
HAL Id: tel-01152568
https://theses.hal.science/tel-01152568

Submitted on 18 May 2015

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Modélisation sémantique du cloud computing : vers une
composition de services DaaS à sémantique incertaine

Abdelhamid Malki

To cite this version:
Abdelhamid Malki. Modélisation sémantique du cloud computing : vers une composition de services
DaaS à sémantique incertaine. Autre [cs.OH]. Université Claude Bernard - Lyon I; Université Djillali
Liabès (Sidi Bel-Abbès, Algérie), 2015. Français. �NNT : 2015LYO10050�. �tel-01152568�

https://theses.hal.science/tel-01152568
https://hal.archives-ouvertes.fr


Université Djillali Liabes de Sidi Bel Abbes Université Claude Bernard Lyon 1
Laboratoire d’InfoRmatique en Image et Systèmes d’informationEvolutionary Engineering & Distributed Information Systems Laboratory

Ecole Doctorale Informatique et Mathématiques de Lyon
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Doctorat 3éme cycle LMD Docteur de l’université Lyon 1
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TRECHE Ladjel, Professeur à l’ISAE-ENSMA de Poitiers, qui m’ont fait l’honneur de

rapporter mon travail et pour leurs remarques enrichissantes.

Monsieur BENMOHAMMED Mohamed, Professeur à l’université de Constantine 2,
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sables.

ii



Résumé

Avec l’émergence du mouvement Open Data, des centaines de milliers de sources de

données provenant de divers domaines (e.g., santé, gouvernementale, statistique, etc.) sont

maintenant disponibles sur Internet. Ces sources de données sont accessibles et interrogées

via des services cloud DaaS, et cela afin de bénéficier de la flexibilité, l’interopérabilité et la

scalabilité que les paradigmes SOA et Cloud Computing peuvent apporter à l’intégration

des données. Dans ce contexte, les requêtes sont résolues par la composition de plusieurs

services DaaS. Définir la sémantique des services cloud DaaS est la première étape vers

l’automatisation de leur composition. Une approche intéressante pour définir la sémantique

des services DaaS est de les décrire comme étant des vues sémantiques à travers une onto-

logie de domaine. Cependant, la définition de ces vues sémantiques ne peut pas être tou-

jours faite avec certitude, surtout lorsque les données retournées par un service sont trop

complexes. Dans cette thèse, nous proposons une approche probabiliste pour représenter

les services DaaS à sémantique incertaine. Dans notre approche, un service DaaS dont la

sémantique est incertaine est décrit par plusieurs vues sémantiques possibles, chacune avec

une probabilité. Les services ainsi que leurs vues sémantiques possibles sont représentées

dans un registre de services probabiliste (PSR). Selon les dépendances qui existent entre les

services, les corrélations dans PSR peuvent être représentées par deux modèles différents :

le modèle Bloc-indépendant-disjoint (BID), et le modèle à base des réseaux bayésiens. En

se basant sur nos modèles probabilistes, nous étudions le problème de l’interprétation d’une

composition existante impliquant des services à sémantique incertaine. Nous étudions aussi

le problème de la réécriture de requêtes à travers les services DaaS incertains, et nous pro-

posons des algorithmes efficaces permettant de calculer les différentes compositions pos-

sibles ainsi que leurs probabilités. Nous menons une série d’expérimentation pour évaluer la
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CHAPITRE 0. RÉSUMÉ

performance de nos différents algorithmes de composition. Les résultats obtenus montrent

l’efficacité et la scalabilité de nos solutions proposées.
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Abstract

With the emergence of the Open Data movement, hundreds of thousands of data-

sets from various concerns (e.g., healthcare, governmental, statistic, etc.) are now freely

available on Internet. A good portion of these datasets are accessed and queried through

Cloud DaaS services to benefit from the flexibility, the interoperability and the scalabi-

lity that the SOA and Cloud Computing paradigms bring to data integration. In this

context, user’s queries often require the composition of multiple Cloud DaaS services to

be answered. Defining the semantics of DaaS services is the first step towards automa-

ting their composition. An interesting approach to define the semantics of DaaS services

is by describing them as semantic views over a domain ontology. However, defining such

semantic views cannot always be done with certainty, especially when the service’s retur-

ned data are too complex. In this dissertation, we propose a probabilistic approach to

model the semantic uncertainty of data services. In our approach, a DaaS service with an

uncertain semantics is described by several possible semantic views, each one is associa-

ted with a probability. Services along with their possible semantic views are represented

in probabilistic service registry (PSR).According to the services dependencies, the corre-

lations in PSR can be represented by two different models :Block-Independent-Disjoint

model (noted BID), and directed probabilistic graphical model (Bayesian network). Based

on our modeling, we study the problem of interpreting an existing composition involving

services with uncertain semantics. We also study the problem of compositing uncertain

DaaS services to answer a user query, and propose efficient methods to compute the dif-

ferent possible compositions and their probabilities. We conduct a series of experiments

to evaluate the performance of our composition algorithms. The obtained results show the

efficiency and the scalability of our proposed solutions.
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5 Evaluation de requêtes à travers le registre PSR . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.1 Sémantique des Résultats possibles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

5.2 Sémantique des Compositions possibles . . . . . . . . . . . . . . . . 55
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1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

1.1 Exemple de motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

1.2 Challenges . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

2 Représentation des corrélations dans PSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

3 Evaluation de requêtes à travers un PSR corrélé . . . . . . . . . . . . . . . 75
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2.1 Correspondances entre les méthodes HTTP et les actions CRUD . . . . . . 15

3.1 Probabilités des compositions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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Chapitre 1

Introduction Générale

1 Contexte

Au cours des dernières années, le mouvement des données ouvertes (en anglais, open

data) a été largement adopté par les gouvernements et les organisations [54]. Ceci est

motivé par la grande transparence et l’ouverture au monde que les corps gouvernementaux

et les entreprises peuvent acquérir en publiant certaines de leurs données via le Web. Un

nombre important de portails open data (e.g., data.gov, data.gov.uk, Data.gouv.fr, etc.)

ont été récemment conçu et proposé pour la publication de centaines de milliers de sources

de données qui peuvent être accédées et réutilisées par les entreprises et les citoyens.

Les sources de données publiées concernent en premier lieu les administrations et les

organisations publiques qui ouvrent les données qu’elles produisent dans le cadre de leurs

activités quotidiennes (gouvernementales, commerciales, industrielles, santé, scientifiques,

statistiques, etc.).

Cependant, la plupart des ensembles de données publiées sont décrites sous des formats

et des descriptions hétérogènes, voire brutes (i.e., non-structurée) [71], ce qui cause des

problèmes d’interopérabilité empêchant leur réutilisation et leur intégration avec d’autres

sources de données. Actuellement, plusieurs approches [30, 71, 102], architectures [15], et

protocoles (e.g., Socrata 1, OData 2) ont été proposés dans le but de rendre les données

ouvertes interprétables (lisibles par les machines), et interopérables. La plupart de ces

1. http ://opendata.socrata.com.
2. http ://www.odata.org
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travaux reposent sur l’utilisation des APIs Web (e.g., services Web) qui fournissent une

interface standardisée pour les open data. Un service web est une entité logicielle disposant

d’une interface qui peut être définie, décrite, et découverte via un langage universel (i.e.,

XML). La classe des services Web destinée pour le traitement et la gestion des données

est appelée service DaaS (Data as a Service) ou service fournisseur de données [18]. Cette

catégorie de services est motivée par la flexibilité et l’interopérabilité que l’architecture

orientée service (SOA) pourrait apporter à l’intégration des données. En outre, les services

DaaS sont une des catégories de services cloud destinés pour le traitement et la gestion

des données dans les environnements cloud computing. Actuellement, Le cloud computing

est la solution la plus favorable pour les entreprises et les organisations notamment celles

qui ont un budget informatique très réduit, afin de bâtir une infrastructure physique

puissante (traitement, stockage, etc), scalable, auto-reconfigurable et sans avoir besoin

d’un investissement initial important. Dans ce contexte, le cloud computing est considéré

comme un support idéal pour le déploiement et l’hébergement des données ouvertes qui

se caractérisent par une taille très étendue.

Dans les systèmes d’intégration de données à base de services, les requêtes utilisateurs

sont exprimées de façon déclarative (e.g., SQL, SPARQL, etc), et résolues en composant

un ensemble de services, i.e., sélectionner et combiner un ensemble de services pertinents

de telle façon que leur union couvre tous les besoins de la requête utilisateur. Durant

ces dernières années, d’importants travaux de recherche ont été menés sur la découverte

et la composition des services DaaS [8, 9, 101, 120, 124, 125]. La plupart de ces travaux

exploitent la sémantique des services DaaS pour automatiser entièrement le processus de

composition.

Les services dans les différentes couches du cloud computing peuvent être sémantisés en

décrivant leurs capacités et leurs interprétations à travers une connaissance partagée (i.e.,

ontologie), ce que nous entendons par la Modélisation Sémantique du Cloud Computing

[110, 111]. Cette sémantisation permet d’automatiser les tâches liées à l’utilisation des

services cloud, par exemple : sélectionner le service IaaS qui fournit la machine virtuelle

la plus puissante ; composer deux services SaaS ou DaaS tout en répondant à une requête

complexe, etc. Plusieurs modèles sémantiques peuvent être utilisés pour sémantiser les

services cloud, e.g., OWL-S [7], WSMO [100], SAWSDL [65], etc. Toutefois, le modèle à

1. CONTEXTE 3
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base de vues sémantiques [9,120] (i.e., sémantique déclarative) est le plus adéquat pour les

services DaaS. Ceci s’explique par le fait que l’interprétation d’un service DaaS dépend non

seulement de ses entrées/sorties, mais aussi de la façon dont il accède aux données. Dans

ce travail, nous adoptons l’approche proposée dans [9], où la sémantique d’un service DaaS

est modélisée comme étant une vue RDF (i.e., vue sémantique) à travers une ontologie de

domaine.

2 Problématique

Généralement, un service DaaS est associé à une et une seule vue sémantique. Cela

se produit lorsque le processus de sémantisation est réalisé manuellement par des anno-

tateurs, i.e., les personnes chargées de la définition des vues sémantiques sont en mesure

d’interpréter correctement les données encapsulées par un service DaaS, et peuvent par

conséquent définir avec certitude et exactitude la vue sémantique correspondante.

Cependant, dans certains cas, la sémantique des données encapsulées par un service

est incertaine et peut donc accepter différentes interprétations possibles. Le service doit

ensuite être associé à plusieurs vues sémantiques (probables) représentant ses différentes

interprétations possibles. Cela peut se produire pour différentes raisons. Par exemple, l’an-

notateur et le fournisseur de service peuvent être deux entités indépendantes, où l’annota-

teur n’a pas suffisamment d’informations sur le service publié (e.g., Meta-data, description

textuelle, etc), ou lorsque le fournisseur lui-même n’a pas des connaissances approfondies

sur les données accédées par son service. Ce dernier cas est particulièrement courant dans le

contexte des données ouvertes où souvent la sémantique des données publiées est imprécise

voire inexacte.

En outre, la sémantisation manuelle des services est souvent coûteuse en termes de

temps, ce qui la rend impraticable. Ceci est dû à la prolifération des données ainsi qu’à

leur diversité. Par exemple, le portail Open Data (opendata.socrata.com) contient presque

23000 sources données qui appartiennent à différents domaines (e.g., gouvernemental,

biomédical, économique, éducatif, etc). Une des solutions qui peut être adoptée pour

combler ces carences est d’automatiser le processus de sémantisation des services. Cette

automatisation se base principalement sur les techniques de Schema Matching [69, 106].

4 2. PROBLÉMATIQUE
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Ces dernières génèrent la sémantique d’un service en comparant ses capacités (i.e., entrées,

sorties, données encapsulées, description textuelle, etc) avec les éléments d’une ontologie

de domaine (e.g., Class, ObjetProperty, DataProperty, etc). Cependant, la plupart des

techniques de matching utilisent des mesures de similarité approximatives et incertaines,

ce qui permet d’associer au même service plusieurs vues sémantiques incertaines, chacune

avec un poids qui définit son degré de certitude (i.e., probabilité).

En plus de l’incertitude, les services peuvent être soit indépendants, soit dépendants.

Pour le premier cas, les sources de données encapsulées par les services sont différentes,

i.e., une source de données est accédée par un et un seul service. Dans une telle si-

tuation, les vues sémantiques possibles qui sont associées à des services différents sont

considérées comme étant des évènements indépendants. Par contre, lorsque les services

sont dépendants (i.e., ils accèdent aux mêmes sources de données) différentes corrélations

peuvent exister entre l’ensemble des vues sémantiques possibles de tous les services. Ces

corrélations permettent à une source de données d’être interprétée de façon cohérente et

non-ambiguë. Ceci est particulièrement fréquent lorsque deux ou plusieurs services qui

partagent la même source de données sont impliqués dans la même composition. Dans une

telle situation, Les vues sémantiques associées aux services impliqués doivent interpréter

de façon cohérente les données communes.

En résumé, l’objectif de cette thèse est de proposer une approche pour la gestion de

l’incertitude liée à l’interprétation des services DaaS. La gestion de l’incertitude comporte

plusieurs aspects, à savoir, la représentation des services incertains, l’évaluation de requêtes

en présence de services incertains, la corrélation entre les services, etc. Dans la section

suivante, nous présentons de façon détaillée les principaux challenges posés dans le cadre

de cette thèse.

3 Challenges

Dans cette section, nous résumons les principaux challenges qui doivent être traités

lors de l’utilisation des services incertains.

– Représentation des services à sémantique incertaine : Lorsque la sémantique des

services est incertaine, un service est décrit par plusieurs vues sémantiques. Ces

3. CHALLENGES 5
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vues sémantiques décrivent les différentes interprétations possibles des données qu’un

service DaaS peut retourner. Chaque vue sémantique possible a un poids qui définit

son degré de certitude. Les principales questions qui se posent alors sont : Comment

calculer le degré de certitude des vues sémantiques ? ; Comment le quantifier (modèle

possibiliste, probabiliste, etc) ? ; et comment représenter et interpréter l’ensemble de

services avec leurs vues sémantiques possibles ?.

– Représentation des services à sémantique corrélée : Lorsque les services DaaS en-

capsulent les mêmes sources de données (i.e., services dépendants), il est nécessaire

de maintenir les dépendances qui existent entre leurs vues sémantiques possibles. Il

est alors important de reconsidérer les questions précédentes pour tenir compte de

la dimension de la corrélation. Ainsi, il est question d’étudier comment modéliser les

corrélations qui peuvent exister entre les différents services incertains et de propager

cette corrélation dans le calcul de la composition de services.

– Traitement de requêtes à travers les services incertains : Le traitement de requêtes

dans un contexte orienté services consiste à composer des services qui couvrent

la requête. En présence de services incertains, la composition de services ne peut

être qu’incertaine, c’est-à-dire que la même composition répondra en partie aux

besoins de la requête et fournira aussi une ou plusieurs autres sémantiques qui ne

correspondent pas à la requête initiale. Il est donc important de revisiter le traitement

de requêtes en présence de services à sémantiques incertaines d’abord dans le cas

non corrélé, puis dans le cas corrélé pour la prise en compte de la préservation de la

corrélation dans le processus de réécriture de requêtes.

4 Contributions

Pour traiter les challenges ci-dessus, nous proposons une approche probabiliste per-

mettant la représentation et la composition des services DaaS incertains [74, 75]. Nos

principales contributions sont résumées comme suit :

– Concept de services à sémantiques probabilistes : nous proposons un modèle proba-

biliste pour les services à sémantiques incertaines. Ce modèle associe aux différentes
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vues sémantiques possibles d’un même service des probabilités qui qualifient leurs

degrés de certitude. Les services et leurs vues sémantiques possibles sont représentés

dans un registre de services probabilistes (noté PSR) qui suit le modèle BID (Bloc-

Indépendant-Disjoint), de telle sorte que d’une part les interprétations possibles d’un

même service sont disjointes, et d’autre part les interprétations associées à des ser-

vices différents sont indépendantes entre elles. Nous proposons aussi une définition

formelle de l’interprétation probabiliste d’une composition de services à sémantiques

psrobabilistes.

– Représentation bayésienne du registre de services probabiliste : nous proposons de

représenter les corrélations entre les vues sémantiques probabilistes des services d’un

registre PSR de façon générique en utilisant les réseaux bayésiens (i.e., graphe

probabiliste orienté). Cette représentation est réalisée en introduisant des variables

aléatoires, et des distributions de probabilités conditionnelles entre elles.

– Traitement de requêtes par composition de services probabilistes : nous proposons

une approche de génération automatique de compositions de services à sémantiques

incertaines pour les besoins de traitement de requêtes. Cette approche est définie

pour le cas de services non corrélés et de services corrélés. Traiter une requête uti-

lisateur Q à travers un registre de services probabilistes revient à évaluer la requête

sur chacun des registres de services possibles issus de la théorie des mondes possibles.

Un registre possible de services est un registre déterministe dans le sens où chaque

service possède une et une seule sémantique. En revanche, le registre lui même n’est

que probable. Le nombre de registres de services possibles peut être extrêmement

large, et par conséquent l’évaluation des requêtes devient difficile voire impossible.

Dans ce sens, nous proposons deux algorithmes (l’un pour le PSR à base de BID,

et l’autre pour le PSR bayésien) permettant d’évaluer efficacement les requêtes uti-

lisateurs (i.e., dans un temps raisonnable), et cela sans avoir besoin de matérialiser

l’ensemble des registres de services possibles. Nous proposons aussi un algorithme qui

implémente une stratégie permettant de générer efficacement l’ensemble des Top-k

compositions.
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– Implémentation et évaluation : Les concepts proposés sur un plan théorique sont

complétés par des implémentations. Ainsi, les représentations des services incertains

sont réalisées. Il en est de même pour l’algorithme de génération de compositions

pour le traitement de requêtes. Nous proposons aussi une expérimentation de notre

prototype et une évaluation de la compléxiité de nos algorithmes.

5 Organisation de la thèse

Le reste de la thèse est organisé comme suit :

Dans le chapitre 2, nous présentons les notions de base des concepts que nous ju-

geons nécessaires à la compréhension du contenu de cette thèse. Nous présentons d’abord

les concepts de base de l’architecture orientée services. Ensuite, nous présentons les no-

tions fondamentales des bases de données probabilistes, leur interprétation, ainsi que la

sémantique des requêtes incertaines. Enfin, nous terminons ce chapitre par quelques no-

tions de base sur les réseaux bayésiens.

Dans le chapitre 3, nous présentons notre modèle de Registre de services probabi-

listes (PSR) qui permet de représenter la sémantique incertaine des services DaaS. Dans

cette partie nous supposons que les services sont indépendants (i.e., ils n’encapsulent pas

les mêmes sources de données), par conséquent, les dépendances probabilistes entre les

vues sémantiques sont définies par le modèle BID. En se basant sur le concept PSR,

nous décrivons l’interprétation d’une composition incertaine, ainsi que la sémantique de

l’évaluation de requêtes. Ensuite, nous proposons un théorème qui nous permet de calcu-

ler les probabilités des compositions dans un temps polynomial, et par conséquent assurer

l’évaluation efficace des requêtes. Un algorithme de Top-k est également proposé. Aussi

dans ce chapitre, nous définissons les différents types de la sémantique incertaine, ainsi

qu’une méthode pour la génération des sémantiques probabilistes.

Dans le chapitre 4, nous adressons le problème de la corrélation entre les sémantiques

incertaines. Dans un premier temps, nous décrivons la représentation bayésienne d’un re-

gistre de services probabilistes. Ensuite, nous définissons la sémantique de l’évaluation des

requêtes à travers un PSR corrélé. Une approche pour l’évaluation efficace des requêtes

est également présentée. Cette approche se base sur l’algorithme d’inférence Variable Eli-
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mination pour calculer les probabilités des compositions obtenues.

Dans le chapitre 5, nous présentons les systèmes et les architectures implémentant nos

différentes contributions (incertitude avec corrélation et sans corrélation). Ensuite, nous

analysons la complexité des différents algorithmes proposés dans le cadre de cette thèse. La

dernière partie de ce chapitre est consacrée aux expérimentations que nous avons réalisées

et aux résultats obtenus.

Le chapitre 6 dresse un état de l’art des travaux qui s’apparentent à notre problématique.

L’objectif de cette partie est de positionner notre travail par rapport aux travaux existants.

Le chapitre 7 synthétise ce mémoire par une conclusion qui discute les contributions

réalisées dans le cadre de nos travaux de thèse, ainsi que les perspectives de recherche

envisagées.
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Chapitre 2

Background

Dans ce chapitre, nous commençons par décrire les concepts de base de l’architec-

ture orientée service. Ensuite, nous présentons les bases de données probabilistes, leur

interprétation, ainsi que la sémantique des requêtes. Enfin, nous concluons ce chapitre par

quelques notions de base sur les réseaux bayésiens.

1 Architecture orientée service

De nos jours, la plupart des systèmes d’information sont devenus de plus en plus

distribués, complexes et coûteux en termes de gestion. Cette évolution du monde informa-

tique a entrainée le développement de nouvelles architectures et technologies qui facilitent

la création et le déploiement des applications. En effet, l’apparition de l’approche orientée

objet [116] a donné lieu à de nouvelles technologies de distribution des applications [37]

(i.e., middleware orienté objet) telles que RMI (Remote Method Invocation) et CORBA

(Common Object Request Broker Architecture). Les principes du modèle orienté objet

ont été étendus et améliorés par une autre approche conçue aussi pour la conceptualisa-

tion des systèmes distribués, appelée approche orientée composant [115] (i.e., middleware

orienté composant). Un composant est une boite noire regroupant un ensemble d’objets in-

terdépendants (i.e., homogènes en terme de fonctionnalité), et interagissant avec l’extérieur

à travers une interface dédiée. Cependant, l’approche orientée composant est freinée par

plusieurs obstacles, à savoir l’hétérogénéité techniques des composants (i.e., hétérogénéité

des langages de programmation : JEE, .NET ; hétérogénéité des protocoles de commu-

10
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nication : IIOP, RMI ; etc) ce qui empêche les différents types d’applications telles que

les applications web (e.g. ; PHP, ASP, JSP, etc), et les applications mobiles (e.g., ; An-

droid, IOS, etc) d’interagir avec ces composants logiciels. Ainsi, la forte dépendance (i.e.,

moins d’autonomie) qui existe entre les composants au-sein d’une application empêche

leur évolution et leur maintenabilité. Ces lacunes font nâıtre le besoin d’une architecture

plus flexible et plus agile où les applications sont totalement indépendantes autonomes

et facilement intégrables. D’où l’apparition de l’architecture orientée service (en anglais,

Service-Oriented Architecture (SOA)) [113].

1.1 Principes de la SOA

La généralisation et la démocratisation de l’accès à l’internet, ainsi que le besoin

d’interopérabilité ont entrainé la venue d’un nouveau paradigme qui présente un certain

nombre d’avantages pour l’interaction entre les applications, appelé Architecture Orientée-

Service. L’architecture orientée service est une approche architecturale qui consiste à créer

et développer des applications comme étant des services fournis et réutilisés à la de-

mande [91]. Autrement dit, la SOA permet de concevoir un système d’information en

se basant sur un ensemble de services développés dans différents langages de programma-

tion, déployés sur différentes plates-formes avec divers modèles de sécurité et processus

métier [10].

D’après les définitions précédentes, l’architecture orientée service est basée principale-

ment sur la notion de service. Un service est matérialisé par un composant logiciel fournis-

sant une ou plusieurs fonctionnalités accessibles via son interface. L’interface du service est

une description universelle qui définit et expose aux applications clientes les informations

nécessaires à sa réutilisation (i.e., son invocation).

L’utilisation de ces services au sein d’un système d’information offre de nombreux

avantages, à savoir : le couplage faible, l’interopérabilité, et la transparence. Le couplage

faible signifie que les services peuvent être mis en interaction, tout en restant indépendants

les uns des autres, et sans dévoiler leur implémentation interne. L’interface universelle des

services permet de combler les conflits d’interopérabilité qui peuvent exister entre les

entités hétérogènes. La transparence permet à un service d’être utilisé sans avoir besoin

des connaissances liées à son implémentation ainsi qu’à sa localisation.
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L’architecture orientée service repose sur un modèle qui décrit un ensemble d’interac-

tions entre trois types d’acteurs : fournisseur de service, Client de service, registre

de services [89]. Les interactions entre ces trois acteurs peuvent être résumées en trois

primitives de communication : la publication, la découverte, et l’invocation. Les ser-

vices sont créés est déployés par les fournisseurs. Les fournisseurs de service enregistrent

la description de leurs services dans le registre (i.e. ; étape1 : la publication). Les consom-

mateurs de service envoient des requêtes au registre pour découvrir un service qui répond

à leurs besoins (i.e. ; étape2 : la découverte). Une fois le service choisi, le client de service

peut se connecter au fournisseur et utiliser le service à travers sa description (i.e. ; étape3 :

l’invocation). Ce modèle d’interaction est illustré dans la figure 2.1.

Figure 2.1 – Interactions au sein d’une architecture orientée service.

L’objectif de l’architecture orientée service est de fournir un accès simple et rapide aux

fonctionnalités fournies par des tiers distribués et hétérogènes. En ce sens, il faut mettre

en place un environnement qui décrit les modalités d’interaction et d’utilisation des ser-

vices. Cet environnement inclue un ensemble de standards, protocoles, et mécanismes

qui peuvent être regroupés en deux catégories : mécanismes fonctionnels et mécanismes

non-fonctionnels. Les mécanismes fonctionnels décrivent les principales tâches liées à l’uti-

lisation des services à savoir, la publication, la découverte, la composition, et l’invocation.

Les mécanismes non-fonctionnels prennent en charge les besoins optionnels notamment la

sécurité, les transactions, et la qualité de service.
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1.2 Service web

Les services Web sont certainement la technologie la plus populaire dans le monde in-

dustriel et académique pour migrer vers l’architectures à services. Les principaux mécanismes

de fonctionnalités requises pour la réalisation d’une SOA sont assurés par une pile de stan-

dard de protocoles construite autour de la définition des services web. En fait, il existe

deux types de services web, les services web SOAP, et les services web REST. Ces deux

types de services web proposent différents standards et langages afin de mettre en place

les principes de la SOA.

Service web SOAP

Les services web SOAP sont la première technologie qui a été proposée dans le but

d’implémenter l’architecture SOA. Cette réalisation de la SOA est assurée par une pano-

plie de standards qui sont tous basés sur le modèle XML. XML est un format universel

compréhensible par toutes les plateformes de programmation ; ce qui respecte les principes

de la SOA, tels que : le couplage faible, et l’interopérabilité. Le W3C définit les services

web SOAP comme étant [121] :

� Un service web est une entité logicielle capable d’être interopérable avec d’autres systèmes

distribués. Il a une interface décrite dans une description facilement exploitable, appelée

WSDL. Les autres systèmes interagissent avec le service web en se basant sur des messages

SOAP, généralement transmis via le protocole HTTP avec une sérialisation XML. �

Autour de cette définition, les services web SOAP reposent sur un ensemble de stan-

dards décrits comme suit :

– SOAP 1 : Simple Object Access Protocol (SOAP) est un protocole dont la syn-

taxe est basée sur XML. Il permet des échanges standardisés de données, tout en

résolvant les conflits syntaxiques et techniques. Il permet d’invoquer des services

indépendamment de la plate-forme d’exécution. En outre, il s’appuie sur d’autres

protocoles de la couche d’application, notamment HTTP, et cela pour la négociation

et la transmission des messages.

– WSDL 2 : Web Services Description Language (WSDL) est un langage de descrip-

1. http ://www.w3.org/TR/soap/
2. http ://www.w3.org/TR/wsdl
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tion à base d’XML utilisé pour décrire les fonctionnalités offertes par un service web

(i.e. ; l’interface du service). Le fichier WSDL d’un service définit la façon dont le

service peut être appelé, avec quels paramètres, et quelle est la structure des données

qu’il retourne.

– UDDI 3 : Universal Description, Discovery and Integration (UDDI) est une plate-

forme indépendante, à base d’XML, qui assure le regroupement, le stockage et la

diffusion des descriptions de services Web.

– WS-BPEL 4 : Web Services Business Process Execution Language (WS-BPEL) est

une spécification du consortium OASIS. WS-BPEL est un langage d’orchestration

de services basé sur XML, tout comme les autres standards. WS-BPEL permet de

construire des compositions de services interprétables et exécutables par un moteur

d’orchestration (i.e. ActiveBpel, OAEapache, etc).

– WS-* : Il existe une variété de spécifications associées aux Services Web WS-*.

Ces spécifications sont à des niveaux de maturité parfois différents, et sont main-

tenus par diverses organisations de standardisation : WS-Security 5, WS-Trust 6,

WS-Inspection, etc.

Service web REST

REST a été proposé par Roy Thomas Fielding dans sa thèse �Architectural Styles and

the Design of Network-based Software Architectures� [40]. REST est l’acronyme de Repre-

sentational State Transfer. C’est un style d’architecture qui se base sur un ensemble de

contraintes qui permettent, lorsqu’elles sont appliquées aux composants d’une architecture,

d’optimiser certains critères propres au cahier des charges du système à concevoir. Cela si-

gnifie que REST définit un ensemble de contraintes sur les systèmes hypermedia distribués

comme le World Wide Web afin d’optimiser les qualités désirées comme la séparation des

tâches, la simplicité, la généricité ou les performances réseaux. REST fournit un véritable

modèle pour décrire le fonctionnement que devrait avoir le web aujourd’hui. Bien que

moins formel, ce modèle peut être comparé aux paradigmes objet ou entité-association.

3. http ://www.oasis-open.org/committees/uddi-spec/doc/spec/v3/uddi-v3.0.2-20041019.htm
4. http ://docs.oasis-open.org/wsbpel/2.0/OS/wsbpel-v2.0-OS.html
5. http ://docs.oasis-open.org/wss/2004/01/oasis-200401-wss-soap-message-security-1.0.pdf
6. http ://docs.oasis-open.org/ws-sx/ ws-trust/200512/ws-trust-1.3-os.html
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L’architecture REST suit les principes de base du modèle client/serveur. L’information

de base, dans une architecture REST, est appelée ressource. Toute information qui peut

être nommée est une ressource : un article d’un journal, une photo, un service ou n’importe

quel concept. Chaque ressource est un composant distribué qui est géré par une norme,

et une interface commune rendant possible la manipulation des ressources. En plus de la

ressource, l’architecture REST est basée sur les éléments suivants :

– Identifiant de la ressource : Une ressource est identifiée par un identificateur de

ressource. Il permet aux composants de l’architecture d’identifier les ressources qu’ils

manipulent. Sur le web ces identificateurs sont les URI (Uniform Resource Identifier).

– Représentation de la ressource : Les composants de l’architecture manipulent ces

ressources en transférant des représentations de ces ressources. Sur le web, on trouve

aujourd’hui le plus souvent des représentations au format HTML, JSON ou XML.

– Opération sur la ressource : Les ressources sont manipulés par le transfert des

représentations à travers une interface uniforme adressée par l’identifiant de res-

source.

Chaque représentation doit mettre en œuvre une interface CRUD pour réaliser l’in-

terface uniforme requise par l’architecture REST. Le protocole HTTP/1.1 définit huit

méthodes, dont quatre permettent de définir l’interface : GET, PUT, POST et DELETE.

Le tableau 2.1 montre les correspondances entre les méthodes HTTP et les actionsCRUD.

Toute représentation doit accepter toutes ces quatre méthodes, bien que cela ne signifie

pas qu’ils doivent être mises en œuvre.

Table 2.1 – Correspondances entre les méthodes HTTP et les actions CRUD
Méthode CRUD Description

POST Create créer une nouvelle ressource

GET Retrieve Récupérer une ressource

PUT Update Mettre à jour une ressource

DELETE Delete Supprimer une ressource

Les services web REST sont apparus pour simplifier le développement, la publication

et l’utilisation de services Web, tout en suivant les principes de l’architecture REST [92].

Ces services répondent aux requêtes des utilisateurs en fournissant des objets web (i.e.

ressources) à travers les méthodes HTTP : Get, Head, Post, Put, Delete, Option.
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L’une des raisons pour lesquelles la description de service constitue un élément im-

portant dans l’approche SOAP, est que chaque service expose une interface spécifique qui

décrit ses fonctionnalités, et sans la description de cette interface, il est impossible d’uti-

liser ou d’invoquer ce service. En revanche, les services REST se basent sur un ensemble

de contraintes qui permettent d’éliminer la nécessité d’avoir une description spécifique

pour l’interface de service. De plus, la sélection des services REST est faite simplement en

suivant des liens URI.

Cependant, Dans la pratique, la description des services REST est généralement utile,

même si elle n’est pas strictement nécessaire. Par exemple, la description d’un service peut

être utilisée comme une documentation de celui-ci, afin que les utilisateurs de ce service

sachent à quoi s’attendre. Plusieurs langages ont été proposés pour décrire les services

REST. WADL (Web Application Description Language) [49] est un langage conçu pour

la description des services REST. L’avantage de WADL est qu’il fournisse une descrip-

tion à base d’XML rendant les services REST compréhensibles et interprétables par la

machine. WADL décrit les ressources fournies par un service REST, ainsi que les rela-

tions qui existent entre eux sous la forme de liens. Un service est décrit en utilisant un

ensemble de balises de type Resource. Chaque élément Resource décrit une ressource

fournie par un service, ainsi que les méthodes appliquées sur celle-ci. Chaque méthode a

des entrées (Request) et des sorties (Response). L’élément Request spécifie comment

les entrées sont représentées, leurs types de données, etc. L’élément Response décrit la

représentation des données retournées (e.g., HTML, JSON, CSV, XML, RDF, etc), et/ou

des post-conditions. La figure 2.2 donne un exemple d’un service REST décrit avec le

langage de description WADL.

Dans la littérature, il existe d’autres langages qui peuvent être utilisés pour décrire les

services REST à savoir : WSDL (i.e., la description des services SOAP), hRESTS (HTML

for RESTful Services) [64], ReLL(Resource Linking Language) [4], etc ;

1.3 Service web d’accès aux données

Ces dernières années ont vu un intérêt croissant pour l’utilisation des services web

comme un support fiable pour l’édition et le partage des données entre les organisations.

Les entreprises modernes sont orientées vers une architecture orientée services pour le
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="yes"?>
<application xmlns="http://wadl.dev.java.net/2009/02">
<doc xmlns:jersey="http://jersey.java.net/"
jersey:generatedBy="Jersey: 2.0-SNAPSHOT ${buildNumber}"/>

<grammars/>
<resources base="http://localhost:9998/">
<resource path="country/15">
<method name="GET" id="getCountry">
<response>
<representation mediaType="application/xml"/>

</response>
</method>
<method name="OPTIONS" id="apply">
<request>
<representation mediaType="*/*"/>

</request>
<response>
<representation mediaType="application/vnd.sun.wadl+xml"/>

</response>
</method>

</resource>
</resources>

</application>

Figure 2.2 – Un exemple d’un fichier WADL

partage des données sur le web, tout en accédant à leurs sources de données via des services

web, ce qui fournit une méthode bien documentée, et interopérable pour l’interaction avec

les différentes sources données hétérogènes. Ces services sont appelés les services web

d’accès aux données, ou services DaaS (Data-as-a-Service).

