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Résumé

Lorsque nous parlons des services Web, le probleme le plus courant est de trouver le
meilleur moyen de permettre aux clients de découvrir les services web, dans cette perspective,
les approches mises en ceuvre, pour la découverte de services Web, sont moins efficaces et
manque de précision. Pour résoudre ce probleme, de nombreux travaux de recherche ont été
menés et montré que la classification des services web s'avere une solution qui peut réduire la
complexité du probleme. Ce projet vise & étudier une technique de classification dans le
domaine de la "classification de textes" issu de domaine Deep Learning et de I’appliquer sur
les descriptions textuelles des services web afin de prédire au mieux leurs classes, les résultats

experimentaux sont satisfaisants et démontrent I'utilité de I'approche.

Mots clé : Service Web, la découverte des services web, Deep Learning, classification de

texte
Abstract

When we talk about web services, the most common problem is to find the best way to
allow customers to discover web services, in this perspective, the approaches implemented,
for the discovery of web services, are less efficient and lack precision. To solve this problem,
many research works have been carried and showed that the classification of web services is a
solution that can reduce the complexity of the problem. This project aims to study a
classification technique in the field of "text classification™" from the Deep Learning domain
and the possibility of applying it to the textual descriptions of Web Services in order to better
predict their classes, the experimental results are satisfactory and demonstrate the usefulness

of the approach.
Keywords: Web Service, Web Service discovery, Deep Learning, text classification
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Introduction

Introduction Générale :

Les services Web sont des briques de base logicielles s’affranchissant de toute
contrainte de compatibilité logicielles ou matérielles, les Services Web comportent de
nombreux avantages, ils sont utilisables a distance via n'importe quel type de plate-forme, ils
peuvent servir au développement d’applications distribuées et sont accessibles depuis
n’importe quel type de clients, les Services Web appartiennent a des applications capables de
collaborer entre elles de maniére transparente pour 1’utilisateur, leur mise en ceuvre repose sur
une architecture décentralisée, cette architecture orientée services (Service Oriented
Architecture-SOA) est un style architectural fondé sur la description des services et de leurs
interactions, les services sont publiés dans des annuaires par des fournisseurs qui les
hébergent, ils sont accessibles via un réseau pour les clients qui les découvrent, les

sélectionnent, les invoquent et les utilisent.

Actuellement, les Services Web sont mis en oeuvre au travers des technologies de base
standards : WSDL, UDDI, SOAP et REST. Ces technologies facilitent la description, la

découverte et la communication entre services.

La découverte de services Web est le processus qui consiste a trouver des services Web
adaptés a une tache donnée, la publication d'un service web implique de créer un artefact
logiciel et de le rendre accessible aux consommateurs potentiels, les fournisseurs de services
Web ajoutent a l'interface d'un point de terminaison de service une description d'interface a
I'aide du langage de description des services Web (WSDL) afin qu'un consommateur puisse
utiliser le service. Mais il est confronté au défi de choisir et de réaliser la meilleure

configuration de service qui répond le mieux a ses besoins.
Problématique :

Vu le nombre important des services Web, le processus de découverte, ce qui représente un
axe de recherche émergent consistant a satisfaire les besoins des clients est devenu difficile et
manque de précision, le probléme consiste a améliorer la découverte sur des données
textuelles des services web par des méthodes de classification de texte issu de Deep Learning,
beaucoup de travaux de recherche ont été fait pour résoudre cette problématique et ont prouveé

que la classification des services web est la solution pour réduire la complexité du probleme.
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Contribution :

La classification des Services Web est une méthode utilisée afin d'ameéliorer la vitesse du
processus de découverte. Dans le cadre de ce mémoire, nous proposons une approche qui se
base sur la classification des services web qui utilisent des descriptions de ces derniers et
prédire leurs catégories. Ensuite, nous citerons quelques travaux qui ont contribué au
développement du découverte utilisant la classification et les comparerons avec nos résultats
pour une étude future plus approfondie ayant pour objectif une nouvelle approche qui
améliore le processus de découverte des services web et le rend plus précis, En prenant en
compte les spécificités de ces derniers, Pour ce faire, nous avons structuré le présent

manuscrit comme suit
Plan de Travail :

Le premier chapitre intitulé «Les fondements de base des Services Web», dans laquelle nous
présenterons la définition des services web et ses technologies de base. Ainsi, nous parlerons
de ses grands challenges qui contiendront, la découverte, la sélection et la composition.

Dans le deuxiéme chapitre intitulé « Les techniques du Machine Learning », dans laquelle
nous présenterons les algorithmes et les différentes méthodes les plus utilisées dans Machine

Learning.

Dans le troisieme chapitre intitulé « Classification de texte pour la découverte des Services
Web », dans laquelle nous présenterons le développement du processus de découverte par la
classification de texte issu de Deep Learning, a la fin, nous mentionnerons quelques travaux

notables dans ce domaine.

Dans le quatrieme chapitre intitulé « TextING pour améliorer le processus de découverte des
Services Web », dans laquelle nous introduirons notre approche adoptée pour la classification
des services web. Ensuite nous parlerons des outils utilisés pour la mise en ceuvre de notre
propre solution, a la fin, en expliqueront toutes les étapes de 1I’implémentation et nous

comparons les résultats obtenus par notre approche avec d’autres travaux.
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1-Introduction :

L'architecture orientée services (SOA) est apparue comme une approche architecturale
visant & améliorer les performances de prestation de services des systémes hérités existants
tout en preservant leurs propriétés les plus importantes. Cette approche en raison de la
flexibilité de son adoption a attiré I'attention des universités et des entités commerciales, en
particulier dans le développement de technologies avancées telles que le cloud computing
(CC) et I'lnternet des objets (IoT), bien que de nombreuses études aient listé les facteurs de
succes de la SOA quelques petits échecs ont été rapportés dans la littérature malgré

I'abondance de matériel SOA est disponible [1].

L'émergence de la technologie des services Web devrait apporter un niveau interopérabilité
tres élevée et couplage trés faible afin d'établir la base d'une architecture orientée services
avec une configuration dynamique avancée, qui est une sorte d’architecture d'application
distribuée faiblement couplée (ou tres couplée) par un ensemble d'applications distribuées
autonomes décentralisées (services Web) interagit sur la base de protocoles de communication

et met en ceuvre travailler en utilisant des techniques ouvertes [2].

2-Les services web :

2-1 Historique :

Les services Web sont nés par les efforts plusieurs organisations ayant un intérét
commun dans le développement et le maintien de «marchés électroniques». lls veulent
pouvoir une communication plus facile pas besoin de négocier entre eux sur chaque
transaction pouvoir interpréter leurs différentes données, ils veulent des isolés leurs systémes

informatiques de tous les autres.

C'est ainsi que I'EDI (Electronic Data Interchange) est né en 1975. L'EDI peut étre défini
comme I'échange de données transactionnelles entre ordinateurs utilisant des réseaux et des
formats standardisés. EDI permettait a des personnes d’une langue donnée d’envoyer des
messages via cable a des interlocuteurs similaires situés dans un autre lieu. EDI implémente

differents applications pour échanger des protocoles de modélisation et de communication.

A la fin des années 1980, il était clair que I'ére des systémes informatiques isolés arrivait
finalement, différents ordinateurs de différentes tailles, les capacités et les formes ont émergé
dans la méme organisation, le service informatique veut du toute évidence

I'utilisation intrinséquement de la meilleure et la plus bénéfique des précieuses compétences
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analytiques dont ils disposent utilisable, il est donc nécessaire de permettre aux applications
informatiques de se substituer a leur travail, c'est-a-dire de pouvoir faire un véritable

traitement distribué.

Pour faire face a cette nouvelle donne de nouvelles technologies sont apparues telles que
CORBA (Common Object Request Broker Architecture) ou la version de Microsoft, le
component Object Model (COM). CORBA est une architecture logicielle pour développer des
composants. Ces composants sont assemblés pour construire une application compléte, la
capacité a écrire dans différents langages de programmation a exécuter sur un des processus
indépendants, méme déployés sur des machines différentes, les composants CORBA utilisent
une approche intrinsequement orientée objet (du point de vue du langage de programmation
toutes les méthodes sont virtuelles pas de polymorphisme paramétrique, pas de méthode
protégée ou privée pas de surcharge d'opérateur et pas de fonctions de premiére classe).

Les années 1990 ont non seulement vu une renaissance de l'ordinateur personnel Dans le
méme temps D’internet s'est considérablement développé avec la demande croissante de

normes pouvant s'exécuter sur n'importe quelle plate-forme.

De nos jours, les Services Web suscitent un certain intérét chez les architectes et les décideurs
pour l'instant, les Web Services sont sortis de I'échange entre entreprises pour accueillir la
référence au provisionnant des ressources de I'entreprise contre la standardisation complete
d'une architecture distribuée de plus, Ce modéle n'est pas exempt de problemes de
performances : les données transmises en ASCII dans le XML lui-méme sont intégrées dans
une enveloppe SOAP puis HTTP, le probleme du choix de la bonne granularité commun a
toutes les architectures distribuées est encore plus aigu dans le cas des Web Services méme
s'ils n'ont pas encore atteint la maturité nécessaire a leur industrialisation. Les Web Services
se présentent plus que jamais comme solution appropriée aux problématiques d'échange de

données et d'intégration [3].

2-2 Definition :
Un Service Web est un programme informatique qui active et échange des données
entre des applications et des systémes hetérogenes dans un environnement distribué. 1l s'agit
donc d'un ensemble de fonctions visibles sur Internet ou sur un réseau interne par et pour des

applications machines, sans intervention humaine et en temps réel [4].
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Le groupe W3C travaillant sur les services Web utilise la définition de service Web suivante

dans un document appelé « Architecture de Service Web » :

« Le service Web est un logiciel systeme congu pour prendre en charge l'interaction de
machine & machine qui peut étre interagie via un réseau. Il a une interface décrite dans un
format lisible par machine, d'autres systémes qui interagissent avec le Service Web de
maniere descriptive utilisent des messages SOAP généralement transmis a l'aide de HTTP

avec une serialisation XML en conjonction avec d'autres normes liées au Web [5].»
La figurel.1 schématise le fonctionnement des services web :

» Service provider service : les fournisseurs de services implémentent un service et le
rendent disponible sur Internet.

» Service Requester : il s'agit d'un utilisateur de service Web, le demandeur exploite un
service Web existant en ouvrant une connexion réseau et en envoyant une demande au
format XML.

> Le registre de service : le registre de service est un annuaire de services, Le registre
fournit un emplacement central aux programmeurs pour publier de nouveaux services

ou les trouver [6].

La figure 1-1 illustre le fonctionnement des Services Web.

Annuaire
Recherche du service UDDI publication de service WSDL
Description de service

Service Requester Service provider
Programme Client “ Service
Invocation de service

Figure 1-1 : Le fonctionnement des services web
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2-3 Les technologies de base des SW :

La technologie des Services Web est un moyen de diffuser rapidement des
informations entre les clients, les fournisseurs, les partenaires commerciaux et leurs
differentes plateformes. Les services Web sont basés sur le modele SOA, l'utilisation des
technologies standards du Web telles HTTP et XML par les services Web facilite le
développement d'applications réparties sur Internet, et permet d'avoir des applications tres
faiblement couplées. L'intégration est sans doute le facteur essentiel qui favorise I'utilisation
des services Web. [6]. Les technologies de base des services Web sont WSDL UDDI, et
SOAP.

I. WSDL:

WSDL (Web Services Description Language) est un langage de description standard. 1l s'agit
de l'interface présentée a I'utilisateur, il montre comment utiliser et interagir avec les services
Web. WSDL est basé sur XML et permet de décrire avec précision les détails du service Web
tels que le protocole, les ports utilisés, les opérations pouvant étre effectuées, les formats de

message d'entrée et de sortie et les exceptions pouvant étre générees.

La figure 1-2 illustre La description de WSDL.

—

B

—— nput
— “{ Output

SOAP : Binding SOAP : Operation
Operation Input

Output

Part

Documentation

SOAP : adress

Figure 1-2 : La description de WSDL
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UDDI :

Universal Description Discovery and Integration Services Directory (UDDI) est la norme
pour la publication et la découverte d'informations sur les services Web. La spécification
UDDI est une initiative d'/ARIBA, Microsoft et IBM, cette spécification est maintenue par le
groupe OASIS et non par le W3C, la spécification UDDI vise a créer un espace de travail
ouvert indépendant de la plate-forme (framework) pour décrire, découvrir et intégrer des
services des entreprises.

Il. SOAP:

SOAP (Simple Object Access Protocol) est un protocole de communication standard. C'est
I'épine dorsale des systemes d'interoperabilité. SOAP est un protocole standardisé W3C écrit
en XML. Il peut contenir des données ou des piéces jointes circule sur le protocole HTTP et

apparait comme une enveloppe signalée qui permet des appels de méthode a distance [6].

3- Les Services SOAP :
3-1 Définition :

SOAP (Simple Object Access Protocol) est un protocole de messagerie. Il permet aux
programmes exécutés sur différents systemes d'exploitation tels que Windows et Linux et de
communiquer a l'aide du protocole de transfert hypertexte (HTTP) et son langage le langage
de balisage extensible (XML), sachant que les protocoles Web sont installés et mis a
disposition sur tous les principaux systemes d'exploitation, le protocole et le langage XML
constituent une solution préte a I'emploi qui permet aux programmes de s'exécuter et de
communiquer sur différents systémes qui coexistent dans un réseau, le protocole http et le
langage XML fournissent une solution préte a I'emploi qui permet aux programmes de
s'exécuter et de communiquer sur différents systemes pour coexister dans un réseau.

Le protocole SOAP spécifie comment les en-tétes HTTP et les fichiers XML sont codés afin
que deux programmes sur des ordinateurs différents puissent s'appeler et s'échanger des
informations. Le protocole SOAP spécifie également comment le programme appelé renvoie
une réponse est souvent associé au protocole HTTP, mais prend en charge d'autres protocoles
de transport [7].

La figure 1-3 illustre Le protocole SOAP.
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~—Client - Serveur
Procuration  Message Translateur
D'interface SOAP SOAP —
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=
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M A

Figure 1-3 : Le protocole SOAP [6].

3-2 Structure d’un message SOAP :

Le message SOAP est assez facile a comprendre il fournit un moyen d'accéder a un
objet en appelant une méthode a distance, les deux principales caractéristiques de SOAP sont
sa simplicité et le fait que tout le monde s'accorde a I'utiliser. Le message SOAP se compose
de deux parties essentielles : I'enveloppe SOAP, le corps SOAP et une partie optionnelle : en-
téte SOAP [6].

