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Résumé

Ce mémoire s’intéresse a la réingénierie des application orienté objet vers des application
orienté service. Une étape essentielle dans la réingénierie est 1’étape de 1’identification des
services. Pour identifier les services de facon automatique ; nous avons di modéliser le
probléme en probleme de regroupement (clustering). Le clustering est 1’organisation d’un
ensemble de données en classes homogénes. Dans notre cas Nous voulons regrouper les
classes objets sous forme d’ensemble représentant des services. Nous avons choisi un des
algorithmes non supervisés appelé DBSCAN. Il se base sur le regroupement en prenant en

compte la densité.
Les mots clé

Architecture Orienté Service, La Réingénierie, La Migration Vers SOA, Identification Des

Services, Classification Non Supervisée, Algorithme DBSCAN
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Introduction générale

Plusieurs technologies innovantes ont été introduites ces dernieres annees, pour renforcer la
communication et le partage des ressources. Parmi ces derniéres on trouve I’architecture
orientée services est plus communément connue sous le sigle SOA (Services Oriented

Architecture).

L’objectif de la (SOA) est d’intégrer les briques ou composants logiciels au sein du Sl de
I’entreprise. Cette méthode s’attache a décomposer chaque composant en un ensemble de
fonctions basiques appelées services. L’objectif étant de pouvoir réutiliser simplement ses
services. Les utilisateurs de ceux-ci peuvent étre d’autres services, des logiciels de

I’entreprise, des applications externes, etc....

Notre étude s’inscrit dans le cadre de la réingénierie des systémes patrimoniaux vers des
nouvelles architectures qui est la SOA. Nous avons proposé de transformer les applications
orientées objet vers des applications orientées service afin de bénéficier des avantages de cette

nouvelle architecture.

La problématique étudiée est comment automatiser la phase de I’identification de service a
partir d’applications orientée objet. Nous avons exploré les algorithmes de classification non
supervisés, a savoir (DBSCAN) pour regrouper I’ensemble des classes homogeénes pour
former un service tout en respectant les caractéristiques de la SOA. Nous avons commencé
par étudier les différents algorithmes existants afin de choisir celui qui convient a notre cas.
Le choix a été fait sur I’algorithme DBSCAN.

Notre mémoire est structurée en deux parties et organisée de la maniére suivante :

La premiére partie : est consacré a un état de 1’art et composé de deux chapitres, le premier
sur la réingénierie et migration vers SOA ou nous parcourons brievement les concepts de la
SOA, de la réingénierie et de la migration des services vers la SOA. Dans le deuxiéme
chapitre nous explorons les différents algorithmes de classification non supervisées tel que
DBSCAN.

La deuxieme partie : est composée de deux chapitres ; le premier chapitre c’est la conception
de notre projet, dans cette étape nous allons expliquer le processus que nous avons suivi pour
concevoir notre projet et comment nous avons adapte I’algorithme choisi afin d’identifier les

services. Le deuxiéme chapitre c¢’est I’implémentation, dans ce dernier nous définirons les

Identification des services web en utilisant des techniques a base de [’IA
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outils, I’interface et les résultats obtenus. Nous terminons par une conclusion générale et

quelques perspectives.

Identification des services web en utilisant des techniques a base de I’IA
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1 Introduction :

Nous vivons actuellement dans une société de consommation orientée vers la technologie.
Cette derniere est présente dans la vie de tous les jours autant pour les particuliers que pour
les entreprises. Un des concepts clé de cette mutation technologique est 1I’informatique, qui est

devenu un des piliers d’une bonne gestion organisationnelle [1].

Depuis quelques années, sur les problématiques autour de la conception de 1’architecture
logicielle, la notion d’Architecture Orientée Services (SOA) s’est largement imposé grace en
particulier a la montée en puissance de 1’Internet. Maintenant, le concept de SOA recouvre
des aspects et des domaines trés variés qui dépassent d’une certaine manicre largement le

domaine initial qu’est I’architecture logicielle. [w2]

L'architecture orientée service ou SOA (Service Oriented Architecture) est aujourdhui
envisagée par de nombreuses entreprises dans le cadre de I'évolution de leur systéeme

d'information.