Ces services DaaS sont un type particulier des services cloud conçus pour la gestion

des données dans les environnements cloud computing. Actuellement, Le cloud computing

est la technologie la plus favorable par les entreprises et les organisations notamment

celles qui ont un budget informatique très réduit, afin de bâtir une infrastructure physique

puissante (traitement, stockage, etc), scalable, auto-reconfigurable et sans avoir besoin d’un

investissement initiale. Une plateforme cloud computing peut être considérée comme étant

un ensemble de services regroupés en quatre couches : IaaS (Infrastructure-as-a-Service),

PaaS (Platform-as-a-Service), DaaS (Data-as-a-Service), et SaaS (Sfotware-as-a-Service).

Architecture des services DaaS

La figure 2.3 présente l’architecture des services DaaS [18]. Cette architecture est

constituée de trois couches : la couche Données, la couche Service, et la couche Mapping.
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La couche Données implique toute source de donnée qui peut être accédée par un service

DaaS, telle que : les bases de données, les applications orientées données (e.g., CRM, ERP,

etc.), d’autres services, etc. Ces sources de données sont décrites par différents modèles de

représentation (e.g., Relationnel, XML, HTML, CSV, WSDL, WADL, etc.), et interrogées

via différents langages et protocoles (e.g., SQL, XPath/XQuery, SOAP, etc.).

Données

WS_SOAP

WS_REST

Service DaaS

Base de 
données

RDF\RDFs

XML

Mapping

Mappings 
déclaratifs

Mappings 
procédurales

Fonctions Requêtes

Modèle externe

CRM/ERP

Opérations 

Données Dans
XML/JSON/HTML

Données ou 
Requêtes

Figure 2.3 – Architecture des services DaaS

La couche Service constitue une interface uniforme qui permet aux utilisateurs d’accéder

aux différentes sources de données, sans avoir besoins des connaissances liées à l’implémentation,

et la localisation de celles-ci. Cette couche décrit l’ensemble des opérations à travers les-

quelles un service DaaS est utilisé par ses clients. Nous définissons deux types d’opérations,

les opérations de type fonction, et les opérations de type requête. Les opérations de type

fonction sont similaires aux opérations d’un service web classique, dans lesquelles les uti-

lisateurs sont complètement liés à la signature de l’opération, et à ce qui est retournée

par cette dernière. En revanche, les opérations de type requête permettent aux utilisateurs

de poser leurs propres requêtes, et d’interroger les sources de données de la façon qu’ils
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désirent. Ces opérations prennent en paramètre une requête utilisateur décrite dans un lan-

gage de requête classique à savoir : SQL, XPath/XQuery, ou via un langage propriétaire,

tel que : SOQL de Salesforce.com 7, ODate de Microsoft 8, etc. Les données retournées par

un service DaaS peuvent être décrites par plusieurs formats (e.g., HTML, JSON, XML,

etc).

Les opérations d’un service DaaS et les requêtes utilisateurs (dans le cas des opérations

de type requête) sont définies et formulées à travers le modèle de service (i.e., schéma de

service) appelé : modèle externe. Le modèle externe est un modèle commun qui décrit de

façon uniforme et globale les sources de données encapsulées par un service DaaS. Il peut

être comparé au schéma global dans un système d’intégration de données classique (e.g.,

approche médiatrice, approche fédératrice, etc). Le modèle externe est défini lors de la

construction de service en se basant sur les schémas des sources encapsulées. Il peut être

créé automatiquement en utilisant un outil conçu pour la création des services DaaS (e.g.,

Oracle Data Service Integrator 9). Le modèle externe est fourni aux utilisateurs de service

en utilisant des fonctions spécifiques qui retournent sa description (sous forme d’un script

SQL LDD, ou via un fichier XML).

Les correspondances entre les modèles des données encapsulées et le modèle externe du

service DaaS sont décrites dans la couche Mapping. Le mapping associcié à une source de

données définit comment le service l’accède. Il existe de types de mappings, les mappings

déclaratifs, et les mappings procédurales. Les mappings déclaratifs sont souvent similaires

aux vues d’une base de données relationnelle. Ils sont utilisés pour définir les mappings des

sources de données dont le langage d’interrogation est déclaratif (e.g., SQL pour le rela-

tionnel, XQuery pour XML, SPARQL pour RDF/RDFs, etc). Les mappings procédurales

sont utilisés pour les données qui sont fournies par des applications (e.g., CRM, ERP, etc),

ou par des services DaaS.

Notons qu’un service DaaS peut effectuer différentes opérations (e.g., Interrogation,

Suppression, Insertion, etc) sur les données qu’il les encapsule. Dans notre travail, nous

nous intéressons aux services DaaS qui accèdent aux sources de données uniquement en

mode lecture (Interrogation), ce que nous entendons par les services sans-état (stateless).

7. Salesforce.com, Inc. Salesforce.com Object Query Language (SOQL), 2010.
8. OData. Open Data Protocol, 2010. http ://www.odata.org/.
9. http ://www.oracle.com/technetwork/middleware/data-service-integrator/

1. ARCHITECTURE ORIENTÉE SERVICE 19
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2 Base de données probabiliste

Au cours des dernières années, la gestion des données incertaines a reçu une attention

croissante surtout avec l’émergence de plusieurs nouvelles applications à savoir : les sensors

(capteurs) [97], les réseaux RFID [57, 118], les systèmes de nettoyage et d’extraction des

données, etc. L’incertitude est inhérente à ces applications, ce qui mène à une exigence

extrême pour la gestion des données incertaines.

Plusieurs approches ont été proposées pour modéliser les données incertaines (i.e., le

degré de certitude ou de confiance) à savoir, les approches à base de logique floue [12,17], les

approches basées sur la théorie de Dempster-shafer [21], et les approches probabilistes [11,

24,26,36,97], ou ce que nous entendons par les bases de données probabilistes. Cependant,

la plupart des applications qui produisent des données incertaines quantifient ces dernières

dans des bases de données probabilistes. Par exemple, les systèmes d’extraction de données

sont basés sur des modèles probabilistes, i.e. ; les données qu’ils extraient sont probabilistes

[48,66] ; Le nettoyage des flux RFID produisent également des distributions de probabilités

[98] ; L’analyse de données dans la prévision financière reposent sur des modèles statistiques

qui génèrent souvent des données probabilistes [56] ; etc.

2.1 Type d’incertitude

Deux types d’incertitudes sont utilisés dans les bases de données probabilistes : incer-

titude au niveau des tuples et incertitude au niveau des attributs.

Dans l’incertitude au niveau des tuples, nous ne savons pas si un tuple appartient à

une base de données ou non. Dans une telle situation, chaque tuple t est considéré comme

étant une variable aléatoire booléenne x (i.e. ; x a un domaine booléen), tel que, x=true

lorsque t est présent, et false s’il est absent. La figure 2.4(a) donne un exemple d’une

table relationnel qui décrit la localisation des véhicules à un instant donné. L’incertitude

dans cette table concerne les tuples. Cette incertitude provient de plusieurs sources, e.g. ;

dans le tuple t1, est ce que le véhicule C1 est celui capté par le radar ou il s’agit d’un

autre véhicule. Aussi, est ce que L1 est la localisation exacte de C1 à l’instant (11 :23),

ou le GPS de ce véhicule a fait des erreurs, etc. Pour cette raison, nous associons à chaque

tuple une probabilité qui définit son exactitude, e.g. ; t1 avec 0.9, t2 avec 0.2, etc.
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Figure 2.4 – (a) Incertitude au niveau des tuples. (b) Incertitude au niveau des attributs.
(c) Transformation de l’incertitude au niveau des attributs vers celle des tuples.

Dans l’incertitude au niveau des attributs, la valeur d’un attribut A est incertaine.

Autrement dit, pour chaque tuple t, l’attribut A est associé à une variable aléatoire dont

le domaine est l’ensemble des valeurs possibles que l’attribut A peut prendre pour le tuple

t. La figure 2.4(b) montre un exemple d’une incertitude au niveau des attributs. Dans cet

exemple, l’âge d’une personne est incertain, e.g. ; est ce que John a 18 ou 19 ans.

Dans la pratique, l’incertitude au niveau des attributs peut être convertie en incer-

titude au niveau des tuples. Cette transformation est réalisée comme suit. Pour chaque

tuple t dont l’attribut A prend les valeurs possibles a1, a2, a3,..., nous créons plusieurs

tuples t1, t2, t3,..., qui sont identiques à t sauf pour l’attribut A, i.e. ; t1.A=a1, t2.A=a2,

etc. De cette façon, chaque tuple ti est incertain, et peut être décrit par une variable

aléatoire booléenne. Cependant, les tuples obtenus sont mutuellement exclusifs. Une telle

dépendance probabiliste doit être prise en considération par le modèle de représentation

utilisé. Nous détaillons dans l’état de l’art (section 3.2) les différents modèles proposés

pour représenter les bases de données probabilistes. La figure 2.4(c) montre comment l’in-

certitude au niveau des attributs dans la figure 2.4(b) est transformée en incertitude au

niveau des tuples.

Dans le reste de ce chapitre, nous nous intéressons uniquement aux bases de données

probabilistes manipulant des tuples incertains (i.e. ; incertitude au niveau des tuples).

2.2 Sémantique des bases de données probabilistes

Dans une base de données probabiliste, chaque tuple à une certaine probabilité qui

décrit son degré d’appartenance ou d’existence. Les bases de données probabilistes utilisent
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les principes de la théorie des probabilités en représentant les tuples incertains comme

étant des événements probabilistes. Plus spécifiquement, chaque tuple t est un événement

probabiliste, tel que t existe dans la base de données avec une probabilité qui est égale

à Pr(t), et il n’existe pas dans la base de données avec la probabilité complémentaire

Pr(¬t) = 1− Pr(t).

La probabilité d’un tuple t est toujours comprise dans l’intervalle ]0, 1] et qu’elle est

interprétée comme étant son degré de confiance ou d’appartenance. En outre, un tuple

avec une probabilité plus grande représente toujours un degré de confiance plus élevé.

Par exemple, pour une requête donnée : un résultat avec une probabilité élevée est plus

crédible qu’un résultat avec une faible probabilité.

Plusieurs approches [1, 25, 104] adoptent la sémantique des mondes possibles (en an-

glais, possible worlds semantics) pour interpréter les bases de données probabilistes. Une

base de données probabiliste BDP est interprétée comme étant un ensemble de bases de

données déterministes pwd(BD)={BD1, BD2,..., BDn} représentant tous les états (i.e. ;

instances) possibles de BDP . L’ensemble des bases de données possibles correspond à

toutes les combinaisons possibles des tuples dans BDP , tel que, chaque instance possible

BDk est un sous-ensemble de tuples, i.e. ; un tuple ti ∈ BDP est un tuple qui est im-

pliqué dans au moins une base de données possible. S’il existe un tuple ti ∈ BDP dont

Pr(t) = 1 alors dans ce cas, ti est certain, et doit figurer dans tous les mondes possibles.

Le nombre des mondes possible est exponentiel, tel que si le nombre de tuples incertains

(leur probabilité ≤ 1) dans BDP est égale à m alors |pwd(BD)|=2m.

Chaque monde possible BDk ∈ pwd(BD) (i.e. ; base de données possible) peut être vue

comme étant une conjonction d’événements probabilistes dont la probabilité jointe est

déterminée en fonction de la probabilité des événements existants (i.e. ; Pr(ti) si ti ∈ BDk),

et la probabilité complémentaire des événements absents (i.e. ; 1−Pr(ti) si ti /∈ BDk). De

plus, le calcul de la probabilité d’un monde possible doit tenir compte des dépendances

probabilistes (i.e. ; corrélations) qui existent entre les tuples. La somme des probabilités

de tous les mondes possibles est égale toujours à 1, i.e. ; la base de données probabiliste

définit une distribution de probabilité sur l’ensemble de ses instances possibles.

Définition 2.1 (L’interprétation d’une base de données probabiliste) :Une base
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de données probabiliste est une distribution de probabilité BDP=( pwd(BD), Pr), où

pwd(BD)={BD1, BD2,..., BDn} est un ensemble fini de bases de données possibles, ap-

pelé mondes possibles, et Pr est une fonction de probabilité Pr : pwd(BD)−→]0, 1] tel

que :
∑

BDk∈pwd(BD) Pr(BDk)=1.

Exemple La figure 2.5(b) montre les huits bases de données possibles qui correspondent

à la base de données probabiliste dans la figure 2.5(a). Chaque base de données possible

contient un sous-ensemble de tuples, e.g. ; BD1 contient {t1, t2, t3, t4}, BD3 contient {t1,
t3, t4}, etc. Chaque monde possible à une probabilité qui est calculée en fonction de la

probabilité de tous les tuples présents(resp ; la probabilité complémentaire des tuples ab-

sents), ainsi que les dépendances qui existent entre eux. Par exemple, supposons que les

tuples dans la base de données probabiliste sont indépendants (i.e. ; pas de dépendance pro-

babiliste), alors dans ce cas, la probabilité de BD1=Pr(t1)*Pr(t2)*Pr(t3)*Pr(t4)=0.09 ;

Pr(BD3)=Pr(t1)*[1− Pr(t2)]* Pr(t3)* Pr(t4)=0.36 ( [1− Pr(t2)] puisque t2 est absent

dans BD3) ; etc. Nous remarquons que le tuple t4 figure dans tous les mondes possibles,

ceci s’explique par le fait qu’il est certain (i.e. ; Pr(t4) = 1), et par conséquent, les mondes

possibles qui ne contiennent pas t4 sont éliminés parce que leur probabilité est égale à 0.

Par exemple, soit {t1, t2, t3} un monde possible qui ne contient pas t4, la probabilité de

celui-ci est égale à Pr(t1)* Pr(t2)* Pr(t3)* [1 − Pr(t4)]= 0.9* 0.2* 0.5* [1-1]=0, donc il

sera éliminé.
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Figure 2.5 – (a) Base de données probabiliste (b) Ensemble des mondes possibles
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Nous détaillons dans la partie état de l’art (chapitre 6) comment Pr(BDK) est calculée

(i.e. ; probabilité d’un monde possible), parce que celle-ci dépend non seulement de la

probabilité des tuples, mais aussi du modèle de représentation utilisé (i.e. ; les types de

corrélations utilisés).

2.3 Sémantique des requêtes probabilistes

Dans le contexte des données incertaines, la sémantique des requêtes est la façon dont

une requête est évaluée sur une base de données probabiliste. Rappelons que le résultat

de l’évaluation d’une requête Q sur une base de données déterministe BD (i.e. ; certaine)

est un ensemble de tuples, noté par Q(BD).

Soit BDP une base de données probabiliste, et soit pwd(BD)={BD1, BD2,..., BDn}
l’ensemble des bases de données possibles de BDP . Evaluer une requête Q sur la base

de données probabiliste BDP , revient à l’appliquer sur chaque base de données possible

BDk ∈ pwd(BD), comme dans le cas certain (i.e. ; puisque chaque instance possible BDk

est déterministe). Cependant, le résultat obtenu par cette évaluation est interprété de deux

façons différentes (i.e. ; deux sémantiques différentes) [114] : Résultats possibles, et Tuples

possibles.

Sémantique des Résultats possibles

Dans la sémantique des Résultats possibles, la requête est appliquée sur chaque base

de données possible BDk ∈ pwd(BD). Ensuite, le résultat obtenu est interprété comme

étant un ensemble de résultats possibles, tel que, chacun contient 0 ou plusieurs tuples

(i.e ; le résultat ∅ est inclus). Plus spécifiquement, un résultat possible correspond à l’en-

semble des tuples retournés par l’évaluation de Q sur un ou plusieurs mondes possibles

(i.e. ; lorsque Q(BDk)= Q(BDh)=...= Q(BDz)). Par conséquent, l’évaluation de Q sur

une base de données probabiliste BDP = (pwd(BD), P r) retourne une autre base de

données probabiliste Q(BDP )=(pwd(R), Pr), tel que : l’ensemble des résultats possibles

est considéré comme étant un ensemble de bases de données possibles pwd(R)={R1, R2,...,

Rm}={Q(BD1), Q(BD2),..., Q(BDn)}, et pour chaque résultat possible Rh ∈ pwd(R) sa

probabilité jointe est égale à la somme des probabilités des bases de données possibles

dont le résultat correspond à Rh. Aussi, Q(BDP ) est appelée l’image de l’espace proba-
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biliste BDP [47].

Il est important de noter que si le nombre des mondes possibles dans pwd(BD)=n,

alors le nombre des résultats possibles est toujours inférieur ou égale à n, i.e. ; |pwd(R)| ≤
|pwd(BD)|

Définition 2.2 (Sémantique des Résultats possibles ) :Soit Q une requête, et soit

BDP=( pwd(BD), P ) une base de données probabiliste. La sémantique des Résultats

possibles est une distribution de probabiliste Q(BDP )=(pwd(R), Pr), où :

– pwd(R)={Q(BDk) | BDk ∈ pwd(BD)},
– pour chaque Rh ∈ pwd(R), Pr(Rh)=

∑
BDk∈pwd(BD):Q(BDk)=Rh

Pr(BDk),

–
∑

Rh∈pwd(R) Pr(Rh)=1.

Exemple. Soit Q1 (voir la figure 2.6(a)) une requête conjonctive qui a comme but de

récupérer les véhicules dont la localisation a été saisie entre 11 :00 et 12 :00. Evaluer Q1

à travers la base de données probabiliste dans la figure 2.6(b) revient à l’évaluer sur

chaque mondes possibles dans la figure 2.6(c). Selon la sémantique des Résultats possibles,

la requête accepte l’ensemble des résultats possibles dans la figure 2.6(d). Par exemple,

évaluer Q1 sur BD1 et BD2 retourne le même résultat R1=Q1(BD1)=Q1(BD2)={t1, t2} ;
R2=Q1(BD3)=Q1(BD5)={t1} ; etc. De plus, chaque résultat possible est associé à une

probabilité qui égale à la somme des probabilités des mondes possibles qui le retourne.

Dans notre exemple, R1=Q1(BD1)=Q1(BD2), par conséquent, la probabilité de R1 est

égale à Pr(BD1)+ Pr(BD2)=0.18.

Cette sémantique est particulièrement utile pour définir des vues sur les bases de

données probabilistes. Dans ce cas, une requête est notée par V , et elle appelée une vue au

lieu d’une requête. De plus, cette vue est considérée comme étant une fonction qui trans-

forme une base de données probabiliste BDP vers une autre base de données probabiliste

V (BDP ).

Sémantique des Tuples possibles

L’ensemble des Résultats possibles peut être très large, et il est impraticable de le

retourner à l’utilisateur. Au lieu de cela, il est plus convenable de considérer qu’un seul
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L1 0.9

0.2L2

localisation prob

0.5L3

C1

C2

Véhicule

C1

t1
t2
t3

11:23

11:45

temps

12:15

(b)
1.0L4C3t4 14:05

Q1(x,t,y):-T(x, t, y), 11:00< t <12:00

(c)

BD1={t1,t2,t3,t4} 0.09
0.09BD2={t1,t2,t4}

mondes possibles prob

0.36

0.01BD4={t2,t3,t4}

BD3={t1,t3,t4}

BD5={t1,t4} 0.36
0.01BD6={t2,t4}
0.04
0.04BD8={t4}

BD7={t3,t4}

R1={t1,t2} P(BD1)+P(BD2)=0.18
P(BD3)+P(BD5)=0.72R2={t1}

Résultats
possibles prob

P(BD4)+P(BD6)=0.02R3={t2}
R4=Ø P(BD7)+P(BD8)=0.08

t1 P(BD1)+P(BD2)+P(BD3)+P(BD5)=0.9
P(BD1)+P(BD2)+P(BD4)+P(BD6)=0.2t2

Tuples
possibles prob

(a)

(d)

(e)

T(véhicule, temps, localisation)

Figure 2.6 – (a) Une requête Q1 (b) Base de données probabiliste (c) Ensemble des
mondes possibles (d) Ensemble des Résultats possibles (e) Ensemble des Tuples possibles

résultat à la fois, ce que nous entendons par la sémantique des Tuples possibles. Dans cette

sémantique, la requête est aussi appliquée sur chaque base de données possible, mais les

résultats possibles sont combinés (i.e. ; en faisant l’union de tous les résultats), et un seul

ensemble de tuples est retourné à l’utilisateur.

Définition 2.3 (Sémantique des tuples possibles ) :SoitQ une requête, et soit BDP =

(pwd(BD), P r) une base de données probabiliste. La sémantique des Tuples possibles

est un ensemble de tuples probabilistes Q(BDP )={(t1, p1), (t2, p2),...}, où :

– t1, t2,... =
⋃n

k=1Q(BDk), BDk ∈ pwd(BD)

– Pour chaque tuple ti sa probabilité marginale pi=
∑

BDk∈pwd(BD):ti∈Q(BDk)
Pr(BDk).

Exemple. Nous continuons avec l’exemple précédent, mais en utilisant cette fois-ci la

sémantique des Tuples possibles. La figures 2.6(e) montre que la requête Q1 accepte 2

tuples possibles t1 et t2. Ces tuples sont obtenus en faisant l’union de tous les résultats

possible, i.e. ; Q1(BD1)∪Q1(BD2)∪,...,∪Q1(BD8). Chaque tuple possible a une probabilité

qui est égale à la somme des probabilités des mondes possibles dont le résultat contient

ce tuple. Par exemple, t1 appartient aux résultats obtenus par les mondes possibles BD1

BD2 BD3 et BD5 (i.e. ; t1 ∈ Q(BD1), t1 ∈ Q(BD2),...), par conséquent la probabilité

marginale de t1 est égale à Pr(BD1)+ Pr(BD2)+Pr(BD3)+ Pr(BD5)=0.9.

26 2. BASE DE DONNÉES PROBABILISTE
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3 Réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens sont des modèles graphiques probabilistes conçus pour la représentation

des variables aléatoires corrélées [23]. En outre, ils sont capables de représenter n’importe

quelles dépendances probabilistes (corrélation complexe) qui peuvent exister entre les va-

riables aléatoires. L’idée de base derrière les réseaux bayésiens est que les corrélations

qui existent entre les variables aléatoires sont décrites par des distributions de probabilités

conditionnelles. Un réseau bayésien est représenté par un graphe orienté acyclique, dans le-

quel les nœuds représentent les variables aléatoires, et les arcs représentent les corrélations

orientées qui existent entre elles.

Définition 2.4 (Réseau bayésien) : Un réseau bayésien BN est un triplé (X,E,P) où :

– X={x1,...,xn} est un ensemble de variables aléatoires, tel que, chaque variable xi a

un domaine dom(xi) qui définit ses valeurs possibles.

– E est un ensemble d’arcs. Si deux variables aléatoires xi et xj sont corrélées, alors

il existe un arc (xi, xj)∈ E.

– P est un ensemble de distributions de probabilités conditionnelles, P={Pr(xi| par(xi)) :
xi ∈ X}, où par(xi) est l’ensemble des parents de xi (i.e., prédécesseurs directes)

10.

Définition 2.5 (Distributions de probabilités conditionnelles) : Soit BN (X,E,P)

un réseau bayésien, et soit xi∈ X une variable aléatoire, tel que par(xi)={xk, ..., xh} est

l’ensemble des prédécesseurs de xi dans le graphe de BN . Soit Pr(xi| par(xi))∈ P une

distribution de probabilité conditionnelle qui dénote comment la valeur de xi dépend de

celles de ses parents :∑
axi∈dom(xi)

Pr(xi∼axi|par(xi)∼AXpar)=1, ∀ AXpar∈ dom(xk)× ...× dom(xh).

où AXpar est un assignement possible de toutes les variables dans par(xi).

Example. Soit {x1,x2,x3} un ensemble de variables aléatoires booléennes (i.e., pour

chaque xi, dom(xi)={0,1}). Chaque variable a une probabilité marginale : Prx1=0.3,

Prx2=0.7, et Prx3=0.8. Supposons qu’il existe des corrélations entre ces variables, tel

que : x1 ⊕ x2 (i.e., x1 et x2 sont mutuellement exclusives), et x1 → x3 (i.e., la présence

10. Variables sans parents (i.e., nœuds racines) sont associées à leurs probabilités marginales.
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de x1 implique la présence de x3). Ces variables corrélées peuvent être représentées par

un réseau bayésien BN1(X,E,P) (voir la figure 2.7 ), où : X={x1, x2, x3}, E={(x1,
x2), (x1, x3)}, P={Pr(x1), Pr(x2|x1), Pr(x3|x1)}. Le nœud de la variable x1 n’a pas

de prédécesseur dans le graphe de BN1, par conséquent il est associé avec la probabilité

marginale Prx1 = 0.3. Les autres nœuds x2 et x3 maintiennent des tables de probabilités

conditionnelles qui représentent leurs distributions conditionnelles sachant leur parent x1.

Les tables de probabilités conditionnelles sont déduites à partir de la sémantique des

corrélations. Par exemple, pour la corrélation (x1 ⊕ x2), nous avons :

– Pr(x1=1∧x2=1)=0,

– Pr(x1=1∧x2=0)=Prx1 ,

– Pr(x1=0∧x2=1)=Prx2 ,

– Pr(x1=0∧x2=0)=1-[Prx1 + Prx2 ].

Par conséquent, la distribution conditionnelle Pr(x2|x1) est calculée comme suit :

– Pr(x2=1|x1=1)=Pr(x1=1∧x2=1)
Pr(x1=1) = 0

Prx1
=0 ;

– Pr(x2=0|x1=1)=Pr(x1=1∧x2=0)
Pr(x1=1) =

Prx1
Prx1

=1 ;

– Pr(x2=1|x1=0)=Pr(x1=0∧x2=1)
Pr(x1=0) =

Prx2
1−Prx1

=1 ;

– Pr(x2=0|x1=0)=Pr(x1=0∧x2=0)
Pr(x1=0) =

1−[Prx1+Prx2 ]
1−Prx1

= 0
1−0.3 = 0.

x1
x2 x3

x1=1 x1=0
x3=1
x3=0

1 5/7
0 2/7

0.3
x1=1 x1=0

x2=1
x2=0

0 1
1 0

Figure 2.7 – Exemple d’un réseau bayésien

Pour la corrélation (x1 → x3), nous avons :

– Pr(x1=1∧x3=1)=Prx1 ,

– Pr(x1=1∧x3=0)=0,

– Pr(x1=0∧x3=1)=Prx3 − Prx1 ,

– Pr(x1=0∧x3=0)=1− Prx3 .

Par conséquent, la distribution conditionnelle Pr(x3|x1) est calculée comme suit :

– Pr(x3=1|x1=1)=Pr(x1=1∧x3=1)
Pr(x1=1) =

Prx1
Prx1

=1 ;

– Pr(x3=0|x1=1)=Pr(x1=1∧x3=0)
Pr(x1=1) = 0

Prx1
=0 ;
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– Pr(x3=1|x1=0)=Pr(x1=0∧x3=1)
Pr(x1=0) =

Prx3−Prx1
1−Prx1

= 0.5
1−0.3 = 5

7 ;

– Pr(x3=0|x1=0)=Pr(x1=0∧x3=0)
Pr(x1=0) =

1−Prx3
1−Prx1

= 0.2
1−0.3 = 2

7 .

L’ensemble des variables aléatoires X dans un réseau bayésien BN peut être associé

à plusieurs assignements complets qui assignent chaque variable par une de ses valeurs

possibles. La probabilité jointe d’un assignement complet AXk est calculée en multipliant

les valeurs retournées par toutes les distributions conditionnelles (sachant AXk) dans P.

La somme des probabilités jointes de tous les assignements complets de l’ensemble X est

égale à 1.

Définition 2.6 (Probabilité jointe) : Soit BN(X, E, P) un réseau bayésien, et soit

AX={AX1,...,AXn} l’ensemble de tous les assignements complets de X, tel que chaque

AXk assigne chaque variable xi∈X avec une valeur possible axi ∈ dom(xi). La probabilité

jointe est définie comme suit :

– PrBN (X ∼ AXk)=
∏

xi∈X Pr(xi| par(xi)). (chaque xi est assignée par axi ∈ AXk).

–
∑

AXk∈AX PrBN (X ∼ AXk) = 1.

Example. Nous continuons avec notre exemple. L’ensemble des variables aléatoires{x1,
x2, x3} dans le réseau bayésien BN1 peut avoir plusieurs assignements complets, e.g.,

AX1 :{x1=1, x2=0, x3=1}, AX2 :{x1=1, x2=0, x3=0}, AX3 :{x1=0, x2=1, x3=1}, etc.
La probabilité jointe de chaque assignement complet est calculée en multipliant les valeurs

retournées par les tables de probabilités conditionnelles lorsque en appliquant celui-ci.

Nous montrons ci-dessous comment la probabilité jointe d’un assignement complet est

calculée :

PrBN1(X ∼ AX1) = Pr(x1 = 1)× Pr(x2 = 0|x1 = 1)× Pr(x3 = 1|x1 = 1)

= 0,3 × 1 × 1 =0,3.

PrBN1(X ∼ AX2) = Pr(x1 = 1)× Pr(x2 = 0|x1 = 1)× Pr(x3 = 0|x1 = 1)

= 0,3 × 1 × 0 =0.

PrBN1(X ∼ AX3) = Pr(x1 = 0)× Pr(x2 = 1|x1 = 0)× Pr(x3 = 1|x1 = 0)

= 0,7 × 1 × 5
7 =0,5.
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux concepts autour de la technologie

des services Web, ainsi que les services web d’accès aux données. Nous avons également

présenté les modèles probabilistes que nous devrons utiliser pour résoudre le problème

d’incertitude lié à la sémantique des services DaaS. Maintenant, le lecteur devrait être en

mesure de comprendre nos contributions décrites dans les chapitres suivants ainsi que le

reste de cette thèse.
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Chapitre 3

Modélisation et composition des

services à sémantique incertaine

1 Introduction

Dans les systèmes d’intégration de données à base de services web sémantiques, les

sources de données locales sont décrites par des services DaaS permettant un traitement

plus dynamique et plus flexible. En outre, l’interface à travers laquelle ces sources de

données sont interrogées est basée sur une ontologie médiatrice, et les requêtes utilisateurs

sont définies de façon déclarative (e.g., requête SPARQL). La relation sémantique entre

un service DaaS et l’ontologie médiatrice est définie comme étant une vue sémantique

décrivant l’interprétation des données encapsulées par ce service. Les vues sémantiques

sont utilisées pour reformuler (réécrire) les requêtes utilisateurs en des compositions de

services.

Dans la plupart des cas, un service DaaS est associé à une et une seule vue sémantique.

Cela se produit lorsque les annotateurs, i.e., les personnes chargées de la définition des

vues sémantiques, sont en mesure d’interpréter correctement les données encapsulées par

un service DaaS, et peuvent par conséquent définir avec certitude la vue sémantique

correspondante à celui-ci. Cependant, dans certains cas, la sémantique des données en-

capsulées par un service est imprécise et peut donc accepter différentes interprétations

possibles. Le service doit ensuite être associé à plusieurs vues sémantiques (probables)
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représentant ses différentes interprétations possibles. Cela peut se produire pour différentes

raisons. Par exemple, l’annotateur et le fournisseur de service pourraient être deux entités

indépendantes, où l’annotateur n’a pas suffisamment d’informations sur le service publié

(e.g., Meta-data, description textuelle, etc), et cela afin de définir la sémantique du service

avec certitude, ou lorsque le fournisseur lui-même n’a pas des connaissances approfondies

sur les données accédées par son service. Ce dernier cas est particulièrement courant dans le

contexte des données ouvertes où souvent la sémantique des données publiées est imprécise

voire inexacte. Dans tous ces cas, les techniques de Schema Matching [69,106] pourraient

être exploitées pour obtenir les sémantiques possibles d’un service (i.e., l’ensemble des vues

sémantiques possibles), ainsi que leurs degrés de certitude (i.e., probabilités).

1.1 Exemple de motivation

Considérons les services DaaS de la Figure 3.1, qui sont des services typiques pouvant

être construits en utilisant des sources de données ouvertes (e.g., university membership

dataset 1, US CMS active research projects datasets 2, etc) et fournis par des systèmes

tels que opendata.socrata.com, programmableweb,.. etc. Les symboles “$” et “ ?” dénotent

respectivement, les entrés et les sorties d’un service DaaS. Dans cette partie nous supposons

que les services sont indépendants, i.e., ils n’encapsulent pas les mêmes sources de données.

Les annotateurs ou les fournisseurs de services peuvent définir les vues sémantiques

de ces services (à travers une ontologie de domaine, voir la Figure 3.2) en utilisant un

système de matching semi-automatique. Cependant, dans cet exemple, ils n’arrivent pas

à interpréter correctement la sémantique de ces services (i.e., sémantique incertaine), ce

qui les empêche de définir pour chacun une seule vue sémantique (voir la Figure 3.3). Par

exemple, ils ne peuvent pas savoir si le service s1 renvoie des anciens chercheurs ou les

chercheurs actuels d’une université donnée, parce que ceci n’est pas précisé dans la source

de données encapsulée par s1 (i.e., university membership dataset). Par conséquent, s1 est

associé à deux vues sémantiques v11 et v12 (voir Figure 3.3). La sémantique du service

s2 est également incertaine, tel que s2 est associé à trois vues sémantiques v21, v22 et

v23. La première vue v21 interprète les sorties ?c1 et ?c2 respectivement comme étant des

1. http ://www.data.gouv.fr/fr/dataset/les-membres-de-l-institut-universitaire-de-france.
2. https ://catalog.data.gov/dataset/active-projects-report-fe965
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Services DaaS Fonctionnalités

s1($u, ?r) Retourne les noms des chercheurs (?r) pour une université donnée ($u).

s2($r, ?c1, ?c2) Retourne les contactes (?c1, ?c2) d’un chercheur ($r).

s3($r, ?a, ?t, ?d)
Retourne les différentes informations (?a, ?t,?d) (âge, contacte, adresse)
d’un chercheur ($r).

s4($t, ?o) Retourne l’opérateur téléphonique (?o) d’un numéro de téléphone ($t).

Figure 3.1 – Ensemble de services DaaS

Class

DataType

Property

Researcher  

HomePhone Fax

:Fax:HomePhone
:Ce
llP
ho
ne

CellPhone

Age

:H
as
Ag
e

Name

:HasName PFAdrs:ProfAddress

HoAdrs:HomeAddress

University

Code

:HasCode

:Current

PhoneOperator

Designation

:HasDesignation

Contact:Subscriber

tel

:CellPhone

:Former

Figure 3.2 – Exemple d’une ontologie de domaine.

numéros de téléphone mobile et des numéros de fax, ; v22 interprète ces mêmes sorties

comme étant des numéros de téléphone domicile et des numéros de téléphone mobile, v23

les interprète comme étant des numéros de téléphone domicile et des numéros de fax. s4 a

une interprétation certaine (i.e., déterministe) et par conséquent il est associé à une seule

vue sémantique v41.