La figure 1-4 montre Structure d’un message SOAP.

Protocol header

Soap Envelope

Soap header

Soap Body

Soap fault

Figure 1-4 : Structure d’un message SOAP

» L’enveloppe : I’enveloppe SOAP est I'élément racine du message SOAP et est
indispensable en substance. Les enveloppes contiennent des messages SOAP tout

comme les enveloppes traditionnelles contiennent des lettres écrites [8].
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> Le header (en-téte) : il s'agit d'une partie facultative qui permet d'ajouter des
fonctionnalités aux messages SOAP décentralisé sans accord entre les parties a la
communication, on spécifie si les notifications sont obligatoires ou facultatives. Les
en-tétes sont particulierement utiles lorsque le message doit étre traité par plusieurs

intermédiaires [6].

> Body : le corps SOAP est obligatoire et contient les messages d'application réels qui
sont transférés tels que les opérations distantes spécifiques qui sont appelées et les
données (paramétres) qui sont échangees [8].

» Fault : le fault est un élément facultatif défini dans le corps SOAP pour signaler les
erreurs [6].

La figure 1-5 affiche la Structure d’un message SOAP.

<?xml version='1l.0' Encoding='UTF-8' 2>

<env:Envelope xmlns:env="http://www.w3.0rg/2003/05/soap-envelope">

<env:Header>

<m:reservation xmlns:m="http://travelcompany.example.org/reservation"
env:role="http://www.w3.0rg/2003/05/soap-

envelope/role/next">

<m:reference>uuid:093a2dal-gq345-739r-babd-pqff98fe8j7d</m:reference>

<m:dateAndTime>2007-11-29T13:20:00.000-05:00</m:dateAndTime>

</m:reservation>

<n:passenger xmlns:n="http://mycompany.example.com/employees"
env:role="http://www.w3.0rg/2003/05/soap-

envelope/role/next">

<n:name>Fred Bloggs</n:name>

</n:passenger>

</env:Header>

<env:Body>

<p:itinerary xmlns:p="http://travelcompany.example.org/reservation/travel">

<p:departure>

<p:departing>New York</p:departing>

<p:arriving>Los Angeles</p:arriving>

<p:departureDate>2007-12-14</p:departureDate>

<p:departureTime>late afternoon</p:departureTime>

<p:seatPreference>aisle</p:seatPreference>

</p:departure>

<p:return>

<p:departing>Los Angeles</p:departing>

<p:arriving>New York</p:arriving>

<p:departureDate>2007-12-20</p:departureDate>

<p:departureTime>mid-morning</p:departureTime>

<p:seatPreference></p:seatPreference>

</p:return>

</p:itinerary>

</env:Body>

Figure 1-5 : Exemple de Message SOAP [9].

3-3 Utilisation de SOAP dansle HTTP :

Les appels SOAP sont plus susceptibles de passer par le serveur pare-feu, en effet le
langage HTTP est généralement compatible avec le port 80, alors que d'autres appels peuvent

encore étre bloqués pour des raisons de sécurité. Etant donné que les pare-feu autorisent le
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passage des requétes HTTP, les programmes qui communiquent a I'aide de SOAP sont assurés

de pouvoir communiquer n'importe ou sur le réseau.
3-4 Utilisation de SOAP pour les appels de procédure a distance (RPC) :

SOAP est similaire a I'appel de procédure distante (RPC) utilisé dans de nombreuses
technologies telles que DCOM et CORBA, mais il supprime la complexité de I'utilisation de
ces interfaces. Il permet aux applications d'appeler des fonctions a partir d'autres applications
s'executant sur n'importe quelle plate-forme matérielle, quels que soient le systéeme

d'exploitation et le langage de programmation [7].

4- Les Services REST :

4-1 Définition de Service REST :

REST est un acronyme pour "Representational State Transfer" créé dans l'article de
Roy T. Fielding "An Architecture Style of Networked Systems". REST décrite les propriétés
du Web qui ont fait son succes, I’explication de la signification de REST par Roy T. Fielding
est la suivante. "Representational State Transfer" évoque une image du fonctionnement d'une
application Web bien construite, le fait de cliquer sur un lien (transition entre états) améne
I'utilisateur a visualiser la page suivante (représentant le nouvel état de I'application), que

I'utilisateur peut utiliser.

REST est un style architectural pas une norme, par conséquent il n'y a pas de spécification de
REST. C’est un style d'architecture de réseau de services Web qui met l'accent sur la
définition des ressources identifiees par les URI et définit la sémantiqgue de communication

client, serveur a l'aide de messages de protocole http [10].
4-2 Les contraintes de REST :

» Client-Serveur : la responsabilité est séparée entre le client et le serveur, l'interface
d’utilisateur est distinct de l'interface d’utilisateur de stockage de données, cela permet
aux deux de se développer indépendamment.

» Sans état (Stateless) : chaque requéte client-serveur doit contenir les informations
nécessaires pour permettre au serveur de la comprendre sans dépendre du contexte
stocké sur le serveur, cela libere beaucoup d'interaction client-serveur.

» Mise en cache : le serveur envoie une réponse fournissant des informations sur la

tendance de cette réponse a étre mise en cache sa fraicheur, sa date de création. Si elle
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doit étre mise en cache dans le futur cela permet au proxy de reduire la charge sur le
serveur et le client pour éviter les requétes inutiles, et cela améliore également

I'évolutivité du serveur.

> Interface uniforme : toutes les ressources sont accessibles via I'interface commune (par
exemple, HTTP GET, POST, PUT, DELETE).
La figure 1-6 montre L’architecture de REST.

GET /posts
GET /posts/1

GET, POST, PUT, DELETE

Base de données

JSON / XML

{
"posts” : {}

}

Figurel-6 : L’architecture de REST [11].

> Un systeme hiérarchisé par couche : les états d'application sont déterminés par les
ressources individuelles, toutes les informations ne sont pas envoyées a une seule
ressource par conséquent, l'augmentation des demandes, réponses entre le client et le
serveur peuvent réduire les performances d'ou I'importance de la mise en cache...etc.

I'avantage est que cela rend le systeme de développement plus flexible.

> Code a la demande (facultatif) : exécution de scripts c6té cliente obtenus par le serveur
cela rend l'application cliente plus légere et plus générique, permet d'étendre les
fonctionnalités du client en téléchargeant et en exécutant du code en tant
qu'application ou script, ce qui simplifie les clients en réduisant le nombre de

fonctionnalités qu'ils doivent implémenter par défaut [10].

SOAP VS REST :

1. Le SOAP est un protocole basé sur XML qui fournit des normes pour I'échange
d'informations entre plusieurs appareils ou applications. Ainsi que le REST est un
style d’architecture qui définit un ensemble de contraintes et de propriétés pour
développer des services web.

2. Le REST autorise divers formats de données telles que le texte brut, HTML, JSON.

mais le SOAP autorise seulement le format XML.
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3. Le SOARP le plus seécurisé par rapport au REST.

4. Le SOAP nécessite plus de bandes passantes et plus de ressources contrairement au
REST.

5. Le REST ne pas facile ou flexible comme le SOAP [12].

5-Grands challenge des services web :

5-1 Découverte des SW :
5-1-1 Définition :

La fonction de découverte des services Web est responsable de la recherche. Il est basé
sur la description sémantique de ces interfaces. C’est pourquoi le moteur de découverte (en
fait du type "Web Service") est extrait de I’ensemble complet des Web Services, un service
qui "répond le mieux" aux besoins de cette enquéte, " le mieux " Prendre en compte les
contraintes de typage seémantique (compatibilit¢é des données...etc.) pas seulement des
échanges, mais des restrictions de contexte d'utilisation plus global par exemple la qualité de
services (QoS) contexte de qualité de service, politique des utilisateurs et Politique

d'utilisation personnelle [13].

La figure 1-7 affiche Les étapes de découverte .

8 :Dé Service web
R_e_quete 2: Decouyerte | ) _ v
utilisateur de service semantique découverts
1: \ 3 : sélection
Compréhension Ontologie de services de services
de la requéte
Souhaits de 1’utilisateur Services exécutables

Figure 1-7 : Les étapes de découverte [13].

Le service est congu pour étre sélectionnable & I'aide d'un mécanisme de recherche, la
découverte est rendue possible par la description préalable du service et sa publication au

registre, cela se fait en deux phases.

e La recherche : cela peut étre fait via le registre ou le fournisseur expose le service
Web.
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e La sélection : le client doit sélectionner le service Web qui répond le mieux a ses
attentes parmi l'ensemble des services Web obtenus a I'étape de recherche, la
recherche et la sélection dans UDDI sont basées sur la publication des services et de
leurs fournisseurs. Grace a UDD les prospects peuvent connaitre le fournisseur de
services le service fourni par un fournisseur particulier et comment appeler le service.
Pour fournir aux clients des réponses a ces questions UDDI divise toutes les
informations qu'il contient en trois parties : spécifiés en XML, ces deux éléments
peuvent étre utilisés pour effectuer une recherche via UDDI [14].

5-1-2 La Découverte sémantique :

La découverte sémantique d'un service Web signifie un raisonnement sémantique sur
la base de connaissances. Dans le but de décrire la fonctionnalité de service Web requis en
tant que découverte. La découverte sémantiqgue améliore la précision des résultats de
recherche par rapport aux techniques traditionnelles de découverte de services Web basées sur
des recherches syntaxiques par mots-clés, I'amélioration de la précision des correspondances
est colteuse en termes de puissance de calcul requis, en plus de la précision de sémantique
Matchmaking le colt de sémantique Matchmaking a plusieurs aspects qui affectent la

conception de I’infrastructure de services Web sémantiques de différentes manieres [15].
5-1-3 Les approches :

» Approche algébrique :

L'approche de découverte algébrique a ses racines dans les mécanismes algébriques et de
recherche d'informations, elle est basée sur le calcul de la similarité du texte & partir d'un
graphe structuré dédié ou sur le calcul de la distance (chemin) entre les concepts
correspondants. Cette approche appelée algebre utilise un mécanisme d'appariement
structurel, numérique et syntaxique a travers une paire de graphes structurés et en
calculant des distances numériques pour Vvérifier la similarité syntaxique. Pour tirer parti
de la sémantique. Ces mécanismes de correspondance utilisent des nombres de termes et
des sous-graphes.

» Approches déductives :

L'approche déductive est basée sur la logique, les travaux qui choisissent cette catégorie
d'approche utilisent la description et les requétes pour les services spécifiés dans des
langages derives de formes logiques telles que la logique de description et la logique de

prédicat du premier ordre, il utilise également des regles logiques pour rechercher des
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services Web et utilise une ontologie pour couvrir les aspects sémantiques. Pour calculer

le degré de consensus ils s'appuient sur différentes méthodes prenant en compte la

sémantique et ciblant plusieurs éléments descriptifs de service.

» Approche hybride :

L'approche hybride utilise un mécanisme déductif qui intégre la méthode de calcul de

distance. L'idée est de répondre aux limites de chacun de ces deux mécanismes par une

combinaison [16].

5-2 Sélection des SW :
5-2-1 Définition :

La sélection de service web consiste a sélectionner le meilleur service parmi un

ensemble de services déterminé au regard du descriptif client déclaré a I'aide d'une interface

identifiant les préférences pour certifier le service [17].

5-2-2 méthodes de sélection :

La sélection de services Web fait I'objet de quelques travaux et se distingue

généralement de trois classes principales (la sélection mono objective, la sélection multi

objective, la sélection hybride (mono et multi objective)).

La sélection mono objective : ce type de sélection suppose que k valeurs de QOS
(qualité de service) sont agrégées afin d'obtenir un score unique a l'aide d'une fonction
objective qui pondére chaque attribut de service. Cette catégorie comprend trois sous-
classes : la sélection locale, globale et hybride (global et local).

Sélection Multi-Objective : la sélection multi-objective est une branche de
I'optimisation combinatoire, la particularité cherche a optimiser les mémes plusieurs
objectifs (objectif unique pour I'optimisation combinatoire classique) elle se
différencie de I'optimisation multidisciplinaire par le fait que les objectifs a optimiser
portent sur le méme probléme.

Sélection Mono et Multi-objective : cette catégorie est basée sur des fonctions de la
sélection mono-objective et également des fonctions de la sélection multi-objective
[18].
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5-3 Composition des SW :
5-3-1 Définition :

La composition des services peut étre considérée comme un mécanisme permettant la
configuration et la coordination des services existants et l'activation d'applications ou de
services a valeur ajoutée, une telle approche présente des avantages significatifs en termes
d'économies de codts et d'efforts de développement, De plus, le service complexe résultant

peut étre utilisé comme service de base pour de futurs services complexes [19].

La figure 1-8 Explique La Composition de services.

-----

Registre de services Application

Figurel-8 : La Composition de services

5-3-2 Approches existantes :

Il existe deux approches principales pour configurer les services web : statique et dynamique,

on trouve ci-dessous une bréve description de chacune de ces approches.
» Composition statique des services web :

Avec cette approche. Les services Web qu’on construit sont choisis au moment de
I'architecture et de la conception, les composants sont sélectionnés et liés avant d'étre

compilés et déployés cela fonctionne tant que I'environnement de service web.

» Composition dynamique des services web :
Dans cette approche. Le service web a configurer est sélectionné en exécution et la recherche
de service est effectuée dans le registre (plateforme de configuration). Pour effectuer une
configuration dynamique des services web, StarWSCOP (Star Web Services Composition

Platform) on effectue quatre étapes :

e Le fournisseur de services Web publie le service dans le registre.
e StarWSCOP décompose les requétes des utilisateurs en services abstraits et envoie des

requétes SOAP au registre pour trouver le service approprié.
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e Les répertoires de services Web disponibles fournissent une liste de services Web
spécifiques.

e StarWSCOP envoie des requétes SOAP aux services Web trouvés, puis s'y connecte.
5-3-3 Classification des approches de composition de services web :

La composition de service Web nécessite un modéle abstrait pour décrire le flux du
service, les approches proposées dans la littérature sont diverses rien n'est reconnu comme

une norme en classant ces approches, on peut identifier trois grandes familles :

e Approche sémantique : essentiellement basée sur I'ontologie OWL-S (Web Ontology
Language Service) pour les services associatifs.

e Approche industrielle : propose des langages formalisés basés sur XML.

e Approche formelle : utilise des techniques de modélisation de validation de processus

(exemple : les réseaux de Petri).

Toutes ces approches permettant de décrire en quelque sorte le flux de services web a générer,
ensuite il ne manque plus que les algorithmes de composition des services web et de
construction dynamique de ces flux la composante dynamique des services Web concerne
essentiellement I'intelligence artificielle et ces techniques de planification. Dans ce qui suit,
on décrit les trois approches du composant de service Web mentionnées ci-dessus.

