la relation suivante :

1 n
Degmoy = - Z k; (4.2)
i=1

- Distance : dans un graphe non orienté, une chaine (directed walk) est une suite
d’arétes distinctes reliant deux sommets. La notion correspondante dans les graphes
orientés est celle de chemin. Une chaine élémentaire est une chaine ne rencon-
trant pas deux fois le méme sommet, c’est-a-dire dont les sommets sont distincts.
Une chaine simple est une chalne n’utilisant pas deux fois la méme aréte. La
longueur d’une chaine est le nombre d’arétes qui la composent.

— La distance d;; entre deux sommets est la plus courte longueur des chaines qui
la relient.

— Diametre : le diameétre D d’un graphe est la plus grande distance entre deux
sominets.

D = max(d;j) (4.3)

— La distance moyenne est la moyenne de toutes les distances entre deux sommets
quelconques du graphe. Elle est dite longueur caractéristique L et définie par la
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formule suivante :

L——1 S, (4.4)
n(n—1) ;

- Transitivité : la transitivité est aussi appelée fraction de triangles dans un graphe ou
coefficient de clustering. Elle correspond a la densité de triangles d’un graphe, un
triangle étant une structure de trois sommets complétement connectés. Sa formule
est la suivante :

3 x NbTriangle

Transitivity = NbTrivlet
riplets

(4.5)

Ou NbTriangle représente le nombre de triangles dans le graphe et NbT'riplets
représente le nombre de triplets connectés. Le facteur 3 au numérateur contrebalance
le fait que chaque triangle contribue a trois triplets et contraint la valeur du
coefficient a I'intervalle [0,1].

La valeur de la transitivité globale est une estimée de la probabilité moyenne que
deux sommets qui sont voisins d’un troisieme soient eux-mémes voisins. Cette valeur
donne une vue d’ensemble de la présence de triades dans un réseau. Notons qu’il
existe également une définition locale du coefficient de transitivité.

- Composante connexe : un graphe est dit connexe si, pour tout couple de sommets,
il existe une chaine allant de I'un a I’autre. Une composante connexe d’un graphe
non orienté G est un sous-graphe G’ de G qui est connexe et maximal (c’est a
dire qu’aucun autre sous-graphe connexe de G ne contient G'). Dans le cas d’un
graphe orienté, on parle de graphe fortement connexe au lieu de connexe et
de composante fortement connexe au lieu de composante connexe. Quand
on parle de connexité pour un graphe orienté, on consideére non pas ce graphe mais
le graphe non-orienté correspondant.

- Densité : la densité est le rapport du nombre d’arétes m dans le graphe sur le nombre
maximum qui peut exister. Elle est définie par la formule suivante :

m

d= 2D (4.6)

- Partitionnement : la grande taille et la complexité naturelle des graphes de terrain

constituent des obstacles a la compréhension de leur structure. Ainsi, la répartition

de ces graphes en groupes, dans lesquels les sommets sont plus fortement connectés

entre eux, facilite leur analyse et la compréhension de la structure de leur fonction-

nement. Nous donnons ci-apres quelques notions utilisées pour mieux analyser ces
graphes.

— Une partition est définie comme un sous-graphe connexe.
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— Une clique est un sous-graphe maximal complet (tous les couples de sommets
sont reliés par une aréte) comprenant au moins 3 sommets. Une p-clique désigne
une clique contenant p sommets.

— Une communauté ou « cluster » : est une division d’un graphe ou réseau en
groupes a l'intérieur desquels la densité des relations est plus forte que la densité
de connexions vers l'extérieur.

- Propriétés communes aux grands graphes de terrain : les grands graphes de
terrain ou réseaux possedent des caractéristiques structurelles communes et non
triviales. Un graphe petit monde (small world en anglais) est caractérisé par une
petite distance moyenne. En d’autres termes, la plupart des sommets du graphe
peuvent étre atteints de tous les autres par un petit nombre de sauts. Elle constitue
I'une des caractéristiques communes des graphes de terrain : ils possedent tous une
faible distance moyenne. Dans certains contextes, le terme petit-monde implique
aussi un fort coefficient de clustering. Dans le cas d’un graphe sans échelle, la
distribution des degrés suit une loi de puissance. Cette propriété implique que dans
les graphes de terrain, certain sommets ayant un degré tres élevé jouent des roles
particuliers par rapport a d’autres sommets du graphe possédant un degré beaucoup
plus faible.

4.2.3 Type de réseaux complexes et domaines d’application

De nombreux systémes réels peuvent étre modélisés sous forme réseaux complexes. Un
réseau complexe est un grand graphe possédant des propriétés topologiques non triviales,
une structure irréguliere, complexe et évoluant de facon dynamique dans le temps. Ce
type de graphes est utilisé, dans des contextes divers et variés, afin de modéliser des
interactions complexes tels que : les réseaux sociaux, les réseaux d’information, les réseaux
technologiques ou encore les réseaux biologiques.

— Les réseaux sociaux décrivent un ensemble de relations entre un ensemble d’ac-
teurs. Les acteurs peuvent étre des individus ou des entités sociales comme des
associations, des entreprises, etc. Dans un réseau, les sommets peuvent alors repré-
senter les acteurs et les liens représentent les relation. Nous pouvons citer ’exemple
du réseau social des étudiants d’une université qui ont déja été dans la méme classe.
Les acteurs seront alors tous les étudiants de 'université. La relation entre deux
éléments sera alors "ont déja été dans la méme classe”.

— Les réseaux d’information sont une généralisation de la notion des réseaux
sociaux permettant de définir des liens abstraits pour référencer des supports
d’information. En d’autres termes, les réseaux sociaux représentent des entités et
les relations qui existent entre elles, tandis que les réseaux d’information integrent
également des attributs pour décrire ces entités. Avec I’émergence du Web 2.0 et
des réseaux numériques, les réseaux d’information sont utilisés pour prendre en
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considération les caractéristiques décrivant les acteurs des réseaux sociaux et leurs
relations. Différentes sources de données peuvent étre modelisées sous la forme de
réseaux d’information. Nous pouvons citer par exemple le World Wide Web dont
les noeuds représentent les pages Web et les liens sont des liens hypertextes.

— Les réseaux technologiques, aussi appelés réseaux d’infrastructure, désignent la
distribution de ressources. Ils représentent des connections matérielles entre des
objets distribués dans un espace géographique. De nombreux exemples peuvent étre
cités pour ce type de réseaux. Les réseaux de transport avec les liaisons aériennes ou
les voies terrestres. Le réseau de 'Internet fait également partie de cette catégorie.
Ce réseau est une capture de la structure de I'Internet au niveau des systémes
autonomes, reconstruit a partir des tables BGP (Border Gateway Protocol) de
archive.routeviews.org. Ce snapshot a été créé par Mark Newman a partir des
données du 22 juillet 2006. L’analyse d’un tel réseau, dont les noeuds représentent
des routeurs et les liens des liaisons physiques entre les routeurs, peut étre utile
pour identifier par exemple les points de rupture.

— Les réseaux biologiques représentent les relations des systémes vivants. De
nombreux modeles ont été etudiés dans cette catégorie de réseaux. Citons par
exemple, le réseau transcriptionnel, qui décrit la relation entre les genes et les
protéines, le réseau d’interaction protéine-protéine, qui tient compte des relations
entre protéines, ou le réseau métabolique, qui cherche a modéliser les réactions
métaboliques d’un organisme. Les réseaux de neurones et les réseaux alimentaires
sont d’autres exemples d’origine biologique.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons aux réseaux d’information pour
étudier les interactions entre les services web. Nous construisons ainsi des réseaux de
services dont les noeuds sont les services web et les liens représentent les interactions et les
dépendances entre ces services. Nous utilisons les réseaux d’interaction pour identifier les
liens de compositions entre les services web (voir chapitre 5, section 5.5). Nous étudions
également, dans le chapitre 7, la structure communautaire de ces réseaux.

4.3 Modeles de réseaux de similitude de services web

4.3.1 Définition

Le modele de réseau de similitude est concu sur la base de la similitude entre les
services web. Il se considere comme un support de la classification des services web selon
le critere de la similitude. Nous définissons un réseau de similitude comme un graphe
dont les noeuds représentent les services web et les liens indiquent le degré de similitude.
Afin d’identifier la similarité entre deux services, nous utilisons une mesure de proximité,
que nous décrivons par la suite dans la section 4.3.3. Cette mesure permet de déterminer
les correspondances entre les déscriptions de services. Dans un résau de similitude, un
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lien est créé entre deux services S1 et S2 si et seulement si le degré de similitude entre
ces deux services est supérieur a la valeur d’un seuil donné.

4.3.2 Réseaux de similitude syntaxique et sémantique

Dans cette section nous proposons deux types de réseaux de similitude de services
web. Ces deux modeles se basent respectivement sur les descriptions syntaxiques et
sémantiques des services web.

Comme nous ’avons mentionné précédemment, la plupart des services web disponibles
sur Internet sont décrits par des documents WSDL ou selon le paradigme REST. Dans
notre travail, nous extrayons toutes les informations pertinentes décrivant les principales
fonctionnalités qu’offrent les services web étudiés. Ces informations sont utilisées pour
produire des représentations vectorielles basées sur les poids TF-IDF permettant de
représenter les services web (voir section 2.3.1, page 23). La technique VSM et l’algorithme
TF-IDF ont été utilisés pour représenter chaque service web sous forme d’un vecteur
de comptes. En effet, ces représentations vectorielles sont centrées sur des descriptions
textuelles syntaxiques et les différents éléments présents dans les documents de description
de services. Dans notre approche, nous utilisons les représentations vectorielles basées
sur les poids TF-IDF pour construire le réseau de similitude syntaxique des services web.

Pour capturer la sémantique des fonctionnalités offertes par les services web, nous
utilisons dans cette these la notion de théme comme décrit précédemment dans le
chapitre 2. Plus précisément, nous utilisons le modele probabiliste thématique CTM
[Blei & Lafferty, 2007], pour extraire un ensemble de thémes & partir de descriptions de
services web (section 2.3.3, page 29). Les thémes sont utilisés comme des techniques
efficaces de réduction des dimensions en capturant des relations sémantiques entre mots-
thémes et themes-services, exprimées sous forme de distributions de probabilités. Une fois
le modele probabiliste CTM formé, la distribution des mots pour chaque théme est connue
et tous les services dans le corpus de données peuvent étre décrits comme une distribution
de thémes (i.e. 5 = {z1, 29, ..., zx }) ou chaque dimension zj reflete la probabilité que
le service s appartienne au théme k. Chaque théme extrait est associé & un groupe de
concepts textuels (i.e. mots) et/ou des concepts sémantiques qui apparaissent dans les
descriptions de services web. Les thémes sont exprimés sous forme de distributions de
probabilités sur les mots. Pour construire le réseau de similitude sémantique de services
web, nous nous basons sur la distribution multinomiale sur les thémes 8(®) pour un service
s, afin de déterminer et calculer la similarité sémantique entre les différents services
considérés.

La figure 4.1 montre les différentes étapes permettant de construire les deux modeles
de réseaux de similitude.
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Construction de réseaux de similitude syntaxique et sémantique

Construction de réseaux de similitude

Calcul des mesures de similarité

S A

Construction dés représentations vectorielles et thématiquLs de services web

Construction de Construction des
représentations vectorielles TF- représentation thématiques
IDF des services
Services Extraction d’information Extraction de thémes
web
Analyse et traitement des Apprentissage du modéle
descriptions de services web probabiliste CTM

(contenu des documents WSDL)

Figure 4.1 — Etapes de construction des réseaux de similitude de services web.

4.3.3 Mesure de similarité

Afin d’identifier la similarité entre deux services, nous proposons d’utiliser une mesure
de proximité appelée Multidimensional Angle (ou Similarité Cosinus); une mesure qui
utilise le cosinus de ’angle entre deux vecteurs. La similarité Cosinus entre un vecteur p
et un vecteur g est calculée en utilisant 1’équation 4.7.

. t t
ol Tal = ey

Ou t = |p| = |q|. Les valeurs de similarité sont dans U'intervalle [0,1] ot 0 indique ’absence

Cosinus(p, q) (4.7)

de similarité entre les vecteurs et 1 indique que les vecteurs sont identiques.

Dans notre approche, nous nous basons sur cette mesure pour construire les réseaux
de similitude de services web. Comme décrit dans la section précédente, la similarité entre
les services est calculée en se basant sur les représentations vectorielles (basée sur les
vecteurs TF-IDF) dans le cas de réseau de similitude syntaxique. Dans le cas de réseau
de similitude sémantique, la distribution de probabilités sur les thémes 0() est utilisée
comme critere de base pour calculer la similarité sémantique entre les services. Dans un
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réseau de similitude, un lien est créé entre deux services si et seulement si le degré de
similitude entre les deux vecteurs décrivant ces services est supérieur a un seuil donné.

Notons également que nous pouvons utiliser d’autres mesures de similarité et/ou
de distance pour calculer la similarité entre les services web. Dans [Gibbs & Su, 2002],
les auteurs ont examiné plusieurs métriques/distances de probabilité tres utilisées pour
calculer la similarité et/ou la distance entre deux vecteurs. Certaines de ces mesures se
basent sur le calcul de la distance entre les services.

4.4 Modele de réseaux d’interaction de services web

Afin de modéliser les interactions et les dépendances entre un ensemble de services
web sous forme de graphes ou réseaux, les nceuds peuvent étre définis a partir de trois
niveaux de granularité (parametres, opérations et services). Nous décrivons dans cette
section les trois modeles de réseaux d’interaction.

4.4.1 Réseau de dépendance de parametres

Un réseau de dépendance de paramétres est un graphe orienté dont les nceuds
sont les parametres des services web. Les liens représentent les relations de dépendance
entre les parametres des opérations. Afin de construire un réseau d’interaction de pa-
rametres, un lien est créé entre chacun des parametres en entrée d’une opération et
chacun de ses parametres en sortie. Formellement, dans un réseau de dépendances des
parametres, une opération peut étre définie comme un triplet (I N;, OUT;, D;) ou IN;
représente ’ensemble de parametres d’entrées, OUT; représente ’ensemble de parametres
de sorties et D; représente ’ensemble des liens de dépendance. Supposons que nous avons
quatres services web (S1, 52, S3, et S4) représentés dans la figure 4.2. Leurs opérations
sont numérotées de 1 a 6. Les parametres en entrée et sortie sont étiquetés de a a I.
Les relations de dépendance entre les parametres sont représentées dans le tableau 4.1.
La figure 4.3 (partie droite) représente un réseau de parametres traduisant les relations
de dépendance entre les parametres d’entrée et sortie. A titre d’exemple, considérons
l'opération 1. Elle a a comme parametre d’entrée et les parametres de sortie sont b et
c. Deux arcs sont respectivement créés de a vers b et de a vers c. Autrement dit, b et
c dépendent tous les deux de a. La présence d’un lien, dans un réseau de dépendance
de parametre, signifie qu’il existe au moins une opération qui utilise 'extrémité initiale
en tant que parametres d’entrée et I'extrémité finale en tant que parametre de sortie.
Un parametre est représenté par un seul noeud dans le réseau et peut étre utilisé, soit
comme entrée, soit comme sortie de plusieurs opérations. Par exemple, sur la figure 4.3
(partie gauche), les parametres {c, d, e} apparaissent plus d’une fois, soit comme entrée,
soit comme sortie de plusieurs opérations. ¢ est en sortie de 1 et en entrée de 3 et 5, d est
en entrée de 4 et en sortie de 2 et e est en entrée de 6 et en sortie de 3.
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Figure 4.2 — Un exemple de quatres services web ainsi que leur opérations et parametres
d’entrée /sortie.

’ Opération ‘ parametres d’entrée ‘ parametres de sortie ‘ liens de dépendance

1 {a} {b, ¢} {(a, D), (a, ¢)}
{h, i} {d} {(
{b, ¢} {e} {(
{d} {f, g} {(
{c} {h} {(
{e} {k, 1} {(e,

S U = W N

Table 4.1 — Parametres des opérations et relations de dépendance associées.

4.4.2 Réseau d’interaction d’opérations

Un réseau d’interaction d’opérations est un graphe orienté dont les nceuds
représentent 1’ensemble des opérations et les liens traduisent les relations d’invocations et
d’interactions entre les opérations. Une opération f; peut étre définie comme un couple
(INy,,OUTY,) ou INy, et OUTY, désignent respectivement l’ensemble de parametres
d’entrée et de sortie de f;. Il existe deux modes d’invocation, & savoir I'invocation partielle

et 'invocation totale, pour exprimer une relation d’interaction entre deux opérations (voir
définition 4.6) :

Définition 4.6 (Invocation d’opérations) Pour deuz opérations f; = (IN;, OUT;) et
fi = (IN;,OUT}) -

— Dopération f; est en invocation totale avec l'opération f;, dénoté par f; — f;, si et
seulement si pour chaque parametre d’entrée p € IN; de lopération f; il existe un
parametre de sortie similaire ¢ € OUT; de l'opération f;.

— Dopération f; est en invocation partielle avec lopération f;, dénoté par f; — f;,
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Figure 4.3 — Graphe de dépendance de parametres (partie droite) & nceuds étiquetés de a a [
obtenu a partir de 6 opérations numérotées de 1 a 6 (partie gauche).

s’il existe au moins un parameétre en sortie ¢ € OUT; de f; similaire a un paramétre
en entrée p € IN; de f;.

A titre d’exemple, considérons I’ensemble des services web de I'exemple précédent
ainsi que I’ensemble de leur opérations (voir figure 4.4 (partie gauche)). La partie droite de
la figure 4.4 correspond aux deux types de réseaux d’interaction d’opérations associés. Le
réseau d’interaction d’opérations construit selon le mode d’invocation totale est représenté
dans la partie supérieure. Le réseau de dépendance d’opérations construit selon le mode
d’invocation partielle est représenté dans la partie inférieure.

Considérons le réseau en mode d’invocation totale, tous les parametres d’entrée de
l'opérations 3, c’est & dire b et ¢, sont inclus dans les sorties de opération 1 (c’est-a-dire b
et ¢ ). Cela est traduit par la présence d'un lien de 'opération 1 vers l'opération 3. Notons
dans ce cas, le nombre des entrées de l'opération 3 est le méme que le nombre de sorties
de l'opérationl. Dans d’autres cas, il se peut qu’une opération cible ne puisse pas recevoir
tous ses parametres. Dans le graphe en mode d’invocation partielle, prenons ’'opération 2
dont les parametres d’entrée sont : {h,i}. Les parametres de sortie de 'opération 5 sont
{h}. L’opération 2 regoit une partie de ses parametres(c’est a dire le parametre h). Un
lien est créé de 'opération 5 vers ’opération 2.

4.4.3 Réseau d’interaction de services

Un réseau d’interaction de services web est défini comme un graphe orienté dans
lequel les noeuds représentent ’ensemble des services et les liens représentent I’existence
des opérations invocables entre les services. Autrement dit, dans un réseau d’interaction
de services, les liens matérialisent un flux d’information entre les opérations des différents
services considérés. Les réseaux de services web sont définis a partir des opérations et se
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(A) Réseau d’interaction d’opérations
en mode d’invocation totale

-0

(B) Réseau d’interaction d’opérations
en mode d’invocation partielle

Figure 4.4 — Graphes d’interaction des opérations & invocation totale (A) et & invocation partielle
(B) issus de 6 opérations numérotées de 1 & 6 de 'exemple 4.2

distinguent également en fonction du mode d’invocation (totale et partielle) :

— Dans le cas d’invocation totale, un lien est créé entre deux services s; et sj, s’il
existe au moins une opération de s; en invocation totale avec une opération de s;.

— Dans le cas d'une invocation partielle, un lien est créé entre deux services s; et s,
s’il existe au moins une opération de s; en invocation partielle avec une opération
de s;.

Formellement, un réseau d’interaction de services web est défini comme un graphe
orienté G = (S, V) ou S = {s1,82,...,8,} est un ensemble de services web et V est un
ensemble d’arétes tel que :

-~V ={(si,85) € Sx95),3f; € s;,3f; € s;: fi = [f;} dans le cas de 'invocation

totale. f; — f; signifie que l'opération f; est en invocation totale avec I'opération
Ji-

-V ={(si,s5) € Sx8),3fi € s;,3f; € sj: fi = f;} dans le cas de I'invocation par-
tielle. f; — f; signifie que I'opération f; est en invocation partielle avec 'opération
fi-
ou f; € s; signifie que le service s; offre 'opération f;.

La figure 4.5 représente respectivement les réseaux d’interaction de services en mode
d’invocation totale (A) et en mode d’invocation partielle (B) issus des 4 services libellés
S1, 52, 53 et S4 de 'exemple précédent de la figure 4.2. Dans le réseau d’interaction en
mode d’invocation totale, le service S1 invoque le service S4 au travers de I'opération 5
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SN -
(A) Réseau d’interaction de services en (B) Réseau d’interaction de services
mode d’invocation totale en mode d’invocation partielle

Figure 4.5 — Réseau d’interaction de services en mode d’invocation totale (A) et en mode
d’invocation partielle (B) issus des 4 services libellés S1, S2, S3 et S4 de 'exemple 4.2

(voir le réseau d’interaction d’opérations en mode d’invocation totale représenté dans la
figure 4.4 (A)). Le service S1 invoque également le service S3 au travers de l'opération
3. Dans le réseau d’interaction en mode d’invocation partielle, le service S1 invoque le
service S4 qui & son tour invoque le service S2 au travers de 'opération 2 (voir le réseau
d’interaction d’opérations en mode d’invocation partielle représenté dans la figure 4.4
(B)). Le réseau d’interaction en mode d’invocation partielle inclut le réseau d’interaction
en mode d’invocation totale.

4.4.4 Méthode de construction de réseaux d’interaction de services
web

Nous décrivons dans cette section, la méthode proposée pour construire le réseau
d’interaction de services web. Afin de construire le réseau d’interaction de services, nous
contruisons d’abord le réseau d’interaction d’opérations en se basant sur le formalisme de
I’analyse de concepts formels (ACF) (voir chapitre 2, section 2.4). Dans notre approche,
nous organisons dans un premier temps un ensemble d’opérations de services web et leurs
parametres d’entrée et de sorties sous forme de contexte formel. Un contexte formel est
noté K = (O, P,I) ot O est un ensemble d’objets (i.e. opérations), P est un ensemble
d’attributs (i.e. parametres d’entrées et de sorties), et I une relation binaire entre O et
P (I C O x P). Chaque couple (o,p) € I exprime que l'objet o € O contient lattribut
p € P. Ensuite, nous calculons un ensemble de concepts formels organisé en treillis de
concepts formels (voir section 2.4.3, page 36).

Nous décrivons ci-dessous les principales étapes permettant de construire le réseau
d’interaction d’opérations :

— Construire les contextes binaires BCry et BCoyr en se basant respectivement sur
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les dépendances entre les opérations et leurs parametres d’entrée et de sortie.
— Construire les treillis de concepts C'L;y et CLoyr a partir de BCry et BCoyr
respectivement.
— Générer le réseau d’interaction d’opérations en exécutant une recherche dans les
treillis de concepts C' Ly and C Loyt selon le mode d’invocation totale ou partielle.
L’algorithme 1 présente la méthode de construction du réseau d’interaction d’opéra-
tions.

Réseau d’interaction de services web : En se basant sur le réseau d’interaction
d’opérations, nous pouvons construire facilement le réseau d’interaction de services
web comme suit :

— Dans le cas d’une invocation partielle, un lien est créé entre deux services sp
et so, 8’il existe au moins une opération de s; en invocation partielle avec une
opération de so.

— Dans le cas d’une invocation totale, un lien est créé entre deux services s; et ss,
s’il existe au moins une opération de s; en invocation totale avec une opération
de S9.

Mise en correspondance entre les parameétres de services web

Comme nous 'avons déja décrit, un réseau d’interaction de services web est un
ensemble de nceuds et de liens. Dans un premier temps, en tant que noeud, nous considérons
trois niveaux de granularités (i.e., parametres, opérations, services). Ensuite, pour les liens,
nous utilisons la similitude entre les parametres ou les invocations entre les opérations.
La notion de similitude entre les parametres est utilisée pour déterminer les relations de
dépendance entre deux ensembles de parametres d’entrée/sortie et pour déterminer les
relations d’interaction et d’invocation entre les opérations. Dans les services web réels, il
n’y a pas de consensus sur la maniere de nommer les parametres. Ainsi, les parametres
n’ayant pas les mémes noms peuvent transmettre la méme information. De la méme
maniere, les parametres dont les noms sont identiques peuvent véhiculer une information
différente. Ainsi, pour évaluer la similitude entre les parametres d’entrée/sortie, nous
proposons une fonction permettant de comparer individuellement les parameétres et
qui consiste a calculer la similitude entre deux chaines de caracteres. Notre fonction
paramM atch(p, p2) determine si deux parametres p; et pe sont similaires ou non. La
facon la plus simple est de vérifier si ces deux parametres ont le méme nom et le
méme type : (p1.name = pa.name) et (p1.type = po.type). Formellement, la fonction
paramMatch(pi, p2, f, \) retourne vrai si : (1) type Match(py.type, pa.type) = vrai, et (2)
nameM atch(py.name, pa.name, f,0) = vrai :

— typeMatch : une fonction typeMatch(p;.type, pe.type) retourne vrai si : (1)

p1.type = pa.type ou (2) py.type hérite de pa.type dans la hiérarchie des types.
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Algorithme 1 Construction de réseau d’interaction d’opérations

Entrées :

O ={o01,...,0pm} : un ensemble d’opérations et leur parametre d’entrée/sortie.
CLjy : treillis de concepts représentant les opérations et leur parametres d’entrée.
C Loy : treillis de concepts représentant les opérations et leur parametres de sortie.

SearchType : type de recherche : Exact (cas d’invocation totale) ou Approximate (cas

d’invocation partielle).

Sorties :

- Un ensemble d’arcs orientés EdgeSet construits.

1: EdgeSet = ()
2: Pour chaque op o,, € O = {oy,...,0p} Faire
3:  paramSet = GetInputParameters(op)
4:  Si paramSet # () Alors
5: Recherche dans le treillis de concepts C Loy
6: opSet = LatticeSearch(C Loyr, SearchType, paramsSet)
7 Créer un arc orienté a partir de chaque opération de opSet vers 'opération sélectionnée
op
8: Ajouter 'arc créé dans la liste EdgeSet.
9:  Sinon
10: paramSet = GetOutput Parameters(op)
11: Recherche dans le treillis de concepts C' Ly
12: opSet = LatticeSearch(CLyy, SearchType, paramSet)
13: Créer un arc orienté a partir de I'opération sélectionnée op vers chaque opération trouvée
dans opSet.
14: Ajouter larc créé dans la liste EdgeSet.
15:  Fin si

16: Fin pour
17: Retourner Un ensemble d’arcs orientés EdgeSet construits.

Fonctions utilisées :

- GetInputParameters(op) : récupérer la liste des parametres d’entrée de 'opération op.

- GetOutput Parameters(op) : récupérer la liste des parametres de sortie de I'opération op.

- LatticeSearch(CLy, SearchType, paramSet) : rechercher dans le treillis CL;y et récu-

pérer la liste des opérations qui offrent des parametres d’entrée similaires & 1’ensemble
des parametres paramSet tenant compte du type de recherche SearchType (Exact en
cas d’invocation totale et Approximate en cas d’invocation partielle).