1.2 Challenges

Supposons qu’un utilisateur Alice veut trouver les numéros de téléphone mobile et les

opérateurs téléphoniques des chercheurs de l’université d’Irvine. La requête d’Alice, i.e.,

Q1 : “Retourner les numéros de téléphone mobile ainsi que de leurs opérateurs téléphonique

des chercheurs actuels de l’université d’Irvine” peut être résolue en utilisant les services de

notre exemple de motivation. Cependant, composer des services à sémantique incertaine

pour répondre à une requête comme Q1 soulève les challenges suivants :

– Comment modéliser la sémantique incertaine des services DaaS : Un nouveau modèle

de représentation pour les services DaaS est nécessaire. Ce nouveau modèle doit être

capable de représenter un service avec ses vues sémantiques possibles ainsi que leurs
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Vues sémantiques possibles de s1($u, ?r) Description

Description

v11

v12

v31

v32

Vues sémantiques possibles de s4($t, ?o)

Retourne l’opérateur 
téléphonique (?o) d’un 
numéro de numéro de
téléphone ($t)

Description

v41

Select ?r
Where{?U :rdftype :University

?U :hasCode $u, ?U :current ?T
?T :rdftype : Researcher, ?T :HasName ?r

Select ?r
Where{?U :rdftype :University

?U :HasCode $u, ?U :former ?T
?T :rdftype :Researcher, ?T :HasName ?r

Vues sémantiques possibles de s3($r, ?a, ?t, ?d)
Select ?a, ?t, ?d
Where{ ?T :rdftype :Researcher,

?T :hasName $r, ?T :hasAge ?a,
?T :homePhone ?t, ?T :homeAddress ?d

Select ?a, ?t, ?d
Where{?T :rdftype :Researcher,

?T :hasName $r; ?T :hasAge ?a,
?T :CellPhone ?t ?T :ProfAddress ?d

Retourne l’âge (?a), le
téléphone domicile (?t), et
l’adresse personnelle (?d),
d’un chercheur ($r)

Retourne l’âge (?a), le
téléphone mobile (?t), et
l’adresse professionnelle
(?d), d’un chercheur ($r)

Vues sémantiques possibles de s2($r, ?c1, ?c2) Description

v21

v22

v23

Select ?c1, ?c2
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $r

?T :cellPhone ? c1 ?T :fax ?c2

Retourne le téléphone
mobile (?c1), et le fax
(?c2), d’un chercheur
($r)

Select ?c1, ?c2
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $r

?T :homePhone ?c1 ?T :cellPhone ?c2

Retourne le téléphone
domicile (?c1), et le
téléphone mobile (?c2),
d’un chercheur ($r)

Select ?c1, ?c2
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $r,

?T :homePhone ?c1 ?T :fax ?c2

Select ?o
Where {?P :rdftype :PhoneOperator,

?P :HasDesignation ?o, ?P :Subscriber ?A
?A :rdftype :Contact; ?A :CellPhone $t

Retourne le téléphone
domicile (?c1), et le fax
(?c2), d’un chercheur
($r)

Retourne les noms
(?r) des chercheurs
actuels à  l’université
($u)
Retourne les noms
(?r) des anciens
chercheurs de
l’université ($u)

Figure 3.3 – Les vues sémantiques possibles de chaque service.

degrés de certitude ou d’exactitude (i.e., probabilité). De plus, il doit prendre en

considération les dépendances (i.e., corrélations) qui peuvent exister entre les vues

sémantiques.

– Comment interpréter une composition impliquant des services dont la sémantique est

incertaine : Les services sont souvent composés pour créer des services composites

répondant à des besoins complexes. Quand une composition implique des services

dont la sémantique est incertaine, alors dans ce cas, quelles sont les interprétations

possibles de cette composition et quelles sont leurs probabilités ?.

– Comment évaluer une requête utilisateur à travers des services incertains : Contrai-

rement au techniques de réécriture de requêtes classiques où les services et les com-

positions sont certaines, quand la sémantique des services devient incertaine, les

techniques de réécriture de requêtes doivent (être étendues) retourner également les

probabilités des réécritures obtenues (i.e., compositions).

1.3 Contributions

Dans ce chapitre, nous proposons une approche probabiliste [74] pour la modélisation et

la représentation des services à sémantique incertaine, ainsi qu’une méthode de réécriture

de requêtes. Dans notre approche, un service DaaS avec une sémantique incertaine est
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sémantiquement décrit par un ensemble de vues sémantiques possibles, chacune avec

une probabilité représentant son degré de certitude. Les services ainsi que leurs vues

sémantiques possibles sont représentés dans un registre de services probabiliste (noté PSR)

qui respect le modèle probabiliste Bloc-Indépendant-Disjoint (noté BID). Le registre de

services probabiliste est interprété en se basant sur la sémantique des mondes possible

(en anglais, possible worlds semantics). Nous définissons une nouvelle sémantique pour

l’évaluation des requêtes à travers les registres de service probabilistes, et nous proposons

un algorithme qui permet d’assurer une évaluation efficace des requêtes utilisateurs. Nous

résumons ci-dessous nos principales contributions :

– Registre de services probabiliste : nous proposons un modèle probabiliste pour les

services à sémantique incertaine. Dans notre modèle, chaque interprétation possible

d’un service est représentée par une vue sémantique avec une probabilité. En outre,

les services et leur interprétations possibles sont représentés dans un registre de ser-

vices probabiliste (noté PSR) qui suit le modèle BID, de telle sorte que chaque

tuple <si, vij , P rij> dans PSR signifie que le service si peut être interprété selon

la vue sémantique vij avec une probabilité qui est égale à Prij . Le registre de ser-

vices probabiliste est partitionné en un ensemble de blocs, où les vues sémantiques

du même bloc sont associées au même service, alors que les vues sémantiques qui

appartiennent au même bloc sont associées avec des services DaaS différents. La

sémantique (i.e., l’interprétation) de PSR est une distribution de probabilité sur un

ensemble de registres de services possibles (i.e., registres de services déterministes).

– Interprétation probabiliste de composition de services : en se basant sur le concept re-

gistre de services probabiliste, l’interprétation d’une composition existante est définie

comme étant un ensemble d’interprétations possibles obtenues en évaluant la même

composition sur tous les registres de services possibles de PSR. Il est clair que

l’évaluation de l’interprétation d’une composition est intractable. Ceci s’explique

par le fait que le nombre de registres de services possibles est exponentiel. Dans ce

sens, nous proposons un théorème qui permet de calculer efficacement (i.e., dans un

temps polynomial) la probabilité d’une interprétation possible.

– La sémantique d’évaluation des requêtes : Evaluer une requête utilisateur Q à travers

un registre de services probabiliste revient à l’évaluer sur chaque registre de services
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possible (i.e., registre de services déterministe). L’évaluation de la requête peut ac-

cepter deux interprétation : la Sémantique des Résultats Possibles où les composi-

tions possibles dans chaque monde possible sont retournées (associées avec la proba-

bilité du monde), et la Sémantique des Compositions possibles, où les compositions

possibles dans tous les mondes sont retournées avec leurs probabilités (agrégées).

– Evaluation efficace des requêtes à travers les registres de services probabilistes :

Comme le nombre de registres de services possibles peut être extrêmement large,

par conséquent l’évaluation des requêtes devient difficile voire impossible. Dans ce

sens, nous proposons un algorithme qui permet d’évaluer efficacement les requêtes

utilisateurs (i.e., dans un temps raisonnable), et sans avoir besoin de matérialiser

l’ensemble des registres de services possibles. De plus, le résultat obtenu (i.e., compo-

sitions et leurs probabilités) par notre solution est en accordance avec la Sémantique

des Compositions possibles.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 2, nous décrivons les

différents types de la sémantique incertaine. Dans la section 3, nous présentons le concept

registre de services probabiliste et nous définissons sa sémantique. Dans la section 4, nous

décrivons l’interprétation d’une composition dont les services impliqués sont incertains.

Dans la section 5, nous définissons la sémantique de l’évaluation d’une requête à tra-

vers un registre de services probabiliste. La section 6 présente une approche qui permet

l’évaluation efficace des requêtes. Dans la section 7, nous proposons quelques optimisations

qui permettent d’améliorer l’efficacité de notre approche. Enfin, dans la section 8, nous

concluons ce chapitre en invoquant les perspectives.

2 Différents types de la sémantique incertaine

Comme expliqué dans l’exemple de motivation, il n’est pas toujours possible de définir

la sémantique d’un service DaaS avec exactitude et certitude. Cela arrive souvent lorsque

le fournisseur de services ne fournit pas suffisamment d’informations (i.e., informations

textuelle, métadonnées, etc) sur les sources de données accédées par ses services, ce qui

mène à différentes interprétations possibles (i.e., la sémantique) pour le même service.

Les différentes interprétations possibles d’un service DaaS doivent être exploitées pour
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améliorer la description du service (e.g., le fichier WSDL pour les service SOAP, fichier

WADL pour les service REST, etc), afin que les consommateurs de ce dernier puissent

l’interpréter et l’utiliser correctement.

Dans cette thèse, nous adoptons une approche déclarative [9] pour décrire la sémantique

des services DaaS, i.e., la sémantique d’un service est modélisée comme étant une vue

sémantique (vue RDF ) à travers une ontologie de domaine. Les différentes interprétations

possibles d’un service DaaS sont représentées par un ensemble de vues sémantiques.

Nous notons l’ensemble des vues sémantiques possibles d’un service si par psv(si) =

{vi1, vi2, ..., vin}, i.e., si est associé à n vues sémantiques possibles. Cependant, associer à

un service plusieurs vues sémantiques signifie deux choses : Incertitude liée aux schémas

et Incertitude liée aux données , i.e., l’incertitude liée à la sémantique des services est

interprétée de deux façons différentes.

2.1 Incertitude liée aux schémas

Dans l’Incertitude liée aux schémas, les données retournées par un service sont toutes

sémantiquement homogènes. Ceci permet l’interprétation de l’incertitude au niveau du

schéma plutôt qu’au niveau des données, tout en définissant une seule vue sémantique qui

décrit l’interprétation de toutes les données encapsulées. Autrement dit, la sémantique d’un

service dans le cas de l’Incertitude liée aux schémas est constante et incertaine. Dans ce

cas, une seule vue sémantique dans l’ensemble psv(si) est correcte et corresponde à toutes

les données retournées. En d’autre termes, la sémantique d’un service peut correspondre

à l’un des mondes possibles (i.e., ici un monde possible signifie une vue sémantique).

Définition 3.1 (Incertitude liée aux schémas) : Soit si un service DaaS qui encapsule

une source de données Di. Soit psv(si) un ensemble de vues sémantiques qui décrivent les

différentes interprétations du si. psv(si) est de type Incertitude liée aux schémas pour si

→∃! vij ∈ psv(si) tel que (∀ tuple tk ∈ Di s.t. tk est sémantiquement décrit par vij).

2.2 Incertitude liée aux données

Dans l’Incertitude liée aux données, les données retournées par un service sont sémantiquement

hétérogènes, et chaque sous-ensemble de données a une sémantique particulière. Par exemple,
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si un service retourne les contacts des clients : certains clients vont utiliser leur email

comme contact, alors que d’autres vont choisir leur numéro de téléphone mobile, i.e., les

données encapsulées par ce service sont sémantiquement divisées en deux sous-ensembles

hétérogènes. Dans ce cas, l’incertitude se produit au niveau des données (i.e., pas comme les

données incertaines), et différentes vues sémantiques sont applicables (i.e., partiellement

correctes), où chacune correspond à un sous-ensemble de données. En d’autres termes, la

sémantique du service dans l’ Incertitude liée aux données est inconstante et incertaine,

et peut correspondre à tous les mondes possibles.

Définition 3.2 (Incertitude liée aux données) : Soit si un service DaaS qui encapsule

une source de données Di. Cet ensemble de données contient d sous-ensembles de tuples

{D̀i1,. . . , D̀in}. Soit psv(si) un ensemble de vues sémantiques qui décrivent les différentes

interprétations du si. psv(si) est de type Incertitude liée aux données pour si →∃! une
collection de vues sémantiques Colh ⊆ psv(si) tel que, pour chaque sous-ensemble D̀ij ⊆
Di (∀ tuple tk ∈ D̀ij s.t. tk est sémantiquement décrit par la j éme vue vij dans Colh).

3 Représentation des services à sémantique incertaine

Dans cette section, nous présentons une approche probabiliste pour la représentation

des services DaaS à sémantique incertaine. Plus précisément, nous exploitons les principes

des bases de données probabilistes pour mettre en place un modèle robuste pour les services

incertains (i.e., registre de service).

3.1 Modèle probabiliste pour la sémantique incertaine

Dans notre travail, nous nous intéressons uniquement à l’incertitude liée aux schémas.

Le deuxiéme type d’incertitude (i.e., Incertitude liée aux données) n’est pas pris en considération.

Nous supposons que les tuples retournés par un service certain (i.e., déterministe) sont

tous sémantiquement homogènes (i.e., qu’ils adhèrent tous à une seule vue sémantique

possible).

Dans notre approche, chaque vue sémantique possible vij d’un service si est considérée

comme étant un événement probabiliste, et par conséquent, elle est associée avec une
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CHAPITRE 3. MODÉLISATION ET COMPOSITION DES SERVICES À SÉMANTIQUE
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v11 0.7

v12 0.3

Sémantique probabiliste (PS1) de s1

v21 0.3

v22 0.6

PS2 de s2

v23 0.1

v31 0.4

v32 0.2

PS3 de s3

v41 1.0

PS4 de s4

Figure 3.4 – Les sémantiques probabilistes des services de l’exemple de motivation.

probabilité représentant le degré de certitude pour que vij décrive la sémantique de si. Ce

degré de certitude est quantifié par une valeur de probabilité Pr(vij), i.e., plus Pr(vij)

est grand, plus vij est plausible. L’ensemble des vues sémantiques possibles avec leurs

probabilités est appelé Sémantique Probabiliste d’un service.

Définition 3.3 ( Sémantique Probabiliste ) : Soit S = {s1, s2, ..., sm} un ensemble de

services Daas, et soit MO une ontologie de domaine. Soit PSi une Sémantique Probabiliste

pour si ∈ S. Cette sémantique probabiliste est un espace probabiliste PSi = (psv(si), P r),

où psv(si) = {vi1, vi2, ..., vin} est un ensemble non vide de vues sémantiques, et Pr est

une fonction de probabilité Pr : psv(si) →]0, 1], tel que pour chaque vij ∈ psv(si), P r(vij)

spécifie son degré de certitude.

Exemple. La Figure 3.4 représente les Sémantiques Probabilistes des services de l’exemple

de motivation (les vues sémantiques sont celles de la Figure 3.3). A chaque vue sémantique

possible vij est associée une probabilité. Par exemple, les probabilités des vues sémantiques

v11 et v12 du service s1 sont respectivement “0,7” et “0,3”.

La sémantique probabiliste PSi d’un service si peut être interprétée de deux façons

différentes : Sémantique Probabiliste non-exhaustive et Sémantique Probabiliste exhaus-

tive.

Dans le cas de la Sémantique Probabiliste non-exhaustive, la somme des probabilités des

vues sémantiques associées à un service DaaS est strictement inférieure à 1. Ceci s’explique

par le fait qu’un service peut accepter d’autres vues sémantiques (une ou plusieurs) qui

ne sont pas décrites dans l’ensemble psv(si).
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Définition 3.4 ( Sémantique Probabiliste non-exhaustive ) : Soit S = {s1, s2, ..., sm}
un ensemble de services Daas, et soitMO une ontologie de domaine. Soit PSi = (psv(si), P r)

une Sémantique Probabiliste pour si ∈ S (formulée à traversMO). PSi est une Sémantique

Probabiliste non-exhaustive ⇐⇒ ∃ un ensemble non vide de vues sémantiques α �⊆ psv(si)

tel que :

–
∑

vij∈psv(si) Pr(vij) < 1.

–
∑

vik∈α Pr(vik) = 1− (
∑

vij∈psv(si) Pr(vij)).

Exemple. La sémantique probabiliste PS3 du services s3 (Figure3.4) est une Sémantique

Probabiliste non-exhaustive, parce que la somme des probabilités de toutes ses vues sémantiques

possibles est égale à 0,6 (inferieur à 1).

Contrairement à la Sémantique Probabiliste non-exhaustive, Dans le cas de la Sémantique

Probabiliste exhaustive, la somme des probabilités des vues sémantiques possibles est égale

à 1. Autrement dit, les vues sémantiques possibles sont uniquement celles qui sont décrites

dans l’ensemble psv(si), i.e., l’annotateur arrive à définir toutes le vues sémantiques qui

peuvent décrire l’interprétation du service si.

Définition 3.5 ( Sémantique Probabiliste exhaustive ) : Soit S = {s1, s2, ..., sm} un

ensemble de services Daas, et soit MO une ontologie de domaine. Soit PSi = (psv(si), P r)

une Sémantique Probabiliste pour si ∈ S (formulée à traversMO). PSi est une Sémantique

Probabiliste exhaustive ⇐⇒ ∑
vij∈psv(si) Pr(vij) = 1.

Exemple. Les sémantiques probabilistes PS1, PS2 et PS4 sont des Sémantiques Pro-

babilistes exhaustives, et la somme des probabilités de leurs vues sémantiques est égale à

1.

3.2 Génération des sémantiques probabilistes

L’approche que nous proposons pour la modélisation et la composition des services dont

la sémantique est incertaine est complètement indépendante des méthodes qui peuvent être

utilisées pour générer les sémantiques probabilistes. Les fournisseurs de services sont libres

d’utiliser n’importe quelle méthode pour découvrir les vues sémantiques possibles de leurs

services ainsi que leurs probabilités.
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Une méthode possible pour générer les vues sémantiques d’un service est d’exploiter les

techniques automatiques de Schema Matching [31], où l’ontologie joue le rôle du schéma

médiateur, et les services DaaS sont considérés comme étant des sources de données locales.

La première étape pour générer les vues sémantiques possibles d’un service consiste à

calculer les Correspondances Pondérées entre les entrées/sorties du service 3 et les concepts

ontologiques (i.e., plus précisément les Data-Type Properties).

Les correspondances pondérées sont créées en se basant sur un ensemble de méthodes

de Schema Matching. Chaque méthode prend en paramètre un service sk(a1,...,an), et un

ensemble de Data-Type Properties DT (dt1,...,dtm) (à partir d’une ontologie), et retourne

une matrice de similarité M(sk, DT ) obtenue par l’application d’une technique ou d’une

mesure de similarité. Chaque mij(ai, dtj)∈M représente le degré de similarité entre le i -

ème paramètre de sk et la j -ème Data-Type Property dans DT . mij(ai, dtj) est un nombre

réel qui appartient à l’intervalle [0, 1]. Plus ce nombre est élevé, plus il est probable que

la correspondance ai≈dtj soit correcte. Le système de matching peut employer diverses

mesures de similarité menant à différentes matrices. Nous discutons ci-dessous certaines

de ces mesures de similarité.

Matching à base de nom : Les vues possibles d’un service DaaS peuvent différer sur

la manière dont leurs paramètres sont interprétés. Certaines méthodes sont basées sur des

techniques de matching textuelle (e.g., TF/IDF, Jaro, etc), où le degré de similarité entre

un paramètre de service ai et une Data-Type Property dtj est calculé en fonction de leurs

noms (nous comparons aussi les termes des concepts ontologiques associés).

Matching à base de contenu : Les vues possibles d’un service DaaS peuvent également

différer sur la manière dont les données retournées sont interprétées. Différentes techniques

peuvent être utilisées pour calculer les degrés de similarité en se basant sur les données

encapsulées par un service, e.g., la superposition des valeurs, les classificateurs, etc.

Afin de calculer les correspondances pondérées finales, nous devons combiner les résultats

obtenus par les différentes méthodes de matching utilisées, i.e., les différentes matrices

de similarité devraient être fusionnées. Pour cette raison, différentes fonctions de fusion

peuvent être appliquées, e.g., average, minimum, ou maximum, etc. Par exemple, si l

3. Nous utilisons les termes “ entrée/sortie de service” et “paramètres de service” de manière inter-
changeable.
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différentes méthodes ont été utilisées pour calculer la correspondance pondérée wcij entre

le paramètre de service ai et la Data-Type Property dtj , alors la fonction average calcule

la correspondance pondérée finale entre ces deux éléments de la façon suivante :

wcij(ai, dtj)=

[
l∑

x=1

match(x, ai, dtj)

]
/l

où match(x, ai, dtj) est le degré de similarité mij entre ai et dtj , et est produit par la

x -ème methode.

Chaque paramètre de service ai sera associé à un ensemble de Data-Type Properties

possibles à travers un ensemble de correspondances pondérées WCi={wci1,...,wcim}. Cet
ensemble est raffiné en ne gardant que les correspondances pondérées qui sont supérieures

ou égales à un seuil fixé par un expert de domaine.

Dans l’étape suivante, nous générons l’ensemble des vues sémantiques possibles par

la combinaison des correspondances pondérées possibles associées aux paramètres du

service. Chaque vue sémantique vkh ∈psv(sk) est obtenue en associant à chaque pa-

ramètre de service ai une de ses correspondances pondérées possibles wcij ∈WCi. Les vues

sémantiques possibles dans psv(sk) = {vk1, vk2, ..., vkn} sont associées avec les probabilités

{pk1, pk2, ..., pkn}, qui sont calculées en résolvant les contraintes suivantes (OPT) [27] :

maximize
∑n

h=1 −pkh* log pkh tel que :

– ∀h ∈ [1, n], 0≤pkh≤1,

–
∑n

h=1 pkh = 1

– ∀ ai ∈ sk :
∑n

h=1 pkh= wcij , s.t. ai correspond à la data-type property dtj dans vkh

.

Ces contraintes ont été proposées dans [27] pour calculer les probabilités des mappings

possibles dans un système d’intégration de données de type LAV (Local As View). Dans

la dernière étape, l’annotateur complète la génération des sémantiques probabilistes en

créant manuellement les vues sémantiques finales (i.e., requête SPARQL) en se basant sur

les correspondances associées aux entrées/sorties du service.

3.3 Registre de services probabiliste

Un service DaaS est rarement utilisé seul, i.e., il est souvent combiné (i.e., composé)

avec d’autres services pour répondre à des requêtes utilisateurs complexes. Cependant, le
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modèle Sémantique Probabiliste présenté précédemment ne prend en considération qu’un

service à la fois, tout en énumérant ses vues sémantiques possibles avec leurs probabilités.

Pour répondre à ce problème, et ainsi fournir un formalisme de représentation plus riche et

plus générique, nous proposons d’adopter le concept des Bases de Données Probabilistes 4

[11, 25, 114] pour modéliser un ensemble de services avec leurs sémantiques incertaines.

Un ensemble de services DaaS S = {s1, s2, ..., sm} à sémantique incertaine est défini par

une table probabiliste dont le schéma est : <service, view, prob>, ce que nous appelons

Registe de services probabiliste et nous le notons par PSR. Les attributs service et view

représentent respectivement l’identifiant et l’une des vues sémantiques possibles de chaque

service dans l’ensemble S. Chaque couple <si, vij> (si ∈ S, vij ∈ psv(si)) est représenté

par un tuple t dans PSR, tel que la probabilité de t est égale à Pr(vij). Chaque tuple

t :<si, vij , Pr(vij)> ∈ PSR signifie que la vue sémantique vij décrit l’interprétation du

service si avec une probabilité qui est égale à Pr(vij).

Dans le registre de service probabiliste PSR, Les différents tuples qui décrivent la

sémantique d’un même service sont considérés comme étant des événements probabiliste

disjoints. Ceci s’explique par le fait qu’une seule vue sémantique possible est correcte.

En revanche, les tuples qui décrivent la sémantique des services différents sont considérés

comme étant événements probabilistes indépendants (nous supposons que les sources de

données accédées par les différents services sont indépendantes). Dans la littérature, différents

modèles et formalismes ont été proposés pour tenir compte des corrélations (i.e., dépendances

probabilistes) qui peuvent exister entre les tuples d’une base de données probabiliste

[5, 11, 108]. Parmi ces modèles, le modèle Bloc-Indépendant-Disjoint (noté BID) [24] est

le plus adéquat pour représenter les types de corrélation qui existent entre les tuples (ou

les vues sémantiques) du PSR (i.e., la disjonction et l’indépendance). Dans un tel modèle,

les tuples dans un registre de services probabiliste sont partitionnés en un ensemble de

blocs, où les tuples du même bloc sont des évènements probabilistes disjoints, alors que

les tuples qui appartiennent à des blocs différents sont indépendants.

Exemple. La figure 3.5 (a) montre le registre de services probabiliste PSR1 qui correspond

à notre exemple de motivation. PSR1 contient quatre blocs, un bloc par service ; les

4. Les bases de données probabilistes sont utilisées comme étant un formalisme et non pas pour
représenter les données incertaines
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s1 v11
s2 v23
s3 v31

SR5, Pr=0.028

s4 v41

service view

s1 v11
s2 v23
s3 v32

SR6, Pr=0.014

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v21
s3 v31

SR7, Pr=0.036

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v21
s3 v32

SR8, Pr=0.018

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v22
s3 v31

SR9, Pr=0.072

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v22
s3 v32

SR10, Pr=0.036

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v23
s3 v31

SR11, Pr=0.012

s4 v41

service view

s1 v12
s2 v23
s3 v32

SR12, Pr=0.006

s4 v41

service view

s1 v11
s2 v21
s4 v41

SR13, Pr=0.084

service view

s1 v11
s2 v22
s4 v41

SR14, Pr=0.168

service view

s1 v11
s2 v23
s4 v41

SR15, Pr=0.028

service view

s1 v12
s2 v21
s4 v41

SR16,Pr=0.036

service view

s1 v12
s2 v22
s4 v41

SR17,Pr=0.072

service view

s1 v12
s2 v23
s4 v41
SR18, Pr=0.012

service

P11=0.7
P12=0.3
P21=0.3
P22=0.6
P23=0.1
P31=0.4
P32=0.2
P41=1.0

Figure 3.5 – (a) Registre de services probabiliste PSR1 avec la représentation BID ; (b)
Registres de services possibles de PSR1.

vues sémantiques dans chaque bloc sont vues comme étant des événements probabilistes

disjoints (e.g., v11, v12 sont disjointes, de même pour v31, v32, etc), alors que les vues

sémantiques de blocs différents sont indépendantes, e.g., v11, v21, v41, etc.

Formellement le registre de services probabiliste PSR est défini comme suit.

Définition 3.6 ( PSR avec le modèle BID ) : un registre de services probabiliste

PSR :<service, view, prob> est une table probabiliste BID, si pour chaque deux tuples

tk, th ∈ PSR :

– tk.service=th.service → [tk.view, th.view sont disjoints] ∧ [Pr(tk, th) = 0]

– tk.service �=th.service→[tk.view, th.view sont independants] ∧ [Pr(tk, th) = tk.prob×
th.prob]

La sémantique de PSR peut être définie en se basant sur la Sémantique des mondes

possibles [25], où PSR est considéré comme étant une distribution de probabilité sur un

ensemble de registres de services déterministes {SR1, SR2, ..., SRn}, ce que nous appelons
registres de services possibles (noté par pwd(SR)). pwd(SR) est construit en générant les

différentes combinaisons possibles des tuples dans PSR. Chaque combinaison doit inclure

au maximum un tuple de chaque bloc, puisque les tuples d’un même bloc sont disjoints.
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Chaque registre de service possible SRk ne contient que des tuple certains (déterministes),

i.e., les services dans chaque registre possible ont une sémantique certaine (associés à l’une

de leurs vues sémantiques possibles).

La probabilité jointe de chaque registre possible SRk est calculée en se basant sur les

probabilités des tuples impliqués. Plus précisément, la probabilité de SRk est un produit

avec un seul facteur pour chaque service si (i.e., pour chaque bloc) dans PSR, tel que si si

figure dans SRk avec une vue sémantique vij , alors son facteur est égale à Pr(vij) ; sinon

il est égale à [1−∑
vij∈psv(si) Pr(vij)] (i.e., si ne figure pas dans le registre possible SRk).

Définition 3.7 ( Sémantique du PSR) : La sémantique d’un registre de services proba-

biliste est une distribution de probabilité sur l’ensemble des registres possibles pwd(SR).

Plus précisément, PSR est un espace probabiliste PSR = (pwd(SR), P r), où pwd(SR) =

{SR1, SR2, ..., SRn}, et Pr est une fonction de probabilité Pr : pwd(SR) →]0, 1] tel que :

– Pour chaque SRk ∈ pwd(SR), Pr(SRk) =
∏

<si,vix>∈SRk
Pr(vix) ×

∏
si /∈SRk

1 −
[
∑

vij∈psv(si) Pr(vij)].

–
∑

SRk∈pwd(SR) Pr(SRk) = 1.

– Pour tous k, h ∈ [1, n], k �= h → Pr(SRk, SRh) = 0 (i.e., tous les registres de services

possibles sont disjoints).

Le nombre des registres de services possibles est exponentiel. Si le nombre de tuples

dans PSR est égale à n, alors |pwd(SR)| peut aller jusqu’à 2n.

Exemple. La figure 3.5 (b) montre les dix-huit registres de services possibles correspon-

dants à PSR1 dans la Figure 3.5 (a). SR1 implique tous les quatre services comme suit :

s1 est associé avec v11, s2 est associé avec v21, s3 est associé avec v31, et s4 avec v41. Sa

probabilité est calculée comme suit : Pr(SR1) = Pr(v11) ∗ Pr(v21) ∗ Pr(v31) ∗ Pr(v41)

= 0.7 ∗ 0.3 ∗ 0.4 ∗ 1.0 = 0.084. SR18 ne contient aucune vue sémantique pour s3 (i.e., s3

n’apparâıt pas dans SR18), sa probabilité est calculée comme suit : Pr(SR18) = Pr(v12)

∗ Pr(v23) ∗ (1− Pr(v31)− Pr(v32)) ∗ Pr(v41) = 0.3 ∗ 0.1 ∗ (1- 0.4 - 0.2) ∗ 1.0 = 0.012.

Dans la figure 3.5 (b), les services s1, s2, s4 figurent dans tous les registres de services

possibles. Ceci s’explique par le fait que les sémantiques probabilistes associées à ces ser-

vices sont exhaustives (i.e., la somme des probabilités des vues sémantiques possibles est

égale à 1), et par conséquent la probabilité des registres qui n’impliquent pas ces services
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est égale à 0 (i.e., ils sont ignorés). En revanche, la sémantique probabiliste du service s3

n’est pas exhaustive (i.e., il peut y avoir d’autres vues sémantiques), ce qui permet d’obte-

nir des registres de services (e.g., SR13, SR14, SR15, SR16, SR17, SR18) qui n’impliquent

pas s3, et dont la probabilité est supérieure à 0. Dans ces registres de services s3 est associé

à une sémantique inconnue.

4 Interprétation probabiliste de compositions de services

Dans la section précédente, nous avons proposé un modèle probabiliste pour les services

incertains. Dans cette section, nous nous intéressons au problème suivant : soit une compo-

sition impliquant des services dont la sémantique est incertaine, alors dans ce cas, quelles

sont les interprétations possibles de cette composition ?, et quelles sont leurs probabilités ?.

Nous définissons d’abord l’interprétation d’une composition certaine (i.e., impliquant

des services déterministes), puis nous abordons le cas incertain, tout en basant sur le

concept de Registre de services probabiliste.

4.1 Interprétation des compositions certaines

Une composition décrit l’interaction entre deux ou plusieurs services afin de répondre

à une requête complexe qui ne peut pas être résolue par un seul service. L’interprétation

d’une composition (i.e., sa sémantique) doit être définie explicitement pour permettre sa

réutilisation (comme étant un nouveau service). L’interprétation d’une composition décrit

la sémantique des données retournées par l’exécution de cette dernière.

Une composition de services est caractérisée par deux facteurs : les services impliqués,

et le plan de composition qui décrit l’orchestration des services composés. Informelle-

ment, un plan de composition est un graphe orienté acyclique [112], dans lequel les

nœuds représentent les services composés et les opérateurs de traitement de données (e.g.,

sélection, projection, jointure, etc). Les arcs représentent les échanges de données faits entre

ces nœuds. Deux compositions qui impliquent les mêmes services n’ont pas nécessairement

le même plan de composition. Cela est dû aux différents opérateurs algébriques qui sont

impliqués dans les plans des compositions.

Formellement, une composition est définie comme suit.
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Définition 3.8 ( Composition de services ) : Soit SR un registre de service, une

composition Ci est un couple <SCi , ρCi>, où :

– SCi ⊆ SR, est l’ensemble de services impliqués dans Ci.

– ρCi est le plan de composition de Ci. ρCi est un graphe orienté acyclique représenté

par un couple <N , E>, où N représente les nœuds. Chaque nœud peut être soit un

service soit un opérateur algébrique N ∈ {SCi , Π, σ, �}, et E représente les arcs du

graphe, i.e., les données échangées entre les nœuds.

Exemple. Soit sa($x, ?y, ?f), sb($d, ?w) et sc($e, ?t) des services DaaS. La figure 3.6

donne un exemple de composition de ces services (i.e., le plan de composition ρC). Nous

supposons que dans un plan de composition, les entrées d’un nœud de service sont toujours

combinées (e.g., par un moteur de composition) avec ses sorties. Cela nous permet de

calculer le résultat final d’une composition en joignant les sorties des services qui sont

dans les nœuds feuilles de ρCi (i.e., sb et sc).

Input sb

sc

sa ∞ (f) ∏(w, t)x
Output

w, t
x, y, f {f =

 d} x, y, f, w

x, y, f, t
x, y, f {f = e}

x, y, f, 
w, t

Figure 3.6 – Le plan de composition de Ci.

Intuitivement, l’interprétation (i.e., la sémantique) d’une composition peut être représentée

de façon déclarative par une vue sémantique (i.e., une requête à travers une ontologie

médiatrice). Cela s’explique par le fait qu’une composition peut également être considérée

comme étant un nouveau service. Cette vue sémantique est construite en combinant

les vues sémantiques des services composés, et en respectant les différents opérateurs

algébriques spécifiés dans le plan de composition.

Définition 3.9 ( Interprétation d’une composition certaine) : Soit SCi = {s1, ..., sn}
l’ensemble de services impliqués dans une composition Ci, et soit V = {v1, ..., vn} leurs vues
sémantiques. L’interprétation de Ci, notée par Ci intp, est une vue sémantique formulée à

travers V en appliquant ρCi comme suit :

– v1, ..., vn sont les prédicats qui constituent le corps du Ci intp.
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CHAPITRE 3. MODÉLISATION ET COMPOSITION DES SERVICES À SÉMANTIQUE
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– Les variables d’entrées/sorties de Ci sont les variables distinguées (i.e., paramètres

de prédicat de tête) de Ci intp.

– Si ρCi mappe une variable de sortie a d’un service sk avec une variable d’entrée b

d’un service sh, alors a et b sont mappées à la même variable dans Ci intp.

– Si un opérateur de jointure joint deux variables dans ρCi alors ces variables sont

mappées à la même variable Ci intp.

– Les variables qui sont filtrées par les opérateurs de projection sont des variables

existentielles dans Ci intp.

Example. Nous continuons avec l’exemple précédent de la figure 3.6. Supposons que

les services sa($x, ?y, ?f), sb($d, ?w) et sc($e, ?t) sont respectivement décrits par les vues

sémantiques : va($x, ?y, ?f), vb($d, ?w) et vc($e, ?t). L’interprétation de Ci (i.e., sa vue

sémantique correspondante) peut être exprimée (dans la notation Datalog) à travers ces

vues comme suit :

'

+Ci intp= V($x,?w,?t):- Va($x,?y,?z), Vb($z,?w), Vc($z,?t)

Elle est construite en se basant sur ρCi , tel que : (1) les entrées/sorties de Ci deviennent

des variables distinguées dans V (i.e., elles apparaissent dans son prédicat de tête ) ; (2)

Si un paramètre de sortie d’un service sk est un paramètre d’entrée pour un autre service

sh (i.e., sk et sh sont liés par un arc dans ρCi), alors ces deux paramètres correspondent

à la même variable dans le corps de V . Par exemple, le paramètre f du service s1 et le

paramètre d du service s2 correspondent à la même variable z dans le corps de V (le

même principe s’applique lorsque deux paramètres différents sont liés par un opérateur de

jointure).