1. Approche sémantique :

Pour explorer une approche sémantique de la composition des services web, la communauté
académique a initialement proposé DAML-S (DARPA Agent Markup Language service).
L'idée est d'utiliser un langage formel afin de définir ce que fait un service web, puisque
WSDL est plus orienté ce qui le rend inadéquat pour la composition de services web, c'est

ainsi qu’on a ajouté :

e un profil décrivant la fonctionnalité d'un service.
e un processus décrivant son fonctionnement.
e des descriptions (grounding descriptions) qui font la correspondance de ces

composants au WSDL.

Aujourd'hui, OWL-S (web Ontology Language service) a changé pour remplacer DAML-S.

on utilise I'ontologie OWL-S pour décrire les flux de services Web agrégés basés sur
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l'utilisation de techniques de planification de l'intelligence artificielle, pour rechercher, trier,
créer et exécuter des services. OWL-S Etant une ontologie web basée sur OWL qui fournit
aux fournisseurs Web un ensemble de balises de base pour décrire les propriétés de ces

services web.
2. Approche industrielle :

BPEL4WS (Business Process Execution Language for Web Services) fournit un langage pour
spécifier formellement les processus métier et leurs interactions. IBM, Microsoft, a tout

contribué au développement de BPEL4WS.
3. Approche formelle :

Le but de I'approche formelle de la configuration des services web est de fournir un
mécanisme de validation formelle des services Web complexes, les chercheurs pronant cette
approche s'appuient généralement sur une modélisation sous forme de réseaux de Petri, qui

sont des modeles de formalisation des processus [20].

6- Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons parlé des services web qui sont des programmes
informatiques qui activent et échangent des données entre des applications et des systéemes
hétérogénes dans un environnement distribué. Avec l'avénement de l'architecture orientée
services (SOA) les services Web ont gagné en popularité a mesure que le nombre de services
Web augmente, trouver le meilleur service en fonction des besoins des utilisateurs devient un
défi. La découverte du service Web sémantique est le processus de recherche du service le
plus approprié qui répond a la demande de I'utilisateur et qui doit étre développé a l'aide de
certaines techniques de machine learning dont nous parlerons dans le chapitre suivant.
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1-Intoduction :

Le Machine Learning (ML) est I'étude scientifique des algorithmes et des modeéles
statistiques que les systemes informatiques utilisent pour effectuer des taches spécifiques sans
étre explicitement programmées, les algorithmes d'apprentissage dans de nombreuses
applications que nous utilisons tous les jours, chaque fois qu'un moteur de recherche Web
comme Google est utilisé pour effectuer des recherches sur Internet, I'une des raisons pour
lesquelles il fonctionne si bien est que I'algorithme d'apprentissage a appris a classer les pages
web ces algorithmes sont utilisés a des fins diverses tels que I'exploration de données, le
traitement d'images et I'analyse prédictive, le principal avantage d'utiliser lI'apprentissage
automatique c'est qu'une fois que l'algorithme a appris a traiter les données il fait son travail

automatiquement.

Depuis I'évolution, les étres humains ont utilisé plusieurs types pour effectuer
différentes taches plus facilement, la création du cerveau humain a conduit a I'invention de
différents types de machines. Ces machines ont grandement facilité la vie humaine en
permettant & I'nomme de répondre & divers besoins de la vie tels que les voyages, les

recommandations et les sites de commerce électronique.

L'apprentissage automatique s'appuie sur divers algorithmes pour résoudre les
problémes de données. Les scientifiques des données concluent qu'il n'y a pas un seul type
d'algorithme qui soit le mieux adapté pour résoudre un probléme, le type d'algorithme utilisé

dépend du type de probléme qu’on résolve [21].

2-Les techniques d’analyse des données :
2-1 Définition :
Gréace a la technologie numérique, les entreprises d'aujourd’hui ont acces a de vastes

quantités de données et la compréhension et I'analyse sont un atout précieux.

L'analyse des données est un processus de nettoyage, de transformation et de modélisation des
données qui vise a extraire des informations exploitables pour prendre de meilleures décisions
au sein de I'entreprise grace a l'intelligence d'affaires. Il peut étre utilisé dans le cadre d'une
étude de marché [22].
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Cela peut inclure les données suivantes : Journaux du serveur web et données des itinéraires
de navigation sur Internet, rapports de contenu et d'activité des réseaux sociaux, textes et

réponses aux sondages extraits des e-mails des clients [23].

Il existe de nombreux outils d'analyse de données qui facilitent le traitement et la
manipulation de leurs données par les utilisateurs, on peut également utiliser ces outils pour
analyser les relations et les corrélations entre les ensembles de données et pour trouver des
tendances et des modeles. 11 y a beaucoup de "Big data" récurrentes des outils qui peuvent étre
nommés comme le langage de programmation Python, les logiciels Spark Talend et Apache
[22].

Au sens francais, le terme analyse de données désigne un sous-ensemble de données dites

multivariées ceci est essentiellement inclus [24].

2-2 L’analyse en composantes principales (ACP) :

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode de la famille d'analyse
de données multivariées les plus utilisées [25]. Elle permet de transformer des variables liées
entre elles en statistique en nouvelles variables indépendantes les unes des autres. Ces
nouvelles variables sont appelées "composantes principales”, ou axes, elle permet au praticien
de diminuer l'information en dans nombre de composantes plus limitées que le nombre

d'origine de variables [24].
L'analyse en composantes principales a plusieurs applications notamment :

o FEtudier et visualiser des corrélations entre les variables, afin d'éventuellement limiter
le nombre de variables a mesurer par la suite.

e Prendre de facteurs non corrélés qui sont des combinaisons linéaires des variables de
départ, afin d'utiliser ces facteurs dans des méthodes de modélisation telles que la
régression linéaire, la régression logistique ou I'analyse discriminante.

e Représenter des observations dans un espace a deux ou trois dimensions, afin
d'identifier des groupes homogenes d'observations, ou au contraire des observations

atypiques.

2-3 La régression linéaire :
L'analyse de régression linéaire, également plus simplement appelée régression
linaire est I'une des méthodes statistiques les plus utilisées en sciences appliquées, sciences

humaines et sociales [26]. Se classe parmi les méthodes d’analyse multivariées qui traitent des
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données quantitatives. La régression linéaire est une méthode d’investigation sur les données
d’observation ou d’expérimentations, ou 1’objectif principal est de rechercher une liaison
linéaire entre une variable Y quantitative et une ou plusieurs variables X également

quantitative [27].

Les liaisons entre les variables exercent une influence trés importante sur I’efficacité de la

méthode [26].
La régression linéaire est la plus utilisée pour deux raisons majeures :

o c’est une ancienne méthode.

o c’est ’outil de base de la plupart des modélisations plus sophistiquée comme la
régression logistique, le modele linéaire généralisé et les méthodes de traitement des
séries temporelles [27].

2-3-1 La régression lineaire simple :

Dans une régression linéaire simple, le modéle de régression établit une relation entre
la variable d’entrée indépendante (X) et la variable de sortie continue (y), par conséquent le

modele doit commencer par la fonction hypothétique suivante :
y=6+0; (1)

La valeur 8, correspond a l'intersection O et la valeur 8, correspond au coefficient de x, dans
le cas d’un apprentissage supervisé, il est prévu que les valeurs de (x) et (y) soient données
lors de I’entrainement du modele, Le modéle détermine la meilleure ligne droite, afin de
prédire la valeur de (y) en fonction de la valeur de (x) donnée. Pour cela, le modéle doit
identifier les meilleures valeurs pour 8, etf;, tout en itérant a travers les données
d”’entrainement. Afin de déterminer les valeurs optimales pour 8, et 6,. Ensuite évaluer la
performance du modeéle, on peut utiliser des mesures d’évaluation la plus répandue. Pour
mesurer la performance d’un modéle de régression est la racine de I’erreur quadratique
moyenne ou REQM qui correspond a la racine carrée de la moyenne des erreurs quadratiques.

L’équation est la suivante :

RMSE =

22



Chapitre 11 : Les Techniques du Machine Learning

o nestle nombre total de point de données.
o y; lavaleur de sortie réelle.

o ¥ lavaleur de sortie prédite.

La figure 2-1 explique La régression linéaire simple.

v 4 Droite de régression

Figure 2-1 : La régression linéaire simple [28].

Une fois la valeur optimale déterminée, le modéle doit pouvoir associer linéairement a la

moindre erreur le plus petit REQM.

La régression linéaire simple est le modele le plus utilisé en finance. Il peut étre utilisé pour la
gestion de portefeuille, I’évaluation des actifs et I’optimisation. Ainsi on a besoin d’un modele
pour évaluer des situations un peu plus complexes, c’est pour ¢a on utilise la régression

linéaire multiple.

2-3-2 La régression multiple :

Dans la régression multiple, la variable de sortie (y) qu’on essaye de prédire dépend de
plusieurs variables, par conséquent on a besoin d'un modele plus sophistiqué pour expliquer
cette dimension supérieure, on peut utiliser un grand nombre de variables indépendantes pour
améliorer la précision de modele tant que les variables ajoutées sont pertinentes pour ce
modele, par exemple un modele de régression multiple basé sur les trois variables

indépendantes presentées dans I'équation suivante :
y = 60 + 91X1+92x2 + 93X3

De la méme maniere que pour les mesures de régression linéaire peuvent étre utilisées pour

déterminer la performance optimale [29].
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2-4 La classification :
La classification est une technique de machine learning qui utilise des données
connues pour determiner comment les nouvelles données doivent étre classées dans un

ensemble de catégories existantes.

Lors de classification d’un ensemble de données donné, le systeme de classification effectue

les actions suivantes :

o premierement, un nouveau modele de données est préparé a l'aide de l'un des
algorithmes d'apprentissage.

o ensuite, faire des tests sur le modele préparé.

o plus tard, ce modéle de données est utilisé pour examiner les nouvelles données et

déterminer leur classe.

La classification a autre nom, c’est la catégorisation, aussi est une technique de machine
learning qui utilise des données connues pour déterminer comment les nouvelles données

doivent étre classées dans un ensemble d’étiquettes, classes et catégories existantes.

Dans les taches de classification, le programme doit apprendre a prédire des valeurs
discrétes pour les variables dépendantes ou de sortie a partir d'une ou plusieurs variables
indépendantes la valeur prédite par le programme, c’est une classe, catégorie ou 1’étiquette la

plus probable pour les nouvelles observations [30] .

La classification est une forme d’apprentissage supervisé, on distingue deux types de

classification, la classification binaire et la classification multiclasse.

» Classification binaire : c¢’est un probléme d’apprentissage supervisé. Dans lequel
I’espace des étiquettes est binaire y= {0,1} elle indique 1’appartenance a une classe
[31]. On va citer un exemple : les fournisseurs de services des messageries telles que
Yahoo, Gmail...etc. utilisent cette technique pour classer un nouveau courrier comme
spam ou non, l'algorithme de classification s’entrainent en analysant le comportement
de l'utilisateur consistant a marquer certains e-mails comme spams sur la base de ces
informations, le classificateur décide si un nouveau courrier doit étre placé dans la

boite de réception ou dans le dossier spam [30].
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» Classification multi-classes : c’est un probléme d’apprentissage supervisé. Dans
lequel I’espace des étiquettes est discret y= {1,2.... C} et correspondant donc a
plusieurs classes, par exemple (Identifier & quelle espéce appartient & une plante,

identifier en quelle langue un texte est écrit...) [31].

La Figure 2-2 explique le résultat de classification.
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Figure 2-2 : Figure explique le résultat de classification.

2-5 Clustering :

Le clustering est un type de méthode d’apprentissage non supervisé de machine
learning. Dans la méthode de I’apprentissage non supervisé les inférences sont tirées des
ensembles de données qui ne contiennent pas de variable de sortie étiquetée. Il s'agit d'une
technique d'analyse de données exploratoire qui nous permet d'analyser les ensembles de

données multivariées.

Le clustering consiste a diviser les ensembles de données en un certain nombre de
clusters ou les points de données appartenant a un cluster ont des caractéristiques similaires,
les clusters ne sont rien d'autre que le regroupement de points de données de sorte que la
distance entre les points de données au sein des clusters soit minimale [32].

Le moteur de clustering parcourt completement les données d'entrée et en fonction des
caractéristiques des données il décidera sous quel cluster elles doivent étre regroupées.

La Figure 2-3 illustre Une visualisation de résultat de Clustering
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Figure 2-3 : Une visualisation de résultat de Clustering.

Les Algorithmes de clustering :

Les algorithmes les plus utilisés dans clustering sont : Clustering canopy et le Clustering

K-means.

> Clustering canopy : Le clustering canopy est un algorithme de pré-clustering non

supervisé qui est souvent utilisé comme étape de prétraitement pour l'algorithme K-
means de clustering hiérarchique, il est utilisé pour accélérer les opérations de
clustering sur des grands ensembles de données ou l'utilisation directe d'un autre
algorithme peut ne pas étre possible en raison de la grande taille des ensembles de
données [30].

Clustering K-means : K-Mean Clustering est une technique d’apprentissage non
supervisé ayant un processus itératif qui vise a partitionner I’ensemble de données K
en sous-groupes (Clusters) distincts et non prédéfinis ou chaque point de données
appartient a un seul groupe, il essaie de rendre les points de données intra-cluster
similaire tout en gardant les clusters aussi différents (loin), il attribue des points de
données a un cluster de sorte que la somme de la distance au carré entre les points de
données et le centroide du cluster (moyenne arithmétique de tous les points de données

appartenant a ce cluster) soit au minimum [33].

2-6 La réduction de dimension :

La taille des données peut étre mesurée selon deux dimensions : le nombre de

variables et le nombre d'échantillons. Ces deux dimensions peuvent étre trés importantes et

peuvent poser des problemes lors de I'examen et de I'analyse de ces données, il est donc

indispensable de mettre en place un outil informatique qu’on veut du mieux comprendre. La

réduction de dimensionnalité est I’une des approches les plus anciennes permettant d'apporter

un élément de réponse a cette question, lI'objectif est de sélectionner le sous-ensemble optimal
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de caracteristiques associées aux criteres precédemment définis, le choix d'un sous-ensemble
de cette fonctionnalité en fonction des critéres qu’on veut utiliser élimine les informations non
pertinentes et détaillées, par conséquent cette sélection peut réduire les dimensions de I'espace

échantillon et rendre le jeu de données plus représentatifs du probleme [34].