- LatticeSearch(CLoyr, SearchType, paramSet) : rechercher dans le treillis CLoyr et

récupérer la liste des opérations qui offrent des parametres de sorties similaires a
Iensemble des parametres paramSet tenant compte du type de recherche SearchType
(Exact en cas d’invocation totale et Approximate en cas d’invocation partielle).

— nameMatch : une fonction nameM atch(pi.name, pa.name, f, ) retourne vrai si :
la similitude entre p;.name et ps.name, retournée par une mesure de similarité f,
est supérieure a une certaine valeur de seuil A : i.e, f(pi.name, pa.name) > lambda.
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Afin de calculer la similitude entre les noms des parametres (chaines de caracteres),

nous proposons d’utiliser les fonctions suivantes :

— Correspondance exacte : pj.name et pa.name sont dits similaires si (p;.name =
p2.name).

— Fonction de similitude approximative : utilise des fonctions de distances pour
évaluer la similitude entre deux chaines de caracteres. p;.name et ps.name sont
considérés comme similaires si la valeur d’une fonction de similitude entre ces deux
noms de parametres (chaines de caracteres) est au dessus d’une certaine valeur de
seuil. Dans ce contexte, nous proposons d’utiliser par exemple la similarité cosinus
ou la similarité basée sur WordNet. Les valeurs de la similarité de cosinus et
WordNet sont dans 'intervalle [0,1] ou 0 indique I’absence de similarité entre les
vecteurs et 1 indique que les vecteurs sont identiques.

1. Similarité cosinus : la similarité entre p;.name et ps.name est mesurée par
la mesure de proximité Cosinus en calculant la valeur du cosinus de ’angle
entre deux vecteurs TF-IDF v; et vy associés a ces parametres, en utilisant
I’équation 4.7. Les deux vecteurs v; et v9 sont construits en calculant les poids
TF-IDF des tokens caractérisant les chaines de caracteres associés aux noms
des parametres.

2. Similarité basée sur WordNet : WordNet ! mesure la similarité approxi-
mative entre deux mots. WordNet est une ressource linguistique de la langue
anglaise largement utilisée pour découvrir des synonymes. Considérons par
exemple la fonction nameMatch(” flight”,” plane” , WordNet, 0.9) qui retourne
vrai car les deux noms des parametres ont une similarité égale a 1 (> 0.9).

4.5 Expérimentation et évaluation

4.5.1 Collection de services web

Toutes les expérimentations réalisées dans cette theése sont réalisées sur des services
web réels obtenus & partir de la collection de test publique appelée SAWSDL-TC32.
Cette collection de test est bien connue et est largement utilisée par la communauté des
services Web. Elle est utilisée initialement dans la plate-forme d’évaluation de match-
makers sémantiques pour les services web SME23 (Semantic Web Service Matchmaker
Evaluation Environment). SME2 est aussi le corpus du concours annuel reconnu Semantic
Service Selection (S3), organisé depuis 2007 afin d’évaluer des approches sémantiques
de découverte de services web. Cette collection se compose de 1088 documents WSDL

1. https://wordnet.princeton.edu/
2. http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc
3. SME2:http://semwebcentral.org/projects/sme2/
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annotés sémantiquement qui couvrent 9 différents domaines d’application. Chaque service
web appartient a I'un des neuf domaines, a savoir : Communication, Education, Economy,
Food, Geography, Medical, Military, Travel, Simulation. Le tableau 4.2 indique le nombre
de services dans chaque domaine.

’ # ‘ Domaine ‘ Services
1 | Communication | 58
2 | Economy 358
3 | Education 285
4 | Food 34
5 | Geography 60
6 | Medical 73
7 | Military 40
8 | Simulation 16
9 | Travel 164

| | Total 1088

Table 4.2 — Nombre de services utilisés pour chaque domaine

4.5.2 Préparation des données et extraction de themes

Avant d’appliquer les algorithmes et les systémes proposés dans cette thése, nous
traitons le corpus de services web (i.e. documents WSDL) en appliquant quelques tech-
niques d’extraction d’information présentées dans le chapitre 2 (voir section 2.3.1, page
23). L’objectif de ce traitement est d’identifier les descriptions textuelles des services (i.e.
des mots potentiels) qui décrivent la sémantique de leurs fonctionnalités. Le processus du
traitement de documents WSDL se compose de plusieurs étapes :

— Analyse et extraction d’information ;

— Tokénisation, suppression des mots vides;

— Lemmatisation ;

Pondération des termes et calcul des poids TF-IDF;

— Construction des représenations vectorielles et la matrice transactionnelle des

services STM (Service Transaction Matrix).

Aprés avoir identifié tous les termes, la fréquence de ces termes est calculée pour
tous les services. La technique VSM (Vector Space Model) est utilisée pour représenter
chaque service comme un vecteur de ces termes. En effet, cette technique présente
la description d’un service sous forme d’une représentation vectorielle afin de faciliter
I’analyse des données. VSM est identifiée comme la représentation la plus utilisée pour les
documents et est une méthode trés utile pour analyser les descriptions des services dans
la recherche d’information. L’algorithme TF-IDF est utilisé pour représenter I’ensemble
des descriptions des services et les convertir sous forme de VSM. L’ensemble de services
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sont donc représentés par une matrice transactionnelle ou chaque ligne représente la
description d’un service, chaque colonne représente un mot du corpus (vocabulaire) et
chaque entrée représente le poids TF-IDF d’un mot apparaissant dans la description d’un
service (voir chapitre 2, section 2.3.1).

La seconde étape importante du processus de préparation de données et I’apprentissage
du modele probabiliste & théemes corrélés CTM et ’extraction d’un ensemble de themes
a partir des descriptions de services. Les données textuelles observées produites dans
I’étape précédente et représentées dans la matrice STM sont utilisées comme donnée
d’entrainement pour construire le modele thématique probabiliste CTM. Pour extraire
les théemes a partir de descriptions des services web, nous avons utilisé 'algorithme
ctm-c* implémenté et distribués par Blei®. Cette implémentation utilise I’algorithme
Variationnel EM pour Pestimation des parametres et I'inférence (voir chapitre 2, section
2.3.3). Apres avoir formé le modele CTM, les distributions de probabilités de services sur
les themes sont connues. Nous rappelons que pour construire notre modele probabiliste, le
nombre de themes doit étre choisi avant la phase d’entrainement. Le choix du nombre de
themes correspondant a I’ensemble de données d’origine a un impact sur 'interprétation
des résultats [Steyvers & Griffiths, 2007]. Pour déterminer le nombre optimal de thémes
correspondant au corpus de données utilisé, nous calculons la mesure de Perplezité qui est
largement utilisée pour évaluer la performance des modeles probabilistes [Blei et al., 2003].
Supposons que nous avons M services web dans le corpus de test Dy.q; et chaque service
s contient M, mots. La perplexité d’un ensemble de données D¢ est alors définie par
I’équation 4.8. Des valeurs basses de perplexité indiquent de meilleures performances et
le nombre optimale de thémes.

i=1 m=1 ZZIM

log P(wyy]s;
Perple:m'tyzexp( ZZ 0g Plw |8)> (4.8)

Ou P(wpy,]s;) est la probabilité que le terme w,, appartienne au i-iéme service.

La figure 4.6 montre les valeurs de la perplexité obtenues pour le modeéle probabiliste
CTM construit, a partir de la collection SAWSDL-TC3, en faisant varier le nombre de
themes de 10 & 110 par un pas de 10. Nous remarquons que ’on obtient une meilleure
performance du modele avec le nombre de themes optimal £ = 90. Nous utilisons donc,
pour toutes les expérimentations réalisées dans cette these, le modele généré avec 90
thémes.

4. http://www.cs.columbia.edu/"blei/ctm-c/index.html
5. http://www.cs.columbia.edu/ blei
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Figure 4.6 — Les valeurs de perplexité obtenues pour le modele probabiliste CTM.

4.5.3 Protocole d’expérimentation

Les différentes étapes du protocole expérimental réalisé dans ce chapitre sont décrites
ci-dessous :

1. Préparation des données et extraction de thémes : voir la section précédente.

2. Construction des réseaux d’intéraction : comme nous l'avons décrit dans ce
chapitre, le réseaux d’interaction de services est calculé a partir du réseaux d’in-
teraction d’opérations. Pour construire les treillis de concepts utilisés pour pro-
duire les réseaux d’interaction de services, nous utilisons 'outil Lattice Miner®
[Lahcen & Kwuida, 2010]. C’est un logiciel open source d’analyse de concepts for-
mels pour la construction, la visualisation et la manipulation de treillis de concepts.
Il permet I'extraction de concepts formels et la génération de régles d’association
ainsi que la transformation de contextes formels, la réduction et la généralisation
d’objets/attributs. Dans cette expérimentation, nous utilisons la correspondance
exacte (i.e, I'égalité littérale = ) pour déterminer la similarité entre les noms des
parametres d’entrée/sortie.

6. http://sourceforge.net/projects/lattice-miner/
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Réseaux d’interaction de services web
Propriétés invocation totale | invocation partielle
Taille (nombre de nceuds) 1088 1088
Nombres d’arcs 5776 6729
neceuds isolés :
- Nombre 507 435
- Proportion 46.60% 39.78%
Densité 0.0052 0.0060
Degré moyen 10.9914 12.8049
Transitivité 0.0123 0.0162
Diametre 8 7
- Nombre de petites composantes 5 5
- Taille de la composante géante | 539 nceuds (51.284%) | 634 nceuds (60.324%)

Table 4.3 — Propriétés des réseaux d’interaction de services web extraits de la collection de test
SAWSDL-TC3

3. Construction des réseaux de similitude : pour construire le réseaux de simili-
tude de services web, nous nous basons sur la similarité Cosinus. La similarité
entre les services est calculée en se basant sur les vecteurs de compte TF-IDF dans
le cas de réseaux de similitude syntaxiques. Dans le cas de réseaux de similitude
sémantiques, la distribution de probabilités sur les themes est utilisée comme critere
de base pour calculer la similarité sémantique entre les services. Comme décrit
auparavant, un lien est créé entre deux services si et seulement si le degré de simili-
tude entre les deux vecteurs décrivant ces services est supérieur a un seuil donné.
Dans nos expérimentations, nous allons construire et analyser les deux modeles de
réseaux de similitude en évaluant plusieurs valeurs de seuil dans U'intervalle [0,1].

4. Analyse des réseaux calculés : afin d’évaluer la structure des réseaux d’interac-
tion/similitude de services web extraits de la collection de test SAWSDL-TC3,
nous avons calculé les propriétées suivantes : la densité, le diametre, la transitivité
le degré moyen (voir section 4.2.2). Pour calculer les différentes propriétés, nous
avons utilisé 'outil Pajek 7. Pajek est un logiciel largement utilisé pour analyser et
visualiser des réseaux de grandes tailles.

4.5.4 Analyse et évaluation de réseaux d’interaction

Dans cette section, nous analysons les deux modeles de réseaux d’interaction de
services web basés respectivement sur le mode d’invocation d’opérations (invocation
totale et invocation partielle).

7. http://mrvar.fdv.uni-1j.si/pajek/
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Les figures 4.7 et 4.8 représentent respectivement les réseaux d’interaction de services
web en mode d’invocation totale et partielle, extraits a partir de la collection de test
SAWSDL-TC3. Les différentes valeurs obtenues pour les principales propriétées des
réseaux sont représentées dans le tableau 4.3. Les réseaux d’interaction de services,
en mode d’invocation totale et partielle, possedent tous les deux presque les mémes
caractéristiques globales. Le nombre de nceuds de services web est identique que ce soit
dans le cas d’invocation partielle ou totale. Ce nombre est 1088 ; cette valeur correspond
au nombre de documents WSDL dans la collection de test SAWSDL-TC3. Les noeuds du
réseau sont répartis entre composantes géantes, petites composantes et un ensemble de
neceuds isolés. Le réseau d’interaction en mode d’invocation totale contient moins d’arétes
(ou d’arcs) entre les nceuds que le réseau d’interaction en mode d’invocation partielle. En
effet, les arétes refletent la présence d’opérations totalement ou partiellement invocables
entre les nceuds de service web. Les opérations partiellement invocables comprennent un
ensemble d’opérations qui sont totalement invocables. Nous pouvons également observer
que le coefficient de transitivité est élevé dans le réseau d’interaction en mode d’invocation
partielle. Cela s’explique par le fait que ce réseau possede le plus grand nombre d’arétes.
Le réseau d’interaction en mode d’invocation totale se caractérise par sa plus faible valeur
de densité. La densité est généralement un indicateur de la proportion des arétes. Ainsi, la
recherche de possibles compositions est plus rapide dans le réseau d’interaction en mode
d’invocation totale. Notons également que le diametre indique le nombre d’opérations
requises dans les grandes compositions. Il est défini comme la plus grande distance entre
n’importe quelle paire de noeuds dans un réseau.

ity /i -~
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Figure 4.7 — Réseau d’interaction de services en mode d’invocation totale calculé avec la
collection SAWSDL-TCS3.
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Figure 4.8 — Réseau d’interaction de services en mode d’invocation partielle calculé avec la
collection SAWSDL-TCS3.

4.5.5 Analyse et évaluation de réseaux de similitude

Dans cette section nous analysons les deux modeles de réseaux de similitude basés
respectivement sur les descriptions syntaxiques et sémantiques des services web. Comme
nous 'avons déja évoqué, le degré de similitude entre deux services dans un réseau de
similitude doit étre supérieur a la valeur d’un seuil donné afin de pouvoir créer un lien
entre ces deux services. Nous avons utilisé la mesure cosinus (voir équation 4.7) pour
identifier la similarité entre les services web. Nous rappelons que les valeurs de la similarité
de cosinus sont dans l'intervalle [0, 1]. Concentrons-nous tout d’abord sur les réseaux
syntaxiques. Le tableau 4.4 résume les principales propriétés de ces réseaux en variant les
valeurs du seuil. Les réseaux contiennent chacun 1088 nceuds. Le nombre de nceuds isolés
augmente en augmentant la valeur du seuil. Nous observons que ces réseaux contiennent
des faibles proportions de nceuds isolés pour un seuil inférieur ou égal a 0.5 (qui sont
respectivement 0.46%, 1.29% et 4.41%). Cela s’explique par 'augmentation du nombre de
liens présents dans ces réseaux. Autrement dit, cela offre & ces réseaux plus de possibilités
de créer des liens. Lorsque le seuil augmente (i.e. >= 0.75), les proportions de nceuds
isolés augmentent également et le nombre de liens entre les services diminue. La plus
grande proportion des neouds isolés pour les réseaux syntaxique est 76.93% , quand
le seuil est égal a 1. Cela signifie que ce réseau contient dans ce cas plus de services
similaires.

Dans le cas du réseau sémantique dont les résultats sont reportés dans le tableau
4.5, nous remarquons que ce dernier a presque le méme comportement que le réseau
syntaxique concernant les proportions de nceuds isolés pour un seuil supérieur ou égal a
0.75. Lorsque le seuil varie entre 0.1 et 0.5, le réseau sémantique contient la plus faible
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Seuil
Propriétés 0.1 0.25 0.5 0.75 0.9 1.0
Taille (nombre de nocuds) | 1088 1088 1088 1088 1088 1088
Nombres de liens 52285 22976 10291 4384 2662 204
neceuds isolés :
- Nombre 5 14 48 167 430 837
- Proportion 0.46% 1.29% | 4.41% | 15.35% | 39.52% | 76.93%
Densité 0.088 0.0388 | 0.0173 | 0.0074 | 0.0044 | 0.00034
Degré moyen 96.1121 | 42.2352 | 18.9172 | 8.0588 | 4.8933 | 0.3750
Transitivité 0.5384 | 0.6152 | 0.8462 | 0.96192 | 0.98297 | 0.9723
Diametre 6 10 16 10 4 2
Petites composantes :
- Nombre 2 3 20 77 85 25

Table 4.4 — Propriétés du réseau de similitude syntaxique de services web extraits de la collection

de test SAWSDL-TC3

Seuil
Propriétés 0.1 0.25 0.5 0.75 0.9 1.0
Taille (nombre de noeuds) 1088 1088 1088 1088 1088 1088
Nombres de liens 31372 23151 14492 8672 5719 2238
neoeuds isolés :
- Nombre 1 1 1 10 80 354
- Proportion 0.09% | 0.09% | 0.09% | 0.92% | 7.35% | 32.54%
Densité 0.0530 | 0.03911 | 0.02448 | 0.01465 | 0.0096 | 0.0037
Degré moyen 57.6691 | 42.5569 | 26.6397 | 15.9411 | 10.5128 | 4.1139
Transitivité 0.5344 | 0.6519 | 0.7943 | 0.9270 | 0.9513 | 0.9235
Diametre 6 8 14 19 7 7
Petites composantes :
- Nombre 4 7 15 40 89 86

Table 4.5 — Propriétés du réseau de similitude sémantique de services web extraits de la collection

de test SAWSDL-TC3
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Figure 4.9 — Réseau de similitude syntaxique de services web extraits de la collection de test
SAWSDL-TC3 - Seuil = 0.75

proportion de nceuds isolés (0.09%). Les différences observées peuvent s’expliquer par
le fait que la construction du réseau sémantique se base sur les sémantiques capturées
a travers les themes alors que le réseau syntaxique est construit en se basant sur les
représentations vectorielles TF/IDF des services. Ainsi, le nombre de liens est plus grand
dans le réseau sémantique. Si 'on se réfere a la densité, la encore les valeurs de cette
derniere sont plus élevées dans le réseau sémantique que dans le réseau syntaxique. Cela
se traduit naturellement par la présence de la plus grande proportion des liens dans le
réseau sémantique. Les figures 4.9 et 4.10 représentent respectivement les deux réseaux
de similitude syntaxique et sémantique construit avec le seuil 0.75.

Nous pouvons également observer que les valeurs de la transitivité relevées du réseau
syntaxique sont proches de 1 et 1égerement supérieures a celles du réseau sémantiques
lorsque le seuil augmente (i.e., >= 0.5). Cela peut s’expliquer par la présence de triangles
dans ces réseaux. En comparant le nombre de composantes selon les différentes valeurs
du seuil, les différences observées entre ces deux réseaux ne sont pas tres intéressantes.
Lorsque le seuil est entre 0.5 et 0.75, le réseau syntaxique contient le plus grand nombre
de composantes (dont la taille minimale d’'une composante est 3 nceuds). Dans les autres
cas, c’est le réseau sémantique qui posséde le plus grand nombre de composantes.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de définitions et propriétés relatives
a la topologie des réseaux ainsi que leurs domaines d’application. Ensuite, nous avons
présenté deux modeles de réseaux de services web (i.e. réseaux d’interaction et réseaux de
similitude) ainsi que leurs méthodes de constructions. Dans le cas de réseaux d’interaction,

93



4. Réseaux de services web

Figure 4.10 — Réseau de similitude sémantique de services web extraits de la collection de test
SAWSDL-TC3 - Seuil = 0.75

nous avons considéré trois niveaux de granularité (i.e, parametres, opérations et services).
Nous avons dans un premier temps construit le réseau d’interaction d’opérations en
calculant des treillis de concepts formels pour déduire ensuite le réseau d’interaction
de services. Les réseaux d’interaction d’opérations se distinguent en fonction du mode
d’invocation (totale ou partielle). Les réseaux d’interaction sont généralement utilisés pour
identifier les liens de compositions entre les services web. Nous avons également proposé
deux modeles de réseaux de similitude de services web qui se basent respectivement sur
les descriptions syntaxiques et sémantiques des services web. Les réseaux de similitude
sont congus sur la base de la similitude entre les services et sont généralement liés a
la classification des services web et peuvent également étre utilisés pour identifier et
construire des communautés de services web. Afin d’identifier la similarité entre deux
services, nous avons utilisé une mesure de proximité qui utilise le cosinus de ’angle entre
deux vecteurs (basés sur les distributions de probabilités sur les themes ou les vecteurs de
comptes TF-IDF). Dans cette these, les réseaux d’interaction sont utilisés pour identifier
les liens de compositions entre les services web (voir chapitre 5, section 5.5). Les réseaux
de similitude sont utilisés pour étudier la structure communautaire de ces réseaux (voir
chapitre 7).

Dans le chapitre suivant, nous proposons une nouvelle méthode pour diversifier les
résultats de la découverte de services web. Nous proposons également une méthode
permettant 'identification et la découverte de possibles compositions de services web.
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5. Diversification des résultats de la découverte de services web et
découverte de leurs possibles compositions

5.1 Introduction

La découverte de services web et la composition sont en général des taches complexes
qui nécessitent un effort considérable, surtout avec I’évolution rapide de la technologie
des services web et la grande quantité de services web disponibles sur Internet. Plusieurs
travaux ont été proposés dans la littérature pour améliorer le processus global de ces deux
principales taches. La majorité des systéemes existants découvrent des services web qui
sont tres similaires et/ou redondants. D’une part, ces systémes ignorent complétement la
notion de la diversité dans la liste des résultats retournée. D’autre part, certains systemes
n’arrivent pas parfois & découvrir des services pertinents qui peuvent satisfaire la demande
de l'utilisateur. Il est donc nécessaire de renvoyer a 'utilisateur une séquence de services
qui peuvent étre composables afin de répondre a certaines requétes complexes. Pour
remédier & ces problemes, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle méthode qui
permet de découvrir simultanément :

1. Un ensemble de services web divers et pertinents qui peuvent répondre a la requéte
de I'utilisateur ;

2. Un ensemble de compositions optimales possibles qui peuvent exister entre les
services web découverts et/ou avec d’autres services.

Dans notre travail, nous proposons une méthode de diversification des résultats de la
découverte en se basant a la fois sur la notion de pertinence (ou similarité), la diversité
et la densité des services pour découvrir des services divers correspondant a une requéte
donnée. Nous exploitons également les interactions qui peuvent exister entre ’ensemble
de services web disponibles exprimées sous forme d’un réseau d’interaction (ou graphe de
dépendance) de services web. Nous pouvons résumer les principales contributions de ce
chapitre comme suit :

1. Une méthode de découverte et de classement de services web en se basant sur les
mesures de la pertinence, diversité et densité afin de minimiser la redondance dans
la liste renvoyée a l'utilisateur (voir section 5.4).

2. Nous exploitons le réseau d’interaction de services web construit dans le chapitre 4
(voir section 4.4.4, page 82) pour identifier les compositions possibles des services
web qui sont susceptibles d’étre composables (voir section 5.5).

3. Une méthode permettant 'optimisation et la diversification des liens de compositions
identifiés (voir section 5.5.3).

Dans nos expérimentations, nous avons comparé la précision de la méthode proposée
avec trois méthodes proposées dans la littérature. Les résultats obtenus montrent que
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I’on obtient des valeurs de précision élevées pour notre méthode par rapport a plusieurs
systemes de la littérature.

Le reste de ce chapitre est structuré comme suit. La section 5.2 introduit la motivation
de ce travail en l'illustrant par un exemple motivant. La section 5.3 décrit et présente un
apercu global du systeme proposé dans ce chapitre. Dans la section 5.4, nous décrivons
en détail notre méthode de diversification des résultats de la découverte de services web.
La section 5.5 décrit la méthode d’identification et de construction de compositions de
services web. Enfin, les expérimentations et évaluations réalisées sont présentées dans la
section 5.6 avant de conclure dans la section 5.7.

5.2 Motivation et formulation du probleme

Les architectures orientées services (Service Oriented Architecture ou SOA) permettent
de concevoir des environnements distribués et mettent en oeuvre des services avec une
forte cohérence interne. L’objectif principal des recherches focalisées sur les services
web est la découverte des services pertinents permettant de satisfaire les besoins des
utilisateurs. Comme le nombre de services web disponibles sur Internet augmente d’une
maniere significative, la tache de découverte de services constitue toujours un défi majeur
de ce domaine de recherche. Cependant, la majorité des services web recommandés a
Putilisateur sont en général tres similaires et/ou redondants. En outre, la plupart des
systemes échouent parfois a apporter une réponse satisfaisante pour répondre aux requétes
utilisateurs complexes et /ou ambigués. Il est donc nécessaire de combiner ou composer
plusieurs services pour satisfaire ce genre de requétes. Par conséquent, la composition
flexible de services web pour répondre aux exigences complexes est considérée également
parmi les objectifs les plus importants dans notre domaine de recherche.

Récemment, certains portails de services web et moteurs de recherche comme Biocata-
logue !, Seekda!? et WS-Portal® [Aznag et al., 2015] offrent différentes caractéristiques
permettant de faciliter la découverte de service web. Comme décrit précédemment, les
moteurs de recherche découvrent en général des services tres similaires et échouent parfois
a satisfaire certaines requétes complexes. Pour faire face a ce probleme, deux questions

importantes doivent étre envisagées :

1. Comment peut-on choisir les services qui correspondent a une requéte donnée g
lorsque les services retournés sont tres similaires ;

2. Comment composer plusieurs services pour satisfaire g lorsque aucun des services
disponibles ne peut répondre individuellement a la requéte.

1. https://www.biocatalogue.org/
2. http://webservices.seekda.com/
3. http://wsportal.aznag.net/
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Dans ce qui suit, nous illustrons le probleme de la découverte de services web et

leurs compositions par un exemple motivant. Nous considérons huit services web décrits

ci-dessous :

Etant donné le titre d’un livre, le service BookFinder retourne des informations sur
le livre (i.e. Numéro ISBN, auteur du livre, titre du livre, date de publication).
Etant donné le numéro ISBN, le service BookPublisher retourne 1’éditeur du livre.
Etant donné le numéro ISBN, le service BookTazxedpriceprice retourne le prix et le
prix imposé du livre concerné.

Etant donné le numéro ISBN, le service BookRecommendedprice retourne le prix
recommandé du livre en question.

Etant donné I’auteur, le titre et 'éditeur du livre, le service BookPricesizebook-type
retourne le prix, la taille et le type du livre.

Etant donné I’auteur, le titre et ’éditeur du livre, le service BookReaderreview
renvoie les lecteurs et les relecteurs du livre concerné.

Etant donné lauteur, le titre, I'éditeur et la date de publication du livre, le service
BookAuthortext retourne le résumé du livre.

Etant donné auteur du livre, le service BookReaderreview renvoie le prix maximum
et le titre du livre.

Les services web décrits ci-dessus ont été obtenus a partir de la collection standard du
test SAWSDL-TC3* (voir section 4.5.1, page 85). Cette collection a été largement utilisée
pour tester de nombreuses approches dans la littérature et contient 1088 documents

WSDL. Ces documents WSDL sont sémantiquement annotés et appartiennent aux neuf

différents domaines d’applications. Les noms des documents WSDL et 1’ensemble des

parametres associés aux services web de notre exemple sont respectivement présentés

dans les tableaux 5.1 et 5.2. La figure 5.1 montre le graphe de dépendance des parametres

des services utilisés.