4.2 Interprétation des compositions incertaines

Nous avons représenté la sémantique incertaine des services DaaS par un ensemble de

vues sémantiques possibles, chacune ayant une probabilité. Par conséquent, une composi-

tion peut avoir différentes interprétations possibles issues des différentes combinaisons des

vues sémantiques de ses services impliqués.

L’interprétation d’une composition incertaine est définie en se basant sur le concept
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INCERTAINE

registre de services probabiliste PSR. Une composition Ci a un ensemble d’interprétations

possibles {Ci intp 1, Ci intp 2, ..., Ci intp n} noté par pwd(Ci intp), et qui est obtenu en cal-

culant l’interprétation de composition certaine dans chaque registre de services possible

de pwd(SR) auquel Ci détient une interprétation (i.e., une composition détient une in-

terprétation dans un registre possible SRh si l’ensemble de ses services composés ap-

partiennent tous à ce registre). Notons qu’une composition Ci peut avoir au maximum

une seule interprétation possible dans chaque registre de service SRh. La probabilité de

chaque interprétation possible Ci intp k est égale à la somme des probabilités des registres

de services possibles dans pwd(SR) qui retournent Ci intp k.

Définition 3.10 (Interprétation d’une composition incertaine) : Soit PSR =

(pwd(SR), P r) un registre de services probabiliste qui définit une distribution de pro-

babilité sur un ensemble de registres de services possibles pwd(SR) = {SR1, ..., SRn},
et soit Ci une composition de services. Ci accepte différentes interprétations possibles

pwd(Ci intp) = {Ci intp 1, ..., Ci intp p}, tel que la probabilité de chacune est calculée comme

suit :

Pr(Ci intp k) =
∑

Pr(SRh)

où SRh ∈ pwd(SR), et SRh retourne Ci intp k.

Example. Soit C1 une composition qui implique les services s1, s2 et s4 de notre exemple

de motivation (voir la figure 3.7 (a)). Comme il est mentionné précédemment, les sémantiques

de ces services sont incertaines, et sont représentées dans le registre de services probabiliste

PSR1 dans la figure 3.5(a). Les interprétations de C1 peuvent être calculées en appliquant

C1 sur chacun des dix-huit registres de services possibles correspondants à PSR1 (voir la

figure 3.5(b)), et ensuite en vérifiant si elle détient une interprétation ou non. Cela donne

six interprétations possibles décrites dans la figure 3.7(b). L’interprétation C1 intp 1 est ob-

tenue à partir des registres SR1, SR2, SR13, et par conséquent sa probabilité est la somme

des probabilités de ces registres : Pr(C1 intp 1) = Pr(SR1)+Pr(SR2)+Pr(SR13) = 0.21.

Le même principe est appliqué pour calculer les probabilités des cinq autres interprétations.

Chacune de ces six interprétations donne une sémantique spécifique aux données retournées

par la composition C1 (voir la figure 3.7(c)). Par exemple, si la composition C1 re-

tourne le tuple <“Bob”,“0862148”,“Orange” >, alors selon C1 intp 1, Bob est l’un des
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Interprétations possibles Probabilité description

Pr(SR1)+Pr(SR2)+Pr(SR13)=0.21

Pr(SR3)+Pr(SR4)+Pr(SR14)=0.42

Pr(SR5)+Pr(SR6)+ Pr(SR15)=0.07

Pr(SR7)+Pr(SR8)+ Pr(SR16)=0.09

(a)

(b)

C1_intp_1($u, ?r, ?c1, ?o):-v11($u, ?r) v21($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

C1_intp_2($u, ?r, ?c1, ?o):-v11($u, ?r) v22($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

C1_intp_3($u, ?r, ?c1, ?o):-v11($u, ?r) v23($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

C1_intp_4($u, ?r, ?c1, ?o):-v12($u, ?r) v21($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

C1_intp_5($u, ?r, ?c1, ?o):-v12($u, ?r) v22($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

C1_intp_6($u, ?r, ?c1, ?o):-v12($u, ?r) v23($r, ?c1,?c2) v41($c1, ?o)

Pr(SR9)+Pr(SR10)+ Pr(SR17)=0.18

Pr(SR11)+Pr(SR12)+Pr(SR18)=0.03

Input

Π(u,r,c1)

Output

Retourne les téléphones mobiles (et leurs opérateurs)
des chercheurs actuels de l’université d’irvine
Retourne les téléphones domiciles (et leurs opérateurs)
des chercheurs actuels de l’université d’irvine
Retourne les numéros de fax (et leurs opérateurs) des
chercheurs actuels de l’université d’irvine
Retourne les téléphones mobiles (et leurs opérateurs)
des anciens chercheurs  de l’université d’irvine
Retourne les téléphones domiciles (et leurs opérateurs)
des anciens chercheurs  de l’université d’irvine
Retourne les numéros de fax (et leurs opérateurs) des
anciens chercheurs  de l’université d’irvine

c1

Bob

r o

0862148 Orange
Joe 0822222 StarCom
Luc 0839393 Free
... ... ...

Résultats obtenus par
l’exécution de C1

Bob est l’un des chercheurs actuels de 
l’université d’Irvine, son numéro de
téléphone mobile est 0862148, et
l’opérateur téléphone utilisé est

Orange

Bob est l’un des chercheurs actuels 
de l’université d’Irvine, son numéro
de téléphone domicile est 0862148,
et l’opérateur téléphone utilisé est

Orange

Bob est un ancien chercheur de
l’université d’Irvine, son numéro
de fax est 0862148, et l’opérateur 
téléphone utilisé est Orange

est interprété selon
C1_intp_1 comme

est interprété selon
C1_intp_2 comme

est interprété selon
C1_intp_6 comme

Prob = 0.21 Prob = 0.42

Prob = 0.03

u=“Irvine” s1 s2u, ru u, r,
c1,c2 s4 u, r, c1, o

(c)

Figure 3.7 – (a) Composition C1 ; (b) Interprétations possibles de C1 ; (c) Les in-
terprétations des données retournées par la composition C1.

chercheurs actuels à l’université d’Irvine, son numéro de téléphone mobile est 086214895,

et l’opérateur téléphonique utilisé est Orange (cette interprétation a une probabilité 0.21) ;

tandis que selon C1 intp 6 Bob est un ancien chercheur de l’université d’Irvine, 086214895

est son numéro de fax, et Orange est l’opérateur de fax (cette interprétation a une pro-

babilité de 0.03).

Il est intéressant de mentionner que l’exécution d’une composition retournera toujours

les mêmes résultats, indépendamment de l’interprétation adoptée. Cela est dû au fait

que l’incertitude concerne l’interprétation des données retournées, et non pas les données

elles-mêmes, i.e., les valeurs des données sont certaines.
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Générer les interprétations possibles d’une composition via l’ensemble des registres de

services possibles est intractable, puisque le nombre de registres de services possibles est

exponentiel. Nous proposons un théorème qui nous permet de calculer efficacement la pro-

babilité d’une interprétation existante (i.e., dans un temps polynomial) sans avoir besoin

de matérialiser les registres de services possibles. Le théorème calcule la probabilité d’une

interprétation possible en multipliant les probabilités des vues sémantiques impliquées.

Théorèm 1. Soit Ci intp k une interprétation possible d’une composition Ci. La probabilité

de Ci intp k est égale au produit des probabilités des vues sémantiques impliquées, tel que :

Pr(Ci intp k) =
∏

vjt∈Ci intp k
Pr(vjt).

Démonstration : Soit Ci intp k une interprétation possible d’une composition Ci, et soit

PSR = (pwd(SR), P r) un registre de services probabiliste représenté par le modèle BID.

Chaque registre de services possible SRh ∈ pwd(SR) contient des vues sémantiques ap-

partenant à des blocs différents dans PSR (i.e., toutes les vues sémantiques dans chaque

registre de services possible sont des événements probabilistes indépendants). Selon la

Définition 4.3 (Interprétation d’une composition incertaine), la probabilité d’une in-

terprétation possible Ci intp k est
∑

Pr(SRh), où SRh retourne Ci intp k, i.e., Ci intp k

comme tout registre de services possible, elle contient également des vues sémantiques

qui sont considérées comme étant des événements probabilistes indépendants. Dans la

théorie des probabilités, si un ensemble d’événements probabilistes X = {x1, x2, ..., xn} est

indépendant, alors la probabilité Pr(x1, x2, ..., xn) =
∏n

i=1 Pr(xi). Puisque l’interprétation

Ci intp k contient des vues qui sont indépendantes, par conséquent la probabilité de Ci intp k

est égale au produit des probabilités des vues sémantiques impliquées, i.e., Pr(Ci intp k) =∏
vjt∈Ci intp k

Pr(vjt).

Example. L’interprétation possible C1 intp 1 dans la figure 3.7(b) est obtenue à partir des

registres possibles SR1, SR2, SR13, par conséquent Pr(C1 intp 1) = Pr(SR1)+Pr(SR2)+

Pr(SR13) = 0.21. En se basant sur le Théorème 1, nous pouvons obtenir la même

probabilité simplement en multipliant les probabilités des vues sémantiques impliquées

dans C1 intp 1 : Pr(C1 intp 1) = Pr(v11) ∗ Pr(v21) ∗ Pr(v41) = 0.7 ∗ 0.3 ∗ 1.0 = 0.21.
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?C ?O:Subscriber?T?U :Current

"Irvine" ?z

:HasCode

:University

Rdf:type

:Researcher

Rdf:type

:Contact

Rdf:type

:PhoneOperator

?Code

:H
asN
am
e

?Code?x ?y

:HasDesignation

:CellPhone

:C
el
lP
ho
ne

Rdf:type

Select ?x, ?y, ?zWhere {
?U rdf:type :University ?U :HasCode  ‘‘Irvine’’ 
?U :Current ?T ?T rdf:type :Researcher
?T :HasName ?x ?T :CellPhone ?y
?C :CellPhone ?y ?C rdf:type :Contact
?C :Subscriber ?O ?O rdf:type :PhoneOperator
?O :HasDesignation ?z
}

Figure 3.8 – La requête utilisateur Q1.

5 Evaluation de requêtes à travers le registre PSR

Dans la section précédente, nous avons montré comment calculer les différentes in-

terprétations possibles (avec leurs probabilités) d’une composition existante. Dans cette

section, nous traitons le problème de la réécriture des requêtes dans le contexte des ser-

vices DaaS incertains. Soit Q une requête utilisateur formulée à travers une ontologie

médiatrice, et soit PSR un registre de services probabiliste qui décrit les sémantiques pro-

babilistes d’un ensemble de services DaaS. Comment obtenir l’ensemble des compositions

qui répondent aux besoins de la requête Q ?, et comment calculer leurs probabilités ?.

Dans cette section, notre objectif n’est pas de proposer un nouvel algorithme de

réécriture de requêtes à base de services DaaS. Au lieu de cela, nous utilisons un algo-

rithme de réécriture existant [9] qui nous permet de découvrir, sélectionner et de composer

les services dont les vues sémantiques sont pertinentes à la requête. Ensuite, nous nous

concentrons sur le calcul des probabilités des compositions en prenant en considération

l’incertitude des services impliqués.

Une composition Ci est une solution pour une requête utilisateur Q, si et seulement

si, ∃ Ci intp x ∈ pwd(Ci intp) de Ci, tel que Ci intp x couvre Q (i.e., au moins l’une des

interprétations possibles de la composition Ci couvre Q).

Tout au long de cette section, nous utilisons la requête Q1 de notre exemple de mo-

tivation. La figure 3.8 montre la requête SPARQL qui correspond à Q1, ainsi que sa

représentation graphique.

Nous définissons maintenant la sémantique de l’évaluation d’une requête à travers un

registre de services probabiliste, i.e., la façon dont une requête est réécrite à travers un

registre de services probabiliste. Soit PSR un registre de services probabiliste décrit par
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le modèle BID, et soit Q une requête utilisateur. Réécrire Q à travers PSR revient à la

réécrire sur chaque registre de services. La réécriture de Q à travers chaque registre de

services possible SRk ∈ pwd(SR) est réalisée comme dans le cas certain (en utilisant un

algorithme de réécriture certain [9]), puisque chaque registre SRk est déterministe (i.e.,

chaque service est associé à une est une seule vue sémantique). Le résultat obtenu peut être

interprété de deux façons différentes : Sémantique des Résultats possibles, et Sémantique

des Compositions possibles.

5.1 Sémantique des Résultats possibles

Dans le cas des Résultats possibles, Q est évaluée sur chaque registre de services pos-

sible, ce qui permet de retourner un ensemble de résultats possibles {Answer1, Answer2,...,

Answerm} noté par Qpwd(PSR). Chaque résultat possible Answerk dans Qpwd(PSR)

contient 0 ou plusieurs compositions (i.e., le résultat ∅ est inclus). Chaque composition

obtenue est associée à une des ses interprétations possibles, déterminée par le registre de

service correspondant. En outre, la probabilité d’une composition est égale à la probabi-

lité du résultat possible dont elle fait partie. La probabilité de chaque résultat possible

est égale à la somme des probabilités des registres de services possibles qui retournent ce

résultat.

Définition 3.11 ( Sémantique des résultats possibles) : Soit PSR = (pwd(SR), P r)

un registre de services probabiliste qui définit une distribution de probabilité sur un en-

semble de registres de services possibles pwd(SR) = {SR1, ..., SRn}, et soit Q une requête

utilisateur. Dans la sémantique des résultats possibles, le résultat de l’évaluation de Q

sur PSR est interprété comme étant une distribution de probabilité sur un ensemble

de résultats possibles Qpwd(PSR) = {Answer1, Answer2, ..., Answerm} obtenu en ap-

pliquant Q sur chaque registre de services possible, tel que :

– Pr(Answerk) =
∑

Q(SRh)=Answerk
Pr(SRh), où SRh ∈ pwd(SR).

–
∑

Answerk∈Qpwd(PSR) Pr(Answerk) = 1.

Example. Nous montrons maintenant la sémantique des résultats possibles en utilisant

les services (s1, s2, s3, s4), et la requête Q1 décrits dans l’exemple de motivation. Les
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Possible Answers Probability
Answer1={C1,C3,C4} Pr(SR2)=0.042
Answer2={C2,C3,C5} Pr(SR4)=0.084
Answer3={C1} Pr(SR1)+Pr(SR13)=0.168
Answer4={C2} Pr(SR3)+Pr(SR14)=0.336

Answer6=  0.356

Possible 
Compositions Probability

C1 Pr(Answer1)+Pr(Answer3)=0.21
C2 Pr(Answer2)+Pr(Answer4)=0.42
C3 Pr(Answer1)+Pr(Answer2)+Pr(Answer5)=0.14
C4 Pr(Answer1)=0.042
C5 Pr(Answer2)=0.084

(a) (b)

Answer5={C3} Pr(SR6)=0.014

C1

 u
Input

 ∏ (u,r,c1) u, r,c1, o
Output

C1_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v21($x,?y,c2) v41($y,?z)

u s1 s2 s4
  u, r 
 c1,c2

 u,r

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→c1, z →o

C4

 u
Input ∏(u,r,c1)

u, r, (c1=t), o
Output

  u, r 
 c1,c2

C4_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v21($x,?y,c2) v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u s1

s2
s4

Mapping to Q: “Irvine”→u, x→r, y→c1, y→t, z →o

∏(u,r,t)  u, r
a, t, d

 u,r

 u,r
Union(c1=t)

C2

 u
Input

 ∏ (u,r,c2) u, r,c2, o
Output

C2_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v22($x,c1,?y) v41($y,?z)

u s1s1 s2s2 s4s4
  u, r 
 c1,c2

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→c2, z →o

u,r

C3

 u
Input

 ∏ (u,r,t) u, r,t, o
Output

C3_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u s1s1 s3s3 s4s4
  u, r
a, t, d

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→t, z →o

u,r

s3

C5

 u
Input ∏(u,r,c2)

u, r, (c2=t), o
Output

  u, r 
 c1,c2

C5_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x)v22($x,c1,?y)v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u s1

s2
s4

Mapping to Q: “Irvine”→u, x→r, y→c2, y→t, z →o

∏(u,r,t)  u, r
a, t, d

 u,r

 u,r
Union(c2=t)

s3(c)

Figure 3.9 – (a) Résultats possibles de Q1. (b) Compositions possibles de Q1. (c) Com-
positions obtenues avec leurs interprétations.

sémantiques possibles de ces services sont représentées dans le registre de services probabi-

liste PSR1 (voir la figure 3.5(a)). Selon la sémantique des résultats possibles, Q1 accepte

les résultats possibles dans la figure 3.9(a). Ces résultats sont obtenus en évaluant Q1

sur les dix-huit registres de services possibles {SR1, SR2..., SR18} (voir figure 3.5(a)).

Par exemple, l’évaluation de Q1 sur le registre SR1 retourne un résultat qui contient une

seule composition Q1(SR1) = {C1}. L’évaluation de Q1 sur le registre SR2 retourne un

résultat contenant trois compositions Q1(SR2) = {C2, C3, C4}. L’évaluation de Q1 sur

le registre SR5 retourne un ensemble vide, i.e., Q1(SR5) = ∅. En outre, chaque résultat

possible Answerk est associé à une probabilité qui est égale à la somme des probabilités

de tous les registres de service possibles qui retournent Answerk. Dans notre exemple,

Answer3 = Q1(SR1) = Q1(SR13) = {C1}. Ainsi, la probabilité de Answer3 est 0.084 +

0.084 = 0.168.

L’ensemble des résultats possibles Qpwd(PSR) peut être très large, et par conséquent

il est inintéressant de le retourner à l’utilisateur. En ce sens, nous proposons une autre

sémantique appelée Sémantique des compositions possibles.
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5.2 Sémantique des Compositions possibles

Dans la sémantique des compositions possibles, l’évaluation d’une requête Q sur un re-

gistre de services probabiliste retourne un ensemble de compositions possiblesQrank(PSR) =

{C1, C2, ..., Cw}, tel que chaque composition Ci a une interprétation Ci intp x. L’ensemble

des compositions possibles Qrank(PSR) est obtenu en faisant l’union de tous les résultats

possibles dans Qpwd(PSR). Chaque composition a une probabilité qui est égale à celle de

son interprétation. Cette probabilité est obtenue en se basant sur une fonction de proba-

bilité qui calcule pour chaque composition possible Ci une probabilité qui est égale à la

somme des probabilités des résultats possibles qui impliquent Ci.

Les compositions dans Qrank(PSR) peuvent être classées en se basant sur leurs pro-

babilités, ce qui permet d’obtenir l’ensemble des meilleures compositions appelé Top-K

compositions (i.e., la fonction de probabilité classe les compositions possibles).

Définition 3.12 ( Sémantique des compositions possibles) : Soit PSR = (pwd(SR), P r)

un registre de services probabiliste, soit Q une requête utilisateur, et soit Qpwd(PSR) un

ensemble de résultats possibles obtenu en appliquant Q sur PSR. Dans la sémantique

des compositions possibles, le résultat de l’évaluation de Q sur PSR est interprété comme

étant une fonction de probabilité sur un ensemble de compositions possibles Qrank(PSR) =

{C1, C2, ..., Cw} obtenu en agrégeant tous les résultats possibles dans Qpwd(PSR). Chaque

composition Ck ∈ Qrank(PSR) a une interprétation Ck intp x dont la probabilité est cal-

culée comme suit :

– Pr(Ck intp x) =
∑

<Ck,Ck intp x>∈Answerh
Pr(Answerh), où Answerh ∈ Qpwd(PSR).

Example. Nous utilisons notre exemple pour illustrer la sémantique des compositions

possibles. La figure 3.9(b) montre 5 compositions possibles. Chaque composition a une

probabilité. Par exemple, la composition C1 appartient aux résultats Answer1 et Answer3,

par conséquent, sa probabilité est égale à Pr(Answer1) + Pr(Answer3)=0,21. De plus,

ces compositions sont classées en se basant sur leurs probabilités.

Nous remarquons bien que la sémantique des compositions possibles est en adéquation

avec le Théorème 1. Par exemple, la probabilité de la composition C1 est Pr(Answer1)+

Pr(Answer3) = 0.21, ce qui est égale à celle obtenue par l’utilisation du Théorème 1,
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i.e., Pr(v11) ∗ Pr(v21) ∗ Pr(v41) = 0.7 ∗ .0.3 ∗ 1.0 = 0.21. Ceci s’explique par le fait que

la fonction de probabilité prend en compte tous les résultats possibles, et par conséquent

tous les registres de services possibles qui peuvent retourner une telle composition.

Dans la section suivante, nous proposons un algorithme qui permet de calculerQrank(PSR)

efficacement, i.e., dans un temps optimal.

6 Évaluation efficace de requêtes

L’évaluation des requêtes à travers l’ensemble des registres de services possibles est

clairement intractable, puisque le nombre de ces registres est exponentiel. Dans cette

section, nous proposons une méthode qui assure l’évaluation efficace des requêtes. Le

résultat de notre solution proposée est en adéquation avec la sémantique des compositions

possibles Qrank(PSR).

Dans notre méthode, une requête Q est appliquée directement sur le PSR, sans avoir

besoin de matérialiser l’ensemble des registres de services possibles. A cet effet, PSR est

considéré comme étant un registre de services déterministe, où un service avec plusieurs

vues sémantiques est traité par l’algorithme de réécriture comme s’il était un ensemble de

services (i.e., un service avec n vues sémantiques est considéré par l’algorithme de réécriture

comme n services indépendants). Ensuite, dans une étape ultérieure, les compositions

dont l’interprétation implique des vues sémantiques disjointes sont ignorées. Enfin, les

probabilités des compositions restantes sont calculées en utilisant le Théorème 1. Dans

ce qui suit, nous détaillons les différentes phases de notre méthode.

6.1 Transformation du registre PSR

Pour réécrire la requête Q directement sur le PSR sans avoir besoin de générer

l’ensemble pwd(SR), nous transformons le registre PSR en un seul registre de service

déterministe appelé DSR, tel que : chaque bloc indépendant représentant un service si et

ses différentes vues sémantiques {<vi1, P r(vi1)>,<vi2, P r(vi2)>, ...,<vim, P r(vim)>} est

transformé en un ensemble de services déterministes {<si1, vi1>,<si2, vi2>, ...,<sim, vim>},
où sij , ∀ j est un service déterministe virtuel qui représente le même service si. En outre,

nous ajoutons un mapping entre chaque service virtuel sij et son service correspondant si
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(a) (b) (c)

Transformation

PSR1 DSR1 SMT1

v11

service

s1
0.7
0.3v12

view prob

s2
0.3
0.6v22

v21

s3
0.4
0.2v32

v31
0.1v23

1.0v41s4

v11

service

v12

view

v22
v21

v32
v31
v23

v41s41

s11
s12

s22
s21

s23

s32
s31

s11

service1

s12

service2

s22
s21

s32
s31
s23

s41s4

s1
s1

s2
s2

s2

s3
s3

Figure 3.10 – (a) Registre de services probabiliste initial PSR1. (b) Registre de services
déterministes DSR1. (c) Table de mapping SMT1.

dans une table de mapping, appelée SMT . Notons que les probabilités de vues sémantiques

sont ignorées dans cette phase, mais elles seront utilisées plus tard.

Example. Nous continuons avec notre exemple de motivation. Le registre de services

probabiliste PSR1 dans la figure 3.10(a) contient des services qui ont plusieurs vues

sémantiques. PSR1 est transformé en un registre de services déterministeDSR1 représenté

dans la figure 3.10(b). Chaque service dans DSR1 a une seule vue sémantique. Par

exemple, s1 dans PSR1 a deux vues sémantiques v11 et v12, par conséquent, il est trans-

formé en deux services différents : s11 associé à v11 et s12 associé à v12. En outre, les

relations entre les services de PSR1 et ceux de DSR1 sont stockées dans la table de map-

ping SMT1 (voir la figure 3.10(c)). Par exemple, il existe des correspondances entre s1 et

s11; s1 et s12; s2 et s21; s2 et s22, etc.

6.2 Réécriture de requêtes

En appliquant le processus de transformation sur le PSR, le nouveau registre DSR

comprendra des services qui ont une seule vue sémantique. Cela nous permet de réécrire

une requête Q à travers DSR, en utilisant un des algorithmes de réécriture proposés

dans les environnements déterministes. Dans notre travail, nous utilisons l’algorithme de

réécriture proposé dans [9]. Cet algorithme utilise les vues sémantiques des services pour

réécrire une requête utilisateur comme étant un ensemble de compositions.
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C`4

u
Input ∏(u,r,c1)

u, r, (c1=t), o
Output

u, r
c1,c2

C4_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v21($x,?y,c2) v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u s11
s21

s41

Mapping to Q: “Irvine”→u, x→r, y→c1, y→t, z →o

∏(u,r,t)u, r
a, t, d

u,r

u,r
Union(c1=t)

C`2
u

Input
∏ (u,r,c2) u, r,c2, o

Output

C2_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v22($x,c1,?y) v41($y,?z)

u ss111111s11 ss222222s22 s444111s41u, r
c1,c2

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→c2, z →o

u,r

C`3
u

Input
∏ (u,r,t) u, r,t, o

Output

C3_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u ss111111s11 ss333222s32 s444111s41u, r
a, t, d

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→t, z →o

u,r
s32

C`5

u
Input ∏(u,r,c2)

u, r, (c2=t), o
Output

u, r
c1,c2

C5_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x)v22($x,c1,?y)v32($x,a,?y,d) v41($y,?z)

u s11
s22

s41

Mapping to Q: “Irvine”→u, x→r, y→c2, y→t, z →o

∏(u,r,t)u, r
a, t, d

u,r

u,r
Union(c2=t)

s32

C`1
u

Input
∏ (u,r,c1) u, r,c1, o

Output

C1_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v21($x,?y,c2) v41($y,?z)

u ss111111s11 ss222111s21 s444111s41u, r
c1,c2

Mapping to Q1: “Irvine”→u, x→r, y→c1, z →o

u,r

C`6

u
Input ∏(u,r,c1)

u, r, (c1=c2), o
Output

u, r
c1,c2

C4_intp($u,?x,?y,?z):-v11($u,?x) v21($x,?y,c2) v22($x,c1,?y) v41($y,?z)

u s11
s21

s41

Mapping to Q: “Irvine”→u, x→r, y→c1, y→c2, z →o

∏(u,r,c2)
u, r
c1,c2

u,r

u,r
Union(c1=c2)

s22

Figure 3.11 – Les compositions obtenues.

Le résultat de cette phase est un ensemble de compositions virtuelles 5 C
′
={C ′

1, C
′
2, ...,

C
′
m}, tel que chaque composition virtuelle C

′
i ∈ C

′
a une interprétation C

′
i intp qui couvre

Q.

Example. La réécriture de la requête Q1 à travers DSR1 (i.e., comme dans le cas certain)

retourne les six compositions virtuelles illustrées dans la figure 3.11, chaque composition

a une seule interprétation.

6.3 Elimination des fausses compositions

Après l’obtention de l’ensemble des compositions possibles, l’étape suivante consiste à

éliminer les fausses compositions. Une composition est fausse si son interprétation contient

des vues sémantiques appartenant au même bloc dans PSR (i.e., elles sont associées au

même service dans PSR). Autrement dit, une composition est fausse si son interprétation

5. Nous appelons ces compositions virtuelles parce qu’elles impliquent des services virtuels
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contient des événements probabilistes disjoints.

Par exemple, la composition C
′
6 dans la figure 3.11 est éliminée, parce que son in-

terprétation contient deux vues sémantique (v21, v22) qui appartiennent au même bloc dans

PSR1 (i.e., implique des événements probabilistes disjoints). Les autres composition (e.g.,

C
′
1, C

′
2, C

′
3, C

′
4, C

′
5) contiennent uniquement des événements probabilistes indépendants, par

conséquent elles sont correctes.

Définition 3.13 ( Fausse Composition) : Soit PSR = (pwd(SR), P r) un registre de

services probabiliste, et soit C
′
k une composition possible associée à une interprétation

C
′
k intp. La composition C

′
k est fausse ssi ∃ < vij , vih >∈ C

′
k intp, tel que Pr(vij , vih) = 0

,i.e., vij et vih appartiennent au même bloc dans PSR, et par conséquent ils correspondent

à des événements probabilistes disjoints.

6.4 Calcul des probabilités de compositions

Une fois l’ensemble des compositions obtenues est filtré en gardant uniquement celles

qui sont correctes (i.e., correctes en termes d’événements probabilistes), la quatrième étape

de notre méthode consiste à calculer la probabilité de chaque composition virtuelle C
′
i . La

probabilité d’une composition correspond à celle de son interprétation associée C
′
i intp. La

probabilité d’une interprétation Pr(C
′
i intp) peut être calculée efficacement (dans un temps

polynomial) en utilisant le Théorème 1 (i.e., en multipliant les probabilités des vues

impliquées), et sans avoir besoin d’énumérer l’ensemble des registres de services possibles

pwd(SR).

La table 3.1 donne la probabilité de chaque interprétation de composition. Par exemple,

l’interprétation C
′
2 intp de la composition C

′
2 implique trois vues sémantiques v11, v22, et

v41, ainsi sa probabilité est égale à Pr(v11) ∗ Pr(v22) ∗ Pr(v41)=0.7*0.6*1.0=0.42.

6.5 Transformation des compositions virtuelles

Les compositions obtenues ne peuvent pas être utilisées (ou, exécutées), parce que leurs

plans contiennent des services virtuels (i.e., des services à partir de DSR). Pour cette rai-

son, nous appliquons un autre processus de transformation sur les plans des compositions,
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Table 3.1 – Probabilités des compositions
Interprétations Probabilité

C
′
2 intp Pr(v11) ∗ Pr(v22) ∗ Pr(v41) = 0.42

C
′
1 intp Pr(v11) ∗ Pr(v21) ∗ Pr(v41) = 0.21

C
′
3 intp Pr(v11) ∗ Pr(v32) ∗ Pr(v41) = 0.14

C
′
5 intp Pr(v11) ∗ Pr(v22) ∗ Pr(v32) ∗ Pr(v41) = 0.084

C
′
4 intp Pr(v11) ∗ Pr(v21) ∗ Pr(v32) ∗ Pr(v41) = 0.042

de sorte que, chaque composition virtuelle C
′
k contenant des services virtuels est trans-

formée en une composition exécutable Ck qui implique des services concrets. Autrement

dit, chaque service virtuel sij dans une composition C
′
k est remplacé par son correspon-

dant si (i.e., le service initial) dans une composition exécutable Ck, tout en basant sur la

table de mapping SMT . Ensuite, nous associons à la composition Ck une probabilité Ck pr

qui est égale à la probabilité de l’interprétation de C
′
k (i.e. ; Pr(C

′
k intp)). L’interprétation

C
′
k intp est l’une des interprétations possibles de Ck (i.e., C

′
k intp ∈ pwd(Ck intp)), et Ck est

une solution pour la requête Q, parce que C
′
k intp couvre Q.

Example. En se basant sur la table de mapping SMT1 dans la figure 3.10(c), la trans-

formation des compositions virtuelles {C ′
1, C

′
2, C

′
3, C

′
4, C

′
5} dans la figure 3.11 retourne le

même ensemble de compositions que lorsque nous appliquons la sémantique des compo-

sitions possibles (figure 3.9(c)) (i.e., les mêmes plans de compositions, les mêmes proba-

bilités). Cela montre que notre solution peut générer efficacement l’ensemble des compo-

sitions possibles, en accordance avec la sémantique des compositions possibles, sans avoir

besoin de matérialiser l’ensemble des registres possibles.

Dans certains cas, la même composition possible peut être obtenue par la transforma-

tion de plus d’une composition virtuelle, i.e., deux (ou plusieurs) compositions virtuelles

C
′
h et C

′
z peuvent correspondre à la même composition exécutable Ck. En d’autres termes,

une composition Ck peut avoir plusieurs interprétations possibles couvrant la requête Q,

et par conséquent, elles sont toutes pertinentes. Dans ce cas, la probabilité de Ck est égale

à la somme des probabilités de toutes les compositions virtuelles qui lui correspondent.

Définition 3.14 ( Probabilité des Compositions finales) : Soit C
′
={C ′

1, C
′
2, ..., C

′
m}

un ensemble de compositions virtuelles, et soit Cs
′ ⊆ C

′
, tel que ∀ C

′
h ∈ Cs

′
,
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Possible 
Compositions

Obtained Data

          C1

Name Cell Phone

Susan 0797456589
Andre 0695487532

Probability

0.21
0.21

          C2
Susan 040541268 0.42

Operator

Orange
SFR

Fr-Telecom

Bob 086214895 0.21SFR

Andre 040541268 0.42Fr-Telecom
Bob 040541268 0.42Bouygtel

University

Irvine
Irvine

Irvine

Irvine

Irvine
Irvine

Figure 3.12 – Les données obtenues par C1 et C2

CompositionTransform(C
′
h, SMT )=Ck

6, alors dans ce cas, Ck pr=
∑

C
′
h∈Cs′ Pr(C

′
h intp).

Une fois les compositions sont transformées, les utilisateurs peuvent choisir n’importe

quelle composition possible pour l’exécuter. L’exécution d’une composition retourne un

ensemble de tuples. Les données obtenues sont associés à la probabilité de la composition

correspondante. L’utilisateur peut exécuter une seule composition à la fois (i.e., les com-

positions possibles sont exécutées séparément), comme il peut exécuter un ensemble de

compositions, e.g., les Top− k compositions classées en fonction de leurs probabilités. Par

exemple, la figure 3.12 illustre les données obtenues par l’exécution du Top-2 compositions

(i.e., C2 et C1) ; C2 retourne pour le chercheur “Susan” un numéro de téléphone mobile

“040541268” avec une probabilité 0,42 ; Tandis que C1 retourne pour le même chercheur

“Susan” un autre numéro “0797456589” avec une probabilité 0,21.

L’algorithme 1 décrit la réécriture des requêtes à travers un registre de services proba-

biliste, et de trouver efficacement l’ensemble des compositions possibles. Cet algorithme

est divisé en cinq parties. La première partie (lignes 1-5) transforme le registre de services

probabiliste PSR en un registre de services déterministe DSR, de sorte que chaque service

si avec l’une de ses vues sémantiques vij (ligne 3) est transformé dans DSR comme un

nouveau service sij qui a comme sémantique vij (ligne 4), de plus les correspondances entre

si et ses nouveaux services {si1, si2, ..., sim} sont stockées dans la table de mapping SMT

(ligne 5). Dans la deuxième partie (ligne 6), un algorithme de réécriture de requêtes QRA

est utilisé pour générer les compositions candidates en reformulant Q via DSR. Dans la

6. CompositionTransform(C
′
h, SMT ) est une fonction qui remplace chaque service virtuel sij ∈ C

′
h par

son correspondant si ∈ Ck en se basant sur SMT
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Algorithm 1: Génération des compositions possibles
Input: Q : Requête, PSR :Registre de services probabiliste.
Output: Possible compo : Ensemble des compositions possibles.