La réduction de dimension consiste a retrouver une représentation donnée dans un espace de
dimensions inférieures a l'espace dans lequel elles étaient représentées a l'origine, ce qui
permet de réduire le temps de calcul et I'espace nécessaire pour stocker les données, mais
aussi d'améliorer un algorithme d'apprentissage supervisé entraine par ces données [31].

On classe les techniques mathématiques de réduction de dimension en deux grandes

catégories, la sélection de variables et I’extraction de trait [34].

2-7 L’apprentissage des régles d’association :

Le processus de fouille des données par la recherche de reégles d’association se base
sur une classe particuliére de motifs appelés « itemsets » fréquents ou conjonction d’items
fréquents, en s’appuyant sur la particularité de fréquence des itemsets. La technique consiste a
mettre en évidence des regles de la forme prémisse (antécédent) implique une conclusion
(conséquence). Les régles d'association expriment alors a partir des données de la base des
données relationnelles la tendance a impliquer les propriétés de la prémisse et celles qui
apparaissent a la conclusion, I'implication étant non mathématique comme la direction de
tendance de la conclusion est vraie " lorsque la prémisse est " vrai", la relation implicite
donnée par les connexions entre les données donne alors une relation de cause a effet qui

produira une inférence jusqu'ici coulée dans I'ensemble de données[35].
3-Le machine learning :

3-1 Définition :

Le machine learning (ML), également appelé apprentissage automatique. En francais
est un type d'intelligence artificielle qui peut créer des systemes qui peuvent étre appris sans
étre programmés pour effectuer des taches spécifiques ou améliorer les performances en
fonction des données en cours de traitement [36]. Cette technologie permet le développement

de programmes informatiques lorsqu'ils sont exposés a de nouvelles données [37].

Pour comprendre I'apprentissage automatique et son fonctionnement, nous donnons un
exemple comme un humain faisant du vélo : au début, on y arrive pas du tout, mais a force

d’en faire et bien, on y arrive de mieux en mieux jusqu’au moment ou on en fait super bien.
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Cet exemple fonctionne bien avec la définition du machine learning donnée par American
Tom en 1998, selon lui, une machine apprend lorsque sa performance P faire une T Tache

s'améliore gréce a une nouvelle E Expérience.

o Téache T : faire du vélo.
o performance P : rouler droit, ne pas tomber.

o Expérience E : chaque fois que I’on fait du vélo, y compris les fois ot 1’on tombe.

Apprendre a faire T lorsque en améliore P grace a E [38].

Machine learning

Figure 2-4 : Le fonctionnement de Machine Learning [38].

Performance p

3-2 Les Algorithmes de machine learning :

Les algorithmes sont les moteurs de I’apprentissage automatique. Ces algorithmes
créent des modéles en interagissant avec ces données en fonction de la maniére de création du
modele ainsi que la représentation des données d’apprentissage, en présentant les principes
algorithmes : I’apprentissage supervisé, I’apprentissage non supervisé et I’apprentissage par
renforcement. La figure suivante affiche Les algorithmes de Machine Learning.

Classification

Régression

Prise de
décision

Automatique

Figure 2-5 : Les algorithmes de Machine Learning [38].
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3-2-1 L apprentissage supervisé :

la premiére classe de machine learning est nommée les algorithmes d'apprentissage
supervisé sont une classe d'algorithmes d'apprentissage automatique qui utilisent un ensemble
de données étiquetées (x) afin de classer des données non étiquetées (y) similaires, les
données étiquetées sont des données qui ont déja été classees, tandis que les données non
étiquetées sont des données qui n'‘ont pas encore été étiquetées, les etiquettes de ces derniers

peuvent étre soit discretes soit continués [39].

Les algorithmes supervises sont les algorithmes qui ont besoin d'une aide extérieure, le
jeu de données d'entrée est divisé en données d’apprentissage et en données de test, cet
ensemble de données de train a une variable de sortie qui doit étre prédite ou classifiée, tous
les algorithmes apprennent des modeles spécifiques a partir de I'ensemble de données
d'apprentissage et les appliquent a I'ensemble de données de test pour la prédiction ou la

classification [21].

X — y
> @ “Chien”
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=
o - “Chien”
“Chat”
“Chien”
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-
Apprentissage Supervisé Utilisation finale

Figure 2-6 : I’apprentissage supervisé [38].

Les algorithmes d’apprentissage supervisé :

On trouve ici quelques algorithmes de 1’apprentissage supervisé tels que, support

Vector Machine, K-Nearest Neighbors.

1-Support Vector Machine (SVM) : SVM est un algorithme d’apprentissage automatique
supervisé utilisé pour la régression et la classification, I’objectif de cet algorithme est de

trouver un hyperplan dans un espace N dimensions qui classe distinctement les points de
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données, la dimension de I’hyperplan dépend du nombre d’entités, si le nombre de ces
derniers est des deux I’hyperplan n’est qu’une ligne et si le nombre d’entrées est des trois
I’hyperplan devient un plan 2D. Donc il devient difficile d’imaginer quand le nombre de

fonctionnalités dépasse trois [40].

2-K-Nearest Neighbors (KNN) : KNN est un type d'algorithme d'apprentissage supervisé
utiliseé pour la régression et la classification essaie de prédire la classe correcte pour les
données de test, en calculant la distance entre les données de test et tous les points
d'apprentissage sélectionnent ensuite le nombre K de points qui est le plus proche des données
de test, cet algorithme calcule la probabilité que les données de test appartiennent aux classes
de données d'apprentissage "K" et que la classe détient la probabilité la plus élevée qui sera

sélectionnée [41].

La Figure 2-7 explique L’ Algorithme de K-Nearest Neighbors

Figure 2-7: Algorithme de K-Nearest Neighbors [41].

3-2-2 L’apprentissage non supervisé :

La deuxieme classe d'algorithmes de machine learning est I'apprentissage non
supervisé, ici on n'étiquette pas les données a I'avance, mais a la place on laisse l'algorithme
arriver a cette conclusion, I'un des exemples les plus courants et peut-étre les plus simples de
I'apprentissage non supervisé est le regroupement, c'est la technique qui tente de séparer les

données en sous-ensembles [39].

On appelle ce type de machine learning par I’apprentissage non supervisé, car il n’y a
pas de réponse correcte ni d’enseignant, les algorithmes sont laissés a leurs propres

mécanismes pour découvrir et présenter la structure intéressante des données [42].
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La Figure 2-8 affiche L’apprentissage supervisé vs I’apprentissage non supervisé

“Chien
Dataset 1belled Dataset

(données étiquetées) (données non-étiquetées)

Figure 2-8 : L’apprentissage supervisé vs I’apprentissage non supervisé [38].

Deep Learning utilise également des techniques non supervisées bien que différentes
du clustering. Dans le traitement du langage naturel (NLP) on utilise des algorithmes non
supervisés pour la représentation vectorielle des mots la meilleure fagon de le faire s’appelle
Word2Vec.

Une autre application intéressante de I'apprentissage non supervisé est dans les modéles
génératifs, par opposition aux modéles discriminatifs on forme un modéle génératif avec une
grande quantité de données d'un certain domaine comme l'image ou le texte, et le modele
essaiera de générer de nouvelles données similaires & celui que nous avons utilisé pour la
formation [39].

3-2-3 L’apprentissage par renforcement :

L’apprentissage par renforcement la troisiéme technique de machine learning. Gréce a
cette technique ’algorithme multiplie les tentatives pour tenter de découvrir quelles actions
apportent les plus grandes récompenses. Ce type d’apprentissage reclasse trois principaux
composants : I’agent (qui apprend ou prend les décisions), I’environnement (tout cet avec
quoi 1’agent interagit), et les actions (ce que peut faire 1’agent), 1’objectif est que 1’agent
choisisse les actions qui maximisent les récompenses attendues sur une période donnée,

’agent atteindra ce but plus rapidement en suivant des régles bien établies [37].
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L’apprentissage par renforcement utilisé pour la robotique, le jeu video, la navigation, les

voitures autonomes, et les drones...FEtc.

La Figure 2-9 explique Le fonctionnement de L’apprentissage par renforcement
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Figure 2-9 : Le fonctionnement de L apprentissage par renforcement [43].

Les algorithmes de I’apprentissage par renforcement :

Les algorithmes populaires de cette technique sont la recherche de Q-Learning, Temporal
Différence Learning et Monte Carlo [38].

1-Q-Learning :

Q-Learning est un algorithme de 1’apprentissage par renforcement est a la fois simple, il
fonctionne pour résoudre un probléme basique qui cherche a trouver la meilleure action a
entreprendre compte tenu de 1’état actuel, il est considéré comme hors politique, parce que
I’algorithme de Q-learning apprend des actions qui sont en dehors de la politique actuelle
comme prendre des actions aléatoires. Le “Q” de Q-learning est synonyme de qualité, la

qualité représente 1’utilité d’une action donnée pour obtenir une récompense future [44].
2-Temporal Difference Learning (TD) :

L’apprentissage par difféerence temporelle 1’un des algorithmes d’apprentissage par
renforcement permet a un agent d’apprendre de I’expérience d’un agent sans s’appuyer sur la
connaissance de la dynamique de I’environnement, comme les méthodes de programmation
dynamique, la méthode TD utilise le bootstrap, c’est-a-dire que les valeurs d’états estimées

dépendent des valeurs des états futurs dans la trajectoire [45].
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3-Monte Carlo (MC) :

Monte-Carlo, c’est un algorithme de I’apprentissage par renforcement consiste a effectuer des
simulations au hasard a retenir les résultats des simulations et a calculer des moyennes de
résultats, la technique du Monte Carlo est adaptée lorsque I'on ne connait pas le modele du
domaine, c'est une stratégie simple, il faut que les taches de I'agent soient décomposées en

épisodes et un épisode correspondra a une simulation [46].

4- Deep Learning :

4-1 Introduction :

Le Deep learning est issu de la recherche sur l'intelligence artificielle et Machine
Learning, qui se concentre sur la création de grands modeéles de réseaux de neurones capables
de prendre des décisions précises basées sur des données. Le Deep Learning est
particulierement adapté aux contextes ou les données sont complexes et ou de grands
ensembles de données sont disponibles, aujourd'hui, la plupart des entreprises en ligne et des
technologies grands public haut de gamme utilisent le Deep Learning entre autres, Facebook
utilise I'apprentissage en profondeur pour analyser le texte dans la conversation en ligne,
Google et Microsoft utilisent tous I'apprentissage en profondeur pour la recherche d'images et
également pour la traduction automatique, tous les téléphones intelligents modernes sont
équipés de systemes d'apprentissage en profondeur. Par exemple, I'apprentissage en
profondeur est désormais une technologie standard pour la reconnaissance vocale, ainsi que

pour la détection des visages sur les appareils photo numériques [47].

Intelligence Artificiel

Machine Learning

Deep Learning

Figure 2-10 : Une visualisation de Deep Learning.
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4-2 Les réseaux de neurones artificiels :
4-2-1 Définition :

Les réseaux de neurones trouvent leurs racines dans les tentatives de modélisation
mathématique du cerveau humain, la premiére ccuvre remonte en 1943, les travaux de M.
Culloch et W. Pitts supposent que les impulsions neuronales sont le résultat de calculs simples
effectués par chaque neurone et que la pensée est provoquée par l'action collective des
réseaux interconnectés de neurones, les informations sont distribuées et stockées dans le

réseau sous forme de coefficients synaptiques ou de fonctions d'activation.

Les réseaux de neurones ne sont pas programmeés et sont entrainés par un mécanisme
d'apprentissage, les taches particulierement adaptées au traitement des réseaux de neurones
sont l'association, la classification, I'identification, la prédiction ou I'estimation et le contrdle

du processus complexes [48].

4-3 L’architecture d’un réseau de neurone artificiel :

L’architecture d’un réseau de neurones c’est I’organisation de plusieurs neurones entre
eux au sein d’un méme réseau, la plupart des réseaux de neurone utilisent le méme type de
neurones, I’architecture dépend a la tache a apprendre, un réseau de neurone se compose de
couche d’entrées appelée (input layer), la couche de sortie (output layer) et des couches
cachés (hidden layer) [48], la figure suivante affiche 1’architecture d’un réseau de neurone

artificiel.

Couche caché 2
Couche d’entrée Couche de sortie

Couche caché 1

Figure 2-11: L’architecture d’un réseau de neurone artificiel [48]
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4-4 L_es modeles de réseau de neurone :
4-4-1 Le perceptron multicouche (MLP) :

Les perceptrons multicouches sont des réseaux directionnels de neurones artificiels
organisés en couches déplacgant les informations dans une seule direction de la couche d'entrée
a la couche de sortie, les neurones sont reliés les unes aux autres par des connexions
pondérées en particulier les poids de ces connexions, il s'agit d'une opération de réseau qui
utilise une transformation linéaire non pour programmer le mappage de I'espace d'entrée vers
I'espace de sortie [49]. On trouve le MLP dans nombreuse application pratique telles que la
reconnaissance de fleurs, la détection de fraudes, il est utilisé dans les taches de classification
supervisées, on peut dire que MLP est I’un des modeles les plus populaires est implémenté

par de nombreuses librairies comme TensorFlow, Scikit-Learn...Etc. [50].

La Figure 2-12 explique L’architecture de Perceptron multicouche (MLP)

1 ere Couche Couche de sortie
caché 2 éme Couche

v

v

v

v

Couche d’entrée

Figure 2-12 : L architecture de Perceptron multicouche (MLP) [50].
4-4-2 Les réseaux de neurones convolutif (CNN):

Les réseaux de neurones convolutifs sont un sous-type de réseaux de neurones
artificiels qui sont biologiquement inspirés par le cortex visuel, ce dernier contenant de petites

zones de cellules sensibles a des zones spécifiques du champ visuel.
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Il'y a deux parties, la premiére partie est appelée la convolution du modéle (CNN) et la

deuxieme partie s’appelle la partie de classification d'appariement de modéle (MLP) [51].

Convolution Classification

Figure 2-13 : Architecture d’un réseau de neurone convolutif [51].

4-4-3 Les réseaux de neurone récurrent (RNN) :

Les réseaux de neurones récurrents sont un type de réseau de neurones largement
utilisé dans I'apprentissage en profondeur. Le RNN est idéal pour le traitement de données

séquentielles en utilisant la sortie précédente comme entrée supplémentaire [54].

Contrairement au MLP, les réseaux de neurones récurrents comportent des cycles au sein du
graphe de neurones, ce type d’architecture et de pouvoir manipuler des séquences des
vecteurs d’entrées représentant chacun un événement temporel en déroulant par rapport au
temps. Le RNN peut étre considéré comme une suite temporelle de réseaux MLP reliés entre

eux a travers leurs couches cachées respectives [53].

v

v

Figure 2-14 :I’architecture des réseaux de neurone récurrent [52].