’ # ‘ Service Document WSDL
WS1 | BookFinder BookFinder.wsdl
WS2 | BookPublisher book_publisher.wsdl
WS3 | BookTaxedprice book_taxedpriceprice.wsdl

WS4 | BookRecommendedprice | book_recommendedprice.wsdl
WS5 | BookPricesizebook-type | book_pricesizebook-type.wsdl
WS6 | BookReaderreview book_readerreview.wsdl

WS7 | BookAuthortext book_authortext_service.wsdl
WS8 | AuthorBookmaxprice author_bookmaxprice.wsdl

Table 5.1 — Ensemble de services web de I’exemple de motivation.

Considérons maintenant les requétes suivantes :

4. http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc
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] # ‘ Parametre ‘ # ‘ Parametre
A | Title I TaxedPrice
B | ISBN J | RecommendedPrice
C | Author K | Size
D | BookTitle L | BookType
E | Date M | Reader
F | Publisher N | Reviewer
G | Price O | AbstractText
H | MaxPrice

Table 5.2 — Ensemble de parametres de 'exemple de motivation.

— ¢1 : Etant donné le titre d’un livre existant (i.e. "Service-Oriented Architecture
(SOA) : Concepts, Technology, and Design”), nous cherchons & avoir le maximum
d’informations sur ce livre, en particulier, 'auteur du livre (i.e. "Thomas Erl”),
I’éditeur, le numéro ISBN et la date de publication, ainsi que ses prix respectifs
(prix, prix recommandé et prix imposé).

— @92 : Ensuite, nous aimerions trouver quelques informations supplémentaires concer-
nant le livre tel que le résumé, les lecteurs et les relecteurs, ainsi que le type (par
exemple livre relié ou broché), et la taille (petite, moyenne ou grande).

— ¢3 : Enfin, nous voudrions trouver un autre livre publié (i.e "SOA Design Patterns”)
du méme auteur avec un prix maximum.

Figure 5.1 — Graphe de dépendance des parametres I/0 des services utilisés dans Iexemple
motivant.

Dans notre registre de services (i.e. collection de test), il n’y a aucun service Web qui
peut satisfaire seul chacune de ces requétes. Par conséquent, pour répondre a la requéte ¢,
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nous devons combiner une séquence de services Web (i.e. BookFinder, BookTaxedPrice
et BookRecommendedPrice). Dans un premier temps, étant donné le titre du livre fourni
par 'utilisateur, le service BookFinder peut étre invoqué pour retourner ’auteur, le
numéro ISBN;, et la date de publication du livre. Ensuite, le numéro ISBN du livre renvoyé
par le premier service est utilisé par le service BookPublisher pour avoir I’éditeur, et
par le service web BookTazedPrice qui & son tour retourne le prix et le prix imposé du
livre, mais il ne parvient pas a retourner le prix recommandé. Par contre, le service web
BookRecommendedPrice peut renvoyer le prix recommandé en utilisant le numéro ISBN
du livre.

Afin de satisfaire la requéte go, plusieurs services web peuvent étre composés comme
suit :

1. Invoquer le service web BookFinder pour avoir 'auteur, le numéro ISBN et la date
de publication. Ensuite, pour trouver I’éditeur du livre, le service BookPublisher
peut étre appelé en utilisant le numéro ISBN renvoyé par le service BookFinder.

2. En utilisant, ’éditeur, 'auteur et le numéro ISBN, nous pouvons retourner le
résumé du livre en appelant BookAuthortext, les lecteurs et relecteurs en invoquant
le service BookReaderReview. Le type et la taille peuvent étre fournis par le service
BookPricesizebook-type.

De méme pour la requéte g3, aucun des huit services web ne peut satisfaire cette
requéte. Etant donné le titre du livre, le service BookFinder peut étre appelé pour
retourner 'auteur, le numéro ISBN et la date de publication. Ensuite, nous pouvons
invoquer le service BookReaderReview pour retourner le prix maximal en utilisant ’auteur
du livre. En plus, pour retourner I’éditeur du livre en question, nous pouvons appeler le
service BookPublisher en utilisant le numéro ISBN renvoyé par le service web BookFinder.

L’exemple que nous avons décrit ci-dessus n’illustre qu'un simple et petit probleme de
découverte et de composition de services web dans lequel plusieurs services doivent étre
combinés pour répondre a une demande de l'utilisateur. Cependant, les problemes de la
composition de services web sont en réalité plus complexes que notre exemple. Ceci est
di au nombre de services web qui augmente de facon significative et lorsqu une demande
de l'utilisateur ne peut pas étre satisfaite par des services individuels et méme par une
composition de services web.

Comme nous 'avons mentionné précédemment, les services web découverts peuvent
contenir des services tres similaires redondants et inutiles. Par conséquent, le niveau de
satisfaction de 'utilisateur se réduit. Afin d’éviter la redondance tout en maintenant la
qualité des services web découverts, la diversité doit étre prise en considération dans les
systemes de découverte et/ou de recommandation. Dans ce chapitre, nous présentons
une nouvelle méthode de classement pour la diversification des résultats de la découverte
de services web (voir section 5.4). La diversification des résultats de recherche a été déja
étudiée dans le contexte de la recherche de documents sur le web [Bache et al., 2013].
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Notre systeme permet de sélectionner les services divers a partir des premiers services
web classés en tenant compte des mesures de pertinence, de diversité et de densité.
Dans le cas de requétes complexes, les services web disponibles ne répondent pas
parfois a ce genre de requétes. Par conséquent, la combinaison de plusieurs services web
s’avere nécessaire pour satisfaire les demandes des utilisateurs. Nous traitons le probleme
de la composition de services web comme un probleme de recherche dans un réseau
de services web. Nous modélisons les dépendances entre un ensemble de services web
sous forme de réseau ou les noeuds représentent les services et les liens symbolisent les
itérations entres ces services. Nous exploitons également la notion de diversité dans les
graphes pour optimiser la liste des différentes compositions possibles (voir section 5.5).

5.3 Description du systéme proposé

Nous présentons dans cette section un apercu global du systéme proposé ainsi que
ces différentes composantes. Dans notre approche, nous supposons que tous les services
sont décrits par le langage de description syntaxique WSDL et/ou le langage sémantique
SAWSDL. Comme nous I’avons mentionné précédemment, la majorité des services web
disponibles sur Internet sont décrits par un document WSDL. Le document WSDL contient
la description ainsi que toutes les spécifications nécessaires pour utiliser le service web en
décrivant le protocole de communication, le format de message requis pour communiquer
avec le service, les opérations que le client peut invoquer et la localisation du service. Afin
de traiter efficacement les services, nous avons extrait toutes les descriptions textuelles
ainsi que les caractéristiques qui décrivent un service web. Nous avons également extrait
a partir du document WSDL, toutes les opérations et leurs parametres d’entrée/sortie
(voir chapitre 4, section 2.3.1, page 23). Ces parametres sont utilisés pour construire le
réseau d’interaction décrivant les relations d’interaction entre les différents services web.

La figure 5.2 montre un apercu global du systéme proposé dans ce chapitre avec ses
différents modules ou services. Nous distinguons deux services principaux :

— Service de découverte et de classement de services web correspondant a la demande

de 'utilisateur.

— Service d’identification et de sélection de compositions des services web renvoyés

par le service de découverte.

La méthode de découverte et de classement de services web proposée dans ce cha-
pitre étend la méthode de découverte proposée récemment par [Aznag et al., 2013a,
Aznag et al., 2014]. Dans notre approche, nous utilisons le modele thématique probabi-
liste & thémes corrélés (i.e. CTM - Correlated Topic Model) pour extraire un ensemble de
thémes a partir des descriptions de services web. Chaque theéme extrait est associé a un
groupe de concepts textuels (i.e. mots) et/ou des concepts sémantiques qui apparaissent
dans les descriptions de services web. Les themes sont exprimés sous forme de distribu-
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tions de probabilités sur les mots. L’utilisation des modeles thématiques probabilistes
vise a réduire la dimensionnalité de I’espace des services web en capturant des relations
sémantiques entre thémes-mots et services-themes, exprimées sous forme de distributions
de probabilités (voir chapitre 2, section 2.3.2, page 27). La contribution principale de
notre méthode est la diversification des résultats de la découverte des services web et
minimisation de la redondance tout en découvrant des services pertinents.

Systeme de découverte et de classement de services web

Requéte
Q ={w1l,w2, .., wn}

Découverte des theémes ainsi
que les services qui
correspondent a la requéte

ler tour du classement et
sélection des premiers services
pertinents.

¥

Représentation sur l'espace
des themes.

2éme tour du classement des services web découverts
(Mesures de pertinence, diversité et densité)

v

L'ensemble des services pertinents divers classés par ordre de pertinence

décroissant ]

v

v

Résultat: les premiers services

Systeme de découverte de compositions de services webh

Services

web

pertinents classés et leurs
compositions.

Construction du sous graphe de .
la composition

) >
¢ J;:;’-‘.: . .',:." ‘:' &
- =
Optimisation du sous graphe et . {

sélection des compositions
optimales TR

Le sous graphe contenant ’

Réseau d’interaction de
'ensemble des compositions services web

optimales

Figure 5.2 — L’apercu général du syteme proposé dans ce chapitre.

Comme le montre la figure 5.2, notre systéeme de découverte retourne un ensemble
de services pertinents divers classés par ordre de pertinence décroissant. Pour cela, nous
représentons, dans un premiers temps, la requéte de 'utilisateur dans I’espace des themes
afin de découvrir ’ensemble des premiers themes implicites qui sont sémantiquement
associés a la requéte. En se basant sur les themes sélectionnés, nous calculons la similarité
entre la requéte et les services web liés a ces themes. Ensuite, nous utilisons les scores de
la similarité pour classer et sélectionner les services web. Afin de minimiser la redondance
dans les résultats de découverte nous classons les k premiers services web classés dans
I’étape précédente en tenant compte de la pertinence, la diversité et la densité des
services (voir section 5.4). Ensuite, le systéme de découverte de compositions possibles
prend comme entrée (1) la liste des services pertinents divers classés par le systéme

102



5.4. Méthode de découverte et de classement de services web

de découverte et (2) le réseau d’interaction de services web construit et retourne un
sous graphe contenant I’ensemble des compositions optimales (voir la section 5.5). Pour
cela, notre systeme effectue une recherche dans le réseau d’interaction de services afin
d’extraire un sous-graphe contenant ’ensemble des compositions possibles. La méthode
de construction de réseau d’interaction est décrite précédemment dans le chapitre 4 (voir
section 4.4.4, page 82). Puis, le systéme exploite la notion de pertinence, de densité des
services et la notion de diversité dans les graphes pour optimiser le sous-graphe généré et
sélectionner un ensemble de compositions optimales (voir la section 5.5.3). Enfin, notre
systeme renvoie a l'utilisateur un ensemble de services web pertinents classés et leurs
compositions.

5.4 Meéthode de découverte et de classement de services
web

Les systemes de découverte de services visent a trouver les services similaires répondant
aux besoins des utilisateurs en comparant les descriptions de services avec la requéte
de T'utilisateur. Notre mécanisme de découverte de services fonctionne en calculant
la similarité entre la requéte et les descriptions des services dans ’espace des themes.
L’objectif principal de notre approche est d’accroitre la diversité de tous les services
découverts et minimiser la redondance dans les résultats de la recherche. En effet,
de nombreuses approches existantes ne prennent pas en compte la redondance qui
résulte des services web tres similaires et dupliqués. La diversification des résultats de la
recherche a été déja étudiée dans le contexte de la recherche des documents sur le web
[Bache et al., 2013].

Dans cette section, nous présentons notre méthode de sélection et de classement de
services web en se basant a la fois sur la pertinence (i.e. la similarité), la diversité et la
densité des services. Les principales étapes de notre méthode sont décrites comme suit :

1. Découvrir la liste des themes implicites T liés a la requéte utilisateur;
2. Découvrir et sélectionner les services web liés aux themes sélectionnés ;
3. Classer la liste Sq de services web trouvés;
4

. Re-classer la liste Sy des services web classés précédemment et retourner une
nouvelle liste classée Sg.

Nous expliquons plus en détail, dans ce qui suit, la méthode proposée de découverte
et de classement des services.

5.4.1 Meéthode de découverte de services et mesure de pertinence

Apres avoir formé le modele probabiliste, la distribution des mots pour chaque theme
extrait est connue et les services peuvent étre décrits comme une distribution de themes.
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Supposons que :

— 0(®) est la distribution multinomiale sur les thémes extraits pour un service s

— ¢® la distribution multinomiale sur les mots pour un théme ¢.

Soit ¢ = {w1,ws,...,w,} la requéte d’un utilisateur qui contient un ensemble de
mots w;. Le processus global de notre systeme de découverte de services est divisé en
deux grandes étapes : (1) la découverte des themes implicites liés a la requéte et (2) la
sélection et le classement des services correspondants. Dans ce qui suit, nous expliquons
plus en détail chaque étape de notre méthode.

Découverte des thémes : Dans un premier temps, nous calculons la vraisemblance de
la requéte ¢ ; dénotée 09 ; en la représentant sous forme de distribution multinomiale
sur ’espace des thémes. Ainsi, pour chaque théme ¢, nous calculons la similarité
sémantique entre la requéte g et le théme ¢ en se basant sur la distribution ¢;
comme définie dans ’équation 5.1.

97@ P(qlt) = H P(w;|t) (5.1)
wi;Eq

Ou P(wj|t) est la probabilité d’avoir un mot w; étant donné un theme ¢.
Cette étape vise a sélectionner I’ensemble des themes potentiels implicites qui sont
sémantiquement associés a la requéte . Cette ensemble est ensuite classée par
ordre décroissant du score de similarité (i.e. P(q|t)). Les thémes maximisant la
probabilité 6! = P(qg|t) seront sélectionnés.
La découverte des themes liés a la requéte q permet de découvrir facilement
I’ensemble de services web associés a ces themes. Dans notre approche, les themes
sont utilisés pour réduire la dimensionnalité de I’espace de recherche de services
tout en capturant le maximum de relations sémantiques qui peuvent exister entre
les requétes et les services.

Sélection et classement des services : L’étape suivante est de calculer la similarité
entre la requéte g et les services associés a I’ensemble des themes T trouvés dans
I’étape précédente. Pour cela, nous utilisons les probabilités générées 0 et ¢ comme
des criteres de base pour calculer cette similarité. Nous utilisons la probabilité
conditionnelle de la requéte P(g|s;) ou ¢ est un ensemble de mots contenus dans la
requéte et s; un service donné. Ainsi, cette probabilité P(q|s;) peut étre calculée
par I’équation 5.2.

7|

(qls;) = H P(wgl|s;) = H ZP wi|t;)P(t;]s:) (5.2)

W Eq wg€q j=1

Ou P(wy|t;) est la probabilité d’avoir le mot wy, étant donné le theme t; et P(t;]s;)
est la probabilité que le theme ¢; décrit le service s;.
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Dans le reste de ce chapitre, nous définissons la mesure de pertinence comme la
similarité sémantique entre la requéte de I'utilisateur et les services web découverts.
Nous notons cette mesure par M, comme définie dans ’équation 5.3.

MT@l(q‘Si) = P(qlsz) (53)

Afin de sélectionner les services qui correspondent a la requéte de 'utilisateur, nous
classons ces services par ordre décroissant de leur score de pertinence M,.;. Par
conséquent, le systeme de découverte renvoie les services qui maximisent la fonction
Mrel-

5.4.2 Distance sémantique, diversité et densité

Dans cette section, nous allons décrire comment calculer la densité et la diversité
dans notre contexte. La densité et la diversité sont considérées parmi les facteurs les
plus importants dans le processus de sélection. Il existe de nombreuses mesures pour
calculer la distance entre deux distributions 6, et 6, (i.e. dans notre cas; 6, et 6, sont
des distributions de probabilité sur les themes). Dans notre travail, nous considérons la
divergence de Kullback Leibler (KLD) [Kullback & Leibler, 1951]. Nous définissons dans
ce qui suit les trois mesures que nous utilisons dans ce chapitre.

Mesure de la distance sémantique : Nous utilisons la divergence de Kullback-
Leibler pour mesurer le degré de la dissimilarité entre un service donné et tous les
autres services sélectionnés. La divergence de Kullback Leibler (KLD) entre deux
distributions de probabilité ¢, et 6,, est définie dans I’équation 5.4 :

Cay .
. 0
=1 Yy

Ou Cpy = |0 = |0}| et 0, = P(i | ) représente la probabilité du theme i étant
donné le service z. La divergence K LD n’est pas symétrique et KLD = 0si 6y, = 6,
pour tout i.

Comme la divergence K LD n’est pas symétrique, nous utilisons la divergence K LD
symétrisée, dénotée SymmetricK LD, pour mesurer la distance sémantique entre
les services web. La mesure de distance sémantique SymmetricKLD définie dans
I’équation 5.5 obtient la symétrie en additionnant les deux divergences K LD entre
deux distributions de probabilités.

SymmetricKLD(z,y) = %[KLD(HJC, 6,) + KLD(0,,6,)] (5.5)

Mesure de diversité : Comme nous ’avons évoqué précédemment, la diversification
des résultats de recherche a gagné en popularité dans la communauté de Recherche
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d’Information. Elle peut étre utilisée comme un critére secondaire pour compléter et
classer les résultats des moteurs de recherche qui ne considerent que I'information
pertinente. Par conséquent, les utilisateurs peuvent recevoir trop de documents
redondants. Par analogie, dans le cadre de la découverte des services web, si
nous utilisons les services les mieux classés qui contiennent trop d’informations
redondantes, le systeme risque de renvoyer a l'utilisateur trop de services redondants.
Afin de diversifier les services web sélectionnés dans ’étape de découverte, nous
calculons la mesure de diversité de chaque service candidat en respectant I’ensemble
S; contenant les services déja sélectionnés. La mesure de diversité, dénotée Mgy,
est définie par I’équation 5.6 en se basant sur la distance sémantique introduite
précédemment.

M (si, Sy) = arg max SymmetricK LD(s;, s;) (5.6)
S;€S55

Mesure de densité : Dans notre approche, nous mesurons la densité des premiers
services initialement classés lors de 1’étape de la découverte. Pour cela, nous appro-
chons la densité d’un service web donné, en mesurant la distance moyenne entre
ce service et les autres services candidats. En général, une moyenne élevée de la
distance SymmetricK LD indique que le service web se trouve dans une région de
faible densité. Par conséquent, nous utilisons la moyenne négative de la distance
SymmetricKL comme décrit dans ’équation 5.7, pour mesurer la performance
approximative de la densité. Cela reflete la similarité sémantique de ce service par

rapport aux autres services.

—1

Mgens(si) = Z SymmetricK LD(s;, s;) (5.7)

| q’ SjESq

Ou |Sg| est le nombre de services web sélectionnés dans 1’ensemble de résultats

initialement trouvés.

Un service web dont la valeur de Mye,s(s) est plus élevée, peut étre considéré
comme similaire aux autres services dans S, et ainsi plus représentatif et moins
susceptible d’étre extréme.

5.4.3 Méthode de diversification et de re-classement de services web

L’ensemble de services pertinents, retournés dans ’étape de découverte (voir section
5.4.1), contient essentiellement des services treés similaires satisfaisant la requéte de
I'utilisateur. Cependant, le critére de classement appliqué dans ce processus de découverte
des services web, considére uniquement 'information pertinente et ignore les services
redondants qui peuvent étre retournés. Comme nous l'avons déja mentionné, nous avons
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besoin de capturer la diversité des services web sélectionnés afin de minimiser la redondance
dans 'ensemble de services découverts. Par conséquent, nous cherchons a accroitre
la diversité des services web retournés qui répondent a la requéte de l'utilisateur en
maximisant explicitement la distance entre les nouveaux services et les services déja
sélectionnés. La sélection des services web pertinents dont la densité est élevée permet

Algorithme 2 Algorithme de diversification des résultats de découverte de services web

Entrées :

- Sq = {s1,...,sK} : 'ensemble de services classés découverts lors de I’étape de
découverte (voir section 5.4), K = |S;| nombre de services web candidats.

- «a : parametre d’ajustement « € [0,1].

- K* : nombre maximum de services web a retourner.
Sorties :

- S; : ensemble de K™ services a renvoyer a l'utilisateur.

1. S5 = 0, Rel =0, Dens =0
2: //Calculer la pertinence Rel(s) et la densité Dens(s) pour chaque service candidat s
3: Pour chaque service s € S; = {s1,...,sx} Faire
4:  Rel(s) = GetRelevance(fs,0,) (voir équation 5.3)
5. Dens(s) = GetDensity(s) (voir équation 5.7)
6: Fin pour
7. Pour k de 0 & K* — 1 Faire
8  maxValue = —1;
9 Spext = null;
10:  Pour chaque service s; € S, Faire
11: Div(s;) = GetDiversity(s;, ;) //Calculer la diversité du service s; (voir équation
5.6)
12: score = a.Rel(s;)+ (1 —a)(Dens(s;)+ Div(s;)) //Calculer le score du classement
pour le service s; (voir équation 5.8)
13: Si score > maxValue Alors
14: maxV alue = score;
15: selectedService = s; ;
16: Fin si
17: Fin pour
18:  Si Speut ! = null Alors
19: Sy =S5 U snext //Ajouter le service speqrt & la nouvelle liste Sy
20: Sq.remove(Spegt) //Supprimer le service speq de la liste S,.
21:  Fin si

22: Fin pour
23: Retourner S;.

de retrouver les services les plus pertinents lors du second tour du classement. Ainsi, nous
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pouvons avoir de meilleures performances pour le processus de découverte et de sélection.
Dans notre approche, I'algorithme de re-classement de services (voir algorithme 2) prend
tout d’abord un ensemble de services mieux classés S; = {s1,..., sk}, découverts lors de
I'étape de découverte (voir section 5.4.1). Ensuite, le systéme sélectionne itérativement les
services web a partir de S; pour former un ensemble représentatif de services sélectionnés
S, en considérant a la fois les mesures de pertinence, de diversité et de densité (lignes
4,5 et 11). Plus précisément, chaque service candidat s; est associé & un score RS du
classement qui représente une combinaison linéaire de ces mesures, comme défini par
I'équation 5.8 (ligne 12). Ainsi, nous obtenons automatiquement un classement efficace
des services retrouvés.

RS = arg max([a. Myei(q|si) + (1 — o) (Maen (i) + Maiv(8i,5;))] (5.8)
siESq

Ou

— M,¢ est la mesure de pertinence (i.e. la similarité sémantique entre la requéte de
I'utilisateur ¢ et un service web sélectionné s;, voir section 5.4.1, équation 5.3)

— Mgens(si), représente la densité de chaque service web s; € S, (i.e. S, représente
les k premiers services web initialement classés, voir section 5.4.2, équation 5.7).

— Mgy (si, Sy ) représente la diversité de chaque service web s; € S, (S:Ik représente la

nouvelle liste produite, voir section 5.4.2, équation 5.6)

a € [0,1] est un parametre d’ajustement.

Pour réduire le nombre de calcul a faire lors du deuxiéme tour de sélection, nous
sélectionnons K* services web a partir de L premiers services classés dans liste S,. Par
exemple, les tailles raisonnables de L et K* pourraient étre 50 et 10 respectivement. Plus
spécifiquement, le processus de sélection décrit dans I’équation 5.8 va étre exécuté de
maniere itérative jusqu’a ce que la liste S; contienne K™ services web a retourner apres
le second tour de sélection. Notre méthode de re-classement et de sélection des services

peut donc étre résumée comme suit :

VS 0

: Répéter

: Trouver un service speq+ qui maximise le score RS (voir équation 5.8)
0 Sq =55 U Sneat

s Jusqu’a [S;| = K*

[
T W N =
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5.5 Meéthode de découverte de compositions possibles de

services

5.5.1 Composition des services web

Comme nous 'avons évoqué précédemment, la composition de service web traite la
situation ou une requéte de ’'utilisateur ne peut pas étre satisfaite par un service web
atomique disponible. En effet, une séquence de services web peut répondre a une telle
requéte en combinant ou en composant plusieurs services web disponibles. Ces services
doivent alors étre intégrés pour créer des services composites a valeur ajoutée. Formelle-
ment, un service web s peut étre défini comme s = (Sip, Sout) OU Sip, = {iny,ing, ...} est
I'ensemble de ses parametres d’entrée et s, = {outy, outs, ...} représente ses parametres
de sortie. Nous supposons que ’ensemble des parametres d’entrée s;, doit étre fourni
pour invoquer le service s qui a son tour doit retourner des parametres de sortie sq,:. Le
probleme de la composition de services web peut donc étre défini comme une recherche
d’un ensemble de services web {si, s2,...,s,} pouvant étre composés d’une maniere
séquentielle ou parallele. Par conséquent, la recherche de compositions de services peut
étre considérée comme une extension du probleme de la découverte a un ensemble de
services liés par des relations d’interaction.

D’une part, les problemes liés a la composition sont en réalité bien plus complexes
et difficiles a résoudre étant donné le nombre croissant de services web. D’autre part,
la composition de service web est concue pour permettre une collaboration et une
communication entre les services dans le but de satisfaire des requétes complexes qu’un
seul service ne pourrait y répondre. Cette coordination entre les services exige également
la prise en considération de leurs dépendances. Ainsi, le véritable défi est de faciliter le
processus de la composition de services web dans le monde réel. Comme nous allons voir
dans ce qui suit, la problématique de la composition de services web peut étre résolue a
travers des réseaux d’interaction (voir section 5.5.2). Une composition peut étre donc
formée d’un enchainement de services reliés par leurs parametres d’entrée/sortie.

Nous notons que nous ne nous produisons pas un service composite offrant une
nouvelle fonctionnalité, créé a partir d’'un ensemble de services web existants. Nous
proposons dans cette these, une méthode de découverte de services susceptibles d’étre
composables avec les services pertinents retournés par notre systeme de découverte, décrit
précédemment dans la section 5.4. Dans notre approche, notre systéme de découverte et
de classement utilise les mesures de pertinence, de diversité et de densité des services afin
de minimiser la redondance dans ’ensemble de services découverts. Nous expliquons plus
en détail, dans la section 5.5.3, notre méthode de découverte de compositions de services.
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5.5.2 Réseaux d’interaction et composition de services web

Les réseaux constituent un moyen adéquat pour représenter une collection de services
web, et permettent une visualisation et une analyse en tirant parti des relations de
similarité ou de dépendances entre eux. Ils peuvent étre considérés comme des réseaux
complexes et certains travaux de la littérature ont déja utilisé cette approche pour étudier
les réseaux du monde réel [Albert & Barabdsi, 2002]. Dans le contexte des services web,
plusieurs travaux ont montré que les réseaux complexes ou les graphes orientés sont
un moyen efficace pour traiter certains problemes liés a la composition de services web
[Oh et al., 2008, Mier et al., 2015].