1 DSR ←− ∅ ; SMT ←− ∅ ;
2 for each block si in PSR do
3 for each tuple < si, vij > dans le block si do
4 Adding < sij , vij > to DSR ; // Transformation
5 Adding < si, sij > to SMT ;

6 V irtual compo ←− QRA(Q,DSR) ; // Réécriture de requête

7 for each C
′
k ∈ V irtual compo do

8 for each < vij , vxy > in C
′
k intp do

9 if (vij and vxy appartiennent au même bloc dans PSR) then

10 V irtual compo ←− V irtual compo− {C′
k}

11 for each C
′
k ∈ V irtual compo do

12 C
′
k pr ←− ∏

vij∈C
′
k intp

Pr(vij) ; // Théorème 1

13 for each C
′
k ∈ V irtual compo do

14 Ck←− CompositionTransform(C
′
k, SMT ) ;

15 for each C
′
h ∈ V irtual compo do

16 if (CompositionTransform(C
′
h, SMT )==Ck) then

17 Ck pr ←− Ck pr+C
′
h pr ;

18 V irtual compo ←− V irtual compo− {C′
h} ;

19 Possible compo ←− Possible compo ∪ {<Ck, Ck pr>} ;
20 return Possible compo ;

troisième partie (lignes 7-10), les compositions virtuelles dont l’interprétation contient des

événements probabilistes disjoints (ligne 9) sont ignorées (ligne 10). La quatrième partie

(lignes 11-12) calcule pour chaque composition virtuelle correcte C
′
k une probabilité C

′
k pr

en multipliant les probabilités des vues sémantiques impliquées (ligne 12). Dans l’étape

finale (lignes 13-19), chaque composition virtuelle C
′
k est transformée en une composition

exécutable Ck (ligne 14). Si une composition Ck peut être obtenue par la transformation

de plusieurs compositions virtuelles, alors la probabilité de CK (i.e. ; Ck pr) (lignes 15-18)

est égale à la somme des probabilités de ces compositions virtuelles.

7 Optimisations

Dans cette partie, nous proposons quelques optimisations qui peuvent améliorer l’effi-

cacité de l’Algorithme 1. Les optimisations proposées sont décrites dans les sous-sections
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CHAPITRE 3. MODÉLISATION ET COMPOSITION DES SERVICES À SÉMANTIQUE
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suivantes.

7.1 Elimination à priori des fausses compositions

Cette première optimisation concerne les fausses compositions qui sont actuellement

éliminées après le calcul de toutes compositions candidates. Ces compositions peuvent

être éliminées avant qu’elles ne soient produites. L’idée de base derrière cette optimisation

consiste à étendre l’algorithme de réécriture [9] (i.e., la deuxième partie de l’Algorithme

1), de sorte qu’aucune fausse composition n’est produite.

L’algorithme de réécriture [9] est constitué principalement de deux phases : la Phase

de Sélection, et la Phase de Combinaison. La phase de sélection retourne l’ensemble des

services pertinents à la requête utilisateur Q, tel que chaque service pertinent sik couvre

un ensemble de sous-buts Bik={b1,...,bt} de Q (i.e., Les parties de Q qui sont couvertes

par la vue sémantique vik). La phase de combinaison génère les compositions possibles en

combinant les services pertinents (i.e., en se basant sur les sous-buts qu’ils couvrent), et en

appliquant le Test de Couverture de Requête sur chaque combinaison (i.e., les combinaisons

de services qui satisfont Q). L’idée est d’éliminer les fausses compositions avant que le Test

de Couverture de Requête soit appliqué.

Une composition virtuelle C
′
w est fausse si son interprétation contient des événements

disjoints, i.e., si elle implique deux services virtuels sik et sih qui correspondent au même

service initial si. Afin d’éliminer les fausses compositions avant l’application du Test

de Couverture de Requête, nous étendons la Phase de Combinaison par l’ensemble de

contraintes suivantes :

Soit sik et sih deux services virtuels qui correspondent au même service initial si. Soit C
′
w

une composition encours de construction, et qui implique sik et sih :

– Si Bih ⊆ Bik, alors supprimer sih de C
′
w et continuer sa construction.

– Si Bik ∩ Bih=∅, alors arrêter la construction de C
′
w et la supprimer.

L’impact de cette optimisation est montré dans le chapitre d’évaluation.

7.2 Génération efficace des Top-k compositions

Une des approches qui peut être utilisée pour calculer les Top-k compositions, est de

générer toutes les compositions possibles, calculer leurs probabilités, et enfin retourner
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les k meilleures compositions en se basant sur leurs probabilités. Cependant, il est clair

que cette approche est näıve, et coûteuse en temps d’exécution, puisque elle doit générer

toutes les compositions possibles, alors que la plupart d’entre elles ne font pas partie des

k compositions les plus probables.

Dans ce qui suit, nous proposons une technique d’optimisation qui permet de calculer

efficacement les k meilleures compositions. L’idée est d’étendre l’algorithme de réécriture

de requêtes (i.e., la deuxième partie de l’Algorithme 1) de façon à supprimer les services

(virtuels) qui s’ils sont composés avec d’autres services, les compositions obtenues n’ap-

partiendraient pas à l’ensemble des Top-k compositions. Plus spécifiquement, les services

pertinents (virtuels) qui sont retournés par la première phase (phase de sélection) de l’al-

gorithme de réécriture sont regroupés en un ensemble de classes SC={SC1, SC2,. . . ,SCn},
tel que les services dans chaque classe SCh couvrent la même partie (sous-requête) qh de

la requête Q. Ensuite, les services sij dans chaque classe SCh sont classés en se basant sur

les probabilités de leurs vues sémantiques, et seuls les Top-k services dans chaque classe

sont retenus. Les services retenus sont ensuite utilisés pour calculer les compositions pos-

sibles ainsi que leurs probabilités, et les Top-k compositions peuvent être retournées aux

utilisateurs.

L’Algorithme 2 permet de générer efficacement l’ensemble des Top-k compositions.

Dans ce qui suit, nous décrivons les principales étapes de notre algorithme.

– Etape 1 Construction des classes (lignes 1-9). Dans cette phase, les services virtuels

qui couvrent la requête utilisateur de la même façon (i.e., couvrent les mêmes sous-buts

ligne 6 ) sont regroupés dans une même classe SCh (ligne 7).

– Etape 2 Génération des Top-k services dans chaque classe (lignes 10-11). Dans

chaque classe de services SCh, les services sont classés en se basant sur la probabilité des

vues sémantiques associées. Ensuite, pour chaque classe SCh nous créons une nouvelle

classe Top-k.SCh (ligne 11) qui contient que les meilleurs k services.

– Etape 3 Génération des Top-k compositions (lignes 12-17). Nous générons les com-

positions virtuelles qui couvrent la requête utilisateur Q (ligne 12), tout en se basant

uniquement sur les Top-k services dans chaque classe. Pour chaque composition vir-

tuelle, nous calculons sa probabilité (ligne 15), et ensuite nous appliquons sur chacune

un processus de transformation (ligne 16) (i.e., comme dans l’Algorithme 1). Enfin, nous

64 7. OPTIMISATIONS
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Algorithm 2: Génération des Top-k compositions
Input: Q : Requête, S={<sij , Bij>,...,<smn, Bmn>} :ensemble de services (virtuels) pertinents.,

k ∈ N

Output: Ensemble des Top-k compositions.

1 SC ←− ∅ ;
2 for each service sij in S do
3 SCh ←− {sij} ;
4 S ←− S - {sij} ;
5 for each service skz in S do
6 if (skz.Bkz == sij .Bij) then
7 SCh ←− SCh ∪ {skz} ;
8 S ←− S - {skz} ;
9 SC ←− SC ∪ {SCh} ;

10 for each service class SCh in SC do
11 Top-k.SCh ←− top(k,SCh) ;

12 Possible V irtual Composition ←− CombinationProcess(Q,{Top-k.SC1,...,Top-k.SCn} )
13 Possible Composition ←− ∅ ;
14 for each C

′
k ∈ Possible V irtual Composition do

15 ComputingCompositionProbabilities(C
′
k) ; //en utilisant Théorème 1

16 Possible Composition ←− Possible Composition ∪ CompositionTransformation(C
′
k) ;

17 return top(k,Possible Composition) ;

ne retournons aux utilisateurs que les K meilleures compositions en se basant sur leurs

probabilités.

Exemple. Nous continuons avec notre exemple, Les services (virtuel) pertinents sont

regroupés dans trois classes SC1 ={s11}, SC2 ={s22, s21, s32}, et SC3 ={s41} qui corres-

pondent respectivement aux sous-requêtes suivantes (exprimées en Datalog)

q1 :- U(“Irvive”), current(U, T ), T (x)

q2 :- T (x, y)

q3 :- O(z), subscriber(O,C), C(y)

Si nous sommes intéressés pour calcul des Top-1 compositions, alors les top-1 services des

trois classes sont s11, s22 et s41. La combinaison de ces services retourne la composition

C2, avec une probabilité égale à 0.42.

8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche probabiliste qui permet la représentation

et la composition des services DaaS à sémantique incertaine. En particulier, nous avons
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proposé le concept Registre de Services Probabiliste qui permet de représenter un ensemble

de services avec leurs vues sémantiques possibles. Ensuite, nous avons défini la façon dont

les différentes interprétations possibles d’une composition existante (impliquant des ser-

vices DaaS incertains) peuvent être calculées. Nous avons également défini un algorithme

qui assure l’évaluation efficace des requêtes utilisateurs.

Le registre de services probabiliste PSR est formellement décrit par le modèle BID,

de sorte que les vues sémantiques des services différents sont considérées comme des

événements probabilistes indépendants (pas de corrélation entre elles). Cependant, dans

la pratique, la même source de données peut être encapsulée par plusieurs services, et

par conséquent, les vues sémantiques possibles de ces derniers ne sont pas complétement

indépendantes (corrélées). Dans le chapitre suivant, nous proposons une approche plus

générique qui permet de représenter les différentes corrélations qui peuvent exister entre

les vues sémantiques possibles. Nous proposons également une méthode efficace pour

l’évaluation des requêtes à travers des services à sémantique corrélée.
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Chapitre 4

Modélisation et composition des

services à sémantique corrélée

1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une approche pour la modélisation

et la composition des services DaaS à sémantique incertaine. Chaque service si dont la

sémantique est incertaine est associé à un ensemble de vues sémantiques possibles, chacune

avec une probabilité. Les services ainsi que leurs vues sémantiques possibles sont décrits

dans un registre de services probabiliste PSR, dans lequel un service avec une de ses

vues sémantiques possibles est considéré comme étant un tuple. Chaque vue sémantique

vij d’un service si (ou un tuple dans PSR) est considérée comme étant un événement

probabiliste, tel que vij a une probabilité Pr(vij). Le registre de services probabiliste PSR

est formellement décrit par le modèle BID, tel que les vues sémantiques du même service

sont considérées comme des événements probabilistes disjoints (i.e., une corrélation de type

exclusion mutuelle), alors que les vues sémantiques des services différents sont considérées

comme des événements probabilistes indépendants (pas de corrélation entre eux). Dans

le modèle BID, il est supposé que les sources de données encapsulées par l’ensemble des

services sont indépendantes, ce qui explique la non-corrélation entres les vues sémantiques

des services différents.

Cependant, dans la pratique, la même source de données peut être encapsulée par plu-
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Vues sémantiques possibles de s1($u, ?n) Description

Retourne les noms (?n) des
chercheurs actuels à
l’université ($u)

Retourne les noms (?n) des
anciens chercheurs de
l’université ($u)

Description

v11

v12

v31

Services DaaS Fonctionnalités
s1($u, ?n) Retourne les noms des chercheurs (?n) pour une université donnée ($u).

s2($n, ?c1, ?c2) Retourne les contactes (?c1, ?c2) d’un chercheur ($n).

s3($n, ?c1, ?e) Retourne les contactes (?c1, ?e) d’un chercheur ($n).

(a)

(c)

Select ?n
Where{?U :rdftype :University

?U :hasCode $u, ?U :current ?T
?T :rdftype :Researcher, ?T :HasName ?n

Select ?n
Where{?U :rdftype :University

?U :HasCode $u, ?U :former ?T
?T :rdftype :Researcher, ?T :HasName ?n

Vues sémantiques possibles de s3($n, ?c1, ?e)
Select ?c1, ?e
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $n
?T :cellPhone ? c1 ?T :hasEmail ?e

Retourne le téléphone
mobile (?c1), et l’Email
(?e) d’un chercheur ($n)

Vues sémantiques possibles de s2($n, ?c1, ?c2) Description

v21

v22

Select ?c1, ?c2
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $n
?T :cellPhone ? c1 ?T :homePhone ?c2

Retourne le téléphone
mobile (?c1), et
domicile (?c2), d’un 
chercheur ($n)

Select ?c1, ?c2
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $n

?T :homePhone ?c1 ?T :cellPhone ?c2

Retourne le téléphone
domicile (?c1), et
mobile (?c2), d’un 
chercheur ($n)

u n
Irvine Susan

Irvine Andre

Irvine Bob

…. ….

n
Susan

Andre

Bob

c1
0797456789

0696125831

0745369825

c2
040542189

042569874

021459854

e
Susan@gmail.com

Andre@Irvine.edu

Bob@yahoo.com

…. …. …. ….

T1 T2

(b)

v32
Select ?c1, ?e
Where{?T :rdftype :Researcher, ?T :hasName $n
?T :fax ? c1, ?T :hasEmail ?e

Retourne le fax (?c1), et
l’Email (?e) d’un 
chercheur ($n)

Prob

0.7

0.3

Prob

0.5

0.2

Prob

0.4

0.2

Figure 4.1 – (a) Services DaaS. (b)Les données encapsulées par les services. (c)Les vues
sémantiques possibles de chaque service.

sieurs services (e.g., deux services qui partagent partiellement ou complétement les mêmes

sources de données), et par conséquent, les vues sémantiques possibles de ces derniers ne

sont pas complétement indépendantes. Dans ce cas, différentes corrélations (généralement

complexes) peuvent exister entre les vues sémantiques des services différents. Une corrélation

entre deux vues sémantiques permet de définir toutes les dépendances probabilistes qui

existent entre les événements associés. Ces dépendances probabilistes sont généralement

décrites par des probabilités conditionnelles qui permettent à une source de données d’être

interprétée de façon cohérente et non-ambiguë. Ceci est particulièrement fréquent lorsque

deux ou plusieurs services qui partagent la même source de données sont impliqués dans

la même composition. Dans une telle situation, les vues sémantiques associées aux services

impliqués (l’interprétation de la composition) doivent interpréter de façon cohérente les

données communes.
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1.1 Exemple de motivation

Considérons les services DaaS de la figure 4.1 (a). Ces services sont construits en utili-

sant les sources de données de la figure 4.1 (b). Supposons qu’un processus de sémantisation

(à travers une ontologie de domaine, voir la Figure 3.2) a été réalisé sur ces services en

utilisant un système de matching semi-automatique. Dans cet exemple, les interprétations

de ces services sont incertaines, ce qui permet d’associer à chacun un ensemble de vues

sémantiques probabilistes (voir la figure 4.1 (C)). Par exemple, le service s2 est associé à

deux vues v21 et v22 dont les probabilités sont respectivement 0.5 et 0.2.

Une première corrélation intuitive qui peut être définie entre les vues sémantiques

est l’exclusion mutuelle : les vues sémantiques possibles d’un même service sont mutuel-

lement exclusives, alors que les vues sémantiques de services différents sont supposées

indépendantes, i.e., il n’y a pas de corrélation entre elles. Par exemple, les vues sémantiques

v11 et v12 sont mutuellement exclusives, puisque elles sont associées au même service s1. Les

vues sémantiques v11 et v21 sont indépendantes, parce qu’elles sont associées à des services

différents. Cependant, certains services peuvent partager les mêmes sources de données,

et par conséquent leurs vues sémantiques ne sont pas totalement indépendantes (i.e., elles

sont corrélées). Par exemple, les services s2 et s3 encapsulent la même source de données

T2(n, c1, c2, e) (figure 4.1 (b)), ils partagent entre eux les colonnes T2.n et T2.c1. Dans ce

cas, si s2 et s3 sont impliqués dans la même composition, les vues sémantiques associées 1

doivent interpréter T2.n et T2.c1 de la même manière, i.e., s2 et s3 ne peuvent pas être

associés respectivement, avec v21 et v32, parce qu’elles interprètent la même entité T2.c1

de façon contradictoire (i.e., téléphone mobile dans v21, et fax dans v32), par conséquent

v21 et v32 ne sont pas indépendantes, et il est nécessaire de préciser leur corrélation.

1.2 Challenges

L’exemple de motivation ci-dessus pose les challenges suivants :

– Comment représenter les corrélations qui existent entre les sémantiques des services :

Lorsque les services DaaS encapsulent les mêmes sources de données, il est nécessaire

de maintenir les dépendances probabilistes qui existent entre leurs vues sémantiques

1. Dans une composition, un service est associé à une de ses vues sémantiques possibles
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possibles. Cependant, comment modéliser ces dépendances de façon que nous puissions

représenter (de manière générique) n’importe quelles corrélations complexes.

– Comment évaluer une requête à travers des services à sémantique corrélée : Dans

le chapitre 3, nous avons proposé un algorithme qui permet d’évaluer efficacement une

requête utilisateur. Cet algorithme calcule la probabilité des compositions obtenues en

supposant qu’il y a un seul type de corrélation entre l’ensemble des vues sémantiques

(i.e., l’exclusion mutuelle). Cependant, lorsque les vues sémantiques sont corrélées de

différentes manières, l’algorithme de réécriture doit être étendu de façon à préserver

(respecter) ces corrélations pendant le processus de réécriture (i.e., en évitant les com-

positions qui ne satisfont pas les corrélations).

1.3 Contributions

Dans ce chapitre, nous proposons une approche probabiliste (à base de réseaux bayésiens)

pour la représentation des services dont les sémantiques sont corrélées [75]. Ci-dessous,

nous résumons nos principales contributions :

– Représenter PSR à travers un réseau bayésien : Les corrélations dans le registre de

services probabiliste PSR peuvent être représentées de façon générique en utilisant les

réseaux bayésiens (i.e., graphe probabiliste orienté). Cette représentation est réalisée en

introduisant des variables aléatoires, et des distributions de probabilités conditionnelles

entre elles.

– Evaluation de requêtes : Evaluer une requête à travers un PSR corrélé (représenté

par un réseau bayésien), revient à l’évaluer sur chaque registre de services possible,

comme dans le modèle BID. Pour l’évaluation efficace des requêtes, nous appliquons

presque les mêmes étapes de l’Algorithme 1 du chapitre précédent. Néamoins, leThéorème

1 n’est plus applicable pour le calcul des probabilités des compositions obtenues. La pro-

babilité de chaque composition est calculée en se basant sur un algorithme d’inférence

probabiliste, appelé Variables Elimination (VE) [28]. Cet algorithme infère à partir

d’un réseau bayésien la probabilité marginale d’une interprétation de composition, en

considérant cette dernière comme étant un sous-ensemble de variables aléatoires.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 2, nous décrivons la

représentation bayésienne d’un registre de services probabiliste. Dans la section 3, nous

70 1. INTRODUCTION
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définissons la sémantique de l’évaluation d’une requête à travers un PSR corrélé. La section

4 présente une approche qui permet l’évaluation efficace des requêtes, tout en introduisant

un algorithme d’inférence probabiliste. Enfin, dans la section 5, nous concluons ce chapitre.

2 Représentation des corrélations dans PSR

Comme nous l’avons expliqué dans l’exemple de motivation, la corrélation entre les

services se produit naturellement dans de nombreux domaines d’application, et ignorer

une telle corrélation peut entrâıner des résultats imprécis et ambigus. Plusieurs modèles

ont été proposés pour représenter la corrélation qui existe entre les tuples d’une base de

données probabiliste [5, 24, 108]. Parmi ces modèles, les réseaux bayésiens sont les plus

convenables pour représenter les différentes corrélations complexes qui existent entre les

vues sémantiques dans un registre PSR.

Les corrélations dans PSR peuvent être modélisées de manière générique en utilisant

les réseaux bayésiens, de telle sorte que chaque tuple (ou une vue sémantique) dans PSR

est associé à une variable aléatoire booléenne qui décrit l’incertitude de son existence.

Dans PSR, la présence d’un tuple tij signifie que le service si est sémantiquement décrit

par la vue sémantique vij . En revanche, l’absence de tij signifie que le service si est

sémantiquement décrit par une vue sémantique différente de vij . Représenter la corrélation

entre deux vues sémantiques revient à définir une distribution de probabilité conditionnelle

entre les variables aléatoires associées.

Définition 4.1 ( Représentation bayésienne de PSR) : Un registre de services pro-

babiliste PSR est formellement représenté par un réseau bayésien BN :(X, E, P) tel

que :

– Chaque tuple tij :<si, vij , Pr(vij)> ∈ PSR est associé à une variable aléatoire

booléenne xij ∈ X (i.e., dom(xij)={0,1}), tel que, si vij décrit la sémantique de si (i.e.,

tij est présent), alors xij=1, sinon xij=0 (i.e., tij est absent).

– S’il existe des corrélations orientées entre les vues sémantiques {vkh,...,vmn} et vij ,

alors : (1) ajouter dans E les arcs {(xkh, xij),...,(xmn, xij)} reliant les variables qui cor-

respondent aux tuples de {vkh,...,vmn} et celui de vij ; (2) Associer au nœud de xij une

distribution de probabilité conditionnelle Pr(xij |par(xij)) ∈ P (i.e., par(xij)={xkh,...,xmn})
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x11
0.7

x12
x11=1 x11=0

x12=1
x12=0

0 1
1 0

x21
0.5

x22
x21=1 x21=0

x22=1
x22=0

0 2/5
1 3/5

x31
x22=1 x22=0

x31=1
x31=0

0 4/5
1 1/5

x22=1 x22=0
0 0
1 1

x21=1 x21=0

(V11  V12),   (V21  V22),   (V31  V32)  

(V31 → V21),   (V31 → ¬V22),   (V32 → ¬V21  ¬V22)

(b)

(c)

                     BN2: (X, E, P)
X={x11, x12, x21, x22, x31, x32}
E={(x11, x12), (x21, x22), (x21, x31), (x22, x31),…}
P={Pr(x11), Pr(x12|x11),Pr(x21), Pr(x22|x21), 
Pr(x31|x21,x22), Pr(x32|x31,x21,x22)}

x32

x31=1 x31=0
x32=1
x32=0

0 1
1 0

x31=1 x31=0
0 0
1 1

x31=1 x31=0
0 0
1 1

x31=1 x31=0
0 2/3
1 1/3

x22=1 x22=0 x22=1 x22=0
x21=1 x21=0

v11s1 v12

view prob

s2 v22
v21

service
P11=0.7
P12=0.3
P21=0.5
P22=0.2

s3 v32
v31 P31=0.4

P32=0.2

(a)

Figure 4.2 – (a) Registre de services probabiliste PSR2.(b)Les corrélation dans PSR2,
(c)PSR2 avec la représentation bayésienne

quantifiant les corrélations qui existent entre les vues sémantiques {vkh,...,vmn} et vij .

– S’il existe un nœud xij qui n’a pas de prédécesseurs dans le graphe de BN (i.e.,

par(xij)=∅), alors il est associé às la probabilité marginale Pr(vij) de la vue sémantique

correspondante.

Example. La figure 4.2(a) montre le registre de services probabiliste PSR2 qui correspond

aux services incertains de notre exemple de motivation. Plusieurs corrélations peuvent

exister entre les vues sémantiques dans PSR2 (voir la fiigure 4.2(b)). Par exemple : v11⊕v12

(i.e., mutuellement exclusives), parce qu’elles sont associées au même service s1 ; v31 →
v21 (i.e., v31 implique v21), puisque les données retournées par s3 sont incluses dans celles

retournées par s2, de plus v31 et v21 ne sont pas sémantiquement contradictoires (i.e., ?c1

comme cellPhone) ; etc.
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CHAPITRE 4. MODÉLISATION ET COMPOSITION DES SERVICES À SÉMANTIQUE
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Registres possibles Assignements complets Probabilités jointes

AX1={x11=1, x12=0, x21=1, x22=0, x31=1, x32=0}
Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=1)*Pr(x22=0|x21=1)*
Pr(x31=1| x21=1, x22=0)*Pr(x32=0|x31=1,x21=1,x22=0)
= 0.7* 1* 0.5* 1* 4/5*1=0.28.

service view
s1 v11
s2 v21
s3 v31

SR1=

AX2={x11=1, x12=0, x21=1, x22=0, x31=0, x32=0}
Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=1)*Pr(x22=0|x21=1)*
Pr(x31=0| x21=1, x22=0)*Pr(x32=0|x31=0,x21=1,x22=0)
= 0.7* 1* 0.5* 1* 1/5*1=0.07.

service view
s1 v11
s2 v21

SR2=

AX3={x11=1, x12=0, x21=0, x22=1, x31=0, x32=0}
Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=0)*Pr(x22=1|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=1)*Pr(x32=0|x31=0,x21=0,x22=1)
= 0.7* 1* 0.5* 2/5* 1*1=0.14.

service view
s1 v11
s2 v22

SR3=

AX4={x11=1, x12=0, x21=0, x22=0, x31=0, x32=1}
Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=0)*Pr(x22=0|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=0)*Pr(x32=1|x31=0,x21=0,x22=0)
= 0.7* 1* 0.5* 3/5* 1*2/3=0.14.

service view
s1 v11
s3 v32

SR4=

AX5={x11=1, x12=0, x21=0, x22=0, x31=0, x32=0}
Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=0)*Pr(x22=0|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=0)*Pr(x32=0|x31=0,x21=0,x22=0)
= 0.7* 1* 0.5* 3/5* 1*1/3=0.07.

service view
s1 v11SR5=

AX6={x11=0, x12=1, x21=1, x22=0, x31=1, x32=0}
Pr(x11=0)*Pr(x12=1|x11=0)*Pr(x21=1)*Pr(x22=0|x21=1)*
Pr(x31=1| x21=1, x22=0)*Pr(x32=0|x31=1,x21=1,x22=0)
= 0.3* 1* 0.5* 1* 4/5*1=0.12.

service view
s1 v12
s2 v21
s3 v31

SR6=

AX7={x11=0, x12=1, x21=1, x22=0, x31=0, x32=0}
Pr(x11=0)*Pr(x12=1|x11=0)*Pr(x21=1)*Pr(x22=0|x21=1)*
Pr(x31=0| x21=1, x22=0)*Pr(x32=0|x31=0,x21=1,x22=0)
= 0.3* 1* 0.5* 1* 1/5*1=0.03.

service view
s1 v12
s2 v21

SR7=

AX8={x11=0, x12=1, x21=0, x22=1, x31=0, x32=0}
Pr(x11=0)*Pr(x12=1|x11=0)*Pr(x21=0)*Pr(x22=1|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=1)*Pr(x32=0|x31=0,x21=0,x22=1)
= 0.3* 1* 0.5* 2/5* 1*1=0.06.

service view
s1 v12
s2 v22

SR8=

AX9={x11=0, x12=1, x21=0, x22=0, x31=0, x32=1}
Pr(x11=0)*Pr(x12=1|x11=0)*Pr(x21=0)*Pr(x22=0|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=0)*Pr(x32=1|x31=0,x21=0,x22=0)
= 0.3* 1* 0.5* 3/5* 1*2/3=0.06.

service view
s1 v12
s3 v32

SR9=

AX10={x11=0, x12=1,x21=0, x22=0, x31=0, x32=0}
Pr(x11=0)*Pr(x12=1|x11=0)*Pr(x21=0)*Pr(x22=0|x21=0)*
Pr(x31=0| x21=0, x22=0)*Pr(x32=0|x31=0,x21=0,x22=0)
= 0.3* 1* 0.5* 3/5* 1*1/3=0.03.

service view
s1 v12SR10=

Figure 4.3 – Les registres de services possibles de PSR2.
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PSR2 avec ces corrélations sont représentées à travers le réseau bayésien BN2 (voir la

figure 4.2(c)), dans lequel chaque tuple dans PSR2 est représenté par une variable aléatoire

booléenne, e.g., <s1, v11, 0.7> comme x11, <s2, v22, 0.2> comme x22, etc.

Les corrélations sont maintenues en ajoutant des arcs dans le graphe de BN2 (e.g.,

(x11, x12) puisque v11 ⊕ v12), et en associant à chaque nœud une table qui décrit la

distribution de probabilité conditionnelle sachant ses prédécesseurs. Par exemple, v21 et

v22 sont corrélées avec v31, tel que, les prédécesseurs de x31 sont x21 et x22. Dans ce

cas, la variable x31 est associée à une table conditionnelle représentant la distribution de

probabilité conditionnelle Pr(x31|x21, x22). Les nœuds qui n’ont pas de prédécesseurs sont

associés à leurs probabilités marginales (e.g., x11 avec 0.7, x21 avec 0.5).

Comme dans le modèle BID, la sémantique de PSR peut être définie en se ba-

sant sur la Sémantique des mondes possibles [25], où PSR est considéré comme étant

une distribution de probabilité sur un ensemble de registres de services déterministes

pwd(SR)={SR1, ..., SRn}. pwd(SR) est construit en générant les différentes combinai-

sons possibles des tuples dans PSR. Chaque registre de services possible SRk peut être

exprimé par un assignement complet AXk de l’ensemble des variables aléatoires X, i.e.,

AXk ∈ {0, 1}|X|. Calculer la probabilité de SRk revient à calculer la probabilité jointe de

l’assignement complet AXk. Cette probabilité jointe est calculée en multipliant les valeurs

retournées par toutes les distributions conditionnelles (sachant AXk) dans P.

Définition 4.2 ( Sémantique de PSR) : Soit PSR=(pwd(SR), BN) un registre de

services probabiliste, où pwd(SR)={SR1, SR2, ..., SRn} est l’ensemble des registres de ser-

vices possibles de PSR, et BN :(X, E, P) est un réseau bayésien qui décrit les corrélations

qui existent dans PSR. BN définit une distribution de probabilité sur pwd(SR). Chaque

registre de services possible SRk ∈ pwd(SR) peut être exprimé par un assignement complet

AXk ∈ {0, 1}|X|, tel que, si un tuple <si, vij , Pr(vij)> ∈ SRk, alors la variable aléatoire

correspondante xij est assignée à 1 dans AXk, sinon elle assignée à 0. Par conséquent, la

probabilité de SRk est égale à la probabilité jointe de AXk, et est calculée comme suit :

– Pr(SRk)=PrBN (X ∼ AXk)=
∏

xi∈X Pr(xi| par(xi)). / Pr(xi| par(xi))∈ P
–

∑
SRk∈pwd(SR) Pr(SRk) = 1.

Example. La figure 4.3 montre les dix registres de services possibles qui correspondent à
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CORRÉLÉE

PSR2 dans la figure 4.2(a). SR1 implique les trois services comme suit : s1 avec v11, s2

avec v21, et s3 avec v31. En se basant sur le réseau bayésien BN2 de la figure 4.2(c), SR1

est associé avec l’assignement complet AX1 :{x11=1, x12=0, x21=1, x22=0, x31=1, x32=0},
et dont la probabilité jointe est calculée comme suit :

Pr(SR1)= Pr(x11=1)*Pr(x12=0|x11=1)*Pr(x21=1)*Pr(x22=0|x21=1)* Pr(x31=1| x21=1, x22=0)*

Pr(x32=0|x31=1,x21=1,x22=0)=0.7* 1* 0.5* 1* 4
5*1=0.28.

3 Evaluation de requêtes à travers un PSR corrélé

Dans le modèle BID, évaluer (ou réécrire) une requête Q à travers un registre de

services probabiliste PSR revient à l’évaluer sur tous les registres de services possibles de

PSR. Ensuite, les résultats obtenus peuvent être interprétés de deux façons différentes :

soit par la Sémantique des Résultats possibles, soit par la Sémantique des Compositions

possibles.

Dans le cas où PSR est décrit par un réseau bayésien, ce qui change par rapport au

modèle BID, c’est uniquement les registres de services possibles (leurs contenus, et leurs

probabilités). Par conséquent, l’évaluation d’une requête Q à travers un PSR bayésien est

réalisée de la même façon que lorsque PSR est décrit par le modèle BID. Cependant, les

résultats obtenus sont souvent différents, tout simplement parce que, la requête Q n’est

pas évaluée sur le même ensemble de registres possibles (contenus différents, probabilités

différentes, etc).

Comme dans le chapitre précédent, dans cette partie, nous adaptons la Sémantique

des Compositions possibles pour interpréter les résultats de l’évaluation des requêtes.

Dans ce cas, la réécriture d’une requête Q à travers un registre de services probabi-

liste PSR=(pwd(SR), BN) permet de retourner un ensemble de compositions possibles

Qrank(PSR) = {C1, C2, ..., Cw}. Chaque composition Ci ∈Qrank(PSR) a une interprétation

Ci intp x qui couvre Q, et dont la probabilité est égale à la somme des probabilités des re-

gistres de services possibles qui retournent Ci (ou les résultats possibles qui impliquent

Ci).

Exemple. Supposons qu’un utilisateur veuille trouver les numéros de téléphone mo-

biles des chercheurs actuels de l’université Irvine. Pour cette raison, il soumet la requête
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C1
u

Input
∏ (u,n,c1) u, n,c1

Output

C1_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V21($x,?z,c2)

u s1 s2 u, n
c1,c2u,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c1

Pr(C1_intp)=Pr(SR1)+Pr(SR2)=0.35

C2
u

Input
∏ (u,n,c2) u, n,c2

Output

C2_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V22($x,c1,?z)

u s1 s2 u, n
c1,c2u,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c2

Pr(C2_intp)=Pr(SR3)=0.14

C4

u
Input ∏(u,n,c1)

u,n,c1
Outputu, n

c1,c2

C4_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V21($x,?z,c2) V31($x,?z, e)

u s1
s2

Mapping to Q: “Irvine”→u, y→n, z→c1

∏(u,n,c1)
u, n
c1, e

u,n

u,n
Union(c1=c1)

s3

Pr(C4_intp)=Pr(SR1)=0.28

C3
u

Input
∏ (u,n,c1) u, n,c1

Output

C3_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V31($x,?z, e)

u s1 s3 u, n
c1,eu,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c1

Pr(C3_intp)=Pr(SR1)=0.28

Figure 4.4 – Les compositions possibles de Q2.

SPARQL suivante (chaque triplet RDF est considéré comme un prédicat) : Q2(?y,?z): University(?U)

hasCode("Irvine") current(?U,?T) Researcher(?T) hasName(?T,?y) CellPhone(?T,?z)

En se basant sur la Sémantique des Compositions possibles, réécrire Q2 à travers

PSR2 permet de retourner quatre compositionsQrank(PSR)={C1, C2, C3, C4} (voir la fi-

gure 4.4). La composition C1 appartient aux résultats obtenus par la réécriture de Q2 à

travers les registres de services possibles SR1 et SR2, i.e., les services impliqués dans C1

(s1, s2) sont associés dans SR1 et SR2 à des vues sémantiques (v11, v21) dont la combinai-

son C1 intp couvre Q2. Par conséquent, la probabilité de l’interprétation C1 intp est égale

à Pr(SR1) + Pr(SR2)=0.35.