36



Chapitre 11 : Les Techniques du Machine Learning

Les réseaux de neurones récurrents a une relation sur 1’état caché comme le schéma illustré
dans la figure 2.14, cette contrainte de bouclage assure la capture d’informations séquentielles

dans les données d’entrées [52].
L’explosion du gradient :

Les réseaux de neurones récurrents sont difficiles a gérer des séquences relativement
longues contenant plus de 10 événements, en fait, les calculs cumulés a long terme réduisent
les erreurs obtenues avec la rétropropagation du gradient ou rarement augmentent de facon
exponentielle par rapport a I'echelle de temps, cette derniere appelée explosion de gradient

existe dans une architecture sans boucle et se dégrade avec le nombre de couches [53].

Parmi les techniques utilisées pour atténuer le probléme d’explosion du gradient le LSTM
(Long short Term Memory) et GRU (Gated Recurrent Unit).

Long Short Term Memory (LSTM) :

L'une des solutions les plus efficaces pour résoudre le probléme d'explosion de
gradient Long Short Term Memory est une classe de RNN qui a la méme architecture et la

méme formulation mathématique générale [53].

La figure suivante affiche Unité de base LSTM.

Figure 2-15 : Unité de base LSTM [54].

L’unité LSTM est illustrée dans la figure 2.15 est le composant de base d’une architecture

LSTM. C’est une série de portes et de cellules qui coopérent pour produire un resultat final.
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5- Conclusion :

Pour conclure, le Machine Learning ou apprentissage automatique est la principale
technique de I'intelligence artificielle, il consiste a entrainer des algorithmes a partir de base
d'apprentissage pour leur permettre de faire des prédictions ou automatiser des taches telles

que la classification des textes,

Dans le chapitre suivant nous discuterons de classification des textes a I’aide des algorithmes

de Deep Learning avec quelques travaux connexes.
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1 -Introduction :

La decouverte de services est le processus de recherche de services appropries a partir
d'un ensemble de services qui peuvent étre fournis dans un référentiel de services central ou
distribué, I'objectif principal de la technologie des services Web est de fournir une intégration
et une interaction dynamique de systemes hétérogénes, la principale limitation de cette
technologie est que la découverte et la composition des services nécessitent toujours une
intervention humaine accrue, cela pose un obstacle d'autant plus que la charge du service Web
augmente. Pour résoudre ce probléme la communaute du Web sémantique propose d'enrichir
le contenu sémantique des services Web et leurs capacités grace a des techniques
d'apprentissage automatique telles que la classification pour découvrir sémantiquement les

services [55].

Vu la nature de description des services web de notre Dataset, voir le chapitre (04) la section
(05) on va traiter les algorithmes deep learning pour la classification de texte.

2- Les Algorithmes Deep learning pour la classification de texte :

La classification automatique de texte est un sujet classique du traitement automatique
du langage (TAL) et consiste a attribuer des catégories prédefinies a des documents en texte
libre pour une tache particuliére et essaye d'identifier le meilleur algorithme de classification
et de définir les meilleures caractéristiques a utiliser en entrée de ces classificateurs, ces
modeles sont souvent appliqués avec succés a des données avec des caractéristiques
dimensionnelles clairsemées, récemment les méthodes d'apprentissage en profondeur se sont
réveélées tres efficaces et cette tendance est confirmée par le succes de I'expression continue
des mots (Word embedding)[56] .L'architecture Next Deep Learning fonctionne avec une tres
grande précision en utilisant une ingénierie et un calcul de bas niveau, ce qui apporte

d'énormes avantages pour la classification de texte [57].

Parmi ces algorithmes on cite :
1-Convolutional Neural Networks (CNN) :

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une autre architecture d'apprentissage en
profondeur utilisée pour la classification hiérarchique des documents congus a l'origine pour
le traitement d'images avec une architecture similaire au cortex visuel. Les CNN sont
également utilisés efficacement pour la classification de texte, dans un CNN simple pour le

traitement d'images le tenseur d'image est réduit a un ensemble de noyaux de taille d par d,

40



Chapitre 111 :  Classification de texte pour la découverte des Services Web

ces couches convolutionnelles sont appelées cartes de caractéristiques et peuvent étre
empilées pour fournir plusieurs filtres pour I'entrée, pour réduire la complexité de calcul le
CNN utilise Pooling cela reduit la taille de la sortie d'une couche du réseau a la suivante,
diverses technigques de Pooling sont utilisées pour réduire la production tout en préservant les

fonctionnalités essentielles.

La méthode de Pooling la plus courante est le Max Pooling qui sélectionne le plus grand
élément dans la fenétre de Pooling, la carte est aplatie en colonnes pour alimenter la sortie
groupée des cartes d'entités empilées vers la couche suivante, la derniére couche d'un CNN est
géneralement une couche étroitement connectée et serrée, normalement ['étape de
rétropropagation d'un réseau neuronal convolutif ajuste non seulement les poids, mais

également le filtre du détecteur de caractéristiques [58].

La Figure 3-1 affiche la Classification de texte avec CNN.
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Figure 3-1 : Classification de texte avec CNN [58].

On cite un des travaux qui utilisent le CNN pour la classification de texte. Dans le travail
(Densely Connected CNN with Multi-scale Feature Attention for Text Classification) de
(Shiyao Wang, Minlie Huang, Zhidong Deng), ils proposent un CNN densément connecté
avec une attention aux caractéristiques multi-échelles pour la classification de texte, les
connexions denses créent des chemins de raccourci entre les blocs convolutifs en amont et en
aval ce qui permet au modéle de composer des caracteristiques de plus grandes échelles a
partir de celles de plus petites échelles et produire ainsi des caractéristiques variables de n-
grammes, de plus une attention aux fonctionnalités multi-échelles est développée pour
sélectionner de maniére adaptative les multi-échelles caractéristiques pour la classification
[59].
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2-Recurrent Neural Networks (RNN) :

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une autre architecture de réseaux de
neurones sur lesquelles travaillent les chercheurs en exploration de texte et en classification,
le RNN attribue plus de poids aux points de données précédents dans la séquence par
conséquent. Cette technique est un moyen puissant de classer du texte, des chaines et des
données séquentielles, dans les RNN les réseaux de neurones prennent en compte les
informations des nceuds précédents d'une maniére trés sophistiquée qui permettent une

meilleure analyse sémantique des structures de I'ensemble de données [58].

La figure 3- 2 affiche la Classification de texte avec RNN.
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Figure 3- 2 : Classification de texte avec RNN [58].

e Gated Recurrent Unit (GRU) :
Une unité de régression fermée (GRU) est un mécanisme fermé pour les RNN, une
variante simplifiée de l'architecture LSTM avec les différences suivantes : le GRU a

deux portes et pas de mémoire interne (il n'y a pas de deuxieme non-linéarité a la fin).

hy

—I_.h
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Figure 3-3 : Gated Recurrent Unit [58].
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e Long Short-Term Memory (LSTM) :
Pour résoudre ces problémes, la mémoire longue a court terme (LSTM) est un type
spécial de RNN qui maintient les dépendances a long terme plus efficacement que les
RNN simples, ceci est particulierement utile pour surmonter les problémes de gradient
de fuite, car les LSTM utilisent plusieurs portes pour ajuster soigneusement la quantité
d'informations autorisées dans I'état de chaque nceud. Cette figure montre les cellules
de base du modele LSTM [58].

Figure 3-4 affiche Long Short-Term Memory (LSTM)
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Figure 3-4: Long Short-Term Memory (LSTM) [58].

Parmi les travaux qui utilisent le RNN dans la classification de texte, on cite le travail de
(Pengfei Liu, Xipeng Qiu, Xuanjing Huang) dans I’article (Recurrent Neural Network for
Text Classification with Multi-Task Learning), qui propose trois architectures multitaches
pour RNN, bien que l'idée d'apprentissage multitdches ne soit pas nouvelle. Ce travail est
nouveau pour intégrer RNN dans le cadre d'apprentissage multiple qui apprend a mapper du
texte arbitraire dans des représentations vectorielles sémantiques avec des couches spécifiques

a la tache et partagees [60].

3-Recurrent Convolutional Neural Networks (RCNN) :

Les réseaux de neurones convolutifs récurrents (RCNN) sont également utilisés pour la
classification de texte, I'idée principale de cette technique est de capturer des informations
contextuelles dans une structure répétitive et d'utiliser un réseau de neurones convolutifs pour
construire une representation textuelle. Cette architecture combine les RNN et les CNN pour

tirer parti des deux techniques dans un seul modele [58].

La Figure 3-5illustre Les reéseaux de neurones convolutifs récurrents (RCNN) pour la

classification de texte.
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Figure 3-5 : Les réseaux de neurones convolutifs récurrents (RCNN) pour la classification de
texte [61].
On cite un des travaux qui utilisent le RCNN dans la classification de texte, c’est 1’article
(Recurrent Convolutional Neural Networks for Text Classification) de (Siwei Lai, Liheng
Xu, Kang Liu, Jun Zhao). Tout dabord, ils appliquent une structure récurrente
bidirectionnelle qui peut introduire considérablement moins de bruit par rapport a un réseau
neuronal basé sur une fenétre traditionnelle pour capturer les informations contextuelles dans
la plus grande mesure possible lors de I'apprentissage des représentations de mots. De plus, le
modele peut réserver une plus grande plage d'ordre des mots lors de l'apprentissage des
représentations de textes, Deuxiémement, ils utilisent une couche de MaxPooling qui juge
automatiquement les fonctionnalités qui jouent un role clé dans la classification des textes,
pour capturer le composant clé dans les textes ils combinent la structure récurrente et la
couche de regroupement maximal. Ce modele utilise a la fois les avantages des modéles
neuronaux récurrents et des modeles neuronaux convolutifs, de plus, ce modele présente une

complexité temporelle de O(n) qui est linéairement corrélée avec la longueur du texte [62].

4-Graph neural network (GNN) :

GNN (réseau de neurones graphiques) permet une classification textuelle au lieu de
construire un seul graphe au niveau du corpus le GNN produit un graphe au niveau du texte
pour chaque texte d'entrée pour un graphe au niveau du texte et relit les nceuds de mots dans
une fenétre raisonnablement petite dans le texte, au lieu de connecter directement tous les
nceuds de mots les représentations des poids pour le méme nceud et le méme bord sont
partagées globalement et peuvent étre mises a jour dans des diagrammes au niveau du texte
via un mécanisme de passage de message ou les nceuds obtiennent des informations des

nceuds voisins et mettent a jour la représentation.
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Finalement, on résume les représentations d'un nceud dans le graphe pour prévoir les résultats,
les graphes éliminent le fardeau de la dépendance entre un seul texte d'entrée et le corpus
entier qui prend en charge les tests en ligne, d’ailleurs en connectant des mots dans une petite
fenétre pop-up on a l'avantage d'utiliser moins de mémoire, en effet il exclut de nombreux
mots distants du texte et n'a que peu a voir avec le mot courant, ce qui réduit
considérablement le nombre d'arétes, le mécanisme de passage de message permet aux nceuds
du graphe de reconnaitre les informations environnantes et d'obtenir la signification exacte
dans un contexte particulier [63].

La figure suivante illustre la classification de texte a 1’aide de réseaux de neurones bases sur

le graphe.

F } P2E A0
e ‘. Y
and o ~. and :
you HHEEENEEEEREEN Te.. yeu [l
test il ~ wigst
o HNNEEEEFEENEEEN o "Ml
[VIxd VIV

Figure 3-6 : La classification de texte par les GNN [64].

Il existe plusieurs travaux qui utilisent GNN pour la classification de texte on cite trois
travaux :

A. Text Level Graph Neural Network for Text Classification:

Les auteurs de 1’article [65], au lieu de construire un seul graphe au niveau du corpus, ils
produisent un graphe de niveau de texte pour chaque texte saisi, pour un graphe au niveau du
texte ils connectent des nceuds de mots dans une fenétre raisonnablement petite dans le texte
plutot que de connecter directement tous les nceuds de mots, les représentations des mémes
neeuds et les poids des arétes sont partagées a I'echelle mondiale et peuvent étre mis a jour
dans le texte de graphe de niveau via un mécanisme de passage de massage, ou un nceud

prend les informations de nceuds voisins pour mettre a jour sa représentation, enfin, ils
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résument les représentations de tous les nceuds du graphe pour prédire les résultats, avec cette
conception les graphes au niveau du texte suppriment le fardeau de la dépendance entre un
texte d'entrée unique et I'ensemble du corpus qui prend en charge le test en ligne, de plus, il a
I'avantage de consommer moins de mémoire lors de la connexion des mots dans une petite
fenétre contextuelle, car il exclut bon nombre de mots éloignés dans le texte et ayant peu de

rapport avec le courant [65].

B. A Sequential Graph Neural Network for Short Text Classification:

Les auteurs de I’article [66], ils proposent une nouvelle méthode basée sur GNN pour la
classification de texte court appelée SGNN, Premiérement, ils entrainent chaque document
dans le corpus de texte court sous forme de graphes individuels, qui utilisent des fenétres
coulissantes pour modéliser la structure contextuelle des mots et transformer la classification
de texte en classification de graphe, pendant ce temps l'incorporation de mots préformés est
utilisée comme caractéristique sémantique des mots, Deuxiemement, selon les informations
séquentielles distinctives du document ils utilisent BILSTM pour extraire la caractéristique
contextuelle de chaque mot du document pour mettre a jour la représentation du nceud de mot
pour chaque graphe de document, par rapport aux modeles précédents baseés sur des graphes
les informations séquentielles du document sont prises en compte dans la matrice de
caractéristiques de chaque graphe de document, Troisiemement, un GCN simplifié a utilisé
pour agréger les caractéristiques voisines de chaque nceud de mot pour apprendre les
représentations de mots en fonction de leurs structures locales, enfin, les nceuds de mots
suffisamment mises a jour sont incorporées en tant que représentations de document, De plus
ils étendent un modéle appelé ESGNN qui conserve certaines caractéristiques contextuelles
initiales dans le processus d'agrégation du GCN simplifié et atténue efficacement le probleme
du lissage excessif, au total cette méthode utilise les traits sémantiques de l'incorporation de
mots pré-entrainés pour extraire tour a tour les caractéristiques seéquentielles et les
caractéristiques structurelles de chaque document, ce qui augmente [I'échange de
caractéristiques entre les mots du document et surmonte les limitations des caracteristiques

textuelles dans les textes courts [66].