Comme mentionné précédemment, le probleme de composition peut étre considéré
comme un probléme de recherche dans le réseau d’interaction de services web. Afin de
modéliser les relations de dépendances et d’interaction entre un ensemble de services
web sous forme de réseaux, les noeuds peuvent étre définis a partir des trois niveaux de
granularité (parametres, opérations et services). Ces trois modeles sont décrits dans le
chapitre 4. Nous rappelons que dans un réseau de parametres, les noeuds représentent
les parametres de services web et les liens symbolisent les relations de dépendance entre
les parametres des opérations. Dans le réseau d’interaction d’opérations, les noeuds
représentent ’ensemble des opérations et les liens traduisent les relations d’invocations et
d’interactions entre les opérations. Les noeuds peuvent également représenter les services
web dans un réseau d’interaction de services web, tandis que les liens matérialisent les
dépendances et les interactions entre ces services (voir chapitre 4, section 4.4, page 78).
Dans notre approche, nous construisons tout d’abord le réseau d’interaction d’opérations
pour déduire ensuite le réseau d’interaction de services. Nous avons utilisé I’analyse de
concepts formels pour organiser les opérations des services web en treillis de concepts
formels en fonction de leur parametres d’entrées et de sorties. Nous rappelons que dans
notre approche, ’ACF prend comme entrée un ensemble d’opérations de services web
et leurs parametres d’entrée et de sorties représentés sous forme de contexte formel. Le
résultat produit est un treillis de concepts formels (voir chapitre 4, section 4.4.4, page
82).

Nous avons définit précédemment deux modes d’invocation entre les services web, a
savoir : I'invocation totale et I'invocation partielle. Dans le cas d’invocation totale, une
dépendance est créée entre deux services s et sg, s’il existe au moins une opération de s;
en invocation totale avec une opération de so. Dans le cas d’une invocation partielle, une
dépendance est créée entre deux services s; et so, s’il existe au moins une opération de s1 en
invocation partielle avec une opération de so. Nous considérons dans notre approche deux
mises en correspondance (i.e. totale et partielle) basées sur ces deux modes d’invocations.
Dans I'exemple motivant décrit dans la section 5.2, 'opération Book Publisher du service
W1 a comme entrée le parametre B (i.e. ISBN) et comme sortie le parametre F' (i.e.
Publisher). Cela est représenté par une aréte entre ces deux parametres dans le réseaux de
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parametres (voir figure 5.1). Le service WS1 produit I'ensemble des parametres nécessaires
pour invoquer les services W S2 (i.e. BookPublisher), W3 (i.e. BookTaxedprice), WS4
(i.e. BookRecommendedprice) et WS6 (i.e. BookReaderreview). On parle dans ce cas
de I'invocation totale entre les services. La figure 5.3 (Gauche) représente le réseau de
services en mode d’invocation totale. Comme montré dans le réseau de services en mode
d’invocation partielle (voir figure 5.3 (Droite)), les services W S1 et W.S2 peuvent étre en
mode d’invocation partielle avec les services W S5 (i.e. BookPricesizebook-type), W .S6
(i.e. BookReaderreview) et WS7 (i.e. BookAuthortext).
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Figure 5.3 — Graphe de dépendance de services décrits dans l’exemple motivant. (Gauche)
Graphe de dépendance en mode d’invocation totale. (Droite) Graphe de dépendance en mode
d’invocation partielle.

5.5.3 Algorithme d’identification des compositions optimales des ser-
vices

Nous décrivons dans cette section la méthode proposée pour la découverte des
compositions optimales de services web. Notre objectif est de trouver des liens de
compositions potentielles qui peuvent exister entre les différents services pertinents
découverts dans I’étape de découverte (voir section 5.4) et/ou avec d’autres services web.
Nous recherchons donc pour chaque service web candidat, 'ensemble de services web
qui peut étre composé avec lui en se basant sur les relations d’interaction existantes
entre ces services. Il est important de noter que les services web composés ne sont pas
nécessairement corrélés sémantiquement avec la requéte de 'utilisateur. Par conséquent,
le résultat de la composition permet d’enrichir les services pertinents découverts lors
de I'étape de la découverte. Ces séquences de services peuvent répondent a certaines
requétes complexes qui ne peuvent pas étre satisfaites par des services atomiques.

Avant de procéder a la sélection de ces compositions, nous extrayons tout d’abord le
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sous-graphe de dépendances regroupant les services concernés et permettant de représenter
la composition entre ces services. Le processus global de notre méthode d’identification des
compositions de services est composé de trois étapes principales, comme décrit ci-dessous :

1. Découverte et sélection des services pertinents correspondant & la requéte utilisateur
(voir section 5.4) ;

2. Construction du sous-graphe de la composition.
3. Optimisation du sous-graphe et sélection des compositions optimales.

La premiere étape de la construction du graphe de composition est ainsi la découverte
et la sélection des services pertinents qui répondent aux demandes des utilisateurs. Basé
sur les premiers services divers classés selon 'ordre d’importance retournés par le systeme
de découverte et de classement (voir section 5.4), un ensemble de services web découverts
et leurs compositions peuvent étre retournés en extrayant le sous-graphe de dépendance
de service contenant toutes les compositions possibles. Le sous-graphe est construit
selon le mode d’invocation partielle ou bien totale comme décrit précédemment. Une
fois le sous-graphe construit, I’étape suivante consiste a réduire la taille du graphe afin
d’améliorer la composition optimale.

Dans [Li & Yu, 2013], les auteurs ont proposé une mesure qui permet de classer et de
diversifier les noeuds dans des graphes trés larges. Cette mesure permet de capturer a la
fois la pertinence et la diversité en se basant sur l'algorithme de base MMR proposé par
[Carbonell & Goldstein, 1998]. De méme, nous proposons dans notre contexte d’étendre la
mesure de classement proposée dans [Li & Yu, 2013] en rajoutant un terme supplémentaire
qui reflete la diversité et la densité des services web comme décrit dans la section 5.4.
Dans ce qui suit, nous considérons les définitions suivantes :

Définition 5.1 Ensemble expanseur : Soit S un sous-ensemble du graphe de dépen-
dance de services web G = (V, E), l’ensemble expanseur de l’ensemble S est définie par
N(S) telle que N(S) =S U{v e (V\95)|FueS,(u,v) € E}.

Définition 5.2 Taux d’expansion : L’erpansion d’un ensemble S est définie par
IN(S)| ou N(S) est l’ensemble expanseur introduit dans la définition 5.1 et |[N(S5)]
désigne son cardinal. Le taux d’expansion de ’ensemble S est le quotient o = %
Dans notre approche, nous proposons d’utiliser le taux d’expansion d’un graphe
(voir définition 5.2) pour évaluer la diversité des services web dans le sous-graphe de
dépendance généré pour les premiers services initialement classés par le systeme. Il est
a noter que la définition du taux d’expansion est basée sur la structure topologique du
graphe de services web. Le taux d’expansion est défini comme une mesure de connectivité
d’un graphe. Intuitivement, plus le taux d’expansion d’un ensemble de noeuds est élevé,
plus les noeuds sont dispersés dans le réseau, et entrainant ainsi une meilleure diversité
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(a) Graphe de dépendence (b) 0 =0.625 (c)o=0.75

Figure 5.4 — Illustration du taux d’expansion et la diversité dans le graphe de dépendance des
services web.

[Li & Yu, 2013]. Autrement dit, deux noeuds sont dissimilaires s’ils ne partagent pas le
méme voisinage dans le graphe de service web. Par conséquent, la définition du taux
d’expansion peut étre considérée comme une mesure de diversité.

Avec la définition 5.2, nous pouvons déduire qu’un ensemble de noeuds avec un grand
taux d’expansion sont dissemblables les uns aux autres. Prenons par exemple le graphe de
dépendance en mode d’invocation partielle de ’exemple motivant décrit précédemment
(voir figure 5.4 (a)). Nous allons sélectionner trois noeuds de ce graphe. La figure 5.4
(b) et la figure 5.4 (c) sont deux cas différents, ol les noeuds blancs représentent les
noeuds sélectionnés. Il y a cing noeuds (noeuds blancs et noeuds gris) dans la frontiere
de I'ensemble des noeuds sélectionnés pour le cas de la figure 5.4 (b), et six noeuds
pour le cas de la figure 5.4 (¢). On peut en déduire que le taux d’expansion des noeuds
sélectionnés dans la figure 5.4 (b) et figure 5.4 (c) sont respectivement o = 0,626 et
o = 0,75. Les noeuds sélectionnés dans la figure 5.4 (b) sont bien connectés, donc ils sont
probablement semblables les uns aux autres. Au contraire, les noeuds sélectionnés sur la
figure 5.4 (c) ne sont pas tous connectés. Par conséquent, les noeuds sélectionnés dans la
figure 5.4 (c¢) sont plus divers que ceux de la figure 5.4 (b). Cet exemple montre que les
noeuds avec un taux d’expansion plus grand ont une meilleure diversité.

Notre objectif consiste a trouver les k£ noeuds (dénotés par S) dans le sous-graphe de
services web généré ayant les plus grands scores de classement RS (voir section 5.4.3,
équation 5.8) et le plus grand taux d’expansion o = % Formellement, nous cherchons
a trouver les services web qui maximisent la mesure de sélection définie dans I’équation

5.9:

[N (S|

7 (5.9)

H(S)=(1-X)) RS(s)+ A

seS

Ou RS(s) dénote le score du noeud s (i.e. équation 5.8), et A € [0, 1] est un parametre
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d’ajustement. Le premier terme dans I’équation 5.9 est la somme des scores des noeuds
sélectionnés, qui reflete la pertinence, la diversité et la densité des services sélectionnés
(voir section 5.4.3, équation 5.8). Le deuxiéme terme représente le taux d’expansion des
noeuds sélectionnés. En général, un plus grand taux d’expansion indique une meilleure
diversité. Par conséquent, les Top-k services divers et optimaux dans le réseaux de services
web sont ceux qui maximisent 1’équation 5.9.

La mesure de sélection H(S) (voir équation 5.9) que nous avons proposé pour
la sélection des compositions de services ne tient compte que du voisinage immédiat
d’un ensemble S. Naturellement, nous pouvons généraliser cette mesure de sélection en
considérant les plus proches voisins. Nous introduisons donc une nouvelle mesure de
sélection que nous appelons la mesure de sélection généralisée, que nous notons par H;(S).
Cette mesure se base sur le voisinage d’ordre [ d’un ensemble de services web. Dans ce
qui suit, nous définissons le taux d’expansion et I’ensemble expanseur d’ordre .

Définition 5.3 L’ensemble expanseur d’ordre l : Soit S un sous-ensemble du graphe
de dépendance de services web G = (V, E), l’ensemble expanseur d’ordre | de ’ensemble
S est définie par Ni(S) telle que Ni(S) = S J{v e (V\9)|Fu € S,d(u,v) <I}. Oud(u,v)

désigne la longueur du chemin le plus court de u a v.

Définition 5.4 Taux d’expansion d’ordre l : L’expansion d’ordre | d’un ensemble
S est la carinalité de l’ensemble expanseur Ni(S) d’ordre 1, notée par |[N;(S)|. Le taux
d’expansion d’ordre | de ’ensemble S est défini comme le quotient o = %

En se basant sur les deux définitions 5.3 et 5.4, nous définissons une nouvelle mesure
de sélection H;(S) comme suit :

[Vi(5)]
V]

Hi(S)=(1-X)> RS(s)+ A (5.10)

ses

Nous remarquons donc que H(S) est un cas particulier de H;(S) lorsque [ = 1.

5.6 Expérimentation

Nous décrivons dans cette section les expérimentations réalisées et les résultats obtenus
pour la méthode de découverte et de classement de services web proposée dans ce chapitre.
5.6.1 Collection de services web

Nos expérimentations sont réalisées sur des services web réels obtenus de la collection de
test SAWSDL-TC8? décrite précédemment (voir chapitre 4, section 4.5.1, page 85). Nous

5. http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc
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rappelons que cette collection contient 1088 documents WSDL annotés sémantiquement
appartenant aux neuf différents domaines d’applications (voir tableau 4.2, page 86). La
collection de test SAWSDL-TCS contient aussi 42 requétes avec une réponse pertinente
contenant un ensemble de services pour chaque requéte. Cela permet d’évaluer la précision
des systemes de découverte de services web. Le tableau 5.3 indique le nombre de requétes
utilisées pour chaque domaine. Nous utilisons ’ensemble de ces requétes pour évaluer
notre méthode de découverte proposée dans ce chapitre. Les 42 requétes sont fournies
aussi avec des réponses pertinentes contenant un ensemble de services pour chaque requéte.
La réponse pour chaque requéte se compose d’un ensemble de services et a chaque service
est associé une valeur de pertinence appartenant a ’ensemble des échelles de pertinence
{0, 1, 2, 3} ou 3 indique Trés Pertinent, 2 Pertinent, 1 Potentiellement Pertinent et 0
Non Pertinent. Nous utilisons I’ensemble des 42 requétes pour évaluer notre méthode de
découverte et de classement de services.

] # ‘ Domaine Requétes
1 Communication | 2
2 | Economy 12
3 | Education 6
4 | Food 1
5 | Geography 10
6 | Medical 1
7 | Military 1
8 | Simulation 3
9 | Travel 6

’ ‘ Total 42

Table 5.3 — Nombre de requétes utilisées pour chaque domaine

Avant d’appliquer le systéme de découverte de services proposé, nous traitons le corpus
de services web (i.e. documents WSDL) en appliquant quelques techniques d’extraction
d’information présentées dans le chapitre 2 (voir section 2.3.1, page 23). L’objectif de ce
traitement est d’identifier les descriptions textuelles des services (i.e. des mots potentiels)
qui décrivent la sémantique de leurs fonctionnalités. Le processus du traitement de
documents WSDL se compose de plusieurs étapes : analyse et extraction d’information,
tokénisation, suppression des mots vides, lemmatisation, pondération des termes et
construction de la matrice transactionnelle des services (i.e. matrice transactionnelle
STM). Les données textuelles observées sont représentées dans la matrice STM que nous
utilisons comme donnée d’entrainement pour construire le modele thématique probabiliste
CTM. Nous rappelons que pour construire notre modele probabiliste, le nombre de themes
doit étre choisi avant la phase d’entrainement. Nous avons montré précédemment dans
le chapitre 4 que I'on obtient une meilleure performance du modele avec le nombre de
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themes optimal K = 90 (voir section 4.5.2, page 86). Nous utilisons donc, pour ces
expérimentations, le modele généré avec 90 themes.

5.6.2 Mesures d’évaluation

Nous évaluons la précision de notre méthode de découverte en calculant deux me-
sures standards tres utilisées dans le domaine de la recherche d’information : Précision
a n (Précision@n) et le Gain cumulatif réduit normalisé (NDCG)[Rijsbergen, 1979,
Manning et al., 2008, Jarvelin, 2002]. Ces mesures permettent de mesurer la précision et
la performance des systemes de découverte.

Précision a n (précision@n) : La mesure de précision@n est utilisée dans notre
contexte pour mesurer la précision de notre systeme de découverte et classement
de services web en prenant en considération les n premiers services découverts
[Rijsbergen, 1979, Manning et al., 2008]. La précision@n reflete ainsi le nombre de
services qui sont pertinents & la requéte de l'utilisateur (voir équation 5.11)

| RelevantServices N RetrievedServices|

Precision@n = (5.11)

| RetrievedServices|

Ou RelevantServices est la liste des services pertinents & une requéte donnée (ces
services sont définis dans la collection de test) alors que RetrievedServices est la
liste des n premiers services découverts par notre systeme.

Normalized Discounted Cumulative Gain : La mesure de NDCG (Normalized
Discounted Cumulative Gain) est utilisée pour I’évaluation de la pertinence et
le classement des services web renvoyés a 'utilisateur par notre systeme de décou-
verte et classement. Cette mesure utilise des jugements de pertinence gradués. Les
mesures graduées visent a pénaliser les systemes classant un service non pertinent
apres un service pertinent, tout en favorisant les systémes qui renvoient les services
pertinents dans les tous premiers rangs. La mesure N DCG,, pour n premiers services
retournés est donnée par ’équation 5.12.

NDCG, = % (5.12)
Ou DCG,, est le Gain cumulatif réduit normalisé et IDCG,, est le gain cumulatif
réduit normalisé idéal. Le I DC'G,, se retrouve par le calcul du DC'G,, des n premiers
idéaux services pertinents & une requéte donnée (les services qui sont définis dans
la collection de test). Le DCG,, est calculé par ’équation 5.13.

n 2relevance(i) -1

DCG,, = -
loga(1 + 1)

i=1

(5.13)
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Ot n est le nombre de services récupérés et relevance(i) est la pertinence graduelle
du service dans la i-éme position dans la liste classée.

Le calcul de la moyenne des valeurs N DCG,, obtenues pour toutes les requétes
permet de mesurer la performance moyenne d’un algorithme de classement. N DCG,,
donne des scores plus élevés aux systemes qui classent une liste de résultats de
la recherche présentant la plus grande pertinence et pénalisent les systemes qui
renvoient des services peu adaptés. Les valeurs de NDCG,, varient de 0 a 1.

5.6.3 Résultats et discussion

Nous avons évalué Defficacité de notre méthode de découverte et de classement de
services basée sur les mesures de pertinence, de diversité et de densité. Nous calculons
ainsi la Precision@n et le NDCG,, pour évaluer cette méthode que nous appelons dans
le reste de ce chapitre Topic-RDD. Les exemples de requétes (i.e. 42 requétes) fournis
sont tous sous la forme de documents SAWSDL contenant des exigences sémantiques
ainsi qu’une description textuelle de la fonctionnalité demandée.

Notre méthode Topic-RDD a été comparée a trois méthodes de la littérature citées
ci-dessous :

1. La méthode MMR (i.e. Maximal Marginal Relevance) proposée dans
[Carbonell & Goldstein, 1998]. Cette méthode prend en compte la diversité dans
les résultats de la recherche dans le contexte de la découverte de documents.

2. La méthode basée sur la syntaxe et implémentée par le matchmaker Apache Lucene®.

3. La méthode hybride implémentée par le matchmaker SAWSDL-MX2 Matchmaker”
pour les services SAWSDL [Klusch et al., 2009)].

Dans nos expérimentations, la découverte est effectuée pour SAWSDL-MX2 en utilisant
Iinterface utilisateur de I’environnement d’évaluation SAWSDL-MX. Pour la méthode
implémentée par Apache Lucene, les descriptions textuelles extraites des documents
SAWSDL représentant les requétes, sont utilisées en tant que chaine d’interrogation du
systeme. Pour notre méthode Topic-RDD et I'algorithme MMR, les 42 requétes sont
représentées dans un vecteur de themes en utilisant I’équation 5.1 et correspondent donc
aux services web de ces themes selon le mécanisme décrit dans la section 5.4.1.

Avant de commencer a analyser les résultats d’évaluation obtenus pour chaque
méthode, nous définissons tout d’abord la mesure MMR dans notre contexte comme
décrit par ’équation 5.14.

MMRY arg max|[a.Sim(q|s;) — (1 — o) max Sim(s;, s;)] (5.14)
s;€R\S s;€ER

6. http://lucene.apache.org/
7. http://projects.semwebcentral.org/projects/sawsdl-mx
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Ou :

1. R représente I'ensemble de services web initialement classés.
2. S représente le sous-ensemble de services web de R;

3. « est un parametre d’ajustement.

4. Sim(q,s) = P(q|s) désigne la mesure de similarité utilisée pour classer les services
retournés par ordre de pertinence par rapport a la requéte ¢ (i.e. 'équation 5.2).

Alpha Precision@5 Precision@10 Precision@15 Precision@20
0.00 0.748 0.750 0.726 0.710
0.10 0.748 0.750 0.726 0.709
0.25 0.748 0.750 0.726 0.710
0.50 0.748 0.750 0.729 0.710
0.75 0.748 0.752 0.731 0.709
0.90 0.748 0.750 0.726 0.708
1.00 0.724 0.714 0.699 0.690

Table 5.4 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par notre méthode Topic-RDD.

Alpha Precision@5 Precision@10 Precision@15 Precision@20
0.00 0.686 0.695 0.710 0.721
0.10 0.686 0.695 0.710 0.721
0.25 0.686 0.698 0.712 0.721
0.50 0.705 0.717 0.715 0.716
0.75 0.705 0.719 0.712 0.714
0.90 0.700 0.714 0.712 0.714
1.00 0.724 0.714 0.699 0.690

Table 5.5 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par la méthode MMR.

Comme pour notre méthode, nous remarquons la présence d’'un parametre d’ajus-
tement dans la mesure MMR. La premiere expérimentation consiste donc & analyser
I'impact du parametre « € [0,1] (i.e. équation 5.8) qui permet d’ajuster les valeurs de
pertinence, de densité et de diversité. Les valeurs moyennes de Precision@n et NDCGQn
sont obtenues pour les 42 requétes pour notre méthode Topic-RDD et 'algorithme MMR
tenant compte des différentes valeurs de a. Si @ = 1, le systeme utilise seulement la mesure
de pertinence pour sélectionner les services web satisfaisant la requéte de 1'utilisateur ;
si a = 0, les services sélectionnés sont seulement basés sur les mesures de densité et de
diversité. Les résultats sont présentés dans les tables suivantes :

— Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues, sur les 42 requétes avec

différentes valeurs du parametre «, par notre méthode Topic-RDD (voir table 5.4).
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— Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par la méthode MMR (voir table 5.5).

— Comparaison des valeurs de N DCG,, moyen obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par notre méthode Topic-RDD (voir table 5.6).

— Comparaison des valeurs de NDCG,, moyen obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre a, par la méthode MMR, (voir table 5.7).

Alpha NDCG@5 NDCG@10 NDCG@15 NDCG@20
0.00 0.537 0.578 0.599 0.607
0.10 0.540 0.579 0.599 0.607
0.25 0.540 0.579 0.598 0.607
0.50 0.540 0.580 0.599 0.607
0.75 0.544 0.582 0.598 0.608
0.90 0.525 0.565 0.598 0.602
1.00 0.542 0.597 0.642 0.640

Table 5.6 — Comparaison des valeurs de NDCG,, moyen obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par notre méthode Topic-RDD.

Alpha NDCG@5 NDCG@10 NDCG@15 NDCG@20
0.00 0.435 0.478 0.580 0.612
0.10 0.435 0.478 0.580 0.612
0.25 0.435 0.479 0.581 0.611
0.50 0.440 0.487 0.586 0.611
0.75 0.437 0.484 0.581 0.607
0.90 0.443 0.484 0.584 0.611
1.00 0.542 0.597 0.642 0.640

Table 5.7 — Comparaison des valeurs de NDCG,, moyen obtenues, sur les 42 requétes avec
différentes valeurs du parametre «, par la méthode MMR.

Les résultats présentés dans la table 5.4 montrent que notre méthode obtient une
précision élevée quand les trois mesures (pertinence, diversité et densité) sont combinées
pour sélectionner les services les plus pertinents correspondant a la requéte de 'utilisateur.
Nous observons également de ces résultats que notre méthode donne une plus grande
précision si « = 0.75 (i.e. precision@10 = 0.752). Les résultats de cette expérimentation
montrent également que notre méthode Topic-RDD est plus performante en terme de
précision par rapport a la méthode MMR, pour toutes les valeurs de « et pour les 15
premiers services renvoyés. Comme décrit dans nos expériences, le parametre o dans
I’équation 5.8 nous permet d’ajuster la pertinence, la diversité et la densité. Le concept de
la diversité et de la densité permet de diversifier correctement les résultats de la recherche
tout en conservant les services pertinents pour une requéte. En général, les utilisateurs
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sont intéressés par les dix premiers services retournés par un moteur de recherche. Voila
pourquoi il est important d’évaluer seulement les n premiers services renvoyés par un
systeme de découverte. Nous rappelons ici que les "services jugés concernés” fournis pour
chaque requéte de la collection de test SAWSDL-TC3 contiennent essentiellement des
services tres similaires. Cette collection ne prend pas en compte le concept de diversité.
C’est pour cela que les valeurs de la moyenne de la précision commencent a baisser a
partir de la Precision@20. Les résultats obtenus pour N DCG montre aussi que notre
méthode classe bien les services retournés par rapport a la méthode MMR (voir table
5.7). En effet, dans la recherche d’information, le NDCG donne des scores plus élevés aux
systemes qui classent une liste de résultats de recherche ayant une valeur de pertinence
élevée et pénalise les systemes dont la pertinence est faible.
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Figure 5.5 — Comparaison des valeurs moyennes de Precision@n obtenues, sur les 42 requétes,
pour notre méthode Topic-RDD avec a = 0.75 et les autres méthodes de la littérature.

Les valeurs moyennes de Precision@n et NDCG,, sont également obtenues sur les 42
requétes pour les deux autres systemes (i.e. ApacheLucene, SAWSDL-MX2 Matchmaker).
Les résultats obtenus sont respectivement représentés dans les figures 5.5 et 5.6. Dans les
deux cas, les résultats montrent que notre méthode Topic-RDD donne les plus grandes
moyennes de Precision@n et NDCG,, pour les 42 requétes. En effet, notre méthode est
plus performante par rapport aux autres méthodes. Les résultats montrent que les deux
systemes ApacheLucene et SAWSDL-MX2 sont incapables de découvrir certains services
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web pertinents qui ne sont pas directement liés a certaines requétes via des mots-clés ou
des descriptions logique. Cela reflete le fait que les services obtenus par notre méthode
sont spécifiques a la requéte de 'utilisateur. ApacheLucene et SAWSDL-MX2 obtient des
valeurs faibles de NDCG,, parce que, comme le montrent les résultats de Precision@n,
les deux approches sont incapables de trouver des services hautement pertinents. Nous
rappelons que notre méthode basée sur le modele probabiliste a themes corrélés, exploite
les informations pertinentes capturées par les themes pour découvrir les services. La
méthode Topic-RDD combine les trois facteurs de sélection basés sur la pertinence ou la
similarité, la densité et la diversité des services pour classer la liste finale & renvoyer a
I'utilisateur.
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Figure 5.6 — Comparaison des valeurs moyennes de N DCG,, obtenues, sur les 42 requétes, pour
notre méthode Topic-RDD avec a = 0.75 et les autres méthodes de la littérature.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de découverte et de
composition des services web qui sont suceptibles d’étre composable afin de minimiser
la redondance et augmenter le niveau de satisfaction des utilisateurs. L’algorithme de
diversification et de classement est proposé pour découvrir les k premiers services web
en se basant sur les mesures de pertinence, de diversité et de densité des services. Dans

121



5. Diversification des résultats de la découverte de services web et
découverte de leurs possibles compositions

notre approche, nous avons utilisé le modele probabiliste & themes corrélés pour extraire
les themes a partir des descriptions sémantiques des services web. Les théemes générés
sont utilisés comme critere de base pour calculer un score global pour chaque service
candidat en combinant la pertinence, la diversité et la densité de services. Notre approche
permet également d’effectuer une recherche sur le réseau d’interaction de services web
pour trouver un ensemble de compositions en générant un sous-graphe contenant toutes
les compositions possibles de services web. Ensuite, un processus de sélection est effectué
sur le sous-graphe pour identifier et sélectioner des compositions optimales avant de
renvoyer le résultat final a I'utilisateur.