4 Evaluation efficace de requêtes

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un algorithme qui permet de calculer

efficacement l’ensemble Qrank(PSR), et cela sans avoir besoin de générer l’ensemble des

registres possibles pwd(SR). Dans cette partie, nous appliquons presque les mêmes étapes

de l’Algorithme 1, sauf la troisième partie, dans laquelle nous ne pouvons pas utiliser le

Théorème 1 pour calculer les probabilités des compositions obtenues. Ceci s’explique par

le fait que le Théorème 1 se base sur le modèle BID, où une interprétation de composition

ne peut contenir que des vues sémantiques indépendantes. Cependant, dans notre cas, les

vues sémantiques impliquées dans une interprétation sont souvent corrélées (ne sont pas
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C`2
u

Input
∏ (u,n,c2) u, n,c2

Output

C`2_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V22($x,c1,?z)

u s1 s2 u, n
c1,c2u,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c2

Pr(C`2_intp)=0.14

C`4

u
Input ∏(u,n,c1)

u,n,c1
Outputu, n

c1,c2

C`4_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V21($x,?z,c2) V31($x,?z, e)

u s1
s2

Mapping to Q: “Irvine”→u, y→n, z→c1

∏(u,n,c1)
u, n
c1, e

u,n

u,n
Union(c1=c1)

s3

Pr(C`4_intp)=0.28

C`3
u

Input
∏ (u,n,c1) u, n,c1

Output

C`3_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V31($x,?z, e)

u s1 s3 u, n
c1,eu,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c1

Pr(C`3_intp)=0.28

C`1
u

Input
∏ (u,n,c1) u, n,c1

Output

C`1_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V21($x,?z,c2)

u s1 s2 u, n
c1,c2u,n

Mapping to Q1: “Irvine”→u, y→n, z→c1

Pr(C`1_intp)=0.35

C`5

u
Input ∏(u,n,c2)

u,n,(c2=c1)
Outputu, n

c1,c2

C`5_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V22($x,c1,?z) V31($x,?z, e)

u s1
s2

Mapping to Q: “Irvine”→u, y→n, z→c1, z→c2

∏(u,n,c1)
u, n
c1, e

u,n

u,n
Union(c2=c1)

s3

Pr(C`5_intp)=0

C`6

u
Input ∏(u,n,c1)

u,n,(c2=c1)
Outputu, n

c1,c2

C`6_intp($u, ?y,?z):-V11($u,?y) V21($x,?z,c2) V22($x,c1,?z)

u s1
s2

Mapping to Q: “Irvine”→u, y→n, z→c1, z→c2

∏(u,n,c2)
u, n
c1, c2

u,n

u,n
Union(c1=c2)

s2

Pr(C`6_intp)=0

(b)

(a)
v11

service

v12

view

v22
v21

v32
v31

s11
s12
s22
s21

s32
s31

Figure 4.5 – (a)Registre de services déterministe DSR2 de PSR2.(b)Les compositions
obtenues avec leurs probabilités.

indépendantes), ce qui contredit le Théorème 1.

Les deux premières étapes de l’Algorithme 1 permettent de réécrire une requête uti-

lisateur Q directement sur PSR, tout en appliquant un processus de transformation sur

ce dernier. Le résultat de cette réécriture est constitué d’un ensemble de compositions

(virtuelles) C
′
={C ′

1, C
′
2, ..., C

′
m}, tel que chaque composition virtuelle C

′
h ∈ C

′
a une in-

terprétation C
′
h intp qui couvre Q. Dans le reste de cette section, nous nous intéressons au

calcul de la probabilité de chaque composition C
′
h ∈ C

′
.

Example. Le registre de services probabiliste PSR2 dans la figure 4.2(a) est transformé en

un registre de services déterministe DSR2 représenté dans La figure 4.5(a). La réécriture

de la requête Q2 (de la section précédente) sur DSR2 permet de retourner six compositions

(virtuelles) possibles (voir la figure 4.5(b)).

Calculer la probabilité d’une composition (virtuelle) C
′
h revient à calculer la probabilité
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CHAPITRE 4. MODÉLISATION ET COMPOSITION DES SERVICES À SÉMANTIQUE
CORRÉLÉE

de son interprétation C
′
h intp. Soit PSR un registre de services probabiliste qui est décrit

par un réseau bayésien BN :(X, E, P), tel que chaque vue sémantique vij (i.e., tuple <si,

vij , Pr(vij)> ∈ PSR) est associée à une variable aléatoire xij ∈ X. Par conséquent, C
′
h intp

correspond dans BN à un sous-ensemble de variables aléatoires X
C

′
h
⊆ X, tel que X

C
′
h

contient uniquement les variables aléatoires qui sont associées avec les vues sémantiques

(impliquées dans) de C
′
h intp. De plus, X

C
′
h
est associée avec un assignement AX

C
′
h
, dans

lequel chaque variable aléatoire xij ∈ X
C

′
h
est assignée à 1. Pour calculer la probabi-

lité de l’interprétation C
′
h intp, il suffit de calculer la probabilité marginale de X

C
′
h
(ou

X
C

′
h
∼AX

C
′
h
). Formellement, la probabilité marginale de X

C
′
h
∼AX

C
′
h
est définie comme

suit :

Pr(X
C

′
h
)=

∑
AXk

∼=AX
C
′
h

PrBN (X ∼ AXk),

où {AX1, AX2. . . ,AXn} est l’ensemble de tous les assignements complets de X qui

respectent l’assignement AX
C

′
h
.

Le calcul de la probabilité marginale nécessite un processus d’inférence dans le réseau

bayésien BN . Généralement, la complexité d’une inférence probabiliste est NP-Hard. Ce-

pendant, plusieurs algorithmes ont été proposés afin d’optimiser cette inférence probabi-

liste [28, 55, 78]. Dans notre approche, nous adoptons l’algorithme Variables Elimination

(VE) [28]. VE est un algorithme d’inférence probabiliste précis qui peut être utilisé pour

calculer la probabilité marginale de tout sous-ensemble de X. l’avantage d’utiliser VE, est

qu’il est actuellement l’algorithme le plus performant en terme de complexité [108].

Dans notre cas, pour calculer la probabilité de C
′
h intp, VE prend comme input : le

réseau bayésien BN :(X, E, P) de PSR, un sous-ensemble de variables aléatoires X
C

′
h
⊆

X, et un ordre d’élimination O (i.e., Les variables éliminées sont celles qui n’appartiennent

pas à X
C

′
h
), et retourne la probabilité marginale de X

C
′
h
. Cette probabilité est calculée à

partir de BN en multipliant toutes les distributions de probabilités conditionnelles dans

P, et en sommant sur les variables éliminées (suivant l’ordre d’apparence dans O).

Avant de calculer la probabilité marginale, VE supprime de BN toutes les variables

aléatoires non- pertinentes. Une variable xij est non-pertinente ssi xij /∈ An(X
C

′
h
), où

An(X
C

′
h
) et l’ensemble d’ancêtres de X

C
′
h
. Pour supprimer xij de BN nous appliquons les

étapes suivantes :
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Pr(XC`4)=∑x12,x22,x32 Pr(x11)Pr(x12|x11) Pr(x21) Pr(x21|x22) Pr(x31|x21,x22) Pr(x32|x31,x21,x22)
Pr(XC`4)=∑x12,x22 Pr(x11)Pr(x12|x11) Pr(x21) Pr(x21|x22) Pr(x31|x21,x22) ∑x32 Pr(x32|x31,x21,x22)

fx32(x31,x21,x22)

) ∑x32 ( 32| 31, 21, 22)

f ( )

Pr(XC`4)=∑x12 Pr(x11)Pr(x12|x11) Pr(x21) ∑x22 Pr(x21|x22) Pr(x31|x21,x22) fx32(x31,x21,x22)∑ | | f , ,

fx22(x31,x21)
Pr(XC`4)= Pr(x11) Pr(x21)∑x12 Pr(x12|x11) fx22(x31,x21))∑ ( | )

fx12(x11)

Pr(XC`4)= Pr(x11)*Pr(x21) *fx12(x11)* fx22(x31,x21)
= 0.7 * 0.5 * 1 * 4/5 =0.28

fx32(x31,x21,x22)
x22=1
x22=0

0
1

fx22(x31,x21)
4/5

fx12(x11)
1

Figure 4.6 – La probabilité marginale de Pr(X
C

′
4
) en utilisant VE

– (i) supprimer xij de l’ensemble de variables aléatoires X,

– (ii) supprimer de E tous les arcs contenant xij ,

– (iii) supprimer de P toutes les distributions de probabilités conditionnelles impli-

quant la variable xij .

Example. Dans la figure 4.5(b), C
′
4 intp implique les vues sémantiques v11, v21 et v31. En

se basant sur le réseau bayésien BN2 dans la figure 4.2(c), la probabilité de C
′
4 intp est égale

à la probabilité marginale de X
C

′
4
={x11, x21, x31} (chaque variable dans X

C
′
4
est assignée

à 1). La figure 4.6 montre comment l’algorithme VE calcule la probabilité marginale de

X
C

′
4
.

VE a besoin d’éliminer trois variables (i.e., x12, x22, and x32, puisque ils ne font

pas partie de X
C

′
4
) en multipliant six distributions de probabilités conditionnelles (i.e.,

Pr(x11)Pr(x12|x11),Pr(x21) Pr(x22|x21), Pr(x31|x21,x22), Pr(x32|x31,x21,x22)). Suppo-

sons que nous avons choisi l’ordre d’élimination suivant : O={x32, x22, x12}.
Pour éliminer x32, VE devrait d’abord sommer sur x32 à partir de la distribution

Pr(x32|x31,x21,x22) pour produire une nouvelle distribution fx32(x31,x21,x22) (l’indice inférieur

indique la variable qui vient d’être éliminée en sommant sur elle). Pour éliminer x22, VE

devrait multiplier les distributions Pr(x22|x21) et Pr(x31|x21,x22), et puis sommer sur

(éliminer) x22, ce qui permet d’obtenir la distribution fx22(x31x21). Enfin, pour éliminer

x12, VE somme sur x12 en produisant fx12(x11).

Une fois toutes les variables dans O sont éliminées, nous pouvons calculer la probabilité de

X
C

′
4
, tel que Pr(X

C
′
4
)=Pr(x11)×Pr(x21)×fx12(x11)×fx22(x31x21)=0.7×0.5×1×4

5=0.28.
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Certaines compositions peuvent avoir de fausses interprétations, i.e., ne satisfont pas

les corrélations qui existent entre les vues sémantiques dans PSR. La probabilité de telles

compositions est égale à zéro, ce qui les élimine de l’ensemble des compositions possibles

Qrank(PSR). Par exemple, la probabilité de la composition C
′
6 est égale à 0, parce que

son interprétation C
′
6 intp implique les vues sémantiques v21 et v22, ce qui est contradic-

toire à la corrélation (v21 ⊕ v22). La composition C
′
5 est également éliminée, puisque son

interprétation C
′
5 intp ne satisfait pas la corrélation (v31 → ¬v22).

L’algorithme 3 permet de générer l’ensemble de compositions possibles en réécrivant

une requête utilisateur Q à travers un PSR corrélé, i.e., représenté par un réseau bayésien

BN . Cet algorithme est divisé en 4 parties. La première partie (ligne 1) transforme le

registre de services probabiliste PSR en un registre de services déterministe DSR associé

avec une table de mapping SMT . Dans la deuxième partie (ligne 2), un algorithme de

réécriture de requêtes QRA est utilisé pour générer les compositions candidates en refor-

mulant Q via DSR. Dans la troisième partie (lignes 3-7), nous calculons la probabilité

de chaque composition virtuelle C
′
k. Le calcul des probabilités est réalisé en 4 étapes :

(i) la première étape (ligne 4) consiste à identifier à partir de BN le sous-ensemble des

variables aléatoires X
C

′
k
qui correspond à l’interprétation C

′
k intp ; (ii) La deuxième étape

(ligne 5) permet de supprimer les variables aléatoires non-pertinentes tout en créant un

nouveau réseau bayésien B̄N (un extension de BN) ; (iii) Dans la troisième étape (ligne

6), nous définissons de façon aléatoire l’ordre d’élimination O ; (iv) La quatrième étape

(ligne 7) calcule la probabilité marginale de X
C

′
k
en utilisant l’algorithme d’inférence Va-

riable Elimination (VE). Enfin, après avoir calculé les probabilités des compositions, la

dernière partie (lignes 8-11) consiste à transformer chaque composition virtuelle C
′
k en une

composition exécutable Ck.

Notons que l’Algorithme 3 peut être étendu pour calculer efficacement l’ensemble des

k meilleures compositions. Cette extension consiste à appliquer la même stratégie de l’Al-

gorithme Top-K (l’algorithme 2 du chapitre 3) tout en utilisant l’algorithme VE pour

calculer les probabilités des compositions.
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Algorithm 3: Génération des compositions possibles en présence des corrélations
Input: Q : Requête, PSR :Registre de services probabiliste, BN :(X, E, P) : Réseau bayésien.
Output: Possible compo : Ensemble des compositions possibles.

1 (DSR, SMT ) ←− Transformation(PSR) ; // Transformation de PSR

2 V irtual compo ←− QRA(Q,DSR) ; // Réécriture de requête

3 for each C
′
k ∈ V irtual compo do

4 X
C

′
k
←− FindVariables(BN.X, C

′
k intp) ;

5 B̄N ←− RemoveIrrelevantVariables(BN , X
C

′
k
) ;

6 O ←− RandomOrder(B̄N.X - X
C

′
k
) ;

7 Ck pr ←− VE(B̄N , X
C

′
k
, O) ;

8 for each C
′
k ∈ V irtual compo do

9 Ck←− CompositionTransform(C
′
k, SMT ) ;

10 Ck pr ←− C
′
k pr ;

11 Possible compo ←− Possible compo ∪ {<Ck, Ck pr>} ;
12 return Possible compo ;

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche pour la gestion et l’interro-

gation des services dont les sémantiques sont corrélées. Dans notre approche, nous utilisons

les réseaux bayésiens pour modéliser de façon explicite les corrélations qui existent entre

les vues sémantiques. Les probabilités des compositions obtenues peuvent être calculées

efficacement en se basant sur l’algorithme d’inférence probabiliste Variables Elimination

(VE).
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Chapitre 5

Implémentation et évaluation

Dans la première partie de ce chapitre, nous allons présenter les systèmes et les archi-

tectures qui implémentent nos différentes contributions. Dans la deuxième section, nous

analysons la complexité des différents algorithmes proposés dans le cadre de cette thèse. La

troisième partie de ce chapitre est consacrée aux expérimentations que nous avons réalisé

et aux résultats obtenus.

1 Implémentation

Dans cette section, nous présentons deux systèmes de composition de services DaaS.

Ces systèmes implémentent respectivement les approches proposées dans le chapitre 3 (i.e.,

composition des services à sémantique non-corrélée), et le chapitre 4 (i.e., composition des

services à sémantique corrélée). Les deux systèmes ont été développés sous l’environnement

de développement JavaEE v1.7 en utilisant comme éditeur NetBeans v8.0. Les services

web sont déployés dans le serveur d’application Glassfish 4.0.

1.1 Système de composition de services DaaS à sémantique non corrélée

Afin de valider notre approche et d’évaluer la performance de nos différentes tech-

niques proposées dans le chapitre 3, nous avons implémenté un système de composition de

services DaaS dont l’architecture est illustrée dans la figure 5.1. Dans notre système, les

services DaaS sont modélisés comme étant des vues RDF (requête SPARQL paramétrée)

à travers une ontologie de domaine. Les services sont supposés indépendants (i.e., ils en-
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Figure 5.1 – Architecture du système de composition des services à sémantique non-
corrélée

capsulent des sources de données différentes), et par conséquent les vues RDF qui sont

associées à des services différents sont considérées comme étant des événements probabi-

listes indépendants. Autrement dit, les services ainsi que leurs vues RDF sont représentés

par un registre de services probabiliste qui est définit par le Modèle BID.

Les utilisateurs formulent leurs requêtes de composition (en SPARQL) à travers une

ontologie de domaine. Le système résout ces requêtes en composant les services dont

les sémantiques sont pertinentes. Notre système est constitué principalement de deux

modules : Module de sémantisation, et Module d’évaluation de requêtes.

Module de sémantisation

Ce composant permet d’annoter la description de chaque service avec l’ensemble de

ses vues RDF possibles (i.e., vues sémantiques). L’ensemble des vues RDF possibles peut

être créé soit par un annotateur, soit en utilisant un outil de matching semi-automatique.

Dans les deux cas, les sémantiques obtenues sont incertaines et probabilistes.
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Les services DaaS peuvent appartenir à deux catégories de services, les services SOAP,

et les services REST qui sont décrits respectivement par les descriptions WSDL et WADL.

Ces descriptions peuvent être sémantiquement annotées en utilisant respectivement les

langages d’annotation SAWDSL [65], et SAWADL [76, 77]. Ces langages utilisent les

caractéristiques d’extensibilité de WSDL et WADL , tout en ajoutant des éléments et

des attributs d’extension (e.g., modelReference, liftingSchemaMapping, etc). Dans notre

système, nous étendons ces langages d’annotation en définissant un nouvel élément XML

Semantic-View qui décrit une vue RDF possible. Cet élément Semantic-View est as-

socié avec un attribut Pr qui spécifie la probabilité de la vue RDF correspondante. Un

élément Semantic-View ne peut contenir qu’une seule vue RDF possible, i.e., le nombre

des éléments Semantic-View ajoutés est égale au nombre des vues RDF possibles.

Example. Soit s1 et s2 des services de notre exemple de motivation (la section 1.1 du

chapitre 3). Supposons que ces deux services sont respectivement de type SOAP, et REST.

La figure 5.2(a) illustre une partie du fichier SAWSDL du service s1. Dans ce fichier nous,

avons ajouté à l’élément Operation deux éléments d’extension de type Semantic-View,

puisque s1 a deux vues sémantiques possible v11 et v12, associées respectivement avec les

probabilités 0.7 et 0.3. Le service s2 a trois vues sémantiques v21 avec 0.3, v22 avec 0.6,

et v23 avec 0.1. Par conséquent, le fichier SAWADL de s2 doit contenir trois éléments de

type Semantic-View ajoutés à la balise method (voir la figure 5.2(b)).

Module d’évaluation de requêtes

Ce module est constitué d’un ensemble de composants implémentant les différentes

étapes de l’Algorithme 1 (section 6 du chapitre 3), et cela afin d’assurer l’évaluation

efficace des requêtes utilisateurs. Ce module implémente aussi les optimisations qui ont

été proposées pour réduire l’effet des fausses compositions, ainsi que pour la génération

efficace des Top-K compositions (section 7 du chapitre 3). L’avantage de notre approche

est qu’elle peut être utilisée avec n’importe quel algorithme de réécriture certain. Dans

notre système, le composant Réécriture de requête implémente l’algorithme de réécriture

proposé dans [9].
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….
<operation name="getResearcher" pattern=wsdl:in-out>

<:Semantic-View ID="V11" Pr="0.7">
Select ?n
?U :rdftype :University ?U :HasCode $u
?U :Current ?T
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName ?r

</:Semantic-View>

<:Semantic-View ID="V12" Pr="0.3">
Select ?n
?U :rdftype :University ?U :HasCode $u
?U :Former ?T
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName ?r

</:Semantic-View>

</operation>….

….<resources base="http://…..">
<method id=" GetContact" name="GET">

<:Semantic-View ID="V21" Pr="0.3">
Select ?c1, ?c2
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName $r
?T :CellPhone ? c1 ?T :Fax ?c2

</:Semantic-View>

<:Semantic-View ID="V22" Pr="0.6">
Select ?c1, ?c2
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName $r
?T :HomePhone ?c1 ?T :CellPhone ?c2

</:Semantic-View>

<:Semantic-View ID="V23" Pr="0.1">
Select ?c1, ?c2
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName $r
?T :HomePhone ? c1 ?T :Fax ?c2

</:Semantic-View>

</method>….(a)
(b)

Figure 5.2 – (a) un fichier SAWSDL annoté avec deux vues RDF. (b) un fichier SAWADL
annoté avec trois vues RDF.

1.2 Système de composition de services DaaS à sémantique corrélée

Dans cette deuxième implémentation, nous mettons en œuvre notre approche de représentation

et de composition des services DaaS à sémantique corrélée (Chapitre 4). L’architecture

du système implémenté est représentée dans la figure 5.3. Dans cette architecture nous

réutilisons presque les mêmes composants de l’architecture précédente. Cependant, nous

modifions et nous redéveloppons certains composants, tout en prenant en considération

les corrélations qui existent entre l’ensemble des vues RDF. Par exemple, les composants

Elimination des fausses compositions et Elimination à priori des fausses compositions

ne figurent pas dans cette nouvelle architecture, parce que dans le cas des services à

sémantique corrélée, le système ne peut éliminer les fausses compositions qu’après le calcul

des probabilités. A la différence de l’architecture précédente, dans laquelle la probabilité

des compositions est calculée en utilisant le Théorème 1, dans cette nouvelle architec-

ture, le composant Probabilités des compositions calcule la probabilité des compositions de

façon plus complexe en se basant sur l’algorithme d’inférence Variable Elimination (VE).

Les corrélations dans notre système sont gérées par le composantGestion des corrélations.

Ce composant s’ajoute auModule de sémantisation, et cela pour permettre la spécification
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Figure 5.3 – Architecture du système de composition des services à sémantique corrélée

des corrélations qui existent entre les vues RDF des services DaaS. Dans notre système,

nous avons implémenté certaines corrélations, e.g.,l’ Exclusion mutuelle (⊕), l’Implication

(→), l’Equivalence (xor), etc. Cependant, l’utilisateur peut spécifier d’autres corrélations

plus complexes en définissant les tables de probabilités conditionnelles correspondantes.

Notons que les vues RDF du même service sont par défaut disjointes, i.e., le système crée

entre chaque deux vues RDF vij et vik associées avec le même service si une corrélation de

type Exclusion mutuelle. Les vues entre lesquelles aucune corrélation n’est spécifiée sont

traitées comme des événements indépendants.

Les services et leurs corrélations sont stockés séparément. Les services DaaS ainsi

que leurs vues possibles sont décrits dans leurs descriptions SAWSDL et SAWADL. Pour

stocker les corrélations, nous introduisons le concept de partition. Une partition est une

table de probabilité conditionnelle associée avec un ensemble de références. Ces références

décrivent les variables aléatoires des vues RDF corrélées. Les références sont représentées

par une table relationnelle de quatre colonnes<RefVue, URL,method, IdVue>. La première

colonne RefVue spécifie le nom de la variable aléatoires qui pointe vers une vue RDF
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<operation name="getResearcher" pattern=wsdl:in-out>

<:Semantic-View ID="V11" Pr="0.7" Ref="X11" >
Select ?n
?U :rdftype :University ?U :HasCode $u
?U :Current ?T
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName ?n

</:Semantic-View>

<:Semantic-View ID="V12" Pr="0.3"  Ref="X12" >
Select ?n
?U :rdftype :University ?U :HasCode $u
?U :Former ?T
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName ?n

</:Semantic-View>

</operation>….

….<resources base="http://…..">
<method id=" GetContact" name="GET">

<:Semantic-View ID="V21" Pr="0.5" Ref="X21" >
Select ?c1, ?c2
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName $n
?T :CellPhone ? c1 ?T :HomePhone ?c2

</:Semantic-View>

<:Semantic-View ID="V22" Pr="0.2" Ref="X22" >
Select ?c1, ?c2
?T :rdftype :Researcher ?T :HasName $n
?T :HomePhone ?c1 ?T :CellPhone ?c2

</:Semantic-View>

</method>….

SAWSDL de S1 SAWADL de S2

RefVue URL
x11 Http://localhost/s1.sawsdl

method
getresearcher

IdVue
V11

x12 Http://localhost/s1.sawsdl getresearcher V12

PoValue1
1
1
0
0

PoValue2
0
1
0
1

ConditionalProb
1
0
0
1

x21 Http://localhost/s2.sawadl getcontact V21
x22 Http://localhost/s2.sawadl getcontact V22

refVue1
x21
x21
x21
x21

refVue2
x22
x22
x22
x22

PoValue1
1
1
0
0

PoValue2
0
1
0
1

ConditionalProb
1
0
3/5
2/5

(a)

(c) (d)

(b)

refVue1
x11
x11
x11
x11

refVue2
x12
x12
x12
x12

Figure 5.4 – (a) Les fichiers SAWSDL et SAWADL de s1 et s2. (b) Table de références.
(c) La partition qui correspond à la corrélation v11⊕ v12. (d) La partition qui correspond
à la corrélation v21 ⊕ v22.

donnée ; La deuxième colonne URL et la troisième colonne method spécifient respective-

ment l’URL de fichier SAWSDL (ou SAWADL) et l’opération (ou method) de la vue RDF

concernée ; La quatrième colonne IdVue décrit l’identifiant de la vue RDF choisie. Une par-

tition est considérée comme étant une table relationnelle dont le schéma peut varier selon

le nombre de variables aléatoires (vues RDF) impliquées dans la distribution de proba-

bilités conditionnelles <RefVue1,...,RefVueN, PoValue1,...,PoValueN, ConditionalProb>.

Les colonnes {RefVue1,...,RefVueN } représentent les variables aléatoires ; Les colonnes

{PoValue1,...,PoValueN } spécifient les différentes valeurs possibles (0, ou 1) des variables

aléatoires impliquées dans la partition ; Et enfin, la colonne ConditionalProb spécifie la

probabilité conditionnelle qui est calculée en fonction des valeurs associées aux variables
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aléatoires.

En outre, chaque vue RDF vij (i.e., un élément Semantic-View dans un fichier SAWSDL

or SAWADL) contient une liste de pointeurs vers les partitions dont les références im-

pliquent vij . Les services et les partitions forment ensemble une structure de données

doublement châınée.

Example. Soit s1 et s2 des services de l’exemple de motivation du chapitre 4. Supposons

que ces deux services sont respectivement de type SOAP, et REST. La figure 5.4(a) illustre

leurs fichiers SAWSDL et SAWADL. Le stockage des corrélations qui existent entre les vues

RDF de s1 et s2 peut être réalisé en deux étapes. La première étape consiste à créer des

références vers les vues RDF. La figure 5.4(b) présente un exemple d’une table de référence.

Ensuite, la deuxième étape permet de créer l’ensemble de partitions (voir la figure 5.4(c)et

(d)) en se basant sur les distributions de probabilités conditionnelles du réseau bayésien

BN2 dans la figure 4.2(c) (chapitre 4).

2 Analyse de la complexité des algorithmes proposés

2.1 Complexité de l’Algorithme 1

Dans cette partie, nous étudions la complexité de l’Algorithme 1 (du chapitre 3) en

analysant la complexité de ses différentes phases.

– Dans la première phase, chaque service incertain dans PSR est transformé en un

ensemble de services virtuels dans DSR. Supposons que N est le nombre de services

dans PSR (i.e., nombre de blocs), et VMax est le nombre maximal de vues sémantiques

possibles par service. La complexité de la première phase est O(NVMax).

– Dans la deuxième phase, la requête utilisateur est réécrite sur DSR en utilisant un

algorithme de réécriture certain. La complexité du problème de réécriture des requêtes

est NP-complet [9] [95].

– Dans la troisième phase, l’interprétation de chaque composition est vérifiée pour voir

si elle est fausse (i.e., implique des vues sémantiques disjointes). Supposons que L est

le nombre de compositions, et VMax est le nombre maximal de vues sémantiques par

interprétation. La complexité de cette phase est O(L×VMax×VMax).

– Dans la quatrième étape, la probabilité de chaque composition est calculée en mul-
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tipliant les probabilités des vues sémantiques impliquées dans son interprétation. Sup-

posons que H est le nombre de compositions correctes, et VMax est le nombre maximal

de vues sémantiques par interprétation. La complexité de cette phase est O(H×VMax).

– Dans la dernière phase, les compositions virtuelles sont transformées en des com-

positions exécutables en se basant sur la table de de mapping SMT . Supposons que

H est le nombre des compositions virtuelles, N est le nombre maximal de services par

composition, et M est le nombre de tuples dans SMT . la complexité de cette phase est

O(H×H×NMax×M).

En résumé, les différentes phases de notre algorithme ont une complexité polynomiale,

sauf la phase de réécriture de requêtes qui a généralement une complexité NP-complet.

Par conséquent, la complexité de l’Algorithme 1 dépend de celle de l’algorithme réécriture

choisi. Les phases qui sont introduites pour gérer l’incertitude des sémantiques ont un coût

très réduit par rapport à celui de la phase de réécriture, ce qui est un point fort de notre

approche.

2.2 Complexité de l’Algorithme 3

L’Algorithme 3 (du chapitre 4) est utilisé pour réécrire les requêtes à travers des

services DaaS dont les sémantiques sont corrélées. L’Algorithme 3 étend l’Algorithme 1 en

modifiant la quatrième phase (i.e., le calcul des probabilités des compositions). Dans ce cas,

la probabilité des compositions est calculée en utilisant l’algorithme Variable Elimination

(VE).

Dans notre cas, La complexité de VE est mesurée en fonction du nombre de vues

sémantiques (variables aléatoires) impliquées dans l’interprétation d’une composition, et

de la cardinalité des domaines (i.e., dom(xi)) des variables aléatoires. Plus spécifiquement,

la complexité de VE est égale à O(2|XC
′
h
|), où X

C
′
h
est le sous-ensemble de variables

aléatoires correspondant à l’interprétation C
′
h intp, et 2 est la cardinalité des domaines des

variables aléatoires booléennes (i.e., dom(xi)={0,1} → |dom(xi)|=2).

Cette complexité peut être réduite si nous appliquons un ordre d’élimination optimal.

Cependant, trouver un ordre d’élimination optimal est un problème NP-complet.
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2.3 Complexité de l’algorithme Top-k

L’algorithme Top-k (l’Algorithme 2 du chapitre 3) s’ajoute aux algorithmes Algorithme

1 et Algorithme 3 pour optimiser la génération des k meilleures compositions. Cet algo-

rithme étend la phase de réécriture (deuxième phase) en introduisant la notion de classe.

Dans ce qui suit, nous analysons la complexité des étapes introduites par l’algorithme de

Top-k.

– La première étape permet de construire l’ensemble des classes. Supposons que N est

le nombre de services (virtuels) pertinents. La complexité de cette étape est O (N2).

– La deuxième étape consiste à générer l’ensemble des Top-k classes. Cet ensemble

est obtenu en classant les services (dans chaque classe) suivant leurs probabilités. Cette

étape utilise l’algorithme de trie Quick Sort dont la complexité est O(LlogL), où L est

le nombre de classes.

3 Expérimentation

Dans cette section, nous analysons les performances de notre approche en utilisant

un registre de services probabiliste contenant 400 services DaaS générés aléatoirement,

tel que chacun est associé avec 6 vues sémantiques possibles. Nous menons une série

d’expérimentations qui s’adresse aux questions suivantes : (i) Est-ce que nos algorithmes

(Algorithme 1 et Algorithme 3) peuvent répondre aux requêtes dans un temps d’exécution

raisonnable (comme dans le cas certain) ? ; (ii) Est-ce que les optimisations proposées

permettent d’améliorer les performances de nos algorithmes ?. Les expérimentations ont

été réalisées dans une machine sous Windows dont les performances sont : 2.53 GHz Intel

i3 core CPU, et 4 GB de RAM.

3.1 Analyse des performances de l’Algorithme 1

Le but de cette première expérimentation est de montrer que malgré la grande com-

plexité de notre algorithme de réécriture incertain, les requêtes peuvent être encore résolues

dans un temps raisonnable. En ce sens, nous comparons les performances de l’algorithme

de réécriture certain [9] qui considère que des services à sémantique certaine (i.e., associés

avec une seul vue sémantique), avec notre Algorithme 1 tout en augmentant le nombre
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de services de 100 à 400, et en variant le nombre de vues sémantiques par service de 2

à 6. Dans cette expérimentation, nous supposons que l’ensemble des services ainsi que

leurs vues sémantiques possibles sont décrits par le modèle BID (i.e., pas de corrélations

complexes entre les vues sémantiques). Aussi, nous considérons tous les types de requêtes :

les Chain query, et les Star query [95] [9].

Dans le cas de Chain query, les requêtes et les vues sémantiques sont considérées

comme étant des châınes de prédicats (i.e., des triplés RDF), où l’ensemble des variables

distinguées (liées aux paramètres d’entrées/sorties du service) est constitué uniquement

des variables du premier et du dernier prédicat. Pour ce type de requêtes nous traitons

deux cas : (i) les requête et les vues sémantiques avec une longueur équivalente de 21

prédicats (10 object properties liant 11 classe), et (ii) les vues sémantiques avec une

longueur inferieur à celle de la requête (7 prédicats pour les vues et 21 pour les requêtes).

Dans le premier cas, une vue sémantique est pertinente seulement si elle est identique

à la requête. Les résultats obtenus (Figure 5.5 (a)) montrent que l’Algorithme 1 peut

réécrire une requête à travers 400 services en moins de 5 secondes (comme l’algorithme

de réécriture certain), et cela quelque soit le nombre de vues sémantiques possibles. Le

coût introduit par le traitement de l’incertitude est insignifiant. Ceci est expliqué par le

fait qu’une seule vue sémantique par service peut être identique à la requête (puisque

les vues sémantiques possibles qui sont associées avec le même service sont différentes),

et par conséquent l’augmentation du nombre des vues sémantiques n’a pas une influence

significative sur le nombre de réécritures.

Pour le deuxième cas (Figure 5.5(b)), lorsque le nombre de vues sémantiques par service

est 2, la différence de performance entre les algorithmes reste insignifiante ; Mais quand

ce nombre augmente, le temps de réécriture de l’Algorithme 1 augmente par rapport à

celui du cas certain (i.e., un service est associée avec une seule vue sémantique), avec une

différence entre 15 % à 30 %. Cependant, pour un ensemble de 400 services, où chacun est

associé avec 6 vues sémantiques, l’Algorithme 1 reste encore performant et scalable, tel

que le temps nécessaire pour réécrire une requête ne dépasse pas 16 seconds. Rappelons

que les vues sémantiques considérées dans cette expérimentation sont plus courtes par

rapport à la requête. Dans une telle situation, le même service peut avoir plusieurs vues

sémantiques qui sont pertinentes à la requête, ce qui permet d’augmenter le nombre de
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Figure 5.5 – (a) Chain requête/Vues avec 21 prédicats. (b) Chain requête avec 21 predicats et
Chain vues sémantiques avec 7 prédicats. (c) start requête/vues avec 7 prédicats.

compositions, surtout celles qui sont fausses (souvent plus de 75 fausses compositions).

Dans le cas des requêtes/vues de type Star query, l’ensemble de tous les prédicats qui

constitues une requête sont liés à un seul prédicat. La figure 5.5(c) montre les performance

de notre algorithme pour traiter ce type de requête. Lorsque le nombre de vues sémantiques

est inférieur ou égale à 4, le temps de réécriture des deux algorithmes (certain et incertain)

ne dépasse pas une seconde. En général, le temps de réécrire n’est pas vraiment influencé

par le nombre des vues sémantique, et il reste raisonnable dans tous les cas.

3.2 Effet de l’élimination à priori des fausses compositions

Dans cette section, nous évaluons l’effet de l’optimisation élimination à priori des

fausses compositions. Nous commençons par l’évaluation du nombre de fausses composi-

tions par rapport au nombre de services et au nombre de vues sémantiques par services.