C. Inductive Text Classification via Graph Neural Networks :

Les auteurs de ’article [67], ils proposent une nouvelle méthode de classification de texte
pour les représentations de mots inductifs via des réseaux de neurones de Graphes appelée

TextING, contrairement aux approches précédentes basées sur des graphes avec une structure
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globale ils forment un GNN qui peut décrire les relations mot-mot détaillées, ils utilisent
uniquement des documents de formation et inféré a nouveaux documents en test, ensuite ils
construisent des graphes individuels et appliquer la fenétre glissante a l'intérieur de chaque
document, I'information des nceuds de mots est propagée a leurs voisins via les Gated Graph

Neural Networks qui est ensuite agrégé dans le document embedding [67].
Cette méthode sera détaillée dans le chapitre 04.

5- Text Graph convolution Network (Text GCN):

Le réseau de graphe convolutif doit représenter un graphe de texte hétérogéne qui peut
modéliser une séquence globale de cooccurrence de mots, les graphes textuels hétérogenes
contiennent les nceuds et les sommets du graphe, Texte GCN est un modele qui permet
d'utiliser des réseaux de neurones graphiques pour la classification de texte lorsque le type
de réseau est la convolution. La figure suivante est un schéma d'un ajustement de graphe de
convolution a l'aide d'un GCN de texte, ici la somme de la taille du corpus et du nombre de

mots uniques est égale au nombre de nceuds dans le graphe de texte.

La figure suivante illustre Text Graph convolution Network.
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Figure 3-7 : Text Graph convolution Network [64].

Le modéle GCN de texte prend I'entrée comme une matrice d'identité de sorte que chaque
mot peut étre représenté comme un vecteur one-hot, pour générer le TF-IDF (fréquence de
terme-fréquence de document inverse) pour les mots d'un document le modele crée des

arétes entre les nceuds en fonction de I'apparence des mots dans le corpus global, comme il
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est traditionnel dans TFIDF le terme fréquence fait reférence au nombre de fois qu'un mot
apparait dans un document. Pour collecter des statistiques de cooccurrence le modéle
fournit une fenétre de taille fixe sur le document dans le corpus et lorsqu’on fait un
glissement de la fenétre, I'ensemble des informations de cooccurrence de mots aide a
prédire et a classer [64]. 1l existe plusieurs méthodes de classification de texte basée sur les

GCN, d’on peut citer deux travaux :

A. Graph Convolutional Networks for Text Classification:

Les auteurs de Iarticle [68], ils proposent d'utiliser des réseaux convolutifs de graphes pour la
classification de textes, ils construisent un graphe de texte unique pour un corpus basé sur la
cooccurrence de mots et les relations de mots de document, puis apprennent un Text Graph
Convolutional Network (Text GCN) pour le corpus, le Text GCN est initialiseé avec la
représentation one- hot pour le mot et le document, il apprend ensuite conjointement les
Embedding pour les mots et les documents comme supervisé par les étiquettes de classe

connues pour les documents [68].

B.Text Classification Study Based on Graph Convolutional Neural Networks (2021) :

Les auteurs de ’article [69], ils utilisent la fonction d'activation Mish () pour traiter le
probleme des données expérimentales dans la limite du zéro dur et en modifiant I'élan du
moyen mobile a un pas dans 1’optimiseur, un certain degré d'amélioration est proposé au
probléme de mémoire a court terme apres l'optimisation des parametres expérimentaux, qui
s’appelle LTM TEXT-GCN [69].1a figure suivante explique la classification de texte avec
LTM TEXT-GCN.

— Initially constructed word
document diagram

Figure 3-8 : La classification de texte a ’aide de LTM TEXT-GCN [69].
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3- Quelques travaux connexes pour la classification des services web :

Avec le développement du Web 2.0 et des services Web, les types et quantités de
services Web augmentent rapidement. Trouver un service web qui répond a nos besoins
devient de plus en plus difficile, il s'agit d'un moyen efficace de faciliter la découverte de
services pour classer les services Web avec des fonctionnalités similaires, les technologies
existantes de classification des services Web sont principalement axées sur l'exploitation
d'informations fonctionnelles telles que Texte descriptif ou balises pour réaliser la
classification des services Web et permet 1’accélération de détection des services, il peut
également étre couramment utilisé pour trouver les services dont les développeurs ont besoin
[70].

3.1 A Web Services Classification Method based on GCN (2019):

On trouve dans le travail des auteurs de I’article [70], une approche de classification des
services Web par réseau neuronal convolutif de graphes. Cette méthode utilise d'abord le
nom, le texte de description, les balises du service Web comme corpus de base pour construire
un réseau de graphes hétérogene de "Mots & description de service Web documents” en
fonction de la cooccurrence des mots et de la relation des mots entre le document de
description du service Web. Dans un réseau de graphes hétérogénes tous les poids de bord
entre les nceuds de document et de mot sont calculés a l'aide du terme fréquence de document
inverse et les informations de points mutuels sont utilisées pour calculer les poids de bord
entre les différents nceuds de document, ensuite, elle applique un réseau de neurones avec des
graphes de convolution pour apprendre les informations intégrées des mots et des documents
de description de service Web et transformer le probléme de classification de document de

service Web en un probléme de classification de nceud [70].

3.2 A Novel Mixed Wide and PSO-Bi-LSTM-CNN Model for the Effective Web Services
Classification (2020):

On trouve dans le travail de (K. Punitha, 2020) un modeéle mixte large et PSO-Bi-LSTM-CNN
(MW-PSO BIi-LSTM-CNN) est proposé. Cette technique combine les fonctionnalités
individuelles d'un document de description de service Web qui exploite un modéle
d'apprentissage étendu pour prédire la largeur d'une catégorie de service Web, I'étape suivante

consiste a utiliser le modéle PSO-Bi-LSTM-CNN pour extraire les informations contextuelles
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et I'ordre des mots du document de description du service Web et effectuer des prédictions
détaillées pour la catégorie de service Web, I'optimisation des essaims de particules (PSO) est
intégrée au réseau Bi-LSTM-CNN pour calculer automatiquement divers hyper parametres,
dans la troisieme étape les résultats de prediction de la catégorie, de la profondeur et de la
largeur du service web sont intégrés a I'aide d'un modele de régression linéaire comme résultat

final de la classification du service [71].
3.3 Deep Learning for Web Services Classification (2019) :

Les auteurs de ’article [72], proposent un nouveau systeme de réseau neuronal profond
capable d'abstraire automatiquement les représentations de bas niveau des noms de service et
des descriptions de service et de les fusionner en fonctionnalités de haut niveau sans
ingénierie de fonctionnalités ni restrictions de longueur, puis de prédire la classification des
services sur 50 classes de services, ce qui est ServeNet L'architecture est illustrée dans la
figure, qui contient la couche d'intégration, la couche d'extraction de fonctionnalités et la
couche de taches [72]. La figure suivante affiche Architecture ServeNet.
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Figure 3. 9 : Architecture ServeNet [72].
3.4 A Spatial and Sequential Combined Method for Web Service Classification (2020):

Les auteurs de I’article [73], Proposent un nouveau réseau de neurone profond qui intégre un
réseau convolutif de graphes (GCN) et un réseau bidirectionnel de memoire a long court
terme (BILSTM) pour extraire automatiquement des caractéristiques d'un document de
description fonctionnelle d'un service web, en particulier ils utilisent d'abord un GCN a deux
niveaux pour extraire les caractéristiques de I'ensemble de la structure spatiale du service Web
cela agit comme un processus d'intégration de mots de préformation, les capacités
séquentielles du service Web apprises du modéle BiLSTM sont ensuite intégrées pour

I'apprentissage des paramétres partagés [73].
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3.5 Graph4Web: A relation-aware graph attention network for web service
classification (2022):

Les auteurs de I’article [74], proposent Graph for Web qui utilise un réseau relationnel
d'attention aux graphes pour classer les services Web, en particulier ils initialisent le vecteur
d'intégration pour chaque nceud du graphe en analysant d'abord la séquence de description de
service Web du graphe de dépendances et en ajustant un modéle BERT pré-entrainé, ils
proposent egalement une couche d'attention du graphe de reconnaissance des relations pour
apprendre et mettre a jour les vecteurs d'intégration des nceuds en agrégeant les informations
des neeuds adjacents et divers types de relations entre les neeuds, de plus, ils introduisent un
mécanisme d'auto-conscience pour maintenir un niveau éleve de représentation globale de la

classification des services Web [74].

3.6 DeepWSC: A Novel Framework with Deep Neural Network for Web Service
Clustering (2019):

Les auteurs de I’article [75], proposent un nouveau cadre avec un réseau neuronal profond
pour le clustering de services Web appelé DeepWSC, ou un réseau neuronal profond formé
sur la base d'un modéle de sujet probabiliste de maniere non supervisée est exécuté pour
acquérir des informations contextuelles implicites de services Web. Ce cadre tire parti du
réseau neuronal convolutif récurrent (RCNN) et atteint une meilleure précision de clustering
de services Web, ensuite il stimule fondamentalement la découverte, la composition et la
recommandation de services en fournissant efficacement les services web souhaités, une
stratégie d'expansion a été proposée pour extraire plus précisément les caractéristiques des
services web qui integre un réseau neuronal convolutif récurrent amélioré (RCNN), un
modele de sujet probabiliste augmenté (WE-LDA) et un modéle d'incorporation de mots
formés (Word2vec) [75].

4 — Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons presenté la fonction de découverte des services Web qui
est responsable de la recherche, il est basé sur la description de ces interfaces pour améliorer
la vitesse du processus de découverte et augmente sa précision appropriée a des besoins
specifies une méthode a été utilisée c’est 1a classification des services web, qui est basée sur
des techniques d'apprentissage en profondeur, nous avons mentionné quelques travaux
notables dans ce domaine au moyen des algorithmes de deep learning et de ces travaux, nous

discuterons de TextING dans le contenu du chapitre suivant.
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Chapitre 1V : Amélioration de processus de découverte des services Web

1-Introduction :

La découverte de services vise a rechercher et trouver des services qui répondent aux

besoins des demandeurs de services.

Les informations de description de service sont principalement composées de texte court et
bruyant et se caractérisent par leur manque de sémantique, ce qui rend difficile I'extraction
d'informations contextuelles implicites a partir de la description de service [76]. Dans cette
tache on ’a utilisé TextING pour améliorer le processus de découverte de services Web basé

sur les réseaux de neurones de graphe (GNN).

La méthode propose de construire un graphe distinct pour chaque document et utilise GNN
pour apprendre des expressions de mots a grain fin basées sur la structure locale, cela permet
également de générer efficacement des incorporations de mots cachés pour les nouveaux

documents et ceux-ci enrichissent les informations semantiques du service descriptif.
2-Graph neural network (GNN):

Les réseaux de neurones de graphes (GNN) sont un ensemble de techniques
d'apprentissage en profondeur qui fonctionnent dans le domaine des graphes. Ces réseaux ont
récemment été appliqués dans plusieurs domaines notamment : optimisation combinatoire,
systemes de recommandation et vision par ordinateur. Ces réseaux peuvent également étre
utilisés pour modéliser de grands systemes tels que les réseaux sociaux, les réseaux
d'interaction protéine-protéine, les graphes de connaissances et d'autres disciplines de
recherche, contrairement a d'autres données telles que les images et les données de graphe
fonctionnent dans un espace non euclidien, par conséquent I'analyse de graphes vise la

classification des nceuds, la prédiction des liens et le regroupement [77].
2-1 La notion de graphe :

Un graphe est une structure de données composée de deux composants, des sommets
et des arétes, il est utilisé comme structure mathématique pour analyser les relations par paires
entre les objets et les entités, les graphes sont généralement définis comme G = (V, E) ou V

est I'ensemble des sommets et E est I'aréte entre eux.

la Figure 4-1 explique La visualisation d’un simple Graphe.
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/

T

2

Figure 4-1 : La visualisation d’un simple Graphe.

Les graphes sont souvent représentés par la matrice d'adjacence A, si le graphe a N nceuds,
alors A a une dimension (NxN). Une matrice fonctionnelle différente peut étre fournie pour
décrire les nceuds dans le graphe, si chaque nceud a des caractéristiques de numéro F, la

dimension de la matrice de caractéristiques X est (NxF) [78].
2-2 les réseaux de neurones de graphe :

Les réseaux de neurones de graphe peuvent étre construits comme n'importe quel autre
réseau de neurones, en utilisant des couches entierement connectées, des couches de
convolution et des couches de regroupement, le type et le nombre de niveaux dépendent du
type et de la complexité des données du graphe et de la sortie souhaitée. Le GNN prend en
entrée des données des graphes formatées et produit un vecteur de nombres représentant des

informations pertinentes sur les nceuds et leurs relations.

Cette représentation vectorielle s’appelle "Embedding de graphes", l'intégration est
couramment utilisée dans I'apprentissage automatique et transforme des informations
complexes dans une structure qui peut étre apprise séparément, par exemple les systemes de
traitement du langage naturel utilisent embedding de mots pour créer des représentations

numériques des mots et de leurs relations.
2-2-1Embedding de Graphe :

Lorsque les données du graphe sont transmises & GNN, les propriétés de chaque nceud sont
combinées avec les propriétés du nceud adjacent, c'est ce qu'on appelle le "passage de
messages”, si le GNN se compose de plusieurs couches, la couche suivante répete I'opération
d'envoi de message en collectant les données des voisins du voisin et en les agrégeant avec les
valeurs obtenues de la couche précédente. L’Embedding de Graphe est illustré dans la figure

suivante.
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| Userl | 10553 |63 ...
User2 | 09 |92|52] ...
User3 | 15 |12 |76 ..
Userd | 98 (37 6 | ..

Figure 4-2 : Embedding de graphe [79].
2-2-2 Les taches de GNN :

e La classification au niveau de nceuds : GNN permet de déduire le comportement de
nceuds individuel dans un diagramme en fonction de leurs relations avec d'autres
nceuds, une tdche courante est la classification des nceuds, 1'objectif ici est de déduire
I'étiquette manquante du nceud en examinant les étiquettes et les entités adjacentes
cette méthode est utilisée dans des applications telles que la détection des fraudes
financieres, la classification des publications et la classification des maladies.

La figure 4-3 explique La classification de nceud.

Figure 4-3 : La classification de nceud.

e La classification au niveau des liens : une autre tache d'apprentissage importante
pour les graphes c’est la prédiction de liens, ceci est au coeur des applications telles
que les recommandations de produits et de publicités, les suggestions d'amis...etc.
étant donné une relation a deux nceuds le but est de déterminer si les nceuds sont reliés

par une relation [80].
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Figure 4-4 : La classification ou niveau des liens.

e Le regroupement : GNN peut extraire des nouvelles informations structurelles du
graphe [79]. La classification au niveau du graphe consiste a analyser un ensemble de

Sous-graphes indépendants [80].

t y
Y

Figure 4-5 : La classification de graphe.