Des expérimentations ont été réalisées sur des services web réels pour valider notre
méthode. Les résultats obtenus montrent que notre méthode donne une précision élevée
si les trois mesures (i.e. pertinence, diversité et densité) sont combinées pour sélectionner
les services les plus pertinents qui répondent a la requéte de 1'utilisateur. Nous avons
comparé également la précision de la méthode proposée avec trois méthodes proposées
dans la littérature. Les résultats obtenus montrent que I’on obtient des précisions plus
élevées avec notre méthode par rapport aux systemes de la littérature.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un systéme de recommandation hybride
basé sur le contenu et le filtrage collaboratif. Nous combinons les modeles thématiques
probabilistes et les motifs fréquents pour capturer la sémantique commune maximale d’un
ensemble de services. L’approche proposée combine également la similarité sémantique et
un ensemble d’attributs de la qualité de services pour classer et sélectionner les différents
services web recommandés.
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6.1 Introduction

L’explosion des services web ayant des fonctionnalités identiques ou similaires sur
Internet, est devenue un probleme génant pour les utilisateurs finaux. Comment peuvent-
ils sélectionner les meilleurs services a partir d’un ensemble de services ayant les mémes
fonctionnalités demandées 7 Les systémes de recommandation de services web permettent
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de pallier ce probleme en assistant la recherche de 'utilisateur et en 'orientant vers
I'information pertinente qui répond a ses besoins.

Dans ce chapitre, nous proposons un systeme de recommandation hybride basé sur le
contenu et le filtrage collaboratif basé sur la qualité de service (i.e. la réputation, temps de
réponse, disponibilité, ... ). L’originalité du systéme proposé vient de la combinaison des
modeles thématiques probabilistes et des motifs fréquents pour capturer la sémantique
commune maximale d'un ensemble de services. Notons qu’a notre connaissance, I’approche
proposée constitue la premiere contribution qui combine ces deux domaines. Dans notre
approche, nous combinons également la similarité sémantique et un ensemble d’attributs de
la qualité de services pour classer et sélectionner les différents services web recommandés.
Pour évaluer la méthode proposée, des expérimentations ont été réalisées sur un ensemble
de services web réels. Nous avons comparé les performances de notre systéeme avec deux
systemes de la littérature. Les résultats obtenus montrent que notre systeme obtient des
valeurs de précision élevées et un temps de réponse moyen tres faible.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La section 6.2 présente un apercu
général de I’approche proposée dans ce chapitre et décrit les différents modules de notre
systeme. Dans la section 6.3, nous présentons en détail la méthode d’extraction des
motifs sémantiques. Dans la section 6.4, nous décrivons la méthode de recommandation
de services web proposée. Les différentes expérimentations et évaluations réalisées sont
présentées dans la section 6.5. Enfin, nous concluons dans la section 6.6.

6.2 Description du systeme de recommandation proposé

Dans cette section, nous décrivons le systeme de recommandation de services web
proposé dans ce chapitre. Nous présentons dans un premier temps un apercu général du
systeme. Ensuite, nous allons détailler les différentes étapes de notre approche qui repose
sur les notions de themes et de motifs sémantiques.

6.2.1 Description de ’approche proposée

Un systéeme de recommandation de services web a pour objectif de fournir & un
utilisateur des services pertinents en fonction de ses préférences. Il est défini comme un
processus d’identification automatique des services utiles a recommander aux utilisateurs
finaux. Comme nous 'avons décrit dans le chapitre 3 (voir section 3.3, page 54), de
nombreux travaux de recherche sur la recommandation ont été récemment proposés et se
concentrent sur deux approches : le filtrage collaboratif et la recommandation basée sur le
contenu. Les approches de filtrage collaboratif sont presque utilisées dans tous les systemes
de recommandation. Ces approches permettent de sélectionner les services pertinents
pour l'utilisateur courant en collectant des informations aupres d’autres utilisateurs
similaires. Les approches basées sur le contenu recommandent les services web en se
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basant sur la similarité entre les requétes de 1'utilisateur et la description des services web
(i.e. fonctionnalités du service). Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche
hybride qui combine ces deux approches (le filtrage collaboratif et 'approche basée sur le
contenu). Notre approche exploite les avantages de ces deux techniques qui permettent
des recommandations plus précises avec une variété riche.

L’objectif principal de notre systéme est d’identifier un ensemble de services web qui
sont tres sémantiquement liés par rapport a un service donné et ayant de meilleure qualité
de services. Pour cela, nous avons introduit la notion de motifs sémantiques (voir définition
6.1). Ces motifs sémantiques correspondent a des motifs fréquents maximaux de themes
qui sont utilisés ensuite pour extraire un ensemble de motifs de services (voir sections
6.3.2 et 6.3.3). Les thémes sont des concepts introduits par les modeles thématiques
probabilistes. Les modeles thématiques probabilistes représentent une famille de modeles
graphiques probabilistes génératifs basés sur I’hypothese que les documents sont générés
par un mélange de themes qui sont des distributions de probabilité sur des termes
(voir chapitre 2, section 2.3.2, page 27). Dans notre contexte, les modeles thématiques
probabilistes sont utilisés comme techniques efficaces de réduction des dimensions en
capturant des relations sémantiques entre mots-themes et themes-services, interprétés
sous forme de distributions de probabilités. Dans notre approche, I'utilisation des themes
produits par le modele thématique probabiliste permet essentiellement de :

1. Réduire la dimensionnalité de ’espace du contexte d’extraction de motifs & partir
d’une grande collection de services web.

2. Capturer des relations sémantiques entre thémes-mots et services-themes. Par
conséquent, capturer la sémantique commune maximale d’un ensemble de services.

La découverte de motifs fréquents maximaux calcule les ensembles maximaux d’items
(a savoir, les themes), selon I'inclusion, qui apparaissent ensemble dans au moins un certain
nombre de transactions (& savoir, les services) présentes dans un contexte d’extraction.
Les motifs sémantiques permettent de regrouper les services qui sont similaires. Ces
motifs sémantiques sont utilisés pour capturer la sémantique commune maximale entre un
ensemble de services. Les services d’un motif sémantique sont tres intéressants : ils sont
sémantiquement liés et maximaux. Les services correspondant aux motifs sémantiques sont
utilisés par le systeme pour les recommander a 'utilisateur apres les avoir classés par ordre
de pertinence. Afin de calculer les motifs sémantiques et les ensembles correspondants
de services, nous avons construit le treillis de concepts fréquents [Zaki & Hsiao, 2005].
Ces ensembles de services sont ensuite stockés dans une structure spéciale, appelée
MFI-tree [Grahne & Zhu, 2005], afin d’effectuer des recherches rapides par le systeme de
recommandation. A partir d’'un service spécifié, le systeme de recommandation utilise
cet arbre pour trouver les services qui lui sont sémantiquement similaires. Les services
obtenus sont ensuite classés et recommandés a I'utilisateur. Afin de classer les services
web concernés, nous avons introduit une mesure de pertinence M, ., permettant de
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mesurer le degré de pertinence de ces services par rapport au service demandé. Dans
notre approche, nous combinons la similarité sémantique (basée sur la distribution de
probabilité sur les themes) et un ensemble de propriétés non-fonctionnelles (la qualité de
services - QoS) pour calculer la mesure M,.q,x. La QoS joue un réle important dans les
systemes de recommandation, dans lesquels un ensemble de services similaires peuvent
étre classés et sélectionnés pour les utilisateurs. Dans notre contexte, nous considérons
un ensemble d’attributs de la qualité de services, tels que la réputation (i.e. annotation
numérique), la disponibilité et le temps de réponse (voir section 6.4).

6.2.2 Architecture générale du systeme proposé et ces différents mo-
dules
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@ > 8 § Recherche de services dans MFI- qualité de services
\ "/ & o
23 * tree
Requéte (Service web) r

¢

TopicAssignmentService

Off-line process

Construction du contexte d’extraction

- . de motifs
PatternExtractionService
* Services weh
Construction de la structure MFl-tree |
Affectation des themes et
$ construction des clusters

Extraction de motifs maximaux (bordure positive)

A

Construction du treillis de concepts fréquents ‘

4

Extraction de themes

Figure 6.1 — Un apercu du systeme de recommandation de services proposé.

La figure 6.1 montre un apercu général du systéme de recommandation proposé.
Comme le montre cette figure, notre systeme se compose de quatres modules ou services
principaux ci-dessous :
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1. TopicAssignmentService : ce service permet 'affectation des themes et la construc-
tion du contexte d’extraction. Il se base sur le principe du clustering pour affecter
un ensemble de themes a chaque service web référencé dans notre référentiel de
services. Ces services sont utilisés pour construire le contexte d’extraction nécessaire
a Pextraction de motifs sémantiques (voir section 6.3.1).

2. PatternExtractionService : ce service s’occupe de I'extraction de motifs de services.
Ces motifs de services sont utilisés pour construire ’espace de recherche utilisé
lors de la tache de recommandation de services. Pour construire cet espace de
recherche un ensemble de taches doivent étre préalablement exécutées, a savoir : (1)
construction de treillis de concepts fréquents, (2) extraction de la bordure positive
(i.e. motifs sémantiques), (3) extraction de motifs de services et (4) construction de
la structure MFI-tree (voir sections 6.3.2 et 6.3.3)

3. QosComputingService : ce service permet de calculer le score global de la qualité
de services en se basant sur les différents attributs de la Qos considérés. Il permet
de calculer le score global OverallQosScore de la qualité de service pour chaque
service résultat (voir équation 6.7).

4. RecommendationService : ce service s’occupe de la tache de recommandation de
services web. Une fois les différentes taches décrites ci-dessus achevées, nous pouvons
facilement recommander des services web a partir d’un service sélectionné par
I'utilisateur dans la liste des services retournés par notre systeme de découverte décrit
dans le chapitre 5. Plus précisément, notre systeme de recommandation de services
utilise I’espace de recherche construit précédemment pour découvrir et classer un
ensemble de services web pertinents correspondant au service demandé (voir section
6.4). Le service RecommendationService contacte le service QosComputingService
pour récuperer le score global de QoS pour chaque service web recommandé.
Notons que c’est le seul service qui s’exécute en ligne pour accomplir la tache de
recommandation de services web.

6.3 Extraction de motifs sémantiques de services web

Nous présentons dans cette section, la tache d’extraction de motifs dans le contexte de
services web. Nous commencons tout d’abord par la construction du contexte d’extraction
en se basant sur ’ensemble des themes extraits a partir des descriptions de services web.
Ensuite, nous décrivons la notion de motifs sémantiques que nous proposons avant de
décrire comment extraire les motifs de services web. Nous rappelons que la section 2.5
(voir chapitre 2, page 38) introduit les définitions et les notions de base liées & I’extraction
de motifs fréquents.
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6.3.1 Affectation des thémes et contexte d’extraction

La premiere étape du processus d’extraction de motifs consiste a construire le contexte
d’extraction. Dans notre approche, nous utilisons la représentation thématique des services
web pour construire le contexte d’extraction de motifs. Pour cela, nous nous basons sur les
themes extraits a partir des descriptions de services web. Nous rappelons que nous utilisons
le modele thématique probabiliste & thémes corrélés CTM [Blei & Lafferty, 2007] pour
extraire les themes a partir des descriptions de services (voir chapitre 2, section 2.3.3,
page 29). Apres avoir entrainé le modele probabiliste CTM, la distribution des mots
pour chaque theme est connue et tous les services dans le jeu de données peuvent étre
décrits comme une distribution de theémes (i.e. s = {z1, 22, ..., 2K }) ou chaque dimension
zi reflete la probabilité que le service s appartienne au theme k. Chaque théeme extrait
est associé & un groupe de concepts textuels (i.e. mots) et/ou des concepts sémantiques
qui apparaissent dans les descriptions de services web. Les thémes sont exprimés sous
forme de distributions de probabilités sur les mots.

Algorithme 3 Algorithme d’affectation de services web & un ensemble de clusters

Entrées : — S = {s1,..., sy} représente 'ensemble de services web (M le nombre de
services).
— T le nombre de thémes.
— nbAssign : le nombre de théemes a assigner a chaque service.
Sorties : K Clusters de services.
1: Appliquer le modéle thématique probabiliste sur ’ensemble de services web S =

{81, ceey SM}.

2: Z = ExtractTopics(S,T)

3: Pour chaque théme t € Z = {t1,...,tx} Faire
4: C, = @;

5: Fin pour

6: Pour chaque service s; € S = {s1,...,sy} Faire
7. topicsMap =0 ;

8:  Pour Pour chaque théme t € Z = t1,...,tx} Faire
9: Calculer p = P(s;|t);

10: topicsMap.put(t,p);

11: Fin pour

12:  SortMap(topicsMap);

13:  nbAssign(s;, topicsMap, nbAssign) ;

14: Cr=CrU {Sz} ;

15: Fin pour

16: Retourner {C;:j=1,...,T};

: Retourner !’ensemble de clusters T'.

—_
BN |

Supposons que 8) est la distribution multinomiale sur les thémes pour un service
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s, et qﬁ(j) la distribution multinomiale sur les mots pour un theme j. Nous exploitons
le mécanisme du regroupement de services (i.e. clustering) pour définir I’ensemble des
relations binaires du contexte d’extraction qui peuvent exister entre les services (i.e.
transactions) et les themes (i.e. attributs). Pour cela, nous construisons K clusters; ou
K est le nombre de thémes générés (i.e. un cluster pour chaque théme). La distribution
multinomiale sur les thémes () pour le service s est utilisée pour déterminer quel theme
k correspond le mieux au service s. Plus précisément, si la distribution de probabilité (%)
a travers z; pour un service s est élevée, le service s est ensuite assigné au cluster C}
correspondant a ce théme. Si un service est relié a plusieurs thémes, il sera donc assigné
a chacun des clusters qui correspondent & ces thémes [Aznag et al., 2014]. Pour simplifier
et éviter la problématique du seuil a choisir, nous utilisons la stratégie de I’ affectation
multiple pour attribuer un ensemble de themes a chaque service web en sélectionnant les
K premiers théemes qui représentent le mieux un service donné. Ainsi, un service peut
étre affecté a plusieurs clusters (par exemple, les clusters associés aux trois meilleurs
thémes). Cela permet d’augmenter la portée de chaque cluster. L’algorithme 3 présente
I’ensemble des étapes permettant I’affectation des services web a un ensemble de clusters.

Nous nous basons sur les clusters de services identifiés pour construire le contexte
d’extraction dénoté D = (O, A, R) ou O est un ensemble de transactions (i.e., services
web), A représente 1’ensemble d’attributs (i.e. themes), et R C O x A est une relation
reliant les transactions et les attributs. Chaque couple (s,t) € R exprime le fait que le
service s est en relation avec le theme t. Prenons par exemple, 6 services web regroupés
sur 8 clusters différents (i.e. A = {1,3,4}, B = {2,5,6}, C = {1,2,3,5,6}, D = {4},
E =1{1,2,3,6}, F = {4,5,6}, G = {1,2}, H = {3,4,5,6}). La table de la figure 6.2
(Droite) montre le contexte d’extraction représentant les relations entre les 6 services et
les 8 clusters. Dans cet example, le service 1 est lié aux themes A, C, F et G.

a6 lc o e lfla k]
. . 6 X X O IS X

Figure 6.2 — (Gauche) Exemple de clusters de services. (Droite) Contexte d’extraction associé a
I’ensemble de services.
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6.3.2 Extraction de motifs sémantiques

Nous présontons dans cette section, la seconde étape du processus de I'extraction de
motifs dans notre contexte. Nous introduisons dans un premier temps la notion de motifs
sémantiques. Soit D = (O, A, R) un contexte formel. Un motif d’attributs est défini comme
un sous ensemble d’attributs A (i.e. themes) et un motif d’objets est défini comme un sous
ensemble de transactions O (i.e. services). Nous rappelons qu’une transaction ¢ supporte un
motif d’attributs X siVi € X, (¢,7) € R. Un motif d’attributs X est fréquent si le nombre
de transactions qui le supportent, est supérieur (ou égal) a une valeur de seuil minimale ;
dénoté minsup (voir définition 2.20, page 39). L’ensemble de tous les motifs d’attributs
fréquents est Th(L4,D,q) ={X CA, |[s€ O, Vt € X (s,t) € R} > minsup}.

Comme nous ’avons mentionné précédemment, nous utilisons dans notre approche la
représentation condensée par motifs fréquents fermés et maximaux. L’ensemble de tous
les motifs d’attributs fréquents maximaux (MFI pour Maximal Frequent Itemsets),
en respectant ’ensemble d’inclusion, dans le contexte d’extraction D est la bordure
positive de Th(L 4, D, q) (voir définition 2.24, page 43), dénotée Bd™ (Th(L 4, D,q)), et
égale & {X € Th(L4,D,q) | VY D X, Y ¢ Th(L4,D,q)} [Mannila & Toivonen, 1997].
Considérons I'exemple représenté dans la figure 6.2 (Droite) :

— Si minsup = 2 alors le motif d’attributs H est fréquent car il est supporté par 4

transactions (3, 4, 5 et 6).

— BG n’est pas fréquent parce qu’il est supporté seulement par 2.

— C'F est fréquent mais non maximal car CEH est aussi fréquent.

L’ensemble des motifs d’attributs fréquents maximaux est la bordure positive
BdT(Th(L4,D,q)) et est égale & {AH, ACE, BCE, CEG, CEH, BCFH}.

Nous introduisons dans la définition 6.1 la notion de motifs sémantique. Pour chaque
motif sémantique, les transactions (i.e., services) contenant ce motif peuvent étre associées.
Remarquons que les services associés a un motif sémantique sont trés intéressants : ils
sont sémantiquement liés et maximaux. Ainsi, ces services sont utilisés par le systeme de
recommandation proposé dans ce chapitre. Le seuil minimum du support minsup permet
de fixer le nombre minimum de services pour chaque motif sémantique.

Définition 6.1 (Motif sémantique) Etant donné un seuil minimum de fréquence
minsup, un motif sémantique est défini comme un motif d’attributs fréquent mazximal
de thémes.

Pour extraire les motifs sémantiques et les services associés, nous calculons les concepts
formels fréquents. Comme le montre la définition 2.25 (voir page 44), nous nous basons
sur la notion de fermetures de Galois h et h' (respectivement sur 24 et 2€ (voir définition
2.10, page 35) pour définir la notion de motifs fermés. Soit X un motif d’attributs,
si h(X)=X, alors X est un motif d’attributs fermé. En effet, un concept formel est
composé d’'un motif d’attributs fermé et d’un ensemble de transactions contenant ce motif

130



6.3. Extraction de motifs sémantiques de services web

19
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Figure 6.3 — Treillis de concept associé au contexte d’extraction présenté dans la figure 6.2 (la
bordure positive Bd™ est encerclée pour le support minsup=2)

d’attributs fermé. Un treillis de concept fréquent est formé en utilisant les concepts
formels ayant au moins minsup transactions dans leur extension. Le concept infimum
(i.e., (A, 0)) est conservé. Vu que les intentions des concepts formels fréquents forment
I'ensemble de tous les motifs fréquents fermés [Pasquier et al., 1999] et que ’ensemble de
tous les motifs d’attributs fréquents maximaux est un sous-ensemble de motifs fréquents
fermés, nous pouvons donc trouver facilement Bd* (Th(L 4, D, q)) (i.e. Pensemble de motifs
sémantiques) a partir du treillis de concepts fréquents. La bordure positive correspond
aux concepts formels fréquents juste au-dessus de 'infimum. La figure 6.3 représente le
treillis de concept obtenu en utilisant I’exemple représenté dans la figure 6.2 (Droite).
L’infimum est (A BC D E F G H, (). Avec minsup=2, les concepts formels fréquents
sont au-dessus de la ligne en pointillé. Les concepts formels correspondant a la bordure
Bd*™(Th(L4,D,q)) sont encerclés. Par conséquent, les motifs sémantiques sont {AH,
ACE, BCE, CEG, CEH, BCFH}. Remarquons que les concepts de la bordure positive
Bd*(Th(L4,D,q)) peuvent avoir plus de minsup transactions dans leur extension.

6.3.3 Extraction et stockage de motifs de services

Notre processus d’extraction de motifs produit les concepts formels correspondants a
la bordure positive Bdt(Th(L.4,D,q)) (i.e. 'ensemble des motifs sémantiques). Chaque
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motif sémantique représente un ensemble maximal de theémes partagés par un en-
semble de services. Cet ensemble de services correspond a l'extension du concept for-
mel correspondant. Ces services sont donc implicitement associés a un motif séman-
tique. Nous sélectionnons dans cette étape, les extensions des concepts formels de la
bordure positive Bd*(Th(L4,D,q)) pour former les ensembles de services web qui
vont étre utilisés par notre systeme de recommandation de services. Dans 1’exemple
6.3, les ensembles de services associés aux différents motifs sémantiques extraits sont :
{{3,4}{1,3}{1,2}{2,6}{3,6}{5,6}}. Prenons par exemple le motif sémantique BCFH,
les services qui lui sont associés sont 5 et 6 car ces deux services partagent les mémes
themes B, C, F' et H (voir le contexte d’extraction de la figure 6.2). Remarquons qu’il
n’y a pas d’autres thémes en commun, et il n’y a pas d’autres services correspondants
aux themes B, C, F et H : ceci est une relation maximale. Ainsi, les services 5 et 6 sont
fortement et sémantiquement liés (en raison des themes B, C, F' et H). Par conséquent, il
est intéressant d’utiliser ce résultat pour la recommandation de services web. En effet, si
l'utilisateur est intéressé par le service web 5 (resp. service 6), il y a une forte probabilité
qu’il sera également intéressé par le service 6 (resp. service 5).

Dans notre approche, nous considérons les ensembles de services web identifiés comme
des motifs de services (i.e. motif d’objets). Afin de faciliter la tache de la recommandation,
nous stockons ces motifs de services dans une variante de FP-tree (i.e. Frequent Pattern
tree; Parbre de motifs fréquents) appelée arbre MFI-tree (Maximal Frequent Itemset
tree ; Parbre de motifs fréquents maximaux) [Grahne & Zhu, 2005]. Cela nous permet un
gain d’espace et une recherche rapide des motifs contenant un service donné en utilisant
des index. Chaque branche de 'arbre représente un motif. La compression est réalisée
en construisant I'arbre de telle sorte que les motifs partagent les préfixes de la branche
correspondante. Les noeuds fils de la racine constituent des sous-arbres d’objets. Chaque
noeud de ces sous-arbres est composé de :

— Un objet
Une liste des noeuds fils.

— Un lien vers le noeud parent.
— Un lien inter-noeud vers un autre noeud ayant le méme objet.

L’avantage de cette structure de données est, qu’en suivant les liens inter-noeuds,
on peut facilement connaitre tous les motifs ou figure 'objet. Tous les noeuds ayant le
meéme objet, sont reliés entre eux. Le lien inter-noeud pointe sur le noeud suivant dont le
nom d’élément est le méme. Une table d’entéte (i.e. header table) est construite pour
les éléments dans 'arbre MFI-tree. Chaque entrée de la table d’entéte se compose de
deux champs; le nom de l'objet (i.e. item name) et I’entéte d’un lien inter-noeud (i.e.
head of node-links). Le lien inter-noeud pointe sur le premier noeud ayant le méme nom
d’élément dans 'arbre.

Pour des raisons pratiques et par souci de clarté et de simplification, nous utilisons
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un autre exemple (différent de 'exemple de la figure 6.3) pour illustrer la construction de
la structure MFI-tree. La taille de I’exemple présenté dans la figure 6.2 est adaptée pour
obtenir un treillis de concepts facile a lire et & comprendre. Mais, les ensembles obtenus
de transactions sont trop petits pour illustrer la construction de ’arbre MFI-tree (tous
ces ensembles contiennent deux transactions : {3,4}, {5,6}, {3,6}, {2,6}, {1,2}, {1,3}).
Par conséquent, nous considérons un deuxieéme exemple, plus complet que le premier,
dans lequel nous avons extrait directement les motifs sémantiques. La table 6.1 présente
les ensembles de motifs de services web associés aux motifs sémantiques extraits. Notons
que ce deuxieme exemple est trop grand pour construire un treillis de concepts lisible.

Identifiant du motif | Motifs de services
101 {1,8}

102 {1,3,5}

103 {2,3,5}

104 {3,5,7}

105 {3,5,8}

106 {2,3,6,8}

Table 6.1 — Les ensembles de motifs de services utilisés pour construire ’arbre MFI-tree sont
illustrés dans la figure 6.4

La figure 6.4 illustre la construction de ’arbre pour les deux premiers motifs. Le
premier motif est {1,8}. Il est inséré directement dans I’arbre (Figure 6.4 (a)). Nous
insérons ensuite {1,3,5} dans l'arbre (Figure 6.4 (b)). La figure 6.4 (c) représente 1'arbre
complet pour cet exemple.

header table header table

header table

item | head of
name | node—links

item | head of
name | node—links

1 .

item | head of
name | node—links

0 N oW

el Ie LY, VSR )
L]

® N v w
L]

Figure 6.4 — Construction de la structure de MFI-tree
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6.4 Recommandation de services web basée sur ’extrac-
tion de motifs

Nous présentons dans cette section l'algorithme de recommandation de services web
proposé dans ce chapitre. Nous nous basons sur les motifs sémantiques préalablement
calculés pour recommander aux utilisateurs du systéeme un ensemble de services web.
Plus précisément, nous cherchons a découvrir I’ensemble de services présents dans les
motifs de services calculés dans I’étape précédente. Nous notons que toutes les taches
précédentes liées a l'extraction de motifs de services sont préalablement exécutées (voir
section 6.2). La tache de la recommandation est la seule tache en ligne qui s’exécute pour
trouver les services a recommander. Comme décrit dans la section précédente (section
6.3.3), les motifs de services sémantiquement liés sont stockés dans un MFI-tree. Nous
utilisons cette structure pour découvrir tous les motifs contenant le service web considéré.
Ensuite, nous récupérons tous les services présents dans ces motifs. Enfin, le systeme
classe ces services et renvoie le résultat a I'utilisateur.

L’algorithme 4 présente la méthode de recherche de services a recommander a partir
d’un service web s en utilisant ’arbre construit dans I’étape précédente. Il retourne
les objets (i.e. services) présents dans les motifs contenant s. L’idée de cet algorithme
est d’utiliser la table des entétes et les index de ’arbre pour accéder directement aux
différents motifs contenant le service s. Pour chaque noeud N correspondant au service s
(i.e. I'étape 2), nous avons besoin de trouver les préfixes communs (PX) des motifs (i.e.
lignes 3 a 8). Cela correspond a parcourir ’arbre jusqu’a la racine via les liens parents.
Ensuite, nous trouvons toutes les extrémités possibles des motifs (i.e., les suffixes SX,
ligne 10). Les items des préfixes et des suffixes sont fusionnés (i.e. lignes 11 et 12) et les
motifs reconstruits sont retournés a la fin de I’algorithme.

Considérons 'exemple suivant : le service 5 et I'arbre de la figure 6.4(c). Pour le
premier noeud correspondant au service 5, PX={1, 3} et SX={}, nous avons R={{1, 3}}.
Pour le second noeud, PX={2, 3} et SX={}, nous avons donc R={{1,3},{2,3}}. Dans
le cas du dernier noeud, PX={3} et SX={{7}, {8}}. L’ensemble des motifs trouvés sont
donc : R={{1,3},{2,3},{3,7},{3,8}}. Nous fusionnons I’ensemble des services trouvés
et nous renvoyons la liste des services recommandés {1,2,3,7,8}.

Notons qu’il est possible de recommander des services web a partir d’un ensemble
de services S en fusionnant I’ensemble des services recommandés obtenus pour chaque
service s € S.