A travers ce chapitre nous essayerons de présenter les notions relatives a la SOA et

réingénierie et les techniques de migration des systemes patrimoniaux vers la SOA.
2. L’ Architecture Orientée Services

La SOA (Service Oriented Architecture - ou Architecture Orientée Services) est souvent
assimilé a des technologies mais ce sont en réalité des principes d’architectures. En effet, la
notion de SOA renvoie a une nouvelle maniere d'intégrer et de manipuler les différentes
briques et composants applicatifs d'un systeme informatique (comptabilité, gestion de la
relation client, production, etc.) et de gérer les liens qu'ils entretiennent. [w3 ].

2.1 Notions de base :

2.1.1 Le service :
2.1.1.1 Définition :

On distingue plusieurs définitions pour le service :

Définition 1 : Un Service est un composant logiciel distribué, exposant les fonctionnalités a
forte valeur ajoutée d’un domaine métier [w4].

Définition 2 : Un service est une ressource abstraite qui effectue une tache cohérente et

fonctionnelle [2].
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Définition 3 : Un service est considéré comme un processus qui a une interface ouverte, et
une granularité grossiere. Il peut étre facilement décomposé et composé pour mettre en ceuvre

divers flux de travail [3].

2.1.1.2 Les caracteéristiques des services :
Chague service est caractérisé par les caractéristiques suivantes [w5] :

» Contrat standardisé : L’ensemble des services d’un méme systéme technique sont
exposés au travers des contrats respectant les mémes régles de standardisation
(Pinterface) [w4].

» Couplage lache : Le couplage faible (loosely-coupled) est une propriété qui montre le
degré de liaison des services. Les services sont connectés aux autres services ou aux
clients a travers des documents standards, ces documents sont realisés en XML de la
méme maniere que les web services et ils assurent le découplage ou autrement dit la
réduction des dépendances [w4].

» Abstraction : Le contrat d’un service ne doit contenir que les informations
essentielles a son invocation. Seules ces informations doivent étre publiees [w4].

» Reéutilisabilité: Les services doivent encapsuler une logique de traitement
suffisamment générique pour étre utilisés dans des contextes d’utilisation différents
[w4].

» Autonomie: Un service doit étre totalement autonome. On doit pouvoir le remplacer
ou le déplacer sans que cela affecte d’autres services. Un service implémente ses
propres composants et ses propres méthodes d’acces aux données, il ne doit dépendre
d’aucun élément externe [W5].

» Sans état (stateless): Son exécution ne dépend pas de 1’invocation préalable d’autres
services, l’ensemble du contexte qui est fourni lors de I’invocation par le
consommateur suffit au service pour exécuter ses actions [w5].

» Découvrabilité: Un service est complété par un ensemble de métas donnés de
communication au travers desquelles il peut étre decouvert et interprété de facon
effective [w6].

» Composabilité: Un service doit étre concu de fagon a participer a des compositions de
services [w4].

» Synchrone ou asynchrone : Attente de réponse aprés l'utilisation d'un service ou non
[w4].
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standardisé Autonomie

Couplage lache Sans etat

Abstraction Découvrahilité

Réutilisabilité Composabilité -

- -

Figure 1.1 : Les caractéristiques de service [w4].
2.2 L’architecture orientée service :

2.2.1 Définition :

Une architecture orienté service est une architecture logicielle s’appuyant sur un ensemble de

services simples [w1].

La SOA est un ensemble de principes architecturaux qui permettent de développer des
systéemes modulaires basés sur des « services » ou des unités de fonctionnalités informatiques.
Ces services, qu'ils soient métier ou techniques, sont offerts par une entité, le prestataire de

services, et consommés par une autre [4].