2-3 Les méthodes basées sur le GNN pour la classification de texte :

1-GNN-XML: Graph Neural Networks for Extreme Multi-label Text Classification
(2020) :

Les auteurs de I’article [81], proposent GNN-XML, un cadre de réseau de neurones a graphes
évolutif adapté aux problémes XMTC (Extreme multi-label text classification), plus
précisément ils exploitent les corrélations d'étiquettes en explorant leurs modeles de
cooccurrence et construisent un graphe d'étiquettes basé sur la matrice de corrélation, ils
effectuent ensuite le regroupement de graphes attribués en effectuant une convolution de
graphe avec un filtre de graphe passe-bas pour modéliser conjointement les dépendances
d'étiquettes et les caractéristiques des étiquettes, ce qui induit des grappes d'etiquettes
sémantiques, ils proposent en outre un réseau d'isomorphisme de graphes a branches
bilatérales pour découpler I'apprentissage de la représentation et l'apprentissage du

classificateur pour une meilleure modeélisation des étiquettes de queue [81].
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2-Weakly-supervised Text Classification Based on Keyword Graph (2021):

Les auteurs de I’article [82], proposent un nouveau cadre appelé ClassKG pour explorer la
corrélation mot-clé sur le graphe de mots-clés par GNN. Ce cadre est un processus itératif,
dans chaque itération ils construisent d'abord un graphe de mots-clés de sorte que la tache
d'attribution de pseudo-étiquette est transformée en annotation de sous-graphes de mots-clés,
pour améliorer la qualité des annotations ils introduisent une tache auto-supervisée pour pré-
entrainer un annotateur de sous-graphe, puis I'affiner avec les pseudo-étiquettes générées par
I'annotateur de sous-graphe, ils entrainent ensuite un classificateur de texte pour classer les

textes non étiquetés. Enfin, ils ré-extraient les mots-clés des textes classés [82].
3- Tensor Graph Convolutional Networks for Text Classification (2020):

Les auteurs de I’article [83], étudient les réseaux de neurones basés sur des graphes pour un
probleme de classification de texte. Un nouveau framework TensorGCN (réseaux convolutifs
de graphes tensoriels) est présenté pour cette tache. Un tenseur de graphe de texte est d'abord
construit pour décrire des informations contextuelles sémantiques, syntaxiques et
séquentielles. Ensuite deux types d'apprentissage de propagation s'effectuent sur le tenseur de
graphe de texte, le premier est la propagation intra-graphe utilisé pour agréger les
informations des nceuds de voisinage dans un seul graphe, le second est la propagation inter-

graphes utilisée pour harmoniser des informations hétérogenes entre graphes [83].
3- TextING :

TextING une méthode de classification de texte pour les représentations inductives de
mots via des réseaux de neurones basés sur les graphes, consiste a former un GNN capable de
décrire des relations mot-mot detaillé en utilisant uniquement des documents d’apprentissage
et d’inférer de nouveaux documents lors des tests, la méthode consiste a construire des
graphes séparés en appliquant une fenétre glissante dans chaque document et les informations
des nceuds de mots sont propagées a leurs voisins via un réseau neuronal de graphes fermés,

puis agrégées dans des embedding de documents [67].
Les contributions de cette méthode se résument en trois points

e Contrairement aux TextGCN qui construit un graphe unique avec des relations
globales entre les documents et les mots, ou les interactions de mots au niveau du texte

a grain fin ne sont pas prises en compte. Cette méthode propose un nouveau réseau de
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neurones a graphes pour classification des textes, ou chaque document est un graphe
individuel et les représentations de mots a grain fin au niveau du texte sont apprises
dans ce graphe par 1’utilisation de la fenétre coulissante.

Contrairement au TextGCN qui se base sur I’apprentissage transductif en raison de sa
structure globale ou les documents d’apprentissages et de teste sont pré-analysées. Le
TextING est basée sur I’apprentissage inductif, qui fait 1’inférence d’une régle
générale a partir de documents d’apprentissage ou cette régle doit classer les nouveaux
documents avec une grande précision, c’est-a-dire le modele doit s'exécuter sur un
ensemble de données entiérement nouveau, que le modéle n'a jamais rencontré
auparavant, donc dans le cas d'un nouveau point de données il prédit le point
instantanément, alors que dans I'apprentissage transductif, il ré-exécute et ré-entraine
le modeéle entier, ceci est trés colteux et prend du temps.

Les résultats démontrent que cette approche est plus performante que les méthodes de
classification de texte classique de maniere expérimentale (sera expliquée dans la

section suivante).

TextING se compose de trois éléments principaux :

La construction de graphes, l'interaction des mots basée sur des graphes et la fonction de

lecture. Sont illustrent dans la figure suivante.

hj h!

Sum
e—CI 10
Text Level
Representation

2

=
&
=

s £
= e
=1

Max

GGNN
hi PR, Text Label
_____ ,‘. \.'\\______________________
hﬁ \i
1
T

Graph Construction

Graph-based Word Interaction

Figure 4-6 : La méthode TextING [67].

58



Chapitre 1V : Amélioration de processus de découverte des services Web

La construction des graphes : ils construisent un graphe de documents texte en
représentant des mots uniques comme des sommets et des cooccurrences entre mots
comme des arétes, notées G = (V, E) ou V est I'ensemble des sommets et E est I'aréte
la cooccurrence décrit la relation entre les mots qui apparaissent dans un espace de
taille fixe, les fenétres coulissantes (longueur par défaut 3) et elles n'ont pas de
direction dans le graphique.

Le texte est prétraité par défaut, comme la tokenisation et la suppression des mots
vides, l'incorporation des sommets est initialisee avec la caractéristique des mots
représentée par h € R |V|xd. Ou d est la dimension intégrée, la création d'un graphe
distinct pour chaque document propage les informations sur les propriétés des mots et

les intégre dans le contexte pendant la phase d'interaction des mots.

an apple

_
N

Feel hungry

Figure 4-7 : La construction de graphe de TextING.

Interaction de mots basée sur un graphique : sur chaque graphe, ils utilisent un
réseau de neurones a graphes fermés (Gated Graph neural network) pour apprendre les
embedding de nceuds de mots, un nceud peut recevoir des informations de ses voisins
qu'il fusionne ensuite avec sa propre représentation pour la mettre a jour, puisqu'une
couche fonctionne sur des voisins de premier ordre ils peuvent empiler la couche t fois
pour obtenir des interactions d'entité d'ordre supérieur ou un nceud peut atteindre un

autre noeud t sauts de distance. Les formules de l'interaction sont :

at = AhtW, (3)
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zt = o(W,at + U,ht"1 + b,) (4)
rt =o(U,h*"1 +b,) (5)
ht = tanh(Wy,at + U, (rt®ht~Y) + b,) (6)
ht = ht@zt + K 1O — zY) (7

ou A € R|V|x|V] est la matrice d'adjacence, o est la fonction sigmoide et tous W, U et
b sont des pondérations et biais entrainables, z et r fonctionnent comme la porte de
mise a jour et la porte de réinitialisation respectivement pour déterminer dans quelle

mesure les informations de voisinage contribuent a l'intégration actuelle des nceuds.

e La fonction de lecture : lorsque les nceuds de mots sont suffisamment mises a jour,
ils sont agrégés dans la représentation graphique du document qui est a la base de la

prédiction finale. La formule de la fonction de lecture est comme suit :

h, = o(fi(h}))@tanh(f,(h})) (8)

1
hy = mz h, + Maxpooling(h; ...h,)  (9)

vev

Ou f1 et f2 sont deux perceptrons multicouches (MLP). Le premier agit comme un
poids d'attention douce et le second agit comme une transformation de caractéristique
non linéaire, en plus de faire la moyenne des caractéristiques des mots ils appliquent

également la fonction MaxPooling pour la représentation de graphe h,,l'idée derriére

cela est que chaque mot du texte est important et que les mots-clés doivent contribuer
plus clairement, enfin I'étiquette est prédite en alimentant le vecteur de niveau de
graphe a la couche softmax, on minimise les pertes grace a la fonction d'entropie

croisée.

yg = softmax(whg + b) (10)
L==) ygilog(7g) (11)

Ou W sont les poids et b le biais et yg; est le i-eme élément de I étiquette one hot [67].
4- Le modele TextING pour les services web :

Des approches corrélatives ont tenté de regrouper les services web sur la base soit des

informations explicites contenues dans les descriptions de service, soit des caractéristiques
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sémantiques de fonctionnalité extraites par des modeles thématiques probabilistes, cependant
les informations contextuelles implicites des descriptions de service sont ignorées et doivent
encore étre correctement explorées et exploitées[75], nous proposons un nouveau cadre avec
le GNN appelé TextING, nous construisons d'abord des graphes individuels pour chaque
service puis nous utilisons le GNN pour apprendre les représentations de mots a grains fin en
fonction de leurs structures locales, ce qui peut également produire efficacement des
embedding pour des mots invisibles dans le nouveau document, enfin les nceuds de mots sont

incorporés en tant que 1’incorporation de documents [67].

4-1 Processus de notre approche :

Nettoyage
L’extraction de Dataset
de Dataset
Prugrammablz%—b@ EEm—
Dataset
c c | e
C c ] <
c
La Entrainement La construction
prédiction de de modele des graphes
20 classes

Figure 4-8 : Processus de notre approche
4-1-1 La préparation des données :
Les données de Dataset sont prétraitées de maniére standard, y compris la tokenisation
et la suppression des mots vides, en ce qui concerne le Word Embedding nous avons utilise le

GloVe et les mots hors vocabulaire (OOV) ont été echantillonnés au hasard a partir d'une
distribution uniforme [-0.01, 0.01]. la figure suivante affiche les mot (OOV).
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oov = {}
for v in vocab:
oov[v] = np.random.uniform(-8.81, 8.81, word_embeddings_dim}

Last executed at 2822-86-84 15:11:56 in 189ms

ooV

Last executed at 2822-86-84 15:12:87 in 815ms

{'wfers': array([ @.80575469, -0.8835941 , -9.00937974, -0.88399981, @.08392332,

-@.08489926, -8.80892365, -9.8@764le4, -0.88821813, -8.88819785,
-@.8822878 , @.80641731, -9.8@487785, -0.80247389, -8.88128725,
-@.08846621, -8.80669672, -8.88278347, -0.88683335, @.80243962,
@.@@717ele, @.88573644, -8.8066197 , -9.88592891, 8.88793881,
-@.@@198953, -8.88588216, -©.8@436971, -©.88857519, -8.88947951,
@.@8860187, @©.P@EBYEE , ©.80875189, @.88346387, O.8@5001L1 ,
©8.88349947, @.88256084, -8.80912277, @.88693834, -8.88964631,
@.@852322 , -9.88839899, -8.80132576, -©.88119939, -8.8864136 ,
-@.@8886 , ©.88331183, -©.88677687, ©.08588363, @.8@159784,
8.88929911, @.88288089, ©.80367479, @.88498607, -0.8813294 ,
B8.88747267, -9.88259549, @.80472451, @.88738389, -8.88235375,
-@.@8242583, @.88785485, -9.8@4256 , -0.88946762, -B.88173338,
@.@8753889, -9.88896655, -©.80887556, ©.88383298, -@.8@382238,
@.@8869225, @.80194741, ©.80832115, -9.88832327, -0.88586985,
B8.88982219, @.88589417, ©.881lee93 , -8.88837783, -8.88738428,
@8.88356375, @.88117982, -0.80258846, -©.88374343, -8.88518287,
-@.88338063, -8.88722333, -9.80482457, ©.80045275, -8.88985835,
B8.884789597, @.88227582, -8.80118555, @.8895679 , O.80625444,
@.88872254, @.80641911, @.88860191, -2.88201@17, @.88376082]),

Figure 4-9 : La distribution des mots hors vocabulaire

4-1-2 La construction des graphes pour les services web :

On concoit un récipient qui contient tous les mots possibles de description des services pour
chaque service web en représentant des mots uniques comme des sommets et des
cooccurrences entre les mots comme des arétes, les cooccurrences décrivent la relation entre
les mots apparaissant dans un espace de taille fixe, la fenétre coulissante (longueur trois par
défaut) et ils sont bidirectionnels dans le graphe. La figure suivante explique La construction
des graphes pour les services web

def build_graph(start, end):
x_adj=[]
x_feature=[]
doc_len_list = []
y=[]
vocab_set = set()
for i in tqdm(range(start, end)):
doc_words = shuffle_doc_words_list[i].split()
if truncate:
doc_words = doc_words[:MAX_TRUNC_LEN]
doc_len = len{doc_words)
doc_vocab = list(set(doc_words))
doc_nodes = len(doc_vocab)
doc_len_list.append(doc_nodes)
vocab_set.update(doc_vocab)
doc_word_id map = {}
for j in range(doc_nodes):
doc_word_id_map[doc_vocab[j]] = j

# sliding windows
windows = []
if doc_len <= window_size:
windows.append (doc_words)
else:
for j in range(doc_len - window_size + 1):
window = doc_words[j: j + window_size]
windows.append(window)
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Figure 4-10 : La construction des graphes pour les services web

word_pair_count = {}

for window in windows:
for p in range(1l, len(window)):
for q in range(@, p):
word_p = window[p]
word p id = word id map[word_p]
word_q = window[q]
word q_id = word id map[word_gq]
if word_p id == word_gq_id:
continue
word_pair key = (word_p id, word_g_id)
# word co-occurrences as weights
if word_pair_key in word_pair_count:
word_pair_count[word_pair_key] += 1.
else:
word_pair_count[word_pair_key] = 1.
# bi-direction
word_pair_key = (word_q_id, word_p_id)
if word_pair_key im word pair_count:
word_pair_count[word_pair key] += 1.
else:
word_pair_count[word pair key] = 1.