Une fois les services a recommander découverts en utilisant ’algorithme 4, ces services
sont classés par ordre décroissant de leur pertinence par rapport au service demandé.
Dans notre approche nous calculons un score de similarité entre les différents services
web trouvés et le service demandé. Nous utilisons la distribution de probabilité sur les
themes 6 comme le critere de base pour calculer la similarité sémantique entre le service
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Algorithme 4 Algorithme de recommandation de services web

Entrées :
- s :un service donné

- T :Tarbre MFI-tree contenant les motifs de services.
Sorties : R : ensemble de services a recommander.
1: N < T.header-table[s|; // noeud N : 'entéte des liens inter-noeud pour le service s.
2: Tantque N != null Faire
3:  Parent <— N.parent — link ; //le noeud parent de N
PX « (; //préfix commun
Tantque Parent := null Faire
PX <« PX U{Parent.item — name} ;
Parent + Parent.parent — link ;
Fin tantque
SX < 0; // 'ensemble de motifs trouvés & partir de N
10:  findSuffixes(N, (), SX); // trouver les motifs & partir de N
11:  Pour chaque motif m € SX Faire
12: R+ RU{PX Um}; // ajout des motifs de services a recommander
13:  Fin pour
14: N < N.node — link ; // noeud suivant corespondant a s
15: Fin tantque
16: merge(R);// fusionner les motifs de R
17: Retourner R;

demandé et les services candidats. Plus précisément, nous utilisons la mesure de proximité
appelée Multidimensional Angle (ou Similarité Cosinus); définie dans 1’équation 4.7
et qui utilise le cosinus de I'angle entre deux vecteurs (voir chapitre 4, section 4.3.3,
page 77). Nous calculons la similarité entre le service demandé (i.e. requéte) et chaque
service a recommander en calculant la similarité Cosinus entre le vecteur p contenant la
distribution de probabilité sur les themes du service demandé et le vecteur g contenant
la distribution de probabilité sur les themes du service a recommander. La similarité
Cosinus entre un vecteur p et un vecteur g est calculée en utilisant ’équation 6.1. Les
valeurs de similarité sont dans I'intervalle [0,1] ou 0 indique I’absence de similarité entre
les vecteurs et 1 indique que les vecteurs sont identiques.

SimilarityScore = Cosinus(p, q) (6.1)

Afin de recommander des services web pertinents, nous proposons d’utiliser un autre
critere secondaire de sélection pour permettre aux services web ayant de meilleure qualité
d’étre classés en téte de la liste a retourner. Ainsi, nous considérons un ensemble d’attributs
de la qualité de service (QoS) pour calculer un score global de qualité de services que
nous combinons avec le score de pertinence SimilarityScore calculé précédemment. Dans
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Algorithme 5 findSuffixes : trouver les motifs a partir d’'un noeud.

Entrées :

- N : un noeud dans ’arbre
- items : les motifs trouvés dans une branche de I’arbre (& partir de N)

- SX : I’ensemble de motifs trouvés a partir de N

1: Si N.children-list=null Alors

2
3
4
5:
6
7
8

SX « SX U {items};

: Sinon

Pour chaque item dans N.children-list Faire
items < items U item.item-name ;
findSuffixes(item, items, SX);

Fin pour

: Fin si

notre approche, nous considérons un ensemble d’attributs tels que, la disponibilité, le

temps de réponse et la réputation numérique, etc. Notre équipe de recherche a récemment
développé un portail de services appelé WS-Portal! [Aznag et al., 2015] qui permet de
calculer automatiquement les valeurs de ces différents attributs pour tous les services

web référencés dans le portail. Nous présentons ci-dessous ces différents attributs QoS et

la maniere dont ils sont calculés et collectés [Aznag, 2015]. Notons que nous n’utilisons

que les propriétés que nous pouvons calculer coté client du service web indépendemment

des fournisseurs de services.

Réputation des services web : la réputation des services web est considérée en gé-

néral comme une agrégation des évaluations fournies par les consommateurs de
services. Elle représente un niveau de satisfaction des clients fourni au moment
de l'interaction avec le service. Nous utilisons la formule 6.2 pour calculer le score
de réputation numérique d’un service s, notée R(s). Ce score est défini comme la
moyenne pondérée de tous les scores donnés par les consommateurs [Xu et al., 2007].

R(s) = Zf&l st x \di

6.2
Yo A 02

ou :

— N; est le nombre de scores pour le service s,

— 5" est le i°™ score de service 1,

— le seuil A € [0,1]. Un petit A signifie que les évaluations les plus récentes sont
plus importantes par rapport aux plus anciennes et ont un impact plus important
dans le calcul du score de réputation,

1. http://wsportal.aznag.net/
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— d; est la date du i€ score de service.

Disponibilité et temps de réponse : apres la publication d’un service dans notre
registre de services, sa disponibilité est calculée automatiquement. Notre systeme
mesure la disponibilité des services en appelant périodiquement les interfaces de
chaque service. Le temps entre deux appels peut étre configuré pour chaque service
individuellement. Nous utilisons la méthode la plus populaire pour calculer la
disponibilité des services en ligne ; notée D(s); qui consiste a calculer la fraction de
la durée de vie de fonctionnement du service au cours de laquelle il a été accessible

(voir I’équation 6.3).
MTBF

(MTBF + MTTR)

D(s) = (6.3)

Ou :

— MTBF (Mean Time Between Failure) est le temps moyen estimé entre deux
défaillances d’un service donné. Ceci reflete la fréquence de défaillance du service
considéré.

-~ MTTR (Mean Time To Repair) est le temps moyen estimé pour réparer le
systeme suite a une défaillance.

Plus précisément, nous calculons le temps de réponse et la disponibilité de toutes les

interfaces d’un service. A un instant donné, le temps de réponse et la disponibilité

d’un service sont obtenus en calculant la moyenne des valeurs de ces mesures.

Débit ou fréquence d’utilisation : le débit d’un service présente le nombre d’utilisa-
tion d’un service web. Elle se réfere a la fréquence d’utilisation d’un service web
au cours d’une période déterminée. Si un service web a été utilisé nbUse fois au
cours d'une période allant d’une date d; & une date dy (avec do > dy — 1), alors la
fréquence d’utilisation est définie par la formule.

nbU se
(dg —di)

Taux d’utilisation : notre portail de services offre la possibilité d’invoquer automati-

F(s) = (6.4)

quement les services web référencés. Nous pouvons donc calculer facilement le taux
d’utilisation (ou "'utilisabilité”) d’un service quelconque. Le taux d’utilisation est
une mesure qui représente un certain nombre d’appels en utilisant PURL d’un ser-
vice web lors de I'invocation ou la découverte de ce service. La formule 6.5 présente
le taux d’utilisation d’un service web en tenant compte du nombre d’invocations
nbrInvok et le nombre de découverts nbrDiscover d’un service.

nbrInvok

U(s) = (6.5)

nbr Discover

Les scores de la qualité de services décrits ci-dessus ont des unités de mesure diffé-
rentes. Par exemple, la disponibilité est mesurée en pourcentage, le temps de réponse
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en millisecondes, le taux d’utilisabilité et le débit ont des valeurs de probabilité. Nous
allons donc normaliser ces différents scores pour ne prendre en compte que des valeurs
de probabilité appartenant a 'intervalle [0, 1]. Pour trouver la mesure de probabilité,
nous divisons chaque score Qos individuel ¢(s) par le score QoS maximum M AX (¢(s))
de I’ensemble des services web candidats trouvés. Nous utilisons 1’équation pour calculer
la mesure de probabilité d’un score QoS pour chaque service, dénotée P(q(s)). On dit
qu’un attribut QoS est monotone croissant lorsque 'augmentation de sa valeur reflete
des améliorations de la qualité de service, alors que l'attribut est monotone décroissant
lorsque que la diminution en valeur reflete des améliorations de la qualité de service. Par
exemple, la disponibilité est un attribut monotone croissant et le temps de réponse est
monotone décroissant.

_als) Si ’attribut QoS est monotone croissant
P(q(s)):{ NMAX(g())’ i ribut Q monotone croissan

6.6
1-— W‘zq(s)), Si I'attribut QoS est monotone décroissant (6.6)

Pour calculer le score global OverallQosScore qui reflete la qualité de service pour
chaque service web, nous combinons d’une maniere logique 1’ensemble des mesures de
probabilités obtenues pour les différents scores QoS présentés ci-dessus (voir I'equation
6.7).

OverallQosScore(s) = Z wp; x P(q(s)) (6.7)
i=1

Ou m représente le nombre total des attributs QoS, P(q;(s) représente le score QoS
du i-eme attribut pour le service s et wp; représente le poids du i-éme attribut QoS
(wp; € [0,1] et Y ", wp; = 1). Les poids wp; peuvent étre collectés a partir des préférences
utilisateurs. Dans ce cas, un systeme de recommandation doit fournir aux utilisateurs
des interfaces adéquates pour pouvoir renseigner ces différentes préférences. Dans notre
approche, nous supposons que ces attributs de la qualité de services sont tous importants
pour classer les services et ont le méme poids wp. Il est vraiment compliqué dans la
pratique de demander aux utilisateurs de renseigner ’ordre de préférence et le poids de
chaque attribut QoS et surtout lorsque I'on considere plusieurs attributs.

Apres avoir défini le score global de la qualité de services, nous définissons une nouvelle
mesure, que nous appelons M.k, permettant de classer les différents services web décou-
verts dans I’étape précédente. L’équation 6.8 introduit cette mesure en combinant les deux
scores décrits précédemment, a savoir le score de similarité sémantique SimilarityScore
et le score global de la qualité de service OverallQosScore.

Myank = a x SimilarityScore + (1 — ) * OverallQosScore (6.8)
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Ou «a € [0, 1] représente un parametre d’ajustement.

Nous utilisons donc ce nouveau score de classement pour classer I’ensemble des services
web concernés par ordre décroissant de M,.,%. Ainsi, nous obtenons automatiquement
un classement efficace des services a recommander.

6.5 Expérimentation et évaluation

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations réalisées et les
résultats obtenus pour la méthode de recommandation de services web proposée dans ce
chapitre.

6.5.1 Corpus de services web et préparation des données

Nos expérimentations sont réalisées sur des services web réels obtenus de la collection de
test SAWSDL-TC3? décrite précédemment (voir chapitre 4, section 4.5.1, page 85). Nous
rappelons que cette collection contient 1088 documents WSDL annotés sémantiquement
appartenant aux neuf différents domaines d’applications (voir tableau 4.2, 86). Le corpus
de services web (i.e. documents WSDL) a été traité en appliquant un ensemble de
techniques d’extraction d’information présentées dans le chapitre 2 (voir section 2.3.1,
page 23). L’objectif de ce traitement consiste a identifier les descriptions textuelles des
services (i.e. des mots potentiels) qui décrivent la sémantique de leurs fonctionnalités. Le
processus du traitement de documents WSDL se compose de plusieurs étapes : analyse
et extraction d’information, tokénisation, suppression des mots vides, lemmatisation,
pondération des termes et construction de la matrice transactionnelle des services (i.e.
matrice STM).

6.5.2 Protocole d’expérimentation et mesures d’évaluation

Comme nous ’avons décrit dans la section 6.2, un processus comportant un ensemble
d’étapes doit étre exécuté lors du traitement des descriptions de services :

1. Extraction de themes;

2. Calcul des motifs sémantiques;

3. Extraction des motifs de services;
4

. Construction de ’arbre MFI-tree.

L’objectif principal de ce processus consiste a extraire un ensemble de motifs de
services qui seront utilisés par notre systeme de recommandation de services web. Les
données textuelles observées sont représentées dans la matrice STM que nous utilisons
comme donnée d’entrainement pour construire le modele thématique probabiliste CTM,

2. http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc
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afin d’extraire un ensemble de themes. Nous rappelons que pour construire notre modele
probabiliste, le nombre de themes doit étre choisi avant la phase d’entrainement. Nous
avons précédemment montré dans le chapitre 4 que I'on obtient une meilleure performance
du modele avec le nombre de themes optimal K = 90 (voir section 4.5.2, page 86). Nous
utilisons donc, pour ces expérimentations, le modele généré avec 90 themes. Pour extraire
les motifs sémantiques, décrit dans la section 6.3.2, nous utilisons I'algorithme CHARM-L
[Zaki & Hsiao, 2005]. CHARM-L est un algorithme efficace qui permet de construire le
treillis de concepts fréquents en spécifiant le support minimum minsup (seuil minimum).
Pour construire le contexte d’extraction de motifs, nous construisons un ensemble de
clusters de services en affectant un ou plusieurs thémes & un service web donné. Pour
simplifier nous utilisons la stratégie de 'affectation multiple des themes qui consiste
a affecter un ensemble de thémes & chaque service web en sélectionnant les nbAssign
premiers thémes qui représentent mieux un service donné (voir section 6.3.1).

Pour simuler la partie en ligne (tache de recommandation) nous procédons comme
suit. Pour chaque requéte présente dans la collection :

1. Rechercher les services recommandés en utilisant ’algorithme 4 ;

2. Classer les services trouvés par ordre décroissant de leur score de pertinence Mg nk
défini dans I’équation 6.8 ;

3. Evaluer la qualité des n premiers services trouvés en calculant la Précision@n et le

NDCG.

Afin d’évaluer la performance de notre systéme de recommandation, nous calculons les
mesures de Précision@n et le NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) utilisées
précédemment pour I’évaluation de la pertinence de notre systeme de découverte et de
classement de services web (voir chapitre 5). Nous rappelons que la mesure de Précision@n
reflete le nombre de services qui sont pertinents pour la requéte de 'utilisateur. La mesure
du gain cumulatif NDCG pénalise les systemes classant un service non pertinent apres
un service pertinent, tout en favorisant les systémes qui renvoient les services pertinents
dans les premiers rangs (voir section 5.6.2, page 116). Comme nous l’avons décrit dans
la section 5.6, la collection de test SAWSDL-TCS8 contient aussi 42 requétes avec une
réponse pertinente pour chaque requéte. Le tableau 5.3 (voir page 115) indique le nombre
de requétes utilisées pour chaque domaine. Une réponse se compose d’un ensemble
de services et a chaque service est associée une valeur de pertinence appartenant a
I’ensemble des échelles de pertinence {0, 1, 2, 3} ou 3 indique Trés Pertinent, 2 Pertinent,
1 Potentiellement Pertinent et 0 Non Pertinent. Nous utilisons ’ensemble des 42 requétes
pour évaluer notre méthode de recommandation de services.

Notons que toutes nos expérimentations ont été réalisées sur un ordinateur personnel
avec un processeur Intel Core2Duo, 2.4 GHz et 6 Go de RAM.
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Figure 6.5 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=1 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

6.5.3 Résultats et discussion

Nous décrivons dans cette section, les résultats obtenus pour notre systeme de
recommandation de services web, que nous appelons Topic-MFI dans le reste de ce
chapitre.

Analyse de I'impact des parameétres minsup et nbAssign : la premiere expéri-
mentation consiste donc & analyser I'impact de ces parametres minsup et nbAssign
en comparant les valeurs moyennes de la Precision@n obtenues sur les 42 requétes
pour notre méthode Topic-MFI. Nous évaluons notre méthode en tenant compte des
différentes valeurs de minsup (i.e. de 1 & 6) et nbAssign (i.e. de 2 & 10 thémes assi-
gnés a chaque service). Notons que nous n’avons pas évalué I'impact de 'utilisation
des différents attributs de la qualité de services, sur le résultat du classement de
services (voir section 6.4). En effet, la collection SAWSDL-TC3 utilisée ne fournit
aucune information concernant la QoS des services web étudiés. Par conséquent, le
parametre « présent dans I’équation 6.8 est fixé a 1. Nous utilisons donc seulement
le score de similarité sémantique pour classer les services web recommandés. Les
résultats sont présentés dans les figures suivants :

— Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
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Figure 6.6 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=2 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

sur les 42 requétes, avec minsup=1 et nbAssign variant de 2 & 10 (voir figure
6.5);
— Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=2 et nbAssign variant de 2 a 10 (voir figure
6.6);
Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=3 et nbAssign variant de 2 & 10 (voir figure
6.7);
Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=4 et nbAssign variant de 2 a 10 (voir figure
6.8);
Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=>5 et nbAssign variant de 2 a4 10 (voir figure
6.9);
Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup==6 et nbAssign variant de 2 & 10 (voir figure
6.10).
Nous remarquons, & partir de ces résultats, que notre méthode donne une plus
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Figure 6.7 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=3 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

grande précision lorsque nbAssign = 4 (quelle que soit la valeur de minsup). Une
petite ou grande valeur de nbAssign ne donne pas de bon résultat. La valeur la
plus faible de précision est obtenue pour nbAssign = 7. Nous avons donc étudié
plus précisément notre systeme pour nbAssign = 4 dont les valeurs de précision
sont plus élevées.

Table 6.2 — Nombre et taille des motifs obtenus pour assign=/4 (en fonction de minsup).

minsup | # patterns of services | Avg. size of a pattern
1 307 3.54
2 205 5.01
3 159 6.37
4 137 7.21
5 111 8.71
6 101 9.71

Le tableau 6.2 indique le nombre de motifs de services obtenus et le nombre moyen
de services dans un motif, pour nbAssign = 4 et minsup variant de 1 a 6. Plus la
valeur de minsup est petite, plus le nombre de motifs est élevé. La taille moyenne
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Figure 6.8 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=4 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

d’un motif est plus intéressante. Par exemple, si minsup est égal a 1, un motif
peut ne contenir qu'un seul service. Néanmoins, nous pouvons observer que le
nombre moyen de services dans un motif est plus grand que la valeur de minsup.
Les services sont donc souvent corrélés. Notre systeme est capable de trouver ces
corrélations et ne se limite pas a la valeur de minsup.

Evaluation de la performance du systéme en terme de précision et ndcg :
dans nos expérimentations, nous avons aussi comparé notre méthode de recomman-
dation Topic-MFI avec une méthode basée sur la syntaxe et implémentée par le
matchmaker Apache Lucene? et la méthode hybride sémantique implémentée par
le matchmaker SAWSDL-MX2 Matchmaker®. Les figures 6.11 et 6.12 présentent
respectivement les valeurs moyennes de la Precision@n et N DCG@n obtenues pour
cette deuxieéme expérimentation. Ces mesures sont obtenues sur les 42 requétes pour
ApacheLucene et SAWSDL-MX2 Matchmaker. En général, les services retournés
les plus pertinents sont sélectionnés et utilisés par les utilisateurs. Les valeurs
moyennes de Precision@n et NDCG,, sont mesurées pour les 30 services premiers

3. http://lucene.apache.org/
4. http://projects.semwebcentral.org/projects/sawsdl-mx
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Figure 6.9 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=>5 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

extraits de la liste complete des résultats. Dans la recherche d’information, le
NDCG donne des scores plus élevés aux systemes qui classent une liste de résultats
de recherche ayant une valeur de pertinence élevée et pénalise les systemes dont la
pertinence est faible. Les résultats montrent que notre méthode Topic-MFI obtient
de meilleures valeurs en terme de Precision@n et N DCG,, quelque soit le nombre
de services recommandés. En effet, notre méthode est plus performante par rapport
aux autres méthodes. Les résultats montrent que ApacheLucene et SAWSDL-MX2
ont été incapables de trouver certains des services web pertinents qui ne sont
pas directement liés aux requétes via des mots-clés ou descriptions logiques. Cela
montre que les services recommandés par notre systeme sont spécifiques a la requéte
de 'utilisateur. Comme nous l’avons déja signalé dans le chapitre 5 (voir section
5.6.3) les deux systemes ApacheLucene et SAWSDL-MX2 obtiennent des valeurs
faibles de NDCG,, parce que, comme le montrent les résultats de Precision@n,
ces deux méthodes sont incapables de trouver quelques services parmi les plus
pertinents. Les résultats obtenus pour notre méthode refletent ’exactitude de notre
systeme de recommandation.

Evaluation du temps de réponse moyen : la troisieme et la derniére expérimenta-
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Figure 6.10 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup=6 et nbAssign variant de 2 & 10 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

Table 6.3 — Temps de réponse moyen obtenu pour les 42 requétes.

Systéme Temps de réponse moyen (ms)
Topic-MFI 68
ApacheLucene 1163
SAWSDL-MX2 3045

tion réalisée dans ce chapitre consiste a évaluer le temps de réponse obtenu pour
chaque systeme. La table 6.3 présente le temps de réponse moyen obtenu pour les
systemes ApacheLucene, SAWSDL-MX2 et Topic-MFI en considérant I’ensemble
des 42 requétes fournies dans la collection de test. Nous remarquons, a partir de
ces résultats, que notre systeme de recommandation Topic-MFI obtient une valeur
trés faible de temps de réponse moyen pour ’ensemble des requétes par rapport
aux autres systemes. Ce résultat et les résultats d’évaluation de la Precision@n
et NDCG@n obtenus montrent que notre systéme de recommandation est plus
efficace par rapport aux systemes de la littérature et qu’il est rapide.
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Figure 6.11 — Comparaison des valeurs de la précision moyenne obtenues pour notre méthode,
sur les 42 requétes, avec minsup variant de 1 & 6 et Assign=4 (nombre de thémes affectés &
chaque service).

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un systéme de recommandation de services
web qui combine les avantages de deux techniques, a savoir la recommandation basée
sur le contenu et le filtrage collaboratif basé sur la qualité de service (i.e. la réputation,
temps de réponse, disponibilité, ...). Dans notre approche, nous utilisons la notion de
théme et 'extraction de motifs pour capturer la sémantique commune maximale d’'un
ensemble de services. Pour cela, nous avons défini la notion de motifs sémantiques qui
correspondent aux motifs fréquents maximaux de themes. Pour calculer ces motifs et
les ensembles correspondants de services web, nous avons utilisé le treillis de concepts
fréquents. Afin d’effectuer des recherches rapides en se basant sur des index, notre
systéme stocke I’ensemble des motifs de services extraits dans une structure particuliere
appelée MFI-tree. Le moteur de recommandation utilise cet arbre pour chercher les
services a recommander a partir d’un service donné. Les services obtenus sont classés
et recommandés a l'utilisateur. Dans notre approche, nous avons défini une nouvelle
mesure de classement en combinant la similarité sémantique (basée sur la distribution
de probabilité des services sur les thémes) et un ensemble d’attributs de la qualité de
service. Les résultats des expérimentaions réalisées sur des services web réels montrent que
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Figure 6.12 — Comparaison des valeurs moyennes de NDCGn obtenues, sur les 42 requétes,
pour notre méthode Topic-MFI, ApacheLucene, et SAWSDL-MX2 Matchmaker, pour minsup
variant de 1 & 6 et Assign=/ (nombre de themes affectés & chaque service).

notre systeme obtient des valeurs de précision élevées et un temps de réponse moyen tres
faible par rapport aux systemes de la litérature étudiés (ApacheLucene et SAWSDL-MX2
Matchmaker).

Au lieu de ne traiter que des services individuels, nous considérons aussi un ensemble
de services regroupés sous forme de communautés de services. Dans le chapitre suivant,
nous proposons, une nouvelle méthode qui combine la sémantique et la topologie dans les
réseaux afin d’évaluer la qualité et la cohérence sémantique des communautés détectées.
La méthode proposée permet également de classer les algorithmes de détection de
communautés.
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7. Evaluation de la cohérence sémantique des communautés de services web
et classement des algorithmes de détection de communautés

7.1 Introduction

Les services web sont de plus en plus adoptés pour accéder aux données et applications
via le Web. Afin de faciliter le processus de découverte de services Web, il est suggéré de
regrouper les services similaires sous forme de groupes, aussi appelés communautés ou
sous-graphes optimaux. Dans cette optique, la détection de communautés dans un réseau
ou graphe a fait I’objet de nombreuses recherches ayant abouti a plusieurs méthodes
et algorithmes. L’identification des communautés implique la découverte des groupes
ayant des propriétés communes telles que la similitude entre les éléments du groupe ou
une structure densément connectée [Maamar et al., 2009]. La détection de communautés
dans un réseau complexe est une tache que ’on peut rapprocher de la classification
non-supervisée réalisée en fouille de données classique. Le plus grand probleme avec la
majorité des algorithmes de détection des communautés est qu’ils ignorent completement la
sémantique des noeuds et considerent uniquement la nature topologique des communautés
[Reihanian et al., 2015]. Ainsi, les communautés produites ne sont pas homogenes, mais
les noeuds sont regroupés dans plusieurs classes dont la probabilité de connexion entre
les noeuds de la méme classe est plus élevée qu’entre les noeuds des autres classes. Dans
ce chapitre, nous visons a évaluer la qualité et la cohérence sémantique des communautés
détectées. Pour cela, nous proposons une nouvelle méthode qui combine la sémantique
et la topologie afin d’évaluer et classer les algorithmes de détection de communautés
[Naim et al., 2016b]. Nous résumons ci-dessous les principales étapes de notre méthode
(voir section 7.4 pour plus de détail) :

— Evaluation de la qualité des communautés produites.

— Evaluation de la cohérence sémantique des communautés produites.

— Classement des algorithmes de détection de communautés.

La plupart des mesures utilisées en classification non-supervisée ont été appliquées en
détection de communautés. Afin d’évaluer la qualité des communautés détectées, nous uti-
lisons des mesures classiques, a savoir la pureté et I'entropie [Zhao & Karypis, 2001]. Ces
mesures sont largement utilisées pour évaluer les performances des techniques d’appren-
tissage supervisé et non supervisé, en particulier, le clustering. Pour évaluer la cohérence
sémantique des communautés, nous introduisons une nouvelle mesure appelée la diver-
gence sémantique des communautés basée sur la divergence de Kullback Leibler (KL)
[Steyvers & Griffiths, 2007]. Dans notre approche, nous utilisons les themes et les distri-
butions de probabilités produites par le modele probabiliste a themes corrélés CTM pour
calculer la divergence sémantique de chaque communauté. Dans nos expérimentations,
nous avons utilisé un ensemble d’algorithmes classiques de détection de communautés,
qui sont décrits dans la section 7.3, pour valider notre méthode.
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7.2. Contexte et formulation du probléme

La suite de ce chapitre est structurée comme suit. Tout d’abord, la section 7.2,
introduit brievement le contexte de notre travail tout en décrivant la problématique
traitée dans ce chapitre. Dans la section 7.3, nous présentons la liste des algorithmes que
nous avons sélectionné pour la détection des communautés. Ensuite, nous décrivons en
détail dans la section 7.4, la méthode proposée pour I’évaluation et le classement des
algorithmes de détection de communautés. Enfin nous présentons dans la section 7.5, les
différentes expérimentations et évaluations réalisées pour valider notre méthode avant de
conclure dans la section 7.6.