Les expérimentations dans les figure 5.6(a)(b) montrent que le nombre de services n’a

pas d’influence sur le nombre des fausses compositions. Cependant, le nombre de fausses

compositions augmente significativement lorsque le nombre de vues sémantiques dépasse

4, même si le nombre de services est petit, i.e., le nombre de fausses compositions est

influencé par le degré de l’incertitude et non pas par le nombre de services. Ensuite,

nous comparons les performances de l’Algorithme 1 avec et sans optimisation. Dans cette

expérimentation, nous utilisons les requêtes/vues de type chain query, avec 7 prédicats

pour les vues sémantiques et 21 pour les requêtes, ce qui augmente la possibilité d’ob-
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Figure 5.6 – (a) Fausses composition vs nombre de services (2 vues sémantiques par service) (b)
Fausses composition vs nombre de vues sémantiques (nombre de services=100) . (c) Efficacité de
l’Elimination à priori des fausses compositions (nombre de services=400).

tenir des fausses compositions. Les résultats obtenus dans la figure 5.6(c) montrent que

notre optimisation réduit considérablement le temps de réécriture. Par exemple, lorsque

le nombre vues sémantiques (par service) est 6, l’Algorithme 1 réécrit une requête à tra-

vers 400 services dans un temps d’exécution qui s’approche de 16 secondes. Cependant,

notre optimisation permet de réduire ce temps d’exécution à moins de 11 secondes. La

raison derrière cette amélioration est que notre optimisation rend la deuxième phase de

l’Algorithme 1 en mesure d’éliminer toutes les fausses compositions avant d’appliquer le

Test de Couverture de Requête qui est une tâche coûteuse en temps d’exécution.

3.3 Analyse des performances de l’Algorithme 3

Le but de cette expérimentation est d’analyser les performances de l’Algorithme 3

en le comparant avec l’Algorithme 1. Pour cette expérimentation, nous utilisons deux re-

gistres de services probabilistes PSR1 et PSR2 qui contiennent chacun 400 services(6 vues

sémantiques par service). Dans le premier registre PSR1, les vues sémantiques qui sont as-

sociées à des services différents sont supposées indépendantes, et par conséquent PSR1 est

décrit par le modèle BID. En revanche, les services dans PSR2 sont supposés dépendants

(certains d’entre eux encapsulent les mêmes sources de données), ce qui permet de créer

différentes corrélations complexes entre l’ensemble des vues sémantiques. Les corrélations

dans PSR2 sont représentées par un réseau bayésien. Pour les expérimentations nous uti-
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lisons deux types de requêtes : chain query avec 21 prédicats pour les requêtes et les vues,

et chain query avec 21 prédicats pour les requêtes et 7 pour les vues. L’Algorithme 1 et

l’Algorithme 3 réécrivent ces requêtes en utilisant respectivement les registres PSR1, et

PSR2. Les résultats obtenus sont représentés dans la figure 5.7. Pour le premier type de

requêtes (requête et vues de même longueur 21 prédicats), nous ne remarquons pas une

grande différence entre les deux algorithmes (voir figure 5.7(a)), e.g., pour les deux algo-

rithmes une requête est réécrite à travers 400 services (6 vues sémantiques par service) en

moins de 5 secondes. Ceci s’explique par le fait que les compositions obtenues ne peuvent

contenir qu’un seul service (celui dont la vue sémantique est identique à la requête), et par

conséquent inférer (à partir du réseau bayésien) la probabilité marginale de ces compo-

sitions revient à supprimer un nombre important de variables aléatoires non-pertinentes

(i.e., le nombre de variables à éliminer est très réduit). Dans le cas où les vues ont une

longueur inférieure à celle des requêtes, nous remarquons une différence de 2 à 6 secondes

entre l’Algorithme 1 et l’Algorithme 3 (voir figure 5.7(b)). Dans ce cas, les compositions

obtenues impliquent plusieurs services, ce qui complexifier le processus d’inférence (i.e., le

nombre de variables à éliminer peut être important). Cependant, le temps de réécriture

de l’Algorithme 3 reste toujours raisonnable, e.g., Le temps nécessaire pour réécrire une

requête à travers 400 services corrélés ( 6 vues sémantiques par service) est 22 secondes.
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Figure 5.7 – (a) Algorithm1 vs Algorithme 3 (Chain requête/Vues avec 21 prédicats) (nombre
de services=400). (b) Algorithm1 vs Algorithme 3 (Chain requête avec 21 prédicats et 7 pour les
vues sémantiques) (nombre de services=400).
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Figure 5.8 – (a) Algorithm Top-k vs Algorithme 1 (Chain requête/Vues avec 21 prédicats)
(nombre de services=400). (b) Algorithm Top-k vs Algorithme 3 (Chain requête avec 21 prédicats
et 7 pour les vues sémantiques) (nombre de services=400).

3.4 Effet de l’algorithme Top-k

Dans cette section, nous évaluons l’efficacité de notre algorithme Top-k (algorithme

2 du chapitre 3) en comparant ses performances avec l’Algorithme 1 et l’Algorithme 3.

Ces deux derniers algorithmes génèrent l’ensemble des Top-k compositions en utilisant

une stratégie näıve, i.e., ils génèrent l’ensemble de toutes les compositions possibles, puis

ils choisissent les k meilleures compositions. Dans cette expérimentation, nous utilisons

les requêtes/vues de type chain query, avec 7 prédicats pour les vues sémantiques et

21 pour les requêtes. Les résultats obtenus dans la figure 5.8(a)(b) montrent que notre

stratégie de Top-k réduit considérablement le temps nécessaire pour calculer les meilleures

compositions. Par exemple, pour générer l’ensemble des Top-3 compositions (400 services,

6 vues sémantiques par chacun), le temps d’exécution de l’Algorithme 1 peut aller jusqu’à

16 secondes (figure 5.8(a)). En revanche, lorsque nous appliquons l’algorithme de Top-k,

les Top-3 compositions sont générées en moins de 8 secondes. De même pour l’Algorithme

3, la stratégie utilisée par l’algorithme de Top-k permet d’inférer la probabilité marginale

de 3 compositions seulement, ce qui a un impact sur le temps de réécriture. Par exemple, en

utilisant l’algorithme de Top-k, les Top-3 compositions sont générées à partir d’un registre

de services probabiliste corrélé (400 services, 6 vues sémantiques par chacun) dans un

temps d’exécution qui ne dépasse pas 9 secondes (figure 5.8(b)). Par compte, l’Algorithme

3 génère le même ensemble de compositions avec un temps d’exécution de 22 secondes.
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux systèmes (à sémantique non-corrélée et

à sémantique corrélée) que nous avons mis en oeuvre pour évaluer nos approches de compo-

sition de services incertains. Nous avons également effectué un ensemble d’expérimentation

à travers un nombre important de services tout en évaluant l’efficacité et la faisabilité de

nos solutions proposées. Les résultats obtenus montrent que nos différents algorithmes sont

capables de réécrire des requêtes dans un temps raisonnable. De plus, les optimisations

proposées réduisent considérablement le temps de réécriture.
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Chapitre 6

Etat de l’art

1 Gestion des bases de données probabilistes

Actuellement, la plupart des applications produisant des données imprécises utilisent

les modèles probabilistes (ou base de données probabiliste) pour quantifier l’incertitude

des données. Dans la littérature, les travaux de recherches traitant les bases de données

probabilistes s’intéressent à deux objectifs particuliers :(1) modélisation et représentation

des bases de données probabilistes, et (2) l’évaluation efficace de requêtes.

1.1 Modèles de représentation

Un des modèles les plus utilisé pour la représentation des bases de données probabilistes

est le modèle Tuple-Indépendant [25,42]. Dans ce modèle, les tuples sont considérés comme

étant des événements probabilistes indépendants, i.e., il n’y a aucune corrélation entre

eux. La probabilité jointe de n’importe quelle combinaison de tuples (i.e., une base de

données possible) est calculée en multipliant les probabilités des tuples présents ainsi que

les probabilités complémentaires des tuples absents. Formellement, soit BDK ∈ pwd(BD)

une instance possible d’une base de données probabiliste BDP=(pwd(BD), P r) décrite

par le modèle Tuple-Indépendant. La probabilité de BDk est calculée comme suit :

Pr(BDk)=
∏

ti∈BDk

Pr(ti)
∏

ti /∈BDk

1− Pr(ti)

Cependant, la forte indépendance entre les tuples n’est pas toujours le cas pour la

plupart des applications produisant des données incertaines. Par exemple, les Sensors [29]

97



CHAPITRE 6. ETAT DE L’ART

produisent des données entre lesquelles il peut y avoir différentes dépendances/corrélations,

i.e., des dépendances en termes d’espace, de temps, etc. Ceci nécessite des modèles et des

formalismes capables de représenter les corrélations qui peuvent exister entre les tuples

d’une base de données probabiliste.

Le modèle Bloc-Indépendant-Disjoint(BID) [5,24] fournit une représentation simpliste

pour les bases de données probabilistes avec la possibilité d’exprimer uniquement une

simple corrélation qui est la disjonction ou l’exclusion mutuelle. Dans le modèle BID, les

tuples sont partitionnés en un ensemble de blocs, tels que les tuples du même bloc sont

considérés comme étant des événements probabilistes disjoints, alors que les tuples qui

appartiennent à des blocs différents sont indépendants. Fondamentalement, chaque bloc

décrit les différents alternatifs d’un tuple incertain, tout en gardant la même clé primaire.

Le système TRIO [104] propose le modèle x-tuples qui est similaire au modèle BID. La

structure et les probabilités des mondes possibles sont potentiellement influencées par les

corrélations qui existent entre les tuples (i.e., la disjonction), où les bases de données

possibles contenant des tuples disjoints (i.e.,appartiennent au même bloc) sont éliminées.

La probabilité jointe d’une instance possible BDk est un produit avec un seul facteur pour

chaque bloc, tel que si BDk implique un tuple ti d’un bloc B alors le factuer est égale à

Pr(ti), sinon il est égale à 1−
∑
ti∈B

Pr(ti) (i.e., BDk n’implique aucun tuple du bloc B).

Les modèles présentés précédemment ne peuvent être utilisés que pour des cas particu-

liers exigeant une simple dépendance entre les tuples. Toutefois, en plus de l’indépendance

et de la disjonction, il peut y avoir d’autres corrélations complexes entre les tuples à

savoir : l’implication, l’équivalence (i.e., corrélation positive), la différence (corrélation

négative), etc [123]. Les auteurs dans [107] proposent un modèle générique qui est ca-

pable de représenter n’importe quel type de corrélation. Dans ce modèle, une base de

données probabiliste est formellement décrite par un graphe probabiliste orienté (i.e.,

réseau bayésien) [93], tel que chaque tuple ti est associé à une variable aléatoire booléenne

xi qui décrit l’incertitude de son existence (i.e., xi prend 1 si ti existe, 0 sinon). Ces va-

riables correspondent aux noeuds du réseau bayésien. Les corrélations qui existent entre les

tuples sont quantifiées en ajoutant des arcs orientés entre les variables aléatoires correspon-

dantes, et en maintenant chaque noeud (i.e., variable) avec une distribution de probabilité

conditionnelle(i.e., facteur) qui spécifie comment la valeur d’un noeud dépend de celles
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de ses prédécesseurs (i.e., ceux avec lesquelles il est en corrélation). Chaque instance pos-

sible BDk est exprimée comme étant un assignement complet AXk de toutes les variables

aléatoires, tel que si un tuple ti appartient à BDk alors sa variable correspondante xi est

assignée à 1 dans AXk, 0 sinon. La probabilité de BDk est égale à la probabilité jointe de

l’assignement AXk et qui est calculée en multipliant les valeurs retournées par toutes les

distributions de probabilité conditionnelles (sachant l’assignement AXk).

Cependant, Les réseaux bayésiens ne permettent de représenter que des bases données

probabilistes dont les corrélations sont orientées. Plusieurs approches [58, 59, 84] utilisent

un autre type des graphes probabilistes appelé Réseau de Markov [23], et cela afin de

représenter les bases de données probabilistes dont les corrélations entre les tuples sont

non-orientées, i.e., la corrélation est plus symétrique, et sa direction n’a pas une influence

sur son interprétation. Le travail présenté dans [108] propose une approche qui prend en

considération les deux genres de corrélations : orientée et non-orientée.

Dans la littérature, il existe plusieurs autres formalismes conçus pour la représentation

des bases de données probabilistes. Le travail dans [6,88] propose un modèle appelé World-

set decomposition qui permet de représenter une base de données probabiliste via son

ensemble des mondes possibles. Cette approche se base sur un processus de décomposition

[119] qui permet de décomposer l’ensemble des instances possibles en un ensemble de

relations tout en comblant la complexité liée au nombre exponentiel des mondes possibles

(i.e., en termes de stockage et d’évaluation de requêtes). Dans leur forme probabiliste,

ces décompositions peuvent être considérées comme étant des réseaux bayésiens à faible

profondeur. Li et al [68] proposent le modèle And/Xor Tree qui généralise le modèle BID en

ajoutant une nouvelle corrélation appelée la coexistence, i.e., la présence (resp. l’absence)

d’un tuple implique la présence de l’autre (resp. l’absence). Les dépendances entre les

tuples sont représentées de façon hiérarchique via un arbre.

1.2 Evaluation des requêtes

L’évaluation des requêtes dans les bases de données probabilistes est un des grands

challenges qui intéressent actuellement la communauté scientifique. Evaluer une requête

via l’ensemble des mondes possibles (i.e., sémantique des requêtes section 2.3, chapitre 2)

est un problème NP-hard, ceci s’explique par le fait que le nombre des instances possibles
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à travers lesquelles une requête est évaluée est exponentiel. Dans le but d’assurer une

évaluation tractable des requêtes, il est nécessaire de trouver des techniques d’évaluation

plus efficaces (i.e., optimales en termes de complexité), et dont le résultat est similaire à

celui obtenu via l’ensemble des mondes possibles.

Les approches d’évaluation de requêtes à travers les bases de données probabilistes à

simple corrélation (e.g., Tuple-Independant, BID, And/Xor Tree, etc) peuvent être divisées

en deux catégories : évaluation intensionnelle, et évaluation extensionnelle.

L’approche intensionnelle est une méthode d’évaluation de requêtes [42] qui évalue

ces dernières en termes d’événements complexes. Dans cette approche, chaque tuple ti

est associé à un événement probabiliste atomique e(ti). L’évaluation intensionnelle d’une

requête Q est divisée en deux étapes : (i) premièrement, elle calcule pour chaque tuple

possible (i.e., tuple retourné) son lineage λ qui décrit ses provenances. Le lineage d’un tuple

est une formule propositionnelle (i.e., événement probabiliste complexe) qui est obtenue

en se basant sur les événements des tuples initiaux et ceux des tuples intermédiaires,

ainsi que les opérations algébriques du plan de la requête (e.g., projection, jointure, etc) ;

(ii) La deuxième étape dans l’évaluation intensionnelle permet de calculer la probabilité

des tuples possibles en se basant sur leur lineage λ, i.e., la probabilité d’une formule

propositionnelle P (λ). L’avantage de cette approche et qu’elle assure l’évaluation correcte

de n’importe quelle requête (i.e., les résultats sont en accordance avec la sémantique de

requêtes). Cependant, il est impraticable d’utiliser cette approche pour l’évaluation de

requêtes, et cela pour deux raisons. La première est que selon le plan de la requête et la taille

de la base de données probabiliste, le lineage λ d’un tuple possible peut devenir très large,

ce qui augmente significativement la complexité d’exécution. La deuxième raison tient au

fait que le calcul de la probabilité d’un lineage P (λ) est un problème NP-complet [25].

Plusieurs approches ont été proposées afin d’optimiser la complexité liée au calcul de

la probabilité d’une formule propositionnelle Pr(λ). Les auteurs dans [41, 87] proposent

une technique approximative qui permet de retourner pour Pr(λ) un intervalle [L,U ]

représentant la borne inférieure L et la borne supérieure U de la probabilité de λ, i.e., L

≤ Pr(λ) ≤ U . Ces techniques d’optimisation deviennent de plus en plus effectives dans le

cas où l’évaluation d’une requête ne nécessite pas des probabilités exactes pour les tuples

retournés (e.g., les requêtes Top-k).
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Dans l’approche extensionnelle [25, 26, 96], le processus d’évaluation d’une requête Q

est entièrement guidé par les expressions de cette dernière, où le calcul des probabilités est

impliqué dans le plan de Q. Par conséquent, il n’est pas nécessaire de séparer l’exécution

de la requête du calcul des probabilités, i.e., les probabilités des tuples finaux sont calculées

dans le moteur de base de données pendant le traitement de la requête. Pour pouvoir cal-

culer ces probabilités, l’approche extensionnelle étend les opérateurs algébriques (sélection

σ, projection Π, jointure �, etc) du plan de Q en des opérateurs algébriques probabilistes

(sélection probabiliste σp, projection probabiliste Πp, jointure probabiliste �p, etc). Ces

opérateurs probabilistes s’appliquent uniquement sur des tuples indépendants. La sélection

probabiliste σp agit comme σ, tel que les tuples sélectionnés gardent leurs propres probabi-

lités (i.e., Prσp(t) est égale à Pr(t) si t est sélectionné, 0 sinon) ; La projection probabiliste

Πp calcule la probabilité d’un tuple t comme 1-(1-p1)(1-p2). . . (1-pn), où p1, p2,. . . ,pn sont

les probabilités de tous les tuples dont la projection retourne t ; Tandis que dans la jointure

probabiliste �p, la probabilité de chaque tuple t obtenu par la jointure de deux tuples t1

et t2 (i.e., t=t1 �p t2) est égale à p1×p2.

En général, l’approche extensionnelle est considérée comment étant une solution ef-

ficace qui n’assure l’évaluation correcte que pour un type particulier de requêtes i.e.,

l’approche extensionnelle est approximative. Lorsque les probabilités des outputs sont cal-

culées correctement (comme si nous avons évalué Q à travers les mondes possible), le plan

de la requête est safe. La complexité des requêtes qui admettent des plans safe est polyno-

mial. Cependant, pour certaines requêtes les probabilités obtenues sont incorrectes. Ceci

s’explique par le fait que les plans de ces requêtes produisent des tuples intermédiaires

qui ne sont pas indépendants, un tel plan est appelé unsafe. En revanche, il est pos-

sible de trouver pour ce type de requêtes des plans safe, et par conséquent assurer une

évaluation correcte pour elles. Cependant, trouver pour une requête unsafe un plan safe

est un problème NP-hard.

Lorsqu’une base de données probabiliste est décrite par un graphe probabiliste (i.e.,

corrélation entre les tuples), le processus d’évaluation d’une requête consiste à étendre

ce graphe probabiliste tout en créant de nouvelles variables aléatoires. Ces nouvelles va-

riables correspondent aux tuples intermédiaires ainsi qu’aux tuples résultant. Sen et al [107]

définie une algèbre qui permet de modifier les opérateurs algébriques du plan de la requête
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de façon à préserver les corrélations entre tous les tuples (i.e., tuples initiaux, tuples in-

termédiaires, tuples résultant). Les opérateurs modifiés permettent d’ajouter des facteurs

(i.e., distributions de probabilités conditionnelles) au graphe probabiliste. Par exemple,

pour l’opération projection nous ajoutons un facteur qui décrit la corrélation or ; La

jointure se traduit par la corrélation and, etc. La dernière étape consiste à calculer les

probabilités des tuples résultant, tout en basant sur le graphe probabiliste étendu, i.e.,

celui qui correspond au plan de la requête. La probabilité d’un tuple résultant est égale

à la probabilité marginale de la variable aléatoire correspondante. Plusieurs algorithmes

d’inférence peuvent être utilisés pour calculer efficacement la probabilité marginale dans

un graphe probabiliste. Les auteurs dans [108] étendent l’algorithme d’inférence Variable

Elimination [28] en introduisant le concept Facteur partagé. Ce concept consiste à fusion-

ner les facteurs qui partagent entre eux certaines variables aléatoires, ce qui permet de

réduire le nombre de facteurs dans le graphe probabiliste, et par conséquent optimiser le

calcul des probabilités marginales.

Une autre façon pour assurer l’évaluation efficace des requêtes est d’utiliser les vues

matérialisées. Dans les bases de données classiques, les vues matérialisées constituent un

concept très puissant qui permet d’optimiser l’exécution des requêtes en se basant sur les

résultats des requêtes précédentes [2, 50]. Dans le cas des bases de données probabilistes,

les vues matérialisées peuvent avoir un impact considérable sur l’évaluation des requêtes

[24,99]. Par exemple, dans l’approche extensionnelle, l’évaluation d’une requête unsafe est

un problème NP-Hard. En revanche, lorsque nous réécrivons cette même requête en termes

de vues, elle devient safe, et par conséquent sa complexité d’évaluation est polynomial.

Cependant, le problème majeur dans l’utilisation des vues matérialisées pour le traitement

des requêtes est comment trouver, représenter, et utiliser les relations d’indépendance entre

les tuples d’une vue. En général, les tuples dans une vue peuvent être corrélés de façon

complexe. L’une des solutions pour résoudre ce problème est de stocker le lineage de chaque

tuple, mais celle-ci rend l’évaluation de requêtes moins efficace tout en complexifiant la

définition des vues par rapport à la requête.
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1.3 Discussion

Comme il est expliqué précédemment, les principaux challenges des bases de données

probabilistes concernent la modélisation et la représentation des données incertaines,

ainsi que l’évaluation de requêtes. Pour les modèles de représentation, leur principale

préoccupation est le degré de dépendance entre les tuples d’une base de données pro-

babiliste (i.e., corrélation). Certains modèles supposent il n’y a aucune corrélation entre

les tuples (e.g., Tuple-Indépendant), d’autres introduisent des corrélations simplistes (e.g.,

BID, And/Xor Tree). Cependant, il y a des modèles qui sont plus génériques et capables

de représenter n’importe quelle corrélation complexe (e.g., les modèles à base de réseau

bayésien, réseau de markov, etc).

Dans notre travail, nous traitons l’incertitude des services DaaS. Cette incertitude

concerne la sémantique des services, i.e., à la différence des bases données probabilistes,

les données retournées par un service sont certaines, mais leur interprétation est incertaine.

Pour la représentation des services à sémantique incertaine, nous adaptons deux modèles

probabilistes, notamment le modèle BID et le modèle à base de réseau bayésien. Le modèle

BID est utilisé pour les services qui sont indépendants (i.e., la corrélation existe unique-

ment entre les vues sémantiques du même service). Cependant, les réseaux bayésiens sont

utilisés dans le cas où les services DaaS partagent entre eux les mêmes sources de données

(i.e., différentes corrélations complexes sont possibles).

Les approches d’évaluation de requêtes à travers les bases de données probabilistes

peuvent être classifiées selon 3 critères : les corrélations entre les tuples, l’exactitude

de résultats, et la complexité. L’approche intensionnelle et l’approche extensionnelle ne

peuvent être appliquées que pour les bases de données probabilistes à simple corrélation,

e.g., les bases de données probabilistes de type Tuple-Indépendant, BID, etc. Lorsqu’une

base de données probabiliste est décrite par un graphe probabiliste (i.e., des corrélations

complexes entre les tuples), l’évaluation de requête est réalisée de façon plus complexe

(complexité exponentielle) en étendant le graphe associé. Le résultat obtenu par l’ap-

proche intensionnelle est toujours similaire à celui obtenu par la sémantique des mondes

possibles, mais le calcul des probabilités des tuples résultants est un problème NP-complet.

La complexité de l’approche extensionnelle est polynomiale. Cependant, cette approche

n’assure l’exactitude des résultats que pour les requêtes safe. De plus, la génération des
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plans safe pour les requêtes unsafe est un problème NP-hard. L’approche à base de vues

matérialisées est une approche d’optimisation qui s’ajoute aux approches d’évaluation

précédentes.

Dans notre travail, nous proposons deux sémantiques (i.e., Sémantique des résultats

possibles et Sémantique des compositions possibles) pour l’évaluation de requêtes à travers

les registres de services probabilistes. Ces sémantiques s’appliquent aussi bien sur les re-

gistres de services probabilistes à corrélation complexe (i.e., décrit via un réseau bayésien)

que pour ceux à simple corrélation (i.e., décrit par le modèle BID). Pour la Sémantique

des compositions possibles, nous proposons deux algorithmes pour l’évaluation efficace de

requêtes (i.e., un pour le modèle BID, et un autre pour les PSR à base de réseau bayésien).

Ces algorithmes sont complétement différents par rapport à ceux des bases de données pro-

babilistes. Par exemple, nos algorithmes s’appliquent sur une seule table probabiliste (i.e.,

Le registre probabiliste PSR) qui contient seulement trois colonnes (i.e., service, view,

prob). Par contre, une base de données probabiliste peut impliquer plusieurs tables avec des

schémas variables. En outre, les approches d’évaluation dans les bases de données proba-

bilistes proposent des extensions pour les différents opérateurs algébriques (e.g., sélection,

projection jointure, etc). Dans notre travail, nous n’utilisons que l’opérateur de sélection

qui permet de sélectionner à partir de la table PSR les services pertinents.

2 Systèmes d’intégration de données incertains

L’intégration des schémas est l’activité qui permet de fournir une représentation unifiée

de plusieurs sources de données. Les problèmes fondamentaux de l’intégration des schémas

sont : (i) le matching des schémas, i.e., l’identification des correspondances, ou des map-

pings entre les schémas des sources de données ; Et (ii) le fusionnement des schémas,

i.e., la création d’un schéma unifié (i.e., schéma global ou médiateur) en se basant sur

les mappings identifiés. Dans les approches classiques, les correspondances entre chaque

deux schémas sont définies par un seul mapping (ils sont 100% certain de son exactitude).

Cependant, il n’est pas toujours possible de définir avec certitude les mappings entre les

sources de données. Ceci peut être dû à plusieurs raisons : (i) les données appartiennent

souvent à un domaine différent de celui du mappeur (e.g., Biomédicale, économique, etc) ;
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(ii) L’utilisation des outils semi-automatiques qui se basent généralement sur des tech-

niques de similarité approximatives ; etc.

Dans cette section, nous présentons les principaux travaux qui ont été proposés dans le

cadre des systèmes d’intégration de données incertains. Ces travaux peuvent être catégorisés

en trois classes : (1) matching des schémas avec incertitude ; (2) Schémas médiateurs in-

certains ; Et (3) evaluation des requêtes à travers les mappings incertains.

2.1 Matching des schémas avec incertitude

Dans un système d’intégration de données, la phase de matching est celle où l’in-

certitude est souvent générée. Celle-ci permet de définir des mappings incertains entre

les schémas des sources de données (i.e., plusieurs mappings alternatifs). L’incertitude

des mappings peut être représentée à l’aide de deux méthodes : méthode quantitative et

méthode qualitative. Dans l’approche quantitative, chaque mapping possible a une pro-

babilité qui définit son degré de certitude ; Les méthodes qualitatives utilisent la logique

floue et la théorie des possibilités afin de représenter les préférences de l’exactitude des

mappings.

Magnani et al. [73] proposent une méthode pour la gestion de l’incertitude entre les

schémas. Dans ce travail, les correspondances entre les schémas sont définies de façon

globale à l’aide de six relations sémantiques (e.g., equivalence ≡ , subset-subsumption

⊂, superset-subsumption ⊃, intersection ∩, disjointness ⊕, incompatibility �, etc). Plus

précisément, le résultat du processus de matching définit l’ensemble des mappings possibles

qui peuvent être existés entre les relations plutôt qu’entre les attributs. Magnani et al. [73]

suggèrent que l’indication d’une probabilité exacte pour chaque mapping possible est une

tâche difficile. Par conséquent, ils introduisent la notion de l’Intervalle de Probabilité, tel

que chaque mapping possible est associée à un intervalle [L,U ] qui décrit sa probabilité

minimale L, et sa probabilité maximale U .

Nottelmann et al. [85,86] proposent une extension probabiliste pour le modèle Datalog

(Probabilistic Datalog, ou pDatalog) dans le but d’encoder les mappings incertains entre les

schémas de sources de données. A la différence de l’approche précédente dans laquelle les

mappings possibles sont définis entre les relations, dans le travail de Nottelmann et al. [85,

86], les mappings sont définis au niveau des attributs. De plus, ces mappings sont de type
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binaire 1 (i.e., similaire , non similaire). Dans le modèle pDatalog, un mapping possible

est décrit par une règle : α S1(a)←−S2(b), où α est la probabilité pour que l’attribut a

dans le schéma S1 soit similaire à l’attribut b dans le schéma S2. La probabilité de chaque

règle est calculée en agrégeant les résultats obtenus par un ensemble de classificateurs.

Deux catégories de classificateurs sont utilisées : classificateurs à base de schéma (e.g.,

noms et types des attributs ), et classificateurs à base de contenu (e.g., KNN, naive bayes,

KL-distance).

Les auteurs dans [32] introduisent un framwork générique qui permet la génération des

Top-k mappings en se basant sur un ensemble de systèmes de matching. Les similarités

entre les attributs sont calculées par cet ensemble de systèmes de matching, et combinées

pour générer le classement final. Par exemple, un ensemble de systèmes de matching peut

impliquer des techniques de similarité à base de domaine, à base de nom, etc. Chaque

système de matching utilise une fonction d’agrégation locale (e.g., moyenne) pour générer

la mesure de similarité des schémas à partir des mesures de similarité des attributs. La

génération des Top-k mappings est réalisée de façon générique en utilisant les mesures de

similarité obtenues. Le travail dans [32] support plusieurs algorithmes pour la génération

des meilleurs mappings, à savoir : Threshold [38], Matrix-Direct (une simple extension

de l’algorithme COMA [31]), CrossThreshold (une solution hybride des deux derniers

algorithmes).

Dong et al. [33, 34] proposent une première analyse formelle des mappings incertains.

Dans leur travail, les correspondances entre un schéma médiateur T et un des schémas

sources S sont représentées par un mapping probabiliste PM :(T , S, m), où m :{(m1,

Pr(m1)), (m2, Pr(m2)),. . . , (mn, Pr(mn))} est l’ensemble des mappings possibles. Chaque

mapping possiblemi est associé à une probabilité Pr(mi), i.e., PM définit une distribution

de probabilité sur l’ensemble des mappings possibles. La somme des probabilités de tous

les mappings possibles est égale à 1. Les mappings probabilistes peuvent être interprétés

de deux manières : by-table, et by-tuple. Dans l’interprétation by-table, un seul mapping

dans PM est correcte, et il est appliqué sur tous les tuples dans S. En revanche, dans

l’interprétation by-tuple, plusieurs mappings sont partiellement correctes, et chacun est

approprié pour un sous-ensemble de tuples dans S, par conséquent il n’est pas possible de

1. La plupart des travaux utilisent ce type de relation pour représenter les mappings entre les schémas
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spécifier pour tout tuple le mapping le plus convenable.

D’après Dong et al. [33,34], le nombre des mappings possibles peut être très large voire

exponentiel, surtout dans le cas où le mapping probabiliste correspondant est interprété

par la sémantique by-tuple. Dans ce sens, ils proposent trois représentations permettant de

réduire considérablement la taille des mappings probabilistes. La première représentation

permet de partitionner l’ensemble de tous les attributs (i.e., les attributs dans T et S) en

groupes, et ensuite les mappings possibles sont spécifiés pour chaque groupe séparément.

La deuxième représentation permet de représenter un mapping probabiliste par les pro-

babilités marginales des correspondances entre les attributs. La dernière représentation

consiste à décrire les mappings probabilistes via les réseaux bayésiens (ou graphe proba-

biliste orienté). Ces réseaux bayésiens permet de réduire la complexité de stockage des

mappings possibles de O(2n) à O(n).

Une approche intéressante [27, 105] a été proposée pour adresser le problème de la

génération des mappings probabilistes dans les systèmes d’intégration de données automa-

tiques (i.e., une intégration à la demande). La première étape consiste à calculer l’ensemble

des correspondances pondérées CP entre les attributs du schéma médiateur T et les attri-

buts du schéma source S. Une correspondance pondérée CPij ∈ CP définit une similarité

agrégée entre le i -ème attribut dans T et le j -ème attributs dans S. Plus précisément,

CPij=

[
l∑

k=1

simk(ai, bj)

]
/l, où simk est la k -éme méthode de matching utilisée pour cal-

culer le degré de similarité entre ai et bj . La deuxième étape permet de générer le mapping

probabiliste PM en se basant sur l’ensemble des correspondances pondérées CP . Cepen-

dant, plusieurs mappings probabilistes peuvent être consistants avec le même ensemble des

correspondances pondérées CP . Pour résoudre ce problème, Sarma et al. [27, 105] utilise

l’Entropie de Shannon pour choisir le meilleur mapping probabiliste parmi ceux qui sont

consistants avec CP . Le meilleur mapping probabiliste est celui dont la distribution de

probabilité maximise l’Entropie de Shannon, i.e., maximise la valeur de
∑n

j=1 −pij* log

pij , où {pi1, pi2,. . . , pin} sont les probabilités des mappings possibles.

Une autre façon pour représenter les mappings incertains est d’utiliser les ensembles

flous pour formaliser les similarités entre les attributs [43, 44], tel que les relations entre

deux schémas S1 et S2 sont définies par une fonction μ : S1 × S2 −→ [0,1].
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2.2 Schémas médiateurs incertains

Un schéma médiateur est un ensemble de termes (e.g., relation, attributs) à travers

lesquels les requêtes utilisateurs sont formulées. Dans les systèmes d’intégration de données

de type GAV (i.e., Global as View), le schéma médiateur est défini à partir des schémas des

sources locales. La génération du schéma médiateur se base souvent sur des outils semi-

automatiques, ce qui rend celui-ci incertain. Dans la littérature plusieurs approches [20,

27,51,73,105] ont adressé le problème de l’incertitude au niveau des schémas médiations,

en proposant des modèles probabilistes.

He et al. [51] considèrent le problème de la génération d’un schéma médiateur pour un

ensemble de sources Web. Le principe de base de cette approche est de créer un schéma

global qui est statistiquement consistant avec les schémas sources. Pour ce faire, ils sup-

posent que les schémas sources sont créés par un modèle génératif appliqué à certains

schémas médiateurs, ce qui peut être considéré comme étant un schéma médiateur proba-

biliste. D’autres travaux [52,53] proposent des modèles plus complexes et plus génériques

en traitant les corrélations (i.e., dépendances probabilistes) qui peuvent être existées entre

les schémas.

Les auteurs dans [72] proposent une solution non-probabiliste (à base de préférence)

pour la génération de schéma médiateur. Si entre deux schémas d’objets S1 et S2 il n’y

a aucune correspondance, ces schémas seront insérés dans le schéma médiateur comme

deux entités différentes (i.e., des objets séparés). En revanche, s’il existe des similarités

entre deux schémas d’objets S1 et S2, un troisième objet S12 sera aussi ajouté au schéma

médiateur. Le nouveau schéma S12 applique les instances des schémas locaux S1 et S2, i.e.,

D12=D1 ∪ D2, où Di est l’ensemble des données décrit par le schéma Si. Ceci s’explique

par le fait que les schémas locaux représentent une vue incomplète sur l’ensemble des

données.

Sarma et al. [27,105] proposent un modèle probabiliste pour la génération et la représentation

des schémas médiateurs incertains. Dans ce travail, l’interface unifiée d’un ensemble de

schémas sources {S1, S2,. . . ,Sn} est décrite par un schéma médiateur probabiliste PMS.