Figure 4-11 : La figure explique les coocurence entre les sommets

On découpe notre dataset et on construit des graphes pour (training, validation + training et
teste).

e Training : pour optimiser les parametres de GNN.
e Validation : pour améliorer le modele.
e Test: pour la performance finale.

print( 'building graphs for training')

x_adj, x_feature, y, _, _ = build_graph(start=0, end=real_train_size)

print('building graphs for training + validation')

allx_adj, allx feature, ally, doc_len_list_train, wocab_train = build_graph(start=@, end=train_size)

print( building graphs for test’)

tx_adj, tx feature,ty,doc_len list test, vocab_test = build graph(start=train_size, end=train_size+test_size)
doc_len_list = doc_len_list train + doc_len_list test

building graphs for training
100% | NI c271/6471 [ee:03<e0:00, 1632.79it/<]
building graphs for training + validation

100% | INNEEENENN| 7100 7190 [00:04<00:00, 1666.00it/s]
building graphs for test

100%| INNNEENEI | 1260/1269 [00:60<@0:00, 1659.55it/s]

Figure 4-12 : La construction des graphes pour (training, validation + training et teste)

Afin d’enregistrer ces graphes dans des fichiers.et ils sont illustrées dans la figure suivante.
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with open("data/ind.c.x_adj".format(datasets), 'wb’) as f:
pkl.dump(x_adj, f)

with open{"data/ind.c.x_embed".format{datasets), 'wb') as f:
pkl.dump(x_feature, f)

with open("data/ind.c.y".format(datasets), ‘wb') as f:
pkl.dump(y, )

with open("data/ind.c.tx_adj".format{datasets), 'wb’') as f:
pkl.dump(tx_adj, f)

with open("data/ind.c.tx_embed".format(datasets), ‘wb') as f:
pkl.dump(tx_feature, f)

with open("data/ind.c.ty".format(datasets), 'wb') as T
pkl.dump(ty, )

with open("data/ind.c.allx_adj".format(datasets), 'wb') as f:
pkl.dump(allx_adj, f)

with open("data/ind.c.allx embed".format(datasets), 'wb') as f:
pkl.dump(allx_feature, f)

with open("data/ind.c.ally”.format(datasets), 'wb') as f:
pkl.dump(ally, f)

Figure 4-13 : L’enregistrement des graphes.
4-1-3 I’interaction des mots :

Pour chaque graphe, on utilise Gated Graphe neural network qui utilise GRU (Gated
Recurrent Unit) pour apprendre les Embedding des mots, un nceud recueille les informations
des voisins directs (message passant) puis combiner avec sa propre représentation pour la
mettre & jour. Ce message passant est fait par tous les nceuds et dont nous avons de nouveaux
Embedding pour chaque sommet de graphe, comme la couche graphique opére sur les voisins
de premier ordre nous pouvons empiler cette couche t fois pour obtenir interactions d'entités

d'ordre élevé.

def gru_unit(support, x, var, act, mask, dropout, sparse_inputs=False):
""MERU unit with 30 tensor inputs."™"
# message passing
support = tf.nn.dropout(support, dropout) # optional
a = tf.matmul(support, x)

# update gate

z@ = dot(a, var['weights_z@'], sparse_inputs) + var['bias_z@']
z1 = dot(x, var[ 'weights_z1'], sparse_inputs) + var['bias_z1']
z = tf.sigmoid(z@ + z1)

# reset gate

ré = dot(a, var[ 'weights_r@'], sparse_inputs) + var['bias_re’']
rl = dot(x, var['weights_rl'], sparse_inputs) + var['bias_rl']
r = tf.sigmoid(re + rl)

# update emb
he = dot(a, var[ ights_h@'], sparse_inputs) + var['bias_he']
hl = dot({r*x, var[‘weights_hl'], sparse_inputs) + wvar['bias_h1']
h = act(mask * (he + h1)}

return h*z + x*{1-z)

Figure 4-14 : L’interaction de mots entres les services web

64



Chapitre IV : Amélioration de processus de découverte des services Web

4-1-5 La fonction de lécture :

Une fois que les nceuds de mots sont suffisamment mises a jour, ils sont agrégés a une
représentation graphe pour le document, lorsque 1’étiquette est prédite en alimentant le
vecteur de niveau de graphe dans une couche softmax, nous minimisons la perte grace a la
fonction d'entropie croisée, la figure suivante affiche La fonction softmax_cross_entropy

def softmax_cross_entropy(preds, labels):
"""Softmax cross-entropy loss with masking.™""
loss = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(logits=preds, labels=labels)
return tf.reduce_mean(loss)

def accuracy(preds, labels):
""accuracy with masking. """
correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(preds, 1), tf.argmax{labels, 1))
accuracy all = tf.cast(correct_prediction, tf.float32)
return tf.reduce_mean{accuracy_all)

Figure 4-15 : La fonction softmax_cross_entropy

5-Configuration expérimentale et I’ensemble de données :

Nous avons réalisé le travail sur plateforme Saturn Cloud avec (2XLarge — 8cores -64
GB RAM — 40Gi Disk).

Saturn Cloud Resources / fatimarahmanit72 / untitled

@ fatimarahmani172 JUPYTER SERVER ‘ § Recipe ‘ ‘ B Logs ‘ ‘ B Edit ‘

fatimarahmani172 / untitled

20d9c55ef0d640128c472d6178834d8c

£ Resources

i i i i
oy — 5,:7 Overview %4 Environment ﬁ Secrets IJ GitRepos [ Share

¥ Git Repositories

@ Images Jupyter Server () H Stop

2Xlarge - § cores - 64 GB RAM - 109Gi Disk

v Enterprise

2 Get Started Next: Metrcs
. Auto Shutoff: 1 hour
Gy Spot Instance: No
SSH URL: (not enabled) (7)
HOURS REMAINING App URL: (not enabled)

5 Upgrade for More

Jupyter 30hrs Jupyter Lab
Dask 3hrs

Figure 4-16 : L’ environnement Saturn cloud
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Pour évaluer la performance de notre approche proposée, nous avons exploré 17 923 service
web réels de domaine étiquettes de ProgrammabelWeb jusqu’au premier juillet 2018, nous
avons mené les expérimentations sur les 20 premiéres catégories, I'ensemble de données
experimentales contient 8 459 services Web, aprés la suppression des mots vides dans les
descriptions de services, le moyen nombre de mots dans les descriptions de service est de
38,68 [75].

i prim cz r n <r name ani orinnal dese

['Financial']
com api oauth

payplug api integr bsi cu.. Payments ["Integration', 'Motifications', 'Refunds’]

mozilla p 1lin ident servic web ty 'Identity', 'Authentication']

abas name
ic captur webs.. Tools ["Ser
countri .. Socia [ "Non-Profit']
nan
nlin portal ent ["England']
['Community', 'Collaboration']

["Curr

ng', 'HEEI‘EEEtiDﬂ'J "APL', 'Appl.. |tcs

Figure 4-17 : Ensemble de données utilisées de 1’approche TextING

Nous avons utilisé la colonne (api_orignal_desc) qui contient toutes les descriptions de 20
services web et pour faire la prédection nous avons utilisé la colonne (api_prim_cate) qui

explique le numéro de descriptions de services web.

6- Discussion des résultats :
Pour realiser nos résultats, nous avons opté pour les parametres suivants :

- Optimiseur d’erreur : Adam
- Fonction d’erreur : Cross_Entropy.
- Taille de Batch : 64
- Taille de Drop-out : 0.25
- Learning_rate : 0.001
66



Chapitre 1V : Amélioration de processus de découverte des services Web

- Nombre d’Epochs : 11

Ensuite, nous avons chargé les fichiers des graphes enregistrés pour faire I’entrainement.

train adj, train feature, train y, val adi, val feature, val y, test adj, test feature, test y = load data(FLAGS.dataset)

Figure 4-18 : Le chargement de graphe

Puis faire entrainement, la figure 4.18 illustre I’entrainement de notre modele.

train start...

Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:
Epoch:

LBE379
.38848
. 36646

@281 train_loss=
@882 train_loss=
@@a3 train_loss=

.69526 train_acc= @.18668 val_loss=
.94846 train_acc= 8.41137 val_loss=
.57598 train_acc= 8.52863 val_loss=
@284 train_loss= 1.42882 train_acc= 8.56483 val loss= 1.3@122 val_acc= 8.62389 test_acc= @.62411 test_loss= 1.25116
@285 train_loss= 1.31111 train_acc= @.6@837 val_ loss= 1.2538@ val_acc= @.61892 test_acc= @.62411 test_loss= 1.19553

2 2.89548 val_acc= @ 8 2
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
@206 train_loss= 1.2418@ train_acc= @.62278 val_loss= 1.17852 val_acc= ©.64256 test_acc= @.64468 test loss= 1.13617
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1
1 1 @ @ 1

.59154 val_acc=
428417 val_acc=

.38387 test_acc=
.35633 test_acc=
.6@581 test_accs

.37983 test_loss=
.53349 test_loss=
.57289 test_loss=

a

@

a
@287 train_leoss= 1.17941 train_acc= 8.63931 val_loss= 1.16523 val_acc= ©.64673 test_acc= 8.66273 test_loss= 1.11494
@288 train_leoss= 1.12597 train_acc= @.65569 val_loss= 1.89789 val_acc= 8.65647 test_acc= 8.67861 test_loss= 1.85178
@289 train_loss= 1.87985 train_acc= 8.66837 val loss= 1.88938 val_acc= 8.67455 test_acc= @.68558 test_loss= 1.81596
.84792 train_acc= 8.67393 val_loss=
.81386 train_acc= 8.68227 val_loss=

.Ba593
.Ba175

@218 train_loss=
@811 train_loss=

.86865 val_acc=
.8692@ val_acc=

LB7177 test_accs
.67455 test_acc=

.68794 test_loss=
.68637 test_loss=

Early stopping...

Figure 4-19 : L entrainement de modéle TextING

6-1 Comparaison entre les modeles :

Nous évaluons les résultats de la classification multi classe, selon quatre mesures (Recall, f1-

score, la pureté, I’information mutuelle normalisée (NMI)).

o Recall : le Recall nous permet de connaitre le pourcentage de positifs que le modéle a

bien prédit.

vrai positif

Recall =

vrai positif+faux négatif

Plus il est élevé, plus le modéle d'apprentissage automatique peut maximiser le
nombre de vrais positifs.

Précision : il peut connaitre le nombre de prédictions correctes faites.

vrai positif

PI’eCISlon—vrai pOSitif+faux pOSitif

Plus il est élevé, plus le modéle d'apprentissage automatique peut réduire le nombre de
faux positifs.

o F1_score: le score F1 fournit une bonne évaluation des performances du modéle [85].

F1 score=2 # Recall+precision

Recall+precision
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o La pureté : calcule la proportion de services correctement regroupés par rapport au
nombre total de services [84].

o NMI : L'information mutuelle normalisée (NMI) est une normalisation du score
d'information mutuelle (MI) pour mettre les résultats a I'échelle entre 0 (aucune
information mutuelle) et 1 (corrélation parfaite). Dans cette fonctionles informations
mutuelles sont normalisées par une moyenne généralisée de H (labels_true) et
H (labels_pred), définie par la méthode average_method [86].

Nous comparerons nos résultats avec les modéles qui ont utilisé la méme méthode que la
notre et qui ont expérimenté sur les descriptions des services web (api_orignal_desc) et se

prédire les classes (api_prim_cate), ces modeles sont :

o DeepWSC (TextCNN, LDA) [84].
e DeepWSC (RCNN, LDA) [84].
e RCNN+WE-LDA+K [75].

Les résultats seront affichés dans le tableau suivant.

Modeéles Pureté NMI Recall F1 score
DeepWSC 0.5400 0.4625 0.3484 0.3662
(TextCNN,

LDA)

DeepWSC 0.5492 0.4704 0.3614 0.3784
(RCNN, LDA)

RCNN+WE- 0.5708 0.4856 0.3821 0.3969
LDA+K

TextING 0.6887 0.5986 0.6864 0.6714

Tableau 1 : Comparaison des performances de classification des modeles.

6-2 Discussion de résultats de tableau :

Le tableau présente les performances de notre modele ainsi que les autres modéles, nous
avons comparé nos résultats avec les méthodes de papier [84]. Et la méthode de papier [75].
respectivement, nous avons constaté une amélioration par rapport la méthode DeepWSC
(TextCNN, LDA) par avantage moyen de 59.321% pour tous les mesures d’évaluations, de
plus le TextING obtient un avantage moyen de 55% sur DeepWSC (RCNN, LDA) et 48.18%

sur RCNN+WE-LDA+K , pour tous les mesures d’évaluations, cela prouve la supériorité des
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performances de notre approche, et ce qui suggere que notre modele bénéficie au traitement

du texte et plus convivial pour les mots invisibles.

Les deux figures 4.20 et 4.21 affichent respectivement le graphe d’accuracy et de perte de

modele TextING pour la classification des services web,

training accuracy

0.7

0.6

05

test

04

0.3

= Training accuracy
0.2 test accuracy

] 2 4 B ] 10

Figure 4-20 : Le graphe d’accuracy

training loss

—— Training loss
test loss

lass

Figure 4-21 : Le graphe de perte

7-Conclusion :

Tout au long de ce chapitre, nous avons présenté notre approche TextING basée sur les
réeseaux de neurones de graphes (GNN) pour la classification de texte inductive pour
améliorer les performances de la classification des Services Web, puis en expliquant toutes les
étapes de réalisation, en commengons par I’extraction de Dataset a partir de programmable
Web, le nettoyage de nos données, ensuite la construction des graphes pour I’entrainement, la

validation et le teste, puis faire 1’entrainement de notre modele pour faire la classification
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multiclasse et prédire les classes, finalement nous avons comparé les performances de notre

modéle avec des autres méthodes.
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Conclusion générale

Conclusion générale et perspective :

Dans notre projet de fin d’étude, on ‘a étudié une nouvelle approche pour la
classification des services web basée sur la description textuelle de chaque service. Tout
d’abord nous avons présenté un état de 1’art sur les services web qui comprend sa définition et
ses technologies, ainsi que ces grands challenges, tels que la fonction de découverte des
services Web qui est le responsable de la recherche. Ensuite, nous avons fait un survol sur
plusieurs techniques différentes de Machine Learning en se focalisant plus précisément sur

I’apprentissage profond (Deep Learning).

Pour commencer, nous avons utiliseé la méthode (TextING) pour la classification de texte
inductive basée sur les réseaux de neurones de graphes (GNN), qui construit des graphes, ou
les interactions de mots dans chaque graphe sont prises en compte, Pour faire une
classification « multi- Classes ». Ce modele permet de prédire les classes dont un service a de
fortes chances d’y appartenir, en 1’entrainant avec une Dataset issue du monde réel collectée a
partir du répertoire des APIs « ProgrammableWeb.com ». Par la suite nous avons présenté nos

résultats qui étaient satisfaisants apres les avoir comparées avec d’autres travaux.
Perspective :

Comme perspective a notre travail, nous essaierons de combiner notre approche avec les
nouvelles techniques d’Embedding telle que Bert, qui est un modéle de représentation de
textes écrit en langage naturel, avec un contexte bidirectionnel, qui prend en considération le

contexte des mots des textes plus longs, toujours en gardons la structure des graphes.
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