7.2 Contexte et formulation du probleme

Comme nous avons précédemment mentionné dans le chapitre 3 (voir section 3.4.3,
page 62), la plupart des algorithmes de détection de communautés adoptent de plus en
en plus des approches topologiques. Mais malheureusement, il n’y a généralement pas
de définition exacte acceptée pour la notion de communauté ; chaque algorithme fait
des hypotheses différentes en se basant sur différents concepts intuitifs. La plupart des
approches proposées dans la littérature supposent qu’un graphe ou un réseau d’éléments
contient un ensemble plat de communautés disjointes. Ainsi, une communauté est définie
comme une partition ou un sous-graphe composé de sommets densément reliés entre
eux et faiblement liés aux autres sommets du graphe [Fortunato, 2010]. La détection de
communautés dans un réseau a fait 'objet de nombreuses recherches ayant abouti a
plusieurs méthodes et algorithmes. Néanmoins, la majorité de ces algorithmes ignorent
completement la sémantique des noeuds et considéerent uniquement la nature topologique
des communautés [Reihanian et al., 2015]. Beaucoup de méthodes ont été proposées dans
la littérature pour juger la qualité d’une partition [Mancoridis et al., 1998] et comparer
toutes les partitions produites par les algorithmes de détection de communautés d’une
manieére supervisée [Leskovec et al., 2010]. Un réseau d’information est souvent représenté
par un graphe ou les noeuds correspondent a des entités de données et les arétes matéria-
lisent les relations entre ces entités [Liu et al., 2015b]. En plus de la structure topologique,
les noeuds sont généralement représentés par divers types d’informations permettant de
décrire leur sémantique. Dans un réseau social par exemple, une communauté peut étre
un groupe d’individus ayant des intéréts communs. Plusieurs réseaux sociaux vont au-dela
de l'aspect topologique et considerent la dimension sémantique. En effet, les noeuds ne
sont pas seulement des boites noires mais il peut y avoir d’autres attributs spécifiques a
ces noeuds.

Considérons, dans notre contexte, un réseau de services web qui peut étre modélisé
sous forme de graphe dont chacun des noeuds est considéré non seulement comme une
boite noire mais contenant une certaine information spécifique représentant une donnée
textuelle.
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Définition 7.1 Un réseau de services web est un graphe G = (V, E) ou V représente
un ensemble de services web et E est un ensemble d’arétes. Le voisinage d’un noeud v,

noté N,, est l’ensemble des noeuds qui lui sont liés.

Définition 7.2 Une communauté C dans un réseau G est un sous-graphe Go =
(Ve, Ec) tel que Vo CV et Ec C {link(x,y) : x € Vo ANy € Ny} telle qu’une propriété
prédéfinie P(C,G) est vraie.

La détection des communautés consiste & formuler une ou plusieurs propriétés P(C, G)
et développer une méthode pour construire ce sous graphe avec une complexité minimale.
Plusieurs algorithmes ont été proposés en tenant compte des différentes propriétés
P(C,G). En général, ces propriétés sont liées a la structure du graphe G et ses propriétés
(composante géante, ...). Dans le cadre de la recherche d’information, il est également
tres connu que le poids d’un document donné dépend des autres documents contenus dans
le corpus. Par analogie, nous associons & un noeud donné une sémantique qui peut étre
calculée a partir des autres noeuds dans le réseau. Cette sémantique est dite sémantique
globale. Par conséquent, un noeud peut étre représenté d’une maniere générale par deux
sémantiques : locale et globale.

Définition 7.3 La sémantique d’un noeud v est une paire (l(v),g(v)) tel quel et g
sont deux fonctions qui retournent respectivement la sémantique locale et la sémantique
globale de v.

Considérons dans le reste de ce chapitre que la sémantique locale d’un noeud est re-
présentée par un vecteur de mots et sa sémantique globale est un mélange de themes.
Nous considérons aussi que les noeuds appartiennent a des catégories prédéfinies. Dans
ce chapitre, nous visons a répondre a ces trois questions fondamentales :
— Comment peut-on évaluer I’homogénéité des communautés détectées ?
— Comment peut-on évaluer la cohérence sémantique d’une communauté en utilisant
la modélisation thématique ?
— Comment peut-on évaluer sémantiquement les algorithmes de détection de commu-
nautés ?

7.3 Algorithmes de détection de communautés

La détection de communautés a attiré beaucoup d’attention ces dernieres années
et plusieurs méthodes ont été proposées. Cependant, la plupart de ces méthodes ou
algorithmes considerent uniquement les données structurelles des réseaux indépendamment
de la sémantique des noeuds. Plusieurs mesures, liées uniquement a la topologie du réseau,
ont été utilisées comme la performance, la conductance [Brandes & Erlebach, 2005] et la
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modularité [Newman & Girvan, 2004]. Une étude de synthese sur ces mesures est faite
par [Brandes et al., 2008]. Le probleme de la détection des communautés s’apparente
a des problemes traités dans d’autres domaines, comme le regroupement de données
ou le partitionnement de graphes. En effet, le partitionnement de graphes consiste a
regrouper les noeuds d’un graphe en un nombre généralement prédéterminé de sous-
groupes homogenes en minimisant le nombre de liens entre les différents groupes alors
que la détection de communautés effectue la méme opération avec ou sans exiger la
connaissance a priori du nombre de communautés. Avec le nombre important d’algorithmes
de détection de communautés existants, il est impossible d’évaluer toutes les méthodes
proposées dans la littérature. Pour un état de I'art plus complet des méthodes existantes,
nous invitons le lecteur intéressé a se reporter au travail décrit dans [Fortunato, 2010].
Nous présentons dans cette section, quelques algorithmes qui ont recu le plus d’attention
par la communauté scientifique et reconnus comme efficaces. Nous utilisons dans nos
expérimentations, les algorithmes présentés ci-dessous pour valider la méthode d’évaluation
proposée dans ce chapitre (voir section 7.5).

Louvain [Blondel et al., 2008] : 'algorithme Louvain adopte une méthode agglomé-
rative hiérarchique. Cette méthode est constituée de deux phases qui sont exécutées
de maniere itérative. Initialement, chaque noeud représente une communauté. Du-
rant la premiere phase, le gain de modularité est calculé en déplagant chaque noeud
dans la communauté voisine pour laquelle ce gain est maximum (positif). Le noeud
reste dans sa communauté d’origine si aucun gain positif n’est possible. Cette
phase est répétée, de facon séquentielle, pour tous les noeuds jusqu’a ce qu’aucun
noeud ne soit déplacé. Ensuite, pendant la deuxieme phase, un nouveau réseau est
construit entre les communautés identifiées pendant la premiere phase. L’algorithme
reprend la premiere phase sur le réseau ainsi construit jusqu’a ce que la modularité
n’augmente plus.

Multi Step Greedy (MSG) [Schuetz & Caflisch, 2008] : MSG est une technique
qui étend l'algorithme Greedy de Newman [Newman, 2004a] en promouvant plu-
sieurs fusions a chaque étape. Plusieurs noeuds changent de communauté au
méme moment. Ils y ont ajouté un raffinement, appelé vertex mover, qui s’ins-
pire de l'opérateur de déplacement de noeud de l’algorithme de Kernighan-Lin
[Kernighan & Lin, 1970]. Chaque noeud est examiné & tour de role dans un ordre
prédéterminé qui peut étre aléatoire ou par exemple fixé par le degré croissant ou
décroissant. L’examen d’un noeud consiste a évaluer son déplacement vers chaque
communauté voisine, telle qu’il existe au moins un noeud de cette communauté
partageant une aréte avec le noeud examiné. Parmi tous ces déplacements possibles,
celui qui engendre la plus grande augmentation de la modularité est exécuté. Si
aucun déplacement n’engendre une variation positive de la modularité, le noeud
reste dans sa communauté et ’algorithme passe au suivant. Pour obtenir un opti-
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mum local selon cet opérateur, 'algorithme s’arréte lorsque, en ayant examiné tous
les noeuds, aucun n’est déplacé. L’algorithme peut s’arréter également quand la
variation de modularité générée par un examen complet des noeuds est inférieure a
un seuil fixé par avance, qui mesure donc une précision décimale souhaitée pour la
modularité.

Greedy Clique Expansion (GCE) [Lee et al., 2010] : Lee et al. proposent d’uti-

liser les cliques maximales comme graines. Les communautés sont étendues en
optimisant la force de communauté. Etant donné le nombre trés important de
graines initiales, un mécanisme est proposé pour fusionner les communautés deve-
nues semblables (pourcentage de noeuds en commun supérieur & un parametre).

WalkTrap [Pons & Latapy, 2005] : lalgorithme Walktrap adopte une approche hié-

rarchique agglomérative. Cet algorithme utilise une distance basée sur des marches
aléatoires pour identifier les communautés les plus proches. Le but est de construire
une structure de communautés en respectant cette distance calculée. La différence
entre cet algorithme et les autres approches agglomératives se manifeste a travers
le choix de communautés a fusionner a chaque itération. Chaque communauté
contient un seul noeud. La premiere étape consiste a calculer toutes les distances
entre les communautés de la partition courante. Ensuite, le choix des communautés
a fusionner repose sur les distances calculées entre ces communautés. Deux com-
munautés dont la distance est minimale (i.e qui sont les plus homogenes) seront
fusionnées constituant ainsi une seule nouvelle communauté. Chaque fusion entre
deux communautés engendre une nouvelle partition. Ce processus est réitéré jusqu’a
'obtention d’une seule communauté. La complexité de walkTrap est en O(mnlog(n))
ou m est le nombre de liens et n le nombre de noeuds.

Community Overlap Propagation Algorithm (COPRA) : l'algorithme COPRA

Fast

est proposé pour la premiére fois par Raghavan et al. [Raghavan et al., 2007].
C’est le premier algorithme qui implante I'idée de propagation de labels. C’est un
algorithme itératif ou a chaque itération un noeud envoie son label a ses voisins
directs, et recoit ceux de ses voisins. Chaque noeud détermine le label majoritaire
qu’il adopte pour l'itération suivante. Ce processus itératif mene a un accord sur un
label précis pour chaque groupe de noeuds. Dans [Liu et al., 2015a], une adaptation
de cette méthode a été proposée aux cas avec recouvrement. Pour ce faire, un noeud
ne peut plus choisir seulement le label le plus courant chez ses voisins, mais de
maintenir une liste des labels les plus courants dans son entourage. Un parametre
de l'algorithme fixe le nombre maximum de labels qu'un noeud peut retenir (sans
quoi chaque label s’étendrait a 'infini).

Greedy [Clauset et al., 2004] : Palgorithme Fast Greedy, aussi appelé CMN,
est un algorithme agglomératif de maximisation de la modularité. Il permet la
recherche rapide des communautés dans des réseaux de grande taille. Cette méthode
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consiste a regrouper itérativement les noeuds en partant d’une partition ot chaque
noeud forme une communauté jusqu’a obtenir une seule communauté contenant
tous les noeuds. L’algorithme fusionne les paires de communautés correspondantes
4 la valeur maximale de la modularité. Cet algorithme a une complexité de O(log?n)
dans un réseau de n noeuds.

GANXIS : l'algorithme Ganxis, aussi appelé Speaker Listener Label Propagation
(SLPA) [Xie et al., 2011], est un algorithme de propagation de labels, reprenant les
principes de [Raghavan et al., 2007]. Dans SLPA, chaque noeud peut devenir soit
speaker ou listener a tour de role. En tant que listener, le noeud recoit des informa-
tions de ses voisins. Quand le noeud est speaker, il propage son label pendant que les
autres écoutent, ce jusqu’a stabilisation, qui peut prendre un temps arbitrairement
long comme dans la plupart des algorithmes de propagation de label. L’un des
avantages de SLPA (ou Ganxis) est qu’il ne nécessite aucune connaissance sur le
nombre de communautés. Il s’est avéré que SLPA produit des résultats significatifs
sur des réseaux sociaux et génétiques. Néanmoins, la complexité temporelle de cet
algorithme est O(m).

7.4 Meéthode proposée pour I’évaluation et le classement
des algorithmes de détection de communautés

Dans cette section, nous proposons une nouvelle méthode permettant d’évaluer les
algorithmes de détection de communautées en combinant des mesures classiques issues du
domaine de la classification non-supervisée et de la modélisation thématique. Nous utilisons
plus précisément 1’entropie et la pureté [Zhao & Karypis, 2001, Mandhani et al., 2003,
Ma et al., 2008] pour évaluer la qualité des communautés détectées. Ensuite, nous nous
basons sur la divergence de Kullback Leibler (KL) [Steyvers & Griffiths, 2007] pour
introduire une nouvelle mesure que nous utilisons pour évaluer la cohérence sémantique
des communautés détectées.

Dans ce qui suit, nous expliquons en détail comment calculer I’entropie, la pureté et

la cohérence sémantique dans notre contexte.

7.4.1 Mesures de qualité des communautés détectées

Nous supposons que nous avons ¢ classes qui représentent les partitions des services
web (i.e. domaines d’applications ou catégories), p communautés détectées par chaque
algorithme et n le nombre total de services web. Nous définissons ci-dessous les deux

mesures d’entropie et de pureté dans notre contexte.

Entropie : 'entropie mesure la facon dont les différentes classes sémantiques sont
représentées dans chaque communauté. Etant donné une communauté particuliere
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C; de taille nj, I'entropie de cette communauté est définie comme suit :

q z
) — J
E(C)) log 2; " (7.1)

Ou g est le nombre de domaines, et n; est le nombre de services du "¢ domaine et
qui font partie de la comunauté C;.

L’entropie globale est définie comme la somme pondérée des entropies des commu-
nautés individuelles (voir équation 7.2). Une communauté est dite bonne si elle
ne contient que des services d’un seul domaine ayant le méme interét. Dans ce
cas, ’entropie globale est égal a zéro. On considere donc qu’une valeur faible de
I’entropie traduit une bonne méthode de détection de communautés.

Entropy = (Cy) (7.2)

™=
:\3

7j=1

Pureté : la pureté évalue la cohérence d’'une communauté. Il s’agit du degré auquel une
communauté contient des services d’un seul domaine. La pureté d’'une communauté
C; est définie comme suit :

P(C;) = —maxz(n;) (7.3)

Ou mami(n;) est le nombre de services du domaine dominant dans la communauté
Cj et n; représente le nombre de services du i-eme domaine faisant partie de cette
communauté.

La mesure de la pureté représente la fraction de la taille globale de la communauté
dont le plus grand domaine des services lui est affecté. Ainsi, la pureté globale
est la somme pondérée des puretés de communautés individuelles (voir I’équation
7.4). En général, les grandes valeurs de la pureté traduisent une bonne méthode de
détection de communautés.

!
n;

Purity = Z ;P(C’i) (7.4)

i=1

La mesure d’entropie est plus complete que la pureté parce qu’elle tient compte de la
répartition globale de tous les domaines dans une communauté donnée plutot que de ne
considérer que le nombre de services existants et le domaine dominant. Contrairement a
la mesure de la pureté, pour un algorithme idéal dont les services d’une communauté
appartiennent seulement a un seul domaine, I’entropie de la communauté sera O.
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7.4.2 Mesure de divergence sémantique des communautés

Comme mentionné auparavant, nous utilisons dans le cadre de cette these les modeéles
thématiques probabilistes, plus précisément le modele probabiliste a themes corrélés
(CTM) [Blei & Lafferty, 2007], pour extraire un ensemble de thémes & partir des descrip-
tions de services web. Dans ce chapitre, nous utilisons ces themes comme critére de base
pour le calcul de la divergence sémantique de chaque communauté détectée. Dans notre
contexte, les themes extraits sont utilisés comme techniques efficaces de réduction des
dimensions en capturant des relations sémantiques entre mots-thémes et themes-services,
exprimées sous forme de distributions de probabilités (voir chapitre 2, section 2.3, page
23).

Figure 7.1 — Un exemple de réseau de services web comportant 4 communautés.

Pour calculer la divergence sémantique des communautés détectées, nous nous basons
sur les distributions de probabilité apprises. Plus précisément, nous utilisons la distribution
de probabilité sur les themes pour chaque service web. Ainsi, nous pouvons assigner a
chaque noeud (service web) dans le réseaux de services un modele 6, qui représente la
distribution de probabilité sur les themes. Il existe de nombreuses mesures pour calculer
la distance entre la sémantique de deux distributions 6, et 6, (i.e. dans notre cas; 0, et 6,
sont respectivement les distributions de probabilité sur les thémes pour les noeuds z et y).
Nous rappelons que nous utilisons dans le cadre de cette these, la divergence de Kullback
Leibler (KLD) [Kullback & Leibler, 1951] pour calculer la distance sémantique entre deux
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distributions (voir chapitre 5, section 5.4.2, page 105). L’équation 5.4 définit la divergence
de Kullback Leibler (KLD) entre deux distributions de probabilité 6, et 6, (voir page 105).
Nous mesurons la divergence sémantique pour chaque paire de sommets correspondant a
une aréte dans le réseau de services, en utilisant la divergence SymmetricK LD définie
par I’équation 5.5 en se basant sur la divergence K LD. En effet, K LD est une mesure non
symétrique entre deux distributions de probabilité, tandis que SymmetricK LD obtient
la symétrie en additionnant les deux divergences K LD comme définie dans I’équation 5.5
(voir page 105).

Pour chaque communauté, nous calculons la divergence sémantique, dénotée CSD
(Community Semantic Divergence), comme étant la moyenne des divergences sémantiques
de ses noeuds connectés. L’équation 7.5 définit la divergence sémantique d’une commu-
nauté. Plus la divergence sémantique est petite, plus la communauté est sémantiquement
cohérente.

. 1 .
CSDivergence(C;) = ol Z SymmetricK L(0,,0,) (7.5)
" (zy)€EC,;

ou E¢,; est 'ensemble des arétes d'une communauté C;.

Prenons par exemple la communuaté C; de I'exemple présenté dans la figure 7.1. La
divergence sémantique de cette communauté est la moyenne des divergences sémantiques
de ces quatres arétes (i.e. (s1,s3), (s1,519), (S3,56) et (sg,S19)), comme illustré par
I’équation 7.6.

CSDivergence(Cy) = — (SKL(0s,,0,)+SKL(0s,, 05,0 )+SKL(0s,, 05 )+SK L(0s,, 0s.,,))

1
14|
(7.6)
Ou SKL(0,,0,) = SymmetricK L(6,0,)

7.4.3 Classement des algorithmes de détection de communautés

Nous proposons dans cette section, une nouvelle méthode d’évaluation et de clas-
sement des algorithmes de détection de communautés. Nous nous basons sur les trois
mesures décrites ci-dessus (la pureté, 'entropie et la divergence sémantique) pour évaluer
respectivement la qualité et la cohérence sémantiques des communautés produites par les
systemes de détection de communautés. Nous pouvons par conséquent, évaluer et classer
ces systemes.

Dans notre contexte, nous supposons qu’un ensemble de communautés de services web
sont produites par un ou plusieurs systemes de détection de communautés (par exemple
les algorithmes présentés dans la section 7.3). Une fois les communautés des services web
détectées, nous pouvons les évaluer ainsi que les algorithmes considérés en suivant les
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de détection de communautés

trois principales étapes suivantes :

1. Evaluation de la qualité des communautés : nous évaluons premierement, les
communautés détectées par chaque algorithme en considérant les deux mesures
définies précédemment : la pureté et ’entropie. Une communauté est considérée
bonne si la valeur obtenue pour la pureté est élevée et celle de 'entropie est
petite. Pour évaluer la qualité des communautés produites par un algorithme, nous
introduisons une nouvelle mesure, dénoté GCQuality (Global Community Quality),
en combinant la pureté et l’entropie globales obtenues par chaque algorithme.
Chaque algorithme est caractérisé par un score GCQuality comme définit dans
I’équation 7.7. Les valeurs du score GCQuality sont dans I'intervalle [0,1]. Des
valeurs élevées du score GC'Quality traduisent un bon algorithme de détection de
communautés. Chaque communauté peut étre caractérisé par ce score en considérant
la pureté et 'entropie obtenues pour cette communauté. Aussi, plus ce score est
élevé, plus la communauté est bonne.

GCQuality = Purity * (1 — Entropy) (7.7)

2. Evaluation de la cohérence sémantique des communautés : la deuxieme
phase de notre méthode consiste a évaluer la cohérence sémantique des commu-
nautés détectées. Cela nous permet également de classer les différents algorithmes
étudiés. Dans un premier temps, nous calculons la divergence sémantique globale
GSDivergence (Global Semantic Divergence), de chaque algorithme comme étant
la moyenne des divergences sémantiques de toutes les communautés détectées par
cet algorithme comme décrit dans ’équation 7.8. Une faible valeur de la divergence
sémantique globale indique que les communautés produites sont sémantiquement
cohérentes. Cela montre que la méthode de détection de communautés est efficace.

12
GSDivergence = — Z CSDivergence(C;) (7.8)
P
Ou p représente le nombre de communautés détectées par un algorithme de détection
de communautés.

Notons que les valeurs de cette mesure n’appartiennent pas a l'intervalle [0,1]. Nous
pouvons obtenir des valeurs tres élevées de la divergence sémantique globale lorsque
un algorithme détecte plusieurs communautés non cohérentes sémantiquement. Afin
d’obtenir des valeurs de probabilité appartenant & I'intervalle [0,1], nous introduisons
une nouvelle mesure que nous appelons GSCoherence (Global Semantic Coherence)
permettant d’évaluer la cohérence sémantique globale des communautés détectées.
Pour cela, nous divisons la divergence sémantique globale G.S Divergence par la
divergence sémantique maximale obtenue pour les communautés détectées par un
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algorithme. Ensuite, nous soustrayons le résultat obtenu de 1 pour avoir la cohérence
sémantique globale pour chaque algorithme comme décrit dans 1’équation 7.9. De
faibles valeurs de GSCoherence traduisent que les communautés détectées sont
sémantiquement cohérentes. Ce qui traduit ainsi une bonne méthode de détection
de communautés.

GSCoherence =1 — GSDivergence

max(;cc) CSDivergence(c;) (7.9)

Ou C représente ’ensemble des communutés produites par un algorithme.

3. Evaluation et classement des algorithmes de détection de communautés :
la troisieme et derniere étape de notre méthode consiste a calculer un score global
permettant de classer les algorithmes de détection de communautés en combinant
les deux mesures introduites précédemment GCQuality (mesure de la qualité
globale) et GSCoherence (mesure de la cohérence sémantique globale). Chacune de
ces mesures nous permet d’évaluer et classer les communautés produites par chaque
algorithme et ainsi de classer les différents algorithmes étudiés. Nous considérons
que ces deux classements sont cohérents si les valeurs des deux mesures GC'Quality
et GSCoherence sont élevées. Par conséquent, les communautés détectées sont
considérées cohérentes sémantiquement. Dans notre approche, nous calculons
pour chaque algorithme un score global, que nous appelons GC' RankingScore
(Global Community Ranking Score), en combinant les deux mesures GCQuality et
GSCoherence comme décrit dans ’équation 7.10. Ce score permet de classer les
différents algorithmes de détection de communautés. Il permet également d’évaluer
la qualité et la cohérence sémantique globales des communautés détectées par
chaque algorithme. Des valeurs élevées du score GCRankingScore traduisent un
bon algorithme de détection de communautés.

GCRankingScore = a x GCQuality + (1 — a) * GSCoherence (7.10)

Ou « représente un parametre d’ajustement (a € [0, 1]).

7.5 Expérimentation et évaluation

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations réalisées et
les résultats d’évaluation obtenus pour I’évaluation des algorithmes de détection de
communautés en considérant les mesures introduites dans ce chapitre.
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7.5.1 Collection de services web et protocole d’expérimentation

Comme pour les chapitres précédents, nous rappelons que nos expérimentations ont
été réalisées sur des services web réels obtenus a partir de la collection de test publique
appelée SAWSDL-TC3! (voir chapitre 4, section 4.5.1, page 85). Nous rappelons que cette
collection contient 1088 documents WSDL annotés sémantiquement appartenant aux
neuf différents domaines d’applications, a savoir : Communication, Education, Economy,
Food, Geography, Medical, Military, Travel, Simulation. Le tableau 4.2 indique le nombre
de services utilisés pour chaque domaine (voir chapitre 4, page 86).

Nous présentons dans cette section, les différentes étapes du protocole expérimental

de I’évaluation réalisée dans ce chapitre :

1. Traitement de documents WSDL : le corpus de services web (i.e. documents
WSDL) a été traité en appliquant un ensemble de techniques d’extraction d’infor-
mation présentées dans le chapitre 2 (voir section 2.3.1, page 23). L’objectif de
ce traitement consiste a identifier les descriptions textuelles des services (i.e. des
mots potentiels) qui décrivent la sémantique de leurs fonctionnalités. Le processus
du traitement de documents WSDL se compose de plusieurs étapes : analyse et
extraction d’information, tokénisation, suppression des mots vides, lemmatisation,
pondération des termes et construction de la matrice transactionnelle des services
(i.e. matrice STM).

2. Extraction de thémes : apprentissage du modele probabiliste a themes corrélés
CTM et extraction d’un ensemble de themes & partir des descriptions de services.
Les données textuelles observées produites dans I’étape précédente sont représentées
dans la matrice STM que nous utilisons comme donnée d’entrainement pour
construire le modele thématique probabiliste CTM. Nous rappelons que pour
construire notre modele probabiliste, le nombre de themes doit étre choisi avant la
phase d’entrainement. Nous avons montré précédemment dans le chapitre 4 que ’on
obtient une meilleure performance du modele avec le nombre de themes optimal
k =90 (voir section 4.5.2, page 86). Nous utilisons donc, pour ces expérimentations,

le modele généré avec 90 themes.

3. Construction de réseaux de services : nous utilisons pour cette expérimentation
le réseau de similitude de services décrit dans le chapitre 4. Plus précisément, nous
construisons un réseau de services web qui représente la similarité entre les différents
services. Nous nous basons sur les représentations vectorielles définies par les scores
TF-IDF et la mesure Cosine pour calculer la similarité entre deux services. Une
aréte est crée dans le réseau si la similarité entre deux services est supérieure a un
seuil donné. Dans cette expérimentation nous avons utilisé le réseau de similitude
construit avec le seuil = 0.5 (voir chapitre 4, tableau 4.4, page 92).

1. http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc

161


http://www.semwebcentral.org/projects/sawsdl-tc

7. Evaluation de la cohérence sémantique des communautés de services web
et classement des algorithmes de détection de communautés

Nombre de services de chaque communauté
Algorithmes NbrCom [ C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 (9
1 CMN 3 493 524 33 - - - - - -
2 LOUVAIN 8 239 101 179 121 65 26 47 270 -
3 MSG 3 527 239 282 - - - - - -
4 GCE 7 161 386 61 140 94 30 58 - -
5 COPRA 2 529 521 - - - - - - -
6 WALKTRAP | 6 30 189 138 171 113 405 - - -
7 GANXIS 9 764 438 364 310 214 206 94 36 4

Table 7.1 — Le nombre de communautés sélectionnées NbrCom pour chaque algorithme ainsi
que le nombre de services dans chaque communauté.

4. Détection de communautés de services : apres avoir construit le réseau de ser-
vices web, nous avons appliqué les algorithmes de détection de communautés
présentés dans la section7.3.

5. Evaluation des communautés détectées et classement des algorithmes :
nous évaluons chaque communauté détectée en calculant les trois mesures décrites
dans la section 7.4 : la pureté, 'entropie et la divergence sémantique. Ensuite,
nous classons les différents algorithmes sélectionnés en calculant le score global
7.10 combinant les deux mesures introduites précédemment GCQuality (mesure
de la qualité globale, voir équation 7.7) et GSCoherence (mesure de la cohérence
sémantique globale, voir équation 7.9)

Dans les sections suivantes, nous discutons les résultats obtenus pour I’évaluation des
communautés détectées ainsi que le classement des algorithmes sélectionnés.