PMS est constitué d’un ensembles de schéma médiateurs possibles{(ms1, Pr(ms1)), (ms2,

Pr(ms2)),. . . , (msm, Pr(msm))}, chacun avec une probabilité qui indique son degré de

certitude, i.e., est ce qu’un schéma médiateur msi décrit correctement le domaine des
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sources locales. L’ensemble des schémas médiateurs possibles est généré en appliquant

un processus de clustering (i.e., regroupement) sur l’ensemble de tous les attributs des

schémas sources. Chaque schéma médiateur possible est constitué d’un ensemble de clus-

ters, tel que chacun implique des attributs similaires. Par exemple, l’attribut address dans

une source S1, et l’attribut home-address dans une autre source S2 seront impliqués dans le

même cluster (i.e., ils seront représentés par le même attribut dans le schéma médiateur).

La probabilité d’un schéma médiateur possible msi est égale à la proportion du nombre de

sources locales avec lesquelles il est consistant. Un schéma médiateur msi est consistant

avec une source locale Sj , s’il n’existe pas un couple d’attributs dans Sj qui appartiennent

au même cluster dans msi.

2.3 Evaluation des requêtes à travers les mapping incertains

Dans le cas certain, évaluer une requête Q dans un système d’intégration de données

revient à la reformuler en une autre requête Q
′
, et puis exécuter cette dernière sur les

sources locales. Le processus de la reformulation des requêtes se base sur les mappings

qui sont décrits entre le schéma médiateur et les schémas sources. Lorsque les mappings

sont incertains, la reformulation des requêtes devient aussi incertaine, et plusieurs solu-

tions alternatives sont possibles. Ci-dessous, nous décrivons les principaux travaux qui ont

examiné le problème de la reformulation de requêtes à travers les schémas incertains.

Dong et al. [33, 34] étudient le problème de l’évaluation de requêtes SPJ (i.e., Select-

Project-Join) à travers les mappings probabilistes, où chaque requête utilisateur Q est re-

formulée en un ensemble de requêtes possibles {Q′
1 , Q

′
2 ,. . . ,Q

′
n}. Ces requêtes possibles sont

obtenues en se basant sur le mapping probabiliste PM : {(m1, Pr(m1)), (m2, Pr(m2)),. . . ,

(mn, Pr(mn))}. Dans ce cas, chaque requête possible Q
′
i est le résultat de la reformula-

tion de Q à travers le mapping possible mi ∈ PM . Le résultat final est l’agrégation de

tous les tuples obtenus par l’exécution des requêtes possibles. Les auteurs dans [33, 34]

montrent que lorsque les mappings probabilistes sont interprétés par la sémantique by-

table, la complexité de l’évaluation de requêtes est polynomiale. Cependant, dans le cas de

la sémantique by-tuple, cette complexité devient NP-complet. Les auteurs proposent aussi

un algorithme de Top-k afin d’optimiser l’évaluation de requêtes, où k est le nombre de

tuples à retourner. L’idée de base de cet algorithme est de réduire le nombre des requêtes
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possibles à exécuter.

Gal et al. [45] étendent le travail de Dong et al. [33, 34] en traitant les requêtes

d’agrégation, i.e., les requêtes qui impliquent des opérateurs d’agrégation : COUNT, MIN,

MAX, SUM, AVG. Dans ce travail, le résultat de l’évaluation d’une requête d’agrégation

Q est interprété de trois manière (i.e., trois sémantiques) :range, expected-value, distribu-

tion. La sémantique range retourne un intervalle qui décrit la valeur minimale et la valeur

maximale de l’ensemble des résultats possibles. La sémantique expected-value retourne la

valeur attendue (une seule valeur) de l’agrégat. La sémantique distribution retourne tous

les résultats possibles avec leurs probabilités. Notons que les résultats des deux premières

sémantiques peuvent être dérivés à partir de ceux de la dernière sémantique. Autrement

dit, la sémantique distribution est la sémantique la plus exhaustive. Les auteurs étudient

ces trois sémantiques à travers les deux interprétations des mappings probabilistes (by-

table, by-tuple), et proposent des algorithmes polynomiales pour la plupart des opérateurs

d’agrégation.

Les auteurs dans [19] proposent une solution efficace pour l’évaluation des requêtes à

travers les mappings probabilistes. Dans cette approche, deux techniques d’optimisation

sont développées : q-sharing, et o-sharing. Ces optimisations exploitent les similarités

qui existent entre les mappings possibles, tout en réduisant les coûts de la réécriture

et l’exécution des requêtes. L’algorithme q-sharing permet d’identifier les groupes de

mappings qui réécrivent la requête utilisateur Q de la même façon, i.e., deux mappings

possibles mi mj appartiennent au même groupe, si le résultat de la reformulation de Q à

travers mi et mj est égale à la même requête possible Q
′
k . Ceci permet de réduire le nombre

de mappings possibles, et par conséquent le nombre de requêtes possibles à exécuter. Le

deuxième algorithme o-sharing exploite la similarité entre les mappings au niveau des

opérateurs (i.e., opérateurs impliqués dans les plans des requêtes possibles). Cette solution

est destinée aux mappings qui ne sont pas complétement similaires. Un algorithme de

Top-k est aussi proposé dans le cadre de ce travail. Cet algorithme utilise l’algorithme o-

sharing pour calculer l’ensemble de toutes les réponses potentielles, ensuite il retourne les

k meilleurs tuples en se basant sur leurs probabilités. Cependant, l’inconvénient de cette

solution est que les probabilités des tuples sont approximatives. En outre, si le nombre des

réponses potentielles est important, cet algorithme de top-k perd son efficacité.
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2.4 Discussion

Comme nous le montrons dans cette section, les modèles probabilistes sont les plus uti-

lisés dans les systèmes d’intégration de données. Les approches qualitatives sont généralement

utilisées dans le but de réduire la complexité de la manipulation de l’incertitude.

Les approches de matching incertain peuvent être catégorisées selon quatre critères :

le modèle de données, le type de relations entre les schémas, le modèle probabiliste, et

l’interprétation des mapping. Le tableau 6.1 représente un récapitulatif sur les principales

approches traitant l’incertitude des systèmes de matching.

Table 6.1 – Synthèse des approches de matching incertain

Modèle Type de relation Modèle probabiliste Interprétation

Magnani et al. [73]
Schéma
d’objets

≡ , ⊂, ⊃, ∩, ⊕, �
Intervalle
de probabilité

by-table

Nottelmann et al. [85]
Schéma
d’objets

similaire,
non similaire

pDatalog by-table

Dong et al. [34] Relationel
similaire,
non similaire

Mapping probabiliste
by-table,
by-tuple

Sarma et al. [105] Relationel
similaire,
non similaire

Mapping probabiliste,
Entropie de Shannon

by-table

Dans notre travail, le schéma médiateur et l’ensemble des schémas sources sont respec-

tivement représentés par une ontologie médiatrice et un ensemble de services DaaS. La cor-

respondance (ou mapping) entre l’ontologie médiatrice et chaque service DaaS est décrite

par une vue sémantique. Le type d’incertitude que nous traitons dans cette thèse concerne

uniquement les vues sémantiques. L’ontologie médiatrice à travers laquelle les requêtes

utilisateurs sont définies est supposée certaine. Pour la génération des vues sémantiques

probabilistes d’un service donné, nous proposons un algorithme qui est inspiré de l’ap-

proche de Sarma et al. [27, 105]. Pour l’interprétation des vues sémantiques, notre travail

ne prend en considération que l’interprétation by-table. L’ensemble des services ainsi que

leurs vues sémantiques possibles sont représentées via un modèle robuste (i.e., registre de

services probabiliste PSR) qui se base sur les principes des bases de données probabilistes.

Dans le contexte des mappings incertains, les approches d’évaluation de requêtes se

distinguent selon le type de requêtes (i.e., requêtes SPJ , ou requêtes d’agrégation), et se-

lon l’interprétation des mappings probabilistes (i.e., by-table, by-tuple). Dans notre thèse,

nous traitons l’évaluation de requêtes SPARQL de type SPJ avec des vues sémantiques in-
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terprétées selon la sémantique by-table. Toutefois, dans notre approche, nous nous intéressons

beaucoup plus par les dépendances probabilistes (corrélations) qui existent entre l’en-

semble des vues sémantiques possibles. De plus, nous proposons un algorithme de Top-k

qui permet d’optimiser la génération des meilleures compositions.

3 Découverte et Composition de services web

La composition de services peut être définie comme le processus de découverte, et de

combinaison de services en vue d’accomplir un objectif donné. La découverte de services

est le processus qui permet de trouver l’ensemble des services pertinents en se basant sur

leurs capacités. La combinaison de services décrit une interaction entre deux ou plusieurs

services pertinents tout en satisfaisant la requête utilisateur.

Dans ce qui suit nous nous intéressons uniquement aux travaux qui traitent les services

cloud de type SaaS et DaaS.

3.1 Découverte de services web

En générale, le processus de découverte se base principalement sur les capacités des

services. La capacité d’un service est une représentation générique des fonctionnalités

fournies par celui-ci. Dans la plupart des travaux proposés, les capacités des services sont

définies par une description sémantique. Le processus de découverte nécessite aussi un

processus de matching qui permet de comparer les capacités des services avec celles de la

requête utilisateur.

Description sémantique des services web

Le standard WSDL présente des lacunes de précision dans la description d’un service.

Ces lacunes sont liées au niveau d’expressivité faible de la description syntaxique car elle

est limitée à l’énumération des opérations et à la description des types des paramètres

d’entrée/sortie. Elle ne caractérise pas la sémantique de la fonctionnalité accomplie par le

service. Pour pallier le manque de sémantique de WSDL, plusieurs approches proposent

de rajouter une couche au-dessus de WSDL complétant la description syntaxique par des

précisions sémantiques. La sémantique d’un service permet d’automatiser les tâches liées
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à sa réutilisation, à savoir : la découverte, la composition, l’invocation, etc.

OWL-S (OWL based on ontology language for services) [7] est une ontologie parti-

culière à base de OWL 2. Elle est conçue pour décrire sémantiquement les capacités des

services. L’ontologie OWL-S décrit un service à l’aide de trois classes : Service Profile,

Service Model, et Service Grounding. Le Service Profile fournit une description de haut

niveau d’un service et de son fournisseur. il implique trois types d’information : (i) une

description du fournisseur de service, (ii) le comportement fonctionnel du service, et (iii)

les propriétés non-fonctionnelles du services (e.g., QoS). Le comportement fonctionnel du

service est défini par les propriétés IOPE i.e., Input, Output, Precondition, Effect. Le

Service Model définit plusieurs types de processus (i.e., processus atomiques, processus

simples, et processus composite) décrivant l’ordonnancement des opérations et le com-

portement d’un service dans une interaction. Le Service Grounding décrit les modalités

de communication avec un service en précisant le protocole, le format des messages, la

sérialisation et l’adressage. Il est le résultat d’une correspondance entre le Service Model

décrivant le service et la description WSDL originale.

WSMO (Web Service Modeling Ontology) [100] fournie un modèle conceptuel pour la

description sémantique des services dans le but d’automatiser leur découverte, leur com-

position, etc. WSMO est constitué de quatre éléments : (1) l’ontologie qui formalisme un

domaine de connaissances ; (2) Les buts qui décrivent les objectifs des utilisateurs ; (3)

Les services ainsi que leurs descriptions sémantiques ; (4) et des médiateurs qui assurent

l’interopérabilité et résolvent les problèmes d’hétérogénéités entre les services. La descrip-

tion des éléments de WSMO est représentée en utilisant WSML (Web Service Modeling

Language) [39].

SAWSDL(Semantic Annotation for WSDL) [65] présente un mécanisme permettant

d’annoter sémantiquement les services décrits avec WSDL . SAWSDL ne spécifié pas un

langage pour représenter les modèles sémantiques, mais plutôt il fournit un mécanisme

à travers lequel des concepts appartenant à des modèles sémantiques existants (i.e., une

ontologie de domaine) peuvent être référés à partir d’un document WSDL. SAWSDL pro-

pose des extensions à WSDL similaires à celles proposées par WSDL-S [3]. Sa particularité

réside dans l’annotation supplémentaire des schémas XML.

2. http ://www.w3.org/TR/2003/WD-owl-features-20030331/
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Plusieurs approches ont été proposées pour adresser le problème de la sémantisation

des services REST. L’approche SA-REST [109] permet de sémantiser un service REST

en ajoutant des annotations sémantique (RDFa) sur des ressources web qui décrivent la

documentation de celui-ci (e.g., HTML, XHTML, etc). SAWADL [76,77] est une approche

d’annotation pour les services REST. Elle propose des extensions pour la description

WADL [49]. SOOWL-S (Social-oriented OWL-S) [80] est une extension de l’ontologie de

services OWL-S. Elle est conçue dans le but de sémantiser les différents types d’APIs (e.g.

SOAP, REST, JS, RSS,..) utilisées dans la construction des applications Mashup.

Une autre façon pour sémantiser les services web est d’utiliser les vues sémantiques.

Cette catégorie d’approches est destinée beaucoup plus aux services orientés données (i.e.,

services DaaS). Dans [9], la sémantique d’un service web est décrite de façon déclarative

en utilisant des vues RDF (vues paramétrées). Une vue RDF est une requête SPARQL

définie à partir d’une ontologie de domaine. L’avantage de cette approche est qu’elle per-

met de définir non seulement la sémantique des entrées/sorites, mais aussi les relations

sémantiques qui existent entre eux. Les vues RDF sont associées aux services en utilisant

une des approches d’annotation, e.g., SAWSDL, WSDL-S, etc.

Les auteurs dans [120, 125] étendent le modèle de sémantisation IOPE (i.e., Service

Profile de OWL-S) tout en utilisant les vues sémantiques. Dans cette approche, chaque

paramètre d’entrée/sortie d’un service est annoté par une vue RDF, plutôt que par un

simple concept ontologique qui décrit de façon globale la sémantique de celui-ci. Dans cette

situation, les vues RDF jouent le rôle d’un mapping (i.e., une correspondance détaillée)

entre l’ontologie de domaine et les entrées/sorties des services, ce qui permet d’assurer une

sélection plus pertinente.

Matching des services web

Le matching des services permet d’identifier les services qui sont pertinents à la requête

utilisateur. L’ensemble des services pertinents est obtenu en calculant des valeurs de simila-

rité indiquant le degré de rapprochement entre les services et la requête. Le calcul de simi-

larité se base soit sur les aspects syntaxiques des services soit sur les aspects sémantiques.

iMatcher1 [60] offre un système de matching syntaxique basé sur les profils de ser-

vices (i.e., Service Profile de l’ontologie OWL-S). L’ensemble de profils de service est
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stocké sous forme de graphes RDF sérialisé dans une base de données RDF avec une

extension de RDQL, appelée iRDQL [13]. Le degré de similarité est calculé à partir de

quatre métriques de similarité syntaxique : TFIDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency), la distance de similarité de Levenshtein , la mesure du vecteur Cosinus et la

mesure de divergence de Jensen-Shannon. Les résultats sont classés en fonction des scores

numériques de ces mesures de similarités syntaxiques et d’un seuil défini par l’utilisateur.

Klusch et al. [61] proposent une approche de matching pour les services sémantique

de type OWL-S. Dans cette approche, la requête utilisateur est définie à travers OWL-

S de la même façon que les services. La comparaison entre la requête et les services se

base uniquement sur la partie Service Profile de l’ontologie OWL-S (i.e., les propriétés

IOPE). Les degrés de similarité sont calculés en se basant sur une approche hybride (OWL-

MX) impliquant des techniques de similarité syntaxique (une approche à base d’IR) et

sémantique (une approche à base de règles logiques). Dans un autre travail, Klusch et

al. [63] adoptent l’approche OWL-MX pour l’ontologie de services WSMO.

SAWSDL-MX [62] est un matchmaker inspiré par les matchmakers OWLS-MX [61]

et WSMO-MX [63]. Il est destiné pour les services qui sont sémantisés par le modèle

SAWSDL. Il utilise à la fois une approche de matching logique basée sur le raisonnement

par subsomption, et une approche de matching syntaxique basée sur les techniques de

recherche d’information. Le processus de matching recouvre les éléments de description

suivants : interface, operation, input et output. Par exemple, pour réaliser le matching des

interfaces, le matchmaker effectue des matching sur des graphes bipartis dont les noeuds

représentant des opérations du service. Les degrés de similarité dans une découverte de

services avec SAWSDL-MX [62] peuvent être distingués en deux catégories : (1) Les degrés

de similarité calculés par l’approche logique : Exact, Plug-in, Subsumes et Subsumed-by,

et (2) Les degrés de similarité calculés par l’approche hybride :Subsumed-by (s’il a besoin

de calcul de similarité syntaxique additionnelle) et Nearest-neighbour (pour compenser les

appariements faux négatifs).

Les auteurs dans [103] proposent une approche de découverte qui se base sur les tech-

niques de traitement du langage naturel (NLP). Dans cette approche, les services sont

sémantiquement décrits par le modèle WSMO. Les requêtes utilisateurs sont spécifiées en

langage naturel sous forme de mots clés. Le matching entre les mots clés de la requête
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et les concepts ontologiques des services est réalisé en se basant sur plusieurs techniques,

e.g., part-of-speech tagging, lemmatization, et word sense disambiguation.

3.2 Composition automatique de services web

La composition automatique permet un développement plus rapide des applications à

base de services. Elle consiste à générer de façon transparente l’ensemble des compositions

répondant à la requête utilisateur. Dans la suite nous classifions les approches de composi-

tion automatique en trois catégories : les approches à base de planification, les approches

à base de méthodes formelles, et les approches basées sur la réécriture.

Approches à base de planification

La planification est l’un des domaines de l’Intelligence Artificielle qui permet de choi-

sir et d’organiser des actions, en fonction d’un but donné. Elle produit un plan qui est

présenté sous la forme d’une collection de descriptions d’opérateurs. Le mot planification

est également utilisé dans plusieurs autres domaines, tels que l’économie, la politique,

l’architecture et encore dans la vie de tous les jours.

Les auteurs dans [79] proposent une extension de Golog qui est un langage de program-

mation logique basé sur le calcul situationnel. L’idée présentée se base sur un ensemble de

procédures génériques de haut niveau et sur la personnalisation des contraintes associées.

Les procédures génériques représentent les besoins des utilisateurs. Les contraintes sont

définies avec un langage de premier ordre. Les services sont modélisés comme des actions.

Deux types d’actions sont possibles : des actions atomiques et des actions complexes.

Ces dernières sont des compositions d’actions individuelles. Les auteurs proposent une

approche qui permet à l’utilisateur de traduire les descriptions OWL-S des services im-

pliqués en Prolog. Après cette traduction, le système utilise des règles d’inférences logiques

pour automatiser le choix d’un service pour chaque action en respectant les contraintes

associées.

Medjahed et al. [81] présentent une approche de planification à base de règles. Les

services composites sont générés à partir des déclarations de haut niveau. Ils décrivent

une approche de composition en quatre phases. Ils présentent des règles syntaxiques et

des règles sémantiques. Ces règles décrivent les attributs nécessaires à la composition des
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services impliqués.

Shankar et al. [94]proposent SWORD, un outil de composition basé sur le rule-based

planning. SWORD raisonne sur des services décrits selon le modèle Entity-Relationship

(ER). Il associe aux services des règles logiques de type Horn. La création d’un service web

composite est ramenée à la spécification d’un état de départ et d’un état d’arrivée. Les

états intermédiaires sont générés par le moteur de planification à partir des descriptions

des services disponibles.

Le Planning Domain Definition Language (PDDL) est un langage de planification lar-

gement adopté par les communautés de l’Intelligence Artificielle. Dans [122], McDermott

propose une approche de composition à base de PDDLqui est étendu pour formaliser les

entrées et les sorties des services. Il propose la notion de value of an action qui modélise

l’exécution d’un service. Elle exprime des changements qui peuvent avoir lieu dans l’envi-

ronnement. Dans cette approche, la description DAML-S (ancienne version de OWL-S) est

traduite en PDDL afin de modéliser le problème de composition de services comme étant

un problème de satisfaction d’un planning. Les plans sont générés à l’aide de la technique

de planification Estimated-regression.

Un travail similaire est introduit dans [14] dans le but de composer les services OWL-S

en se basant sur PDDL. Ce travail fournit une solution sur la façon de traduire le process

model de OWL-S en des actions PDDL.

Approches à base de méthodes formelles

Les méthodes formelles à savoir : les automates, les réseaux Petri, etc ont été largement

utilisées dans la composition des services.

Les automates ou systèmes de transition d’états annotés offrent une sémantique précise

et adaptée à la représentation de la composition. Les techniques de raisonnement appli-

cables aux automates permettent de vérifier la structure de la composition et sa cohérence.

Un automate est constitué d’un ensemble d’états, d’un ensemble de transitions annotées

entre états, et d’un ensemble d’actions. Les annotations des transitions contiennent des

actions représentant le passage d’un état à un autre.

Bordeaux et al. [16] suggèrent de représenter le comportement du service par un

système de transition d’états. Cela revient à modéliser un service par un ensemble d’états
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reliés par des actions. Les auteurs précisent que ce modèle est déterministe dans la mesure

ou “une action qui a lieu à un état donné conduit à un état déterminé”.

Un réseau Petri est un ensemble de places et de transitions reliées par des arcs. L’aspect

dynamique du réseau Petri est décrit par un ensemble de règles. Chaque règle définit (i) les

conditions à valider pour qu’une transaction ait lieu, et (ii) les effets de cette transaction.

Les réseaux Petri (Petri Nets) fournissent une représentation précise et sémantiquement

riche de l’ordre d’exécution des activités. Ils permettent un raisonnement plus efficace sur

une composition donnée.

Narayanan et al. [83] proposent un outil qui génère automatiquement un réseau de Petri

pour les compositions qui sont exprimée par le Service Model de OWL-S. Cet outil vérifie

les propriétés de la composition générée. Il juge la consistance du graphe modélisant le flux

d’interaction. Il détermine, par exemple, si tous les états (nœuds) peuvent être atteints, si

les contraintes décrites sont respectées ou si des impasses existent, etc.

Ouyang et al. [90] proposent une traduction des contrôles de flux BPEL en réseaux de

Petri annotés. Cette traduction permet de raisonner automatiquement sur la structure du

graphe d’interaction et sur ses propriétés.

Approches à base de réécriture

Dans les systèmes d’intégration de données classiques, la réécriture de requête est le

processus qui permet de reformuler une requête globale (i.e., définie à partir du schéma

médiateur) en termes de vues. Chaque vue décrit les correspondances (i.e., mapping)

entre le schéma médiateur et le schéma d’une source de données locale. Les techniques de

réécriture de requêtes ont été largement étudiées par la communauté des bases de données.

Un état de l’art sur les principaux algorithmes de réécriture est disponible dans [50].

Dans le contexte des services web, plusieurs approches [8, 9, 22, 70, 82, 117, 124] ont

adopté les techniques de réécriture de requêtes pour la composition des services. Dans la

plupart des solutions proposées, la réécriture de requêtes se base sur la sémantique associée

aux services.

Thakkar et al. [117] proposent une approche de composition de services à base de

médiateur. Les requêtes utilisateur sont formulées à partir d’un ensemble de prédicats de

domaine (i.e., l’équivalant du schéma médiateur) définies par un expert. Cette approche

118 3. DÉCOUVERTE ET COMPOSITION DE SERVICES WEB



CHAPITRE 6. ETAT DE L’ART

utilise le principe des systèmes d’intégration de données LAV (i.e., Local As View), où

chaque service est représenté par une vue décrite à partir des prédicats de domaine tout en

utilisant la notation Datalog. La composition des services est réalisée de façon automatique

en se basant sur l’algorithme de réécriture Inverse Rules [35]. Les auteurs proposent aussi

un algorithme appelé tuple-level filtering. Cet algorithme implémente une approche à base

de contrainte dans le but d’optimiser le plan d’exécution des compositions générées.

Une autre approche de composition de services à base de réécriture est proposée

dans [8]. Dans cette approche, les services sont sémantiquement représentés par des vues

conjonctives décrites dans le langage CARIN [67]. Ce langage est une extension de DL

(Description Logics) destiné à la description des sources de données. Les requêtes utilisa-

teurs sont représentées dans le langage CARIN à partir d’une ontologie médiatrice. Les

requêtes sont réécrites à travers les vues conjonctives des services en utilisant un algorithme

de réécriture sémantiques à base de DL [46].

Les auteurs dans [9], étudient le problème de la réécriture de requêtes à travers des

services web qui sont sémantiquement décrits par des vues RDF (i.e., requête SPARQL).

L’algorithme de réécriture proposé est divisé en deux parties. (i) La première phase consiste

à identifier les services pertinents. Un service est pertinent, si dans la vue RDF associée, il

existe au moins un ClassNode (resp, ObjectProperty) qui match avec un autre ClassNode

(resp, ObjectProperty) dans la requête utilisateur. Les ClassNodes et les ObjectProperties

constituent l’ensemble des sous-buts d’une requête SPARQL. (ii) La deuxième phase per-

met de générer l’ensemble des compositions candidates. Cet ensemble est obtenu en créant

toutes les combinaisons possibles entre les services pertinents, et en éliminant celles dont

l’union des vues RDF des services impliqués ne couvre pas de façon complète la requête

utilisateur.

WenFeng et al. [124] proposent une approche de réécriture pour les services web OWL-

S. Ils se basent uniquement sur partie IOPE (i.e., service profile) de l’ontologie OWL-S. la

réécriture de requête est réalisée en proposant une extension pour l’algorithme MiniCon

[95]. Les auteurs proposent aussi un ensemble de règles qui permettent de transformer un

plan de composition générique en un script BPEL.

Les autres dans [82], combinent les techniques de réécriture de requêtes et de configu-

rations dans le but de faciliter la composition automatique des services web sémantiques.
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Les auteurs dans [22], utilisent les techniques de réécriture de requêtes pour assurer le

raffinement automatique des compositions de services. L’approche proposée se base aussi

bien sur les aspects sémantiques des services que sur leurs propriétés fonctionnelles et

non-fonctionnelles.

3.3 Discussion

Plusieurs modèles ont été proposés pour la sémantisation des services web. Ces modèles

peuvent être distingués selon la nature des services. Par exemple, les modèles OWL-S

[7], WSMO [100], SAWSDL [65], SAWADL, SAWADL [77], etc sont appropriés pour les

services orientés traitement, i.e., les capacités d’un service sont représentées par ses entrés

sorties. En revanche, ces modèles ne peuvent pas être utilisés pour décrire la sémantique des

services orientés données (services DaaS). Ceci s’explique par le fait que la sémantique d’un

service DaaS ne dépend pas seulement de ses entrés, mais aussi de la relation sémantique

qui existe eux. Les modèles à base de vue sémantique [9,120,125] décrivent la sémantique

d’un service DaaS de façon déclarative tout en prenant en considération les relations entre

ses entrés sorties. Autrement dit, une vue sémantique décrit la façon (i.e., la requête) dont

un service accède à une source de données.

Dans notre travail, les services sont sémantiquement décrits par des vues sémantiques.

Cependant, et à la différence des travaux existant, nous traitons le problème d’incertitude

lié à l’interprétation des services. Dans une telle situation, chaque service est décrit par

plus d’une vue sémantique, chacune avec une probabilité. L’ensemble des vues sémantiques

associées à un service DaaS représente les différentes interprétations possibles des données

encapsulées par celui-ci.

Les approches de composition des services se différent selon plusieurs caractéristiques,

telles que la nature des services (i.e., orientés traitement, orientés données), la description

des services (e.g., OWL-S, WSMO, Vue sémantique, etc), la méthode de combinaison

(e.g., planification, réseau Petri, réécriture, etc), et la structure de la requête (e.g., requête

service, requête déclarative, etc). Cependant, dans la littérature, il n’y a aucun travail qui

traite la sémantique incertaine des services. Dans le cadre de cette thèse, nous proposons

une approche pour la représentation et la composition des services DaaS à sémantique

incertaine. Les services sont représentés par un registre de services probabiliste qui décrit

120 3. DÉCOUVERTE ET COMPOSITION DE SERVICES WEB



CHAPITRE 6. ETAT DE L’ART

leurs vues sémantiques probabilistes. Pour la composition des services incertains, nous

étendons une approche à base de réécriture [9], dans laquelle les requêtes utilisateurs et les

sémantiques des services ont une forme déclarative. En outre, nous introduisons le concept

Interprétation de Composition qui permet de calculer la probabilité des compositions, et

ainsi vérifier sa validité, i.e., est-ce qu’une composition satisfait les corrélations qui existent

entre les vues ?.
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Chapitre 7

Conclusion Générale

1 Résumé des contributions

Ces dernières années ont vu un intérêt croissant pour l’utilisation des services web DaaS

comme un support fiable pour l’édition et le partage des données entre les organisations.

Dans ce contexte, les requêtes utilisateurs sont définies de façon déclarative, et résolues par

la composition des services DaaS. Le processus de composition peut être automatisé en se

basant sur la sémantique des services. La sémantique d’un service décrit l’interprétation

des données encapsulées par celui-ci. Dans la littérature, le modèle déclaratif à base de

vues sémantiques (i.e., Vue RDF ) est le plus approprié pour décrire l’interprétation des

services DaaS. Cependant, dans certain cas, la sémantique d’un service est incertaine. Cela

est dû à plusieurs raisons, e.g., des services fournis sans documentation, l’utilisation des

techniques de matching approximatives, etc.

Dans cette thèse, nous proposons un modèle probabiliste permettant la représentation

et la composition des services DaaS dont l’interprétation des données encapsulées est

incertaine. Un service incertain est sémantiquement décrit par plusieurs vues sémantiques,

chacune avec une probabilité. Les vues sémantiques possibles d’un service ainsi que leurs

probabilités peuvent être générées en se basant sur différentes techniques de similarité (e.g.,

matching à base de nom, matching à base de contenu, etc) qui permettent de calculer

le degré de rapprochement entre les entrées/sorties d’un service et les éléments d’une

ontologie de domaine.
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Les services ainsi que leurs vues sémantiques possibles sont représentés dans une

table probabiliste <service, view, prob> appelée Registre de Services Probabiliste (PSR).

Formellement, les corrélations dans PSR peuvent être représentées par deux modèles

différents : le modèle BID, et le modèle Bayésien. Le modèle BID ne permet de décrire

qu’un seul type de corrélation (i.e., disjonction) entre l’ensemble des vues sémantiques, et

cela lorsque les services correspondants n’accèdent pas aux mêmes sources de données. Ce-

pendant, lorsque les services DaaS partagent entre les mêmes sources de données, plusieurs

corrélations complexes sont possibles. Dans ce cas, PSR est décrit par un réseau bayésien

qui est le seul modèle capable de fournir une représentation générique de ces corrélations.

Un registre de services probabiliste PSR est interprété comme étant une distribution de

probabilité sur un ensemble de registres de services possibles. Le nombre, la structure, et

la probabilité des registres de services possibles sont définies en fonction des corrélations

existantes (i.e., BID, réseau bayésien).

Evaluer une requête utilisateur Q à travers un registre de services probabiliste revient à

l’évaluer sur chaque registre de services possible. L’évaluation d’une requête peut accepter

deux interprétations : la Sémantique des Résultats Possibles où les compositions possibles

dans chaque monde possible sont retournées (associées avec la probabilité du monde),

et la Sémantique des Compositions possibles, où les compositions possibles dans tous les

mondes sont retournées avec leurs probabilités (agrégées). Ces sémantiques s’appliquent

de la même façon pour les deux modèles de PSR (i.e., BID, réseau bayésien).

L’évaluation des requêtes à travers l’ensemble des registres de services possibles est

clairement intractable. Ceci s’explique par le fait que le nombre de ces registres possibles est

exponentiel. Dans ce sens, nous avons proposé deux algorithmes (un pour PSR avec BID,

et un autre pour PSR bayésien) permettant d’évaluer efficacement les requêtes utilisateurs

(i.e., dans un temps raisonnable), et cela sans avoir besoin de matérialiser l’ensemble

des registres de services possibles. De plus, le résultat obtenu (i.e., compositions et leurs

probabilités) par notre solution est en adéquation avec la Sémantique des Compositions

possibles. Nous proposons aussi un algorithme qui implémente une stratégie qui assure la

génération efficace de l’ensemble des Top-k compositions.

Nous avons implémenté deux systèmes de composition de services incertains (i.e., à

sémantique non-corrélée, et à sémantique corrélée). Nous avons mené une série d’expérimentation
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pour évaluer la performance de nos différents algorithmes de composition. Les résultats

obtenus montrent l’efficacité et la scalabilité de nos solutions proposées.

2 Perspectives

A la suite de cette thèse, nous dégageons un ensemble de perspectives futures répondant

à trois objectifs principaux : (i) La réduction de l’incertitude des services ; (ii) la compo-

sition des services dont les données retournées sont incertaines ; (iii) et la matérialisation

des compositions incertaines. Dans ce qui suit nous détaillons chacune de ces perspectives.

Réduction de l’incertitude des services. Une première perspective consiste à utiliser le

concept Crowdsourcing dans le but de réduire (voire éliminer) l’incertitude des services. Le

Crowdsourcing est un des domaines émergents de la gestion des connaissances, qui consiste

en l’utilisation de la créativité, de l’intelligence et du savoir-faire d’un grand nombre de

personnes, en sous-traitance, pour réaliser certaines tâches traditionnellement effectuées

par des experts.

Composition des services dont les données retournées sont incertaines. Dans

cette thèse, nous traitons l’incertitude liée à la sémantique des services, les données re-

tournées par ces derniers sont supposées certaines. Comme un futur travail, nous comptons

étendre notre approche pour gérer l’incertitude au niveau des données, i.e., comment com-

poser des services retournant des données incertaines (e.g., données probabilistes).

Matérialisation des compositions incertaines. Dans le contexte des services DaaS,

une composition résultante peut être matérialisée en tant qu’un nouveau service (i.e., ser-

vice composite), et cela dans le but d’optimiser le processus de réécriture et d’exécution.

Les vues sémantiques possibles de ce nouveau service correspondent aux interprétations

possibles de la composition en question. Cependant, il est nécessaire de calculer le lineage

de ces vues sémantiques, et cela afin d’assurer la cohérence et la non-ambigüité des compo-

sitions impliquant des services composites. Le lineage d’une vue sémantique possible d’un

service composite est une formule propositionnelle qui décrit ses provenances, i.e., les vues

sémantiques qui la construisent. Dans un futur travail, nous nous intéresserons au calcul

de ce lineage, ainsi qu’à la composition des services dont la sémantique est définie par une
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formule propositionnelle.
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[114] D. Suciu, D. Olteanu, C. Ré, and C. Koch. Probabilistic Databases. Synthesis

Lectures on Data Management. Morgan & Claypool Publishers, 2011.

[115] C. Szyperski. Component Software : Beyond Object-Oriented Programming.

Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., Boston, MA, USA, 2nd edition, 2002.

[116] D. A. Taylor. Object Technology (2Nd Ed.) : A Manager’s Guide. Addison-Wesley

Longman Publishing Co., Inc., Boston, MA, USA, 1998.

[117] S. Thakkar, J. L. Ambite, and C. A. Knoblock. A data integration approach to

automatically composing and optimizing web services. In In Proceedings of the

ICAPS Workshop on Planning and Scheduling for Web and Grid Services, 2004.

[118] T. T. L. Tran, C. A. Sutton, R. Cocci, Y. Nie, Y. Diao, and P. J. Shenoy. Probabilistic

inference over rfid streams in mobile environments. In ICDE, pages 1096–1107, 2009.

[119] J. D. Ullman. Principles of Database and Knowledge-base Systems, Vol. I. Computer

Science Press, Inc., New York, NY, USA, 1988.
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