Operational
Requirements

composées de
imposent
| :
Policies '-(— pilotés par _é:;v% géremt —>  States

’”".,Lc%__ limités par —/ \ echangent \

Contracts | Messages

——— contiennent —> Schemas j-— décrivent

Figure 1.2: Les concepts de SOA [3].

Les services au centre de ce schéma sont les unités atomiques d’une architecture orientée

services, ces services communiquent entre eux par le biais de messages, ces communications
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peuvent étre synchrones ou asynchrones. Le langage de programmation du service n’a aucune
importante, ainsi que la plateforme d’exécution, matérielle et logicielle. Ces services sont
limités par un ensemble de contrats, c'est-a-dire qu’un service doit respecter un ensemble de

régle de fonctionnement. [3]
2.2.2 Les caractéristiques de I’architecture orientée service :

Une des plus grandes fonctionnalités des SOA est la réutilisation des services pour plusieurs
entreprises. En effet, en étudiant I’évolution des différentes architectures, on peut observer
une réutilisation croissante. Ceci était impossible dans le modéle des composants. En passant
du procédural a I’orienté objet, on a la notion de réutilisation de classes d’objet. Celle-ci n’a

cessé d’augmenter avec la vision orienté composant puis enfin service, voir figure 1.3 [w1]

Orienté

Orienté objet

service

Oriente
composant

Oriente
procédure

|

— e’

Figure 1.3 : Cycle de vie des services [3].

On peut situer les caractéristiques suivantes [w7]:

» Reéutilisation et composition : Ceci est particulierement puissant pour créer de
nouveaux processus d'affaires rapide et fiable.

» Recomposition : La capacité de modifier les processus d’affaires existants ou d'autres
applications basées sur 1’agrégation des services.

» La capacité a progressivement changer le systeme : Commutation des prestataires
de services, I'extension des services, en modifiant les fournisseurs de services et les
consommateurs. Tous ces éléments peuvent étre faits en toute sécurité, grace au
couplement bien controlé.

» La capacité a construire progressivement le systeme : Cela est particulierement

vrai pour toute intégration basée sur SOA.
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2.2.3 Les acteurs de P’architecture orientée service :

L'architecture orientée service se représente en faisant intervenir trois acteurs

le consommateur, le service, et le répertoire de services.

Le consommateur correspond a l'application cliente (ou a un autre service), qui fait appel
au service pour une tache précise. Ce consommateur trouvera les informations a propos du
client au sein du répertoire de services, ou sont enregistrés et triés un grand nombre de ceux-
ci. [w8]

Un répertoire peut é&tre privé, c'est-a-dire interne a l'entreprise, ou public.
Le service fournit une fonctionnalité bien définie et répond a trois fonctionnalités
caractéristiques : il est indépendant, il peut étre découvert et appelé de maniére dynamique et

il fonctionne seul. [w8]

Le répertoire de services a un réle primordial dans la SOA. C'est lui qui recoit la requéte du
consommateur, lui qui découvrira le service idoine, et lui qui agira en tant
que proxy (intermédiaire) entre consommateur et service. En s'assurant que les fournisseurs
de services informent régulierement les répertoires de leurs nouveautés, le consommateur peut

constamment profiter de celles-ci sans pour autant devoir mettre a jour ses méthodes [w8].
2.2.4. Déploiement de la SOA :

SOA avec sa nature faiblement couplée permet aux entreprises ce qui suit :

> Le déploiement de la SOA peut-étre effectué sur des serveurs d’intégrations, EAI
(Enterprise Application Intégration). Ces serveurs organisent la circulation de
I’information entre les applications et les rendent interopérables en développant des
connecteurs. [w1l]

» Brancher de nouveaux services.

» Améliorer les services existants de facon granulaire pour répondre aux nouveaux
besoins.

» Offrir la possibilité de rendre les services consommables a travers différents canaux.

> Exposer les applications existantes de I'entreprise comme des services, tout en

préservant les investissements d'infrastructure informatique existante.[w7]
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2.2.5 Avantages et inconvénients de la SOA

2.2.5.1 Les avantages de I’architecture orienté service :[w7]

>

vV V V V V V V V

Une modularité permettant de remplacer facilement un composant ou service par un
autre.

Une réutilisabilité possible des composants par opposition d’un systéme tout en un fait
sur mesure pour une organisation.

De meilleures possibilités d’évolution, ici il suffit de faire évoluer un service ou
d’ajouter un nouveau service.

Une plus grande tolérance aux pannes.

Une maintenance facilitée.

Obligation d’avoir une modélisation poussée.

Possibilité de découpler les acces aux traitements.

Localisations et interfacage transparents.

Possibilité de mise en place facilitée a partir d’une application objet existante.
Réduction des cotits en phase de la maintenance et d’évolution.

Facilit¢ d’amélioration des performances pour des applications importantes

(répartition de traitements facilités).

2.2.5.2 Les inconvénients de I’architecture orientée service : [w9][w10]

YV V. V V V V

Nécessité d’appréhender de nouvelles technologies.

Performances réduites pour les traitements simples (couche supplémentaire).
Tendance a la multiplication des couches et des messages.

Probléeme de coordination ou orchestration entre les divers services.
Probléme de sécurité (plus grande surface exposée).

Probléme de réelle interopérabilité.

On constate une certaine lourdeur et de la complexite.

3 Réingénierie et migration vers SOA

La réingénierie logicielle est 1’approche qui permet 1’adaptation du logiciel traditionnel,

puisqu’elle est basée sur la remise en cause fondamentale et la préconception radicale des

processus organisationnels, afin de réaliser des améliorations spectaculaires des performances

courantes [w11].
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3.1 Réingénierie
3.1 Définition :

La réingénierie consiste a reconcevoir, repenser ce qui a été congu dans une démarche
d’ingénierie. Il est difficile, voire impossible de faire de la réingénierie si ce qui a été congu

précédemment n’a suivi aucune régle, aucune norme.
Dans le secteur de I’informatique il existe plusieurs types de réingenierie :

» Réingénierie des systémes d’informations.
» Reéingénierie des processus.

» Réingénierie logicielle [w12].
3.1.1 La réingénierie des systémes d’information :

Il s'agit d'une remise a plat de tout ou partie d'un systéeme d'information, afin d'atteindre de
meilleurs niveaux de performances globales. Cela peut par exemple consister a transformer
une architecture informatique initialement tournée vers la production en un dispositif orienté

vers le client [w13].
3.1.2 La réingénierie des processus :

La réingénierie des processus traite la transformation des processus de l'entreprise, et ce,
essentiellement au sein des grandes entreprises. Cette transformation est toujours le fruit d'un
processus ou d'un plan de gestion du changement maitrisé, dans le cadre duquel une

organisation audite et compare les processus existants puis tente de les optimiser [w14].
3.1.3 La réingénierie des logiciels :

La mission de la réingenierie des logiciels est I’amélioration et la transformation d’un logiciel
existant de telle facon que la compréhension, le controle et 1’utilisation de ce dernier puissent
de nouveau étre garantis. La demande en réingénierie de logiciels a connu une croissance
spectaculaire liée a I’obsolescence des systémes de logiciels patrimoniaux, 1’obsolescence
portant non seulement sur leur architecture, mais également sur les plateformes les supportant
ainsi que sur leur adaptabilité et leur stabilité face aux développements techniques requis par

I’évolution des besoins. [w15].

La réingénierie des logiciels s’avere nécessaire afin de rétablir et de réutiliser les ressources
des logiciels existants, de controler davantage les colts élevés de maintenance des logiciels et

de créer une base solide a méme de supporter les évolutions a venir [w15].

Identification des services web en utilisant des techniques a base de I’'lA




Chapitre 1 : Réingénierie et migration vers SOA | 2019

3.1.3.1 Les étapes de la réingenierie des logiciels :
Les grandes étapes de la réingénierie de logiciel sont :
» Laretro-ingénierie (reverse engineering):

C’est le processus danalyse d’un systétme en vue d’identifier ses composantes, leurs
corrélations et de créer des représentations du systéme sous une autre forme ou d'un niveau

plus élevé d'abstraction.

Dans cette étape, il existe un sous-ensemble qui permet de comprendre la fonction d’un
programme grace a I’interprétation de code et de documentation de I’application, ce sous-

ensemble s’appelle rétro-conception (Design Recovery) [5].
» La recomposition (Forward Engineering):

C’est le processus qui permet la conception physique d’un systeme informatique apartir de sa

définition logique c’est a dire le haut niveau d’abstraction [5].
» Laré documentation (Redocumentation):

Est la création ou la révision d'une représentation sémantiquement équivalente dans le méme
niveau relatif d'abstraction. Les formes de représentation résultantes sont habituellement
considérées des vues alternatives (par exemple, flux de données, structures de données, et flux

d’informations) destinées a une compréhension humaine [w16].
» Larestructuration (Restructuring):

Est la transformation d’un logiciel en un autre logiciel ayant le méme niveau d’abstraction

tout en préservant le comportement externe du logiciel (fonctionnalité et sémantique) [w16].
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Figure 1.4 : Les étapes de la réingenierie des logiciels [5].
3.2 Les avantages de la réingenierie :
Les avantages de la réingénierie sont :

> Réduire les risques : redévelopper un systeme critique introduit beaucoup de nouveaux
risques.

> Réduire les codts : redévelopper un nouveau systeme colte plus cher que la
modification d’un systéme existant [w17].

» Réduire la perte de données et la fuite d'informations.

» Améliorer I'efficacité opérationnelle et le service a la clientele [w17].
3.3 Les risques reliés a la réingenierie :
On désigne plusieurs facteurs de risque lié a la réingénierie :

-----

» L’introduction des nouvelles technologies n’est pas supportée par les programmeurs.
» L’impact de I’introduction des nouvelles parties au systeme existant.

» L’impact des changements sur la performance et la robustesse du systeme existant.

4 La migration vers SOA

La migration ou la modernisation logicielle implique des changements plus étendus qu’une

simple maintenance, mais une partie significative du systeme est conservée. Ces changements

Identification des services web en utilisant des techniques a base de 1’4




Chapitre 1 : Réingénierie et migration vers SOA | 2019

incluent souvent la restructuration du systéme, 1’amélioration des fonctionnalités ou la

modification des attributs du logiciel [6].
4.1 Stratégies d’évolution vers une architecture orientée service :

Plusieurs travaux ont été proposés pour faire évoluer les systemes patrimoniaux, vers une
architecture SOA, la majorité tourne autour de la réingénierie. Différentes classifications ont
été discutées dans. Puis une nouvelle classification qui répartit les différentes stratégies de
migrations vers SOA en trois catégories sa été proposeé a savoir [7] :

4.1.1 Approches décisionnelles :

Ce sont des approches qui aident les entreprises a prendre des décisions, aprés étude des
couts, du contexte, de la faisabilité pour décider est ce qu’il est rentable ou faisable de migrer,
d’intégrer, de remplacer ou de ne rien faire. Puis si on opte pour une des solutions, comment
I’appliquer, quelles techniques utiliser. La critique qui peut étre faite a cette catégorie, c’est
qu’elle ne comporte pas de phase implémentation et reste finalement une approche d’aide a la

décision [7].
4.1.2 Approches partielles :

Elle englobe des approches qui proposent des solutions partielles en utilisant les techniques de
réingénierie pour analyser et récupérer 1’architecture et les fonctionnalités du systéeme
patrimonial pour enfin avoir comme résultat un nouveau systéme orienté service, en utilisant
I’intégration ou la migration. Mais sans faire une analyse préalable de la faisabilité de
1’évolution [7].

4.1.3 Approches techniques :

Elles se basent sur I’aspect technique tel que les méthodes d’analyse de code, d’identification
et