7.5.2 Nombre et taille des communautés détectées

Une fois les algorithmes sélectionnés appliqués, chaque algorithme a produit un en-
semble de communautés de services web. En analysant le résultat de chaque algorithme,
nous avons remarqué que quelques algorithmes détectent plusieurs communautés. Cer-
taines communautés sont trop petites car ayant moins de 3 noeuds (i.e. services). Pour
cette expérimentation, nous ne considérons que les communautés ayant au moins trois
noeuds. Le tableau 7.1 montre le nombre de communautés considérées pour chaque
algorithme ainsi que le nombre de services de chaque communauté. Les communautés sont
nommées Ci avec i € {1,2,3,4,5,6,7,8,9}. Nous remarquons que les trois algorithmes
CMN, MSG et COPRA détectent tres peu de communautés qui sont respectivement les
communautés 1, 2 et 3. La taille de ces communautés est assez grande sauf la commu-
nauté C3 de CMN qui contient 33 services. Les autres algorithmes détectent un nombre
élevé considérable de communautés par rapport au nombre de domaines de services web.
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Domaines d’applications

Algo Com Eco Edu Foo Geo Medi Tra Mil

1 Cl|11.97 68.36 15.01 2.23 0.2 1.83 0.41 0.0
C21]0.0 2.48 36.07 0.38 11.26 11.83 30.34 7.63
C3 0.0 12.12 0.0 84.85 0.0 3.03 0.0 0.0

2 Cl| 24.69 51.88 21.76 0.0 0.0 1.67 0.0 0.0
C2 | 0.0 48.51 15.84 35.64 0.0 0.0 0.0 0.0
C3 0.0 93.3 447 1.12 0.0 0.56 0.56 0.0
C410.0 5.79 60.33 0.0 0.0 0.0 1.65 32.23
C5 0.0 4.62 4.62 1.54 70.77 1.54 16.92 0.0
C6 | 0.0 0.0 3.85 3.85 3.85 88.46 0.0 0.0
C710.0 213 213 0.0 0.0 2.13 93.62 0.0
C8 | 0.0 1.11  40.74 0.37 4.81 14.81 38.15 0.0

3 C1l]| 11.01 63.76 13.09 7.21 0.0 493 0.0 0.0
C2|042 3.35 38.91 0.42 0.0 17.57 22.59 16.74
C3 0.0 3.55 35.82 0.35 21.28 1.06 37.94 0.0

4 Cl|7.45 559 10.56 2547 0.0 0.0 0.62 0.0
C210.0 3.89 32.38 0.26 15.54 17.36 30.57 0.0
C319.84 78.69 8.2 3.28 0.0 0.0 0.0 0.0
C410.0 2.86 67.86 0.0 0.0 0.0 0.71  28.57
Chs | 62.77 35.11 1.06 1.06 0.0 0.0 0.0 0.0
C6 | 0.0 93.33 3.33 3.33 0.0 0.0 0.0 0.0
C710.0 0.0 1.72 0.0 0.0 0.0 98.28 0.0

5 Cl|11.15 65.97 14.18 7.37 0.0 1.13 0.19 0.0
C2 0.0 0.96 36.08 0.38 11.52 12.67 30.71 7.68
6 C1 0.0 13.33 0.0 86.67 0.0 0.0 0.0 0.0

C2 | 28.57 59.26 6.35 5.82 0.0 0.0 0.0 0.0
C3 129 67.39 26.81 0.0 0.0 2.9 0.0 0.0
C4 0.0 79.53 19.3 0.0 0.0 0.58 0.58 0.0
C5 1 0.0 3.54 61.06 0.0 0.0 0.0 0.0 35.4
C6 | 0.0 1.23 27.65 0.74 14.81 16.3 39.26 0.0
7 C1 0.0 28.14 25.92 4.06 7.85 8.38 20.42 5.24
C2 | 11.87 57.08 17.35 8.9 0.0 4.34 0.0 0.46
C3 0.0 65.66 28.57 2.2 0.27 2.2 0.82 0.27
C4 1226 52.26 24.52 11.29 0.0 9.35 0.0 0.32
C5 | 27.57 68.69 3.27 0.47 0.0 0.0 0.0 0.0
C6 | 0.0 0.0 37.86 0.0 22.82 7.28 13.11 18.93
C710.0 24.47 39.36 5.32 9.57 0.0 21.28 0.0
C8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0
C9 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0

Table 7.2 — Répartition (en pourcentage %) de services de chaque communauté sur les domaines
d’applications (Com : Communication, Eco : Economy, Edu : Education, Geo : Geography, Medi :
Medical, Tra : Travel, Mil : Military)
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Communautés détectées

Algo | Mesures Ci C2 C3 Ca4 C5 Ce6 C7 C8 C9
1 Purity 0.68 0.36 0.85 - - - - - -
Entropy 0.48 0.74 0.24 - - - - - -
GCQuality | 0.35 0.09 0.65 - - - - - -

2 Purity 0.52 049 093 0.6 0.71 088 094 0.41 -
Entropy 0.52 049 0.15 043 046 0.23 0.15 0.59 -
GCQuality | 0.25 0.25 0.79 0.34 038 0.68 0.8 0.17 -

3 Purity 0.64 0.39 0.38 - - - - - -
Entropy 0.55 0.71 0.6 - - - - - -
GCQuality | 0.29 0.11 0.15 - - - - - -

4 Purity 0.56 0.32 0.79 0.68 0.63 093 098 - -
Entropy 0.55 0.7 035 036 036 014 0.04 - -
GCQuality | 0.25 0.1 051 044 04 0.8 0.94 - -

5 Purity 0.66 0.36 - - - - - - -
Entropy 0.51 0.72 - - - - - - -
GCQuality | 0.32 0.10 - -
6 Purity 0.87 0.59 0.67 0.8 061 039 - - -
Entropy 0.19 0.49 04 0.27 0.38 0.67 - - -
GCQuality | 0.7 03 04 0.58 0.38 0.13 - - -

7 Purity 0.28 0.57 066 0.52 0.69 038 0.39 1.0 1.00
Entropy 0.83 06 042 0.6 036 071 0.68 0.0 0.00
GCQuality | 0.05 0.23 0.38 0.21 044 0.11 0.12 1.00 1.00

Table 7.3 — Evaluation de la qualité des communautés détectées par les algorithmes sélectionnés.

Notons que notre collection de test contient neuf domaines d’applications (voir tableau
4.2, page 86). Le tableau 7.2 montre la répartition (en pourcentage %) des services de
chaque communauté sur les différents domaines d’applications. Nous remarquons que
les domaines Economy et Education sont présents presque dans toutes les communautés
détectées. En effet, comme illustré dans le tableau 7.2, ces deux domaines regroupent un
nombre important de services (358 services pour Economy et 285 pour Education).

7.5.3 Evaluation de la qualité des communautés détectées

Pour évaluer la qualité des communautés détectées, nous nous basons sur les deux
mesures classiques; la pureté et 'entropie. Pour chaque algorithme, nous avons calculé la
pureté et 'entropie des communautés détectées. Nous avons également calculé le score
GCQuality (voir équation 7.7) qui combine la pureté et I'entropie obtenues pour chaque
communauté. Le tableau 7.3 représente les valeurs obtenues pour la pureté, I’entropie
et le score GCQuality pour toutes les communautés détectées par chaque algorithme.
Une communauté est considérée bonne si la valeur obtenue pour la pureté est élevée et
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celle de I’entropie est petite. Par conséquent, des valeurs élevées du score GCQuality
indiquent une bonne communauté de services web.

Les valeurs de la pureté et I’entropie globales ainsi que le score global combinant ces
deux mesures sont représentées dans la figure 7.2. Les communautés détectées par CMN,
MSG et COPRA ont une entropie similaire (tres grandes communautés), mais CMN est
mieux par rapport aux MSG et COPRA du point de vue de la pureté. Les communautés
détectées par I'algorithme Louvain sont meilleures que celles détectées par les algorithmes
CGE, Walktrap et Ganxis.

1
? ' ' ' Pureté élobale —%—
Entropie globale —e—
Le score globale — GCQuality
0.2 T —
o ; ; ; ; ;
CMN LOUVAIN MSG GCE COPRA WALKTRAP GANXIS

Figure 7.2 — Pureté et entropie globales pour tous les algorithmes.

7.5.4 Evaluation de la cohérence sémantique des communautés détec-
tées

Nous allons maintenant évaluer la cohérence sémantique des communautés détectées
en considérant la divergence sémantique C'SDivergence de leurs noeuds connectés. Pour
chaque algorithme, nous calculons la divergence sémantique pour toutes les communautés
détectées. Comme indiqué dans I’équation 7.5, la divergence sémantique d’une commu-
nauté est calculée comme étant la moyenne des divergences sémantiques de ses noeuds
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Figure 7.3 — La divergence sémantique des communautés détectées par les algorithmes suivants :
CMN, Walktrap, MSG et GCE.
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Communautés détectées ‘

Algo | C1 C2 C3 C4 C5 C6 Ct C8 (9

1 4.97 2.06 0.83 - - - - - -

2 4.35 3.08 5.81 3.35 0.25 0.00 0.14 2.10 -

3 5.27 3.59 214 - - - - - -

4 3.48 194 464 3.54 431 3.56 0.00 - -

5 495 2.01 - - - - - - -

6 1.30 3.79 4.10 598 3.17 1.58 - - -

7 3.32 4.31 5.45 3.77 4.40 1.66 3.68 0.00 0.00

Table 7.4 — Comparaison des valeurs de la divergence sémantique CSDivergence obtenues pour

les différentes communautés détectées par chaque algorithme.
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Figure 7.4 — La divergence sémantique des communautés détectées par COPRA et Louvain.
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Figure 7.5 — La divergence sémantique des communautés détectées par ’algorithme GANXIS

connectés. Les figures 7.3, 7.4, 7.5 représentent respectivement les valeurs de la divergence
sémantique obtenues pour les différents algorithmes considérés. Comme nous remarquons
a partir de ces figures, nous avons représenté ces résultats sous forme de boites a mous-
taches (traduction de Box & Whiskers Plot). La représentation graphique des boites a
moustaches a été proposée par Tukey [Tukey, 1977] pour représenter schématiquement
la distribution d’une variable ou d’une mesure. Dans ces figures, Q1 indique la valeur
du premier quartile, Median la valeur médiane, Q3 la valeur du troisieme quartile et
Average la valeur moyenne des divergences sémantiques des communautés détectées. Nous
remarquons a partir de ces résultats, que les communautés détectées par les algorithmes
CMN, MSG et COPRA sont assez grandes et ne sont pas sémantiquement homogenes
sauf les plus petites, comme par exemple, la communauté 3 détectée par ’algorithme
CMN qui contient seulement 33 noeuds. Cette situation est différente pour le cas de
certains algorithmes qui détectent de nombreuse communautés. Par exemple, 50 % des
communautés détectées par Louvain ont une taille moyenne (avec une plus petite, la
communauté C6) et sont sémantiquement cohérentes. En effet, comme indiqué dans le
tableau 7.2 la plupart des services de ces communautés appartiennent a un domaine
spécifique (70.77% Geography pour C5, 88.46% Medical pour C6, 93.62% Travel pour
C7).

D’une maniere générale, nous remarquons que les communautés détectées par les
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Mesures CMN | LOUVAIN | MSG | GCE | COPRA | WALKTRAP | GANXIS
Purity 0.530 | 0.610 0.510 | 0.480 | 0.510 0.560 1.000
Entropy 0.600 | 0.430 0.600 | 0.450 | 0.610 0.490 1.000
GCQuality 0.212 | 0.348 0.204 | 0.264 | 0.199 0.286 0.000
GSDivergnce | 2.620 | 2.415 2.754 | 4.413 | 4.079 3.136 2.955
GSCoherence | 0.473 | 0.445 0.367 | 0.241 | 0.298 0.460 0.458

Table 7.5 — Comparaison des valeurs obtenues pour les différentes mesures de classement pour
tous les algorithmes

différents algorithmes sont soit petites et homogenes ou grandes et divergentes séman-
tiquement. Le tableau 7.4 montre les valeurs moyennes de la divergence sémantique
CSDivergence obtenues pour les différentes communautés détectées par chaque algo-
rithme. Par exemple I'algorithme Ganxis détecte 3 petites communautés homogenes et 6
grandes communautés tres divergentes.

7.5.5 Classement des algorithmes de détection de communautés

Nous avons évalué les algorithmes de détection de communautés selon deux criteres.
le premier critére se base sur les catégories ou domaines des services web. Le second
critere se focalise sur la cohérence sémantique en considérant I'aspect thématique des
services web.

Comme décrit dans la section 7.4.3, nous avons introduit une mesure d’évaluation
pour chacun de ces criteres qui nous permet de classer les algorithmes de détection de
communautés. Plus précisément, un algorithme est dit bon si ces deux classements sont
cohérents : si les communautés détectées ont une bonne qualité et sont sémantiquement
cohérentes. Autrement dit, des valeurs élevées des deux mesures introduites précédemment
GCQuality (voir équation 7.7) et GSCoherence (voir équation 7.10) traduisent un bon
algorithme de détection de communautés. Dans le tableau 7.5, nous présentons les valeurs
obtenues pour les différentes mesures permettant de classer les différents algorithmes de
détection de communautés. En considérant les valeurs de GCQuality, les algorithmes
peuvent étre classés comme suit : Louvain, Walktrap, GCE, CMN, MSG, Copra, Ganxis.
En effet, Louvain, Walktrap et GCE ont obtenu les plus fortes valeurs de GC'Quality.
Ceci s’explique par le fait que la plupart des communautés détectées par ces algorithmes
ont tendance & regrouper des services provenant des domaines spécifiques (voir tableau
7.2). Ainsi, la notion de communauté reste plus riche que celle de domaine.

Le classement que nous avons trouvé en se basant sur la qualité est en accord avec
I’étude menée par [Labatut, 2012]. Les auteurs de ce travail ont proposé une nouvelle
mesure en modifiant la pureté. Le but était d’obtenir un outil permettant une discrimina-
tion plus pertinente des algorithmes de détection de communautés. L’ordonnancement
obtenu par notre mesure pour les algorithmes; Louvain, Walktrap, CMN et Copra est

169



7. Evaluation de la cohérence sémantique des communautés de services web
et classement des algorithmes de détection de communautés

0.6

CMN
Louvain
MSG
GCE
COPRA
Walktrap
Ganxis

T

GCRankingScore (Global Community Ranking Score)

7
% “%
% o <& %

&A |

Figure 7.6 — Comparaison des valeurs obtenues du score GCRankingScore, avec différentes
valeurs du parametre «, pour tous les algorithmes.

identique a celui donné par cette étude. Le classement de cette derniere était a son tour
cohérent avec une analyse approfondie de la topologie des structures de communautés
estimées, qui avait été éffectuée par [Orman et al., 2012]. En se basant seulement sur les
valeurs de la GSCoherence, nous pouvons avoir le classement suivant : CMN, Walktrap,
Ganxis, Louvain, MSG, Copra, GCE.

Nous avons également calculé pour chaque algorithme wun score global
GC RankingScore combinant les deux mesures GCQuality et GSCoherence comme
décrit dans I’équation 7.10. Ce score permet de classer les différents algorithmes de détec-
tion de communautés. Nous rappelons qu'un score élevé GC RankingScore traduit un bon
algorithme de détection de communautés. La figure 7.6 représente les différentes valeurs
obtenues pour le score GC' RankingScore tout en variant le parametre d’ajustement o,
pour tous les algorithmes. Le score GC' RankingScore évalue également la qualité et la
cohérence sémantique globales des communautés détectées par chaque algorithme. Pour
a =1, le score GC RankingScore évalue que la qualité globale des communautés détectées
par chaque algorithme. Pour a = 0, nous évaluons que la cohérence sémantique globale
des communautés détectées. Ainsi, si a est entre 0 et 0.50, notre approche favorise plus les
communautés qui sont sémantiquement cohérentes. Quand « est entre 0.50 et 1, le critere
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7.6. Conclusion

« ‘ Classement H o ‘ Classement H « ‘ Classement
1. CMN 1. CMN 1. Louvain
2. Walktrap 2. Walktrap 2. Walktrap
3. Ganxis 3. Louvain 3. CMN
0.00 | 4. Louvain 0.10 | 4. Ganxis 0.25 | 4. Ganxis
5. MSG 5. MSG 5. MSG
6. COPRA 6. COPRA 6. COPRA
7. GCE 7. GCE 7. GCE
1. Louvain 1. Louvain 1. Louvain
2. Walktrap 2. Walktrap 2. Walktrap
3. CMN 3. CMN 3. GCE
0.50 | 4. MSG 0.75 | 4. GCE 0.90 | 4. CMN
5. GCE 5. MSG 5. MSG
6. COPRA 6. COPRA 6. COPRA
7. Ganxis 7. Ganxis 7. Ganxis
1. Louvain
2. Walktrap
3. GCE
1.00 | 4. CMN - - - -
5. MSG
6. COPRA
7. Ganxis

Table 7.6 — Classement des algorithmes selon les différentes valeurs du parameétre a.

de la qualité s’avere plus favorisé. a = 0.50 permet de sélectionner des communautés
ayant autant de qualité que de cohérence sémantique (voir figure 7.6). Le tableau 7.6
représente également les différents classements obtenus des algorithmes en fonction de
différentes valeurs du parameétre c.

7.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode pour classer les algo-
rithmes de détection de communautés en combinant des mesures classiques telles que la
pureté et ’entropie avec la modélisation thématiques des services. Tout d’abord, nous
avons classé les communautés détectées par chaque algorithme selon chacun des critéres.
Les communautés dont la pureté est élevée et la valeur de ’entropie est petite sont
considérées bonnes. Ensuite, nous avons classé les communautées de chaque algorithme
selon leur divergence sémantique. Plus la divergence sémantique est petite, plus la com-
munauté est sémantiquement cohérente. Nous avons également calculé un score global du
classement pour chaque communauté en combinant le score de la cohérence sémantique
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avec celui basé sur les mesures classiques (pureté et entropie). Notre approche permet
donc d’évaluer la qualité et 'homogéniété sémantique des communautés détectées ainsi
que le classement des algorithmes de détection de communautés.

Dans le chapitre suivant, nous allons conclure ce document par un résumé des travaux

présentés dans cette these et par quelques perspectives.
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CONCLUSION GENERALE ET
PERSPECTIVES

Ce chapitre conclue cette theése en récapitulant les contributions et en évoquant

également plusieurs directions de travaux futurs.

8.1 Conclusion

L’objectif principal de ce travail de these était de développer des méthodes basées
sur la modélisation thématique probabiliste, 'analyse de concepts formels et les motifs
fréquents, permettant d’améliorer la qualité des services web découverts.

Dans un premier temps, nous avons proposé une méthode pour construire une structure
de services web sous forme de réseaux (i.e. réseaux d’interaction et réseaux de similitude).
Dans le cas de réseaux d’interaction, nous avons considéré trois niveaux de granularité
(parametres, opérations et services). Nous avons dans un premier temps construit le réseau
d’interaction d’opérations en calculant des treillis de concepts formels pour déduire ensuite
le réseau d’interaction de services. Les réseaux d’interaction d’opérations se distinguent
en fonction du mode d’invocation (totale ou partielle). Les réseaux d’interaction sont
généralement utilisés pour identifier les liens de compositions entre les services web. Nous
avons proposé également deux modeles de réseaux de similitude de services web qui se
basent respectivement sur les descriptions syntaxiques et sémantiques des services web.
Le modele de réseau de similitude est congu sur la base de la similitude entre les services
web et est 1ié généralement a la classification des services web. Les réseaux de similitude
peuvent étre utilisés également pour identifier et construire des communautés de services
web. Afin d’identifier la similarité entre deux services, nous avons utilisé quelques mesures
classiques basées sur le calcul de la distance et/ou la similarité entre deux distributions
de probabilités ou vecteurs de comptes.

Ensuite, nous avons proposé une méthode de découverte de services permettant
de diversifier les résultats de la découverte tout en maintenant la qualité des services
découverts. Cette méthode est a la fois basée sur la pertinence (similarité sémantique), la
diversité et la densité des services pour minimiser la redondance dans la liste renvoyée a
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I'utilisateur. Dans le cas de requétes complexes ou ambigués, il est nécessaire de combiner
plusieurs services pour satisfaire ce genre de requétes. Dans ce contexte, nous avons
exploité le réseau d’interaction de services web construit et la notion de diversité dans les
graphes pour identifier les services web qui sont susceptibles d’étre composables. Notre
méthode permet également I'optimisation et la diversification des liens de compositions
identifiés. Les résultats des expérimentations effectuées ont montré que notre systeme
de découverte est plus performant par rapport aux autres systemes de la littérature
considérés dans notre étude.

Puis, nous avons proposé un systeme de recommandation hybride basé sur le contenu
et le filtrage collaboratif. L’originalité de la méthode proposée vient de la combinaison des
modeles thématiques probabilistes et des motifs fréquents pour capturer la sémantique
commune maximale d’un ensemble de services. L’objectif principal de notre méthode est
d’identifier un ensemble de services web qui sont sémantiquement tres liés par rapport a
un service donné et ayant de bonnes qualités de services. Pour cela, nous avons introduit
la notion de motifs sémantiques. Ces motifs sémantiques correspondent & des motifs
fréquents maximaux de themes qui sont utilisés ensuite pour extraire un ensemble de
motifs de services. Dans notre approche, nous avons construit un treillis de concepts
fréquents pour calculer les motifs sémantiques et les ensembles correspondants de services.
Afin d’effectuer des recherches rapides par le systéme de recommandation en se basant
sur des index, nous avons proposé de stocker les ensembles de services résultats dans une
structure spéciale, appelée MFI-tree. Nous avons également introduit une nouvelle mesure
de classement permettant de mesurer le degré de pertinence des services a recommander
par rapport a un service demandé. Cette mesure combine la similarité sémantique et un
ensemble d’attributs de la qualité de services. Les résultats des évaluations effectuées ont
montré que notre systeme de recommandation obtient de meilleurs résultats par rapport
aux autres méthodes de la littérature considérés.

Enfin, nous avons étudié la structure communautaire des réseaux de services au lieu de
considérer seulement des services individuels pour la recommandation. Dans ce contexte,
nous avons proposé une nouvelle méthode qui combine la sémantique et la topologie
dans les réseaux afin d’évaluer la qualité et la cohérence sémantique des communautés
détectées. D’abord, nous avons évalué la qualité d’'une communauté en utilisant les
mesures de pureté et d’entropie. Ensuite, la cohérence sémantique d’'une communauté
a été évaluée en introduisant une nouvelle mesure appelée la divergence sémantique
des communautés détectées. Enfin, pour évaluer et classer les algorithmes de détection
de communautés, nous avons introduit une nouvelle mesure qui combine le score de la
cohérence sémantique (basé sur la divergence sémantique) avec celui basé sur les mesures
classiques (pureté et entropie). Plusieurs expérimentations ont été réalisées pour évaluer
les algorithmes de détection de communautés en considérant les différentes mesures
introduites. Les résultats obtenus montrent que la majorité des algorithmes évalués
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ignorent completement la sémantique et par conséquent détectent des communautés non
cohérentes sémantiquement.

8.2 Perspectives

Dans cette section, nous présentons un ensemble de perspectives futures.

Amélioration du portail de services WS-Portal : nous envisageons de faire évo-
luer le portail de services web WS-Portal [Aznag et al., 2015] développé au sein
de notre équipe en implémentant et intégrant les différentes méthodes proposées
dans cette these : (1) diversification des résultats de la découverte des services, (2)
recommandation de services, (3) découverte de compositions possibles de services et
(4) détection de communautés de services. Nous envisageons également de mettre en
place un systeme interactif permettant a 'utilisateur de naviguer dans les résultats
de la composition tout en offrant la possibilité de sélectionner une séquence de
services et de les invoquer automatiquement. Actuellement, le portail ne permet
de gérer que les services web décrits par des documents WSDL. Nous envisageons
également d’intégrer dans ce portail, la gestion des services web ou APIs REST
(publication, découverte, invocation, ... ).

Approximation de motifs fréquents et recommandation de services web :
comme nous l'avons déja évoqué dans cette these, la découverte des motifs fréquents
est une tache tres importante et peut étre appliquée a la recommandation de
services. Nous envisageons d’étendre la méthode de recommandation de services
proposée dans cette these en se basant sur I’approximation de motifs fréquents.
Nous envisageons donc d’étudier des algorithmes existants de calcul approché de
motifs fréquents [Durand & Quafafou, 2014, Durand & Quafafou, 2016] et/ou de
développer un nouvel algorithme. Nous avons déja commencé a expérimenter et
évaluer quelques algorithmes d’approximation de motifs fréquents. D’apres nos
premiers résultats obtenus, une approximation directe des motifs de services n’est pas
souhaitable. Il faut d’abord passer par une approximation des motifs de themes (i.e.
motifs sémantiques). La représentation condensée par motifs fréquents maximaux
permet de réduire le nombre de motifs produits. En revanche, le calcul de ce genre
de motifs devient difficile pour un gros volume de données car le nombre de motifs
produits peut étre tres élevé dans ce cas. Par conséquent, 'approximation peut étre
une solution intéressante pour réduire le nombre de motifs.

Découverte de communautés homogenes de services web : les algorithmes de
détection de communautés proposés dans la littérature sont nombreux. Cepen-
dant, les expérimentations réalisées dans cette these (voir chapitre 7) montrent que
la majorité des algorithmes évalués détectent des communautés non cohérentes sé-
mantiquement. Pour remédier a cette problématique, nous envisageons de proposer
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une nouvelle méthode permettant la découverte de communautés homogenes et
cohérentes sémantiquement. Dans cette these, nous avons utilisé les themes extraits
en utilisant le modele thématique probabiliste CTM pour évaluer la cohérence
sémantique des communautés détectées. Nous envisageons d’utiliser aussi 'informa-
tion sémantique capturée par le biais des themes et plus précisément la corrélation
des themes, pour identifier un ensemble de communautés homogenes. En effet, en
plus de l'extraction des themes, le modele CTM permet également la modélisa-
tion des corrélations entre les themes [Blei & Lafferty, 2007]. L’idée est d’utiliser
un algorithme classique de détection de communauté (par exemple 1'algorithme
Louvain) pour détecter un ensemble de communautés de services en se basant sur la
structure topologique dans les réseaux de services. Ensuite, nous pouvons re-classer
les services des communautés hétérogenes et de mauvaises qualité, en exploitant
la notion de corrélation des themes et le mécanisme du clustering hiérarchique
[Aznag et al., 2014].

Composition de services web : nous envisageons aussi pour la suite de cette these, de
réaliser des expérimentations supplémentaires afin d’évaluer d’avantage la méthode
d’identification de compositions (temps de réponse, pertinence ...). Comme la
méthode d’identification de possibles compositions, présentée dans le chapitre 5
(voir équation 5.9, page 113), se concentre principalement sur le voisinage immédiat
dans le réseau d’interaction de services, nous envisageons d’étudier plus en détail
le voisinage le plus proches (voir équation 5.10, page 114). Des expérimentations
supplémentaires seront réalisés en tenant compte des différentes valeurs du parametre
A présent respectivement dans les deux équations 5.9 et 5.10. Nous envisageons
également de proposer une méthode permettant de construire un réseau d’interaction
de services REST et d’identifier de possibles compositions des services ou APIs
REST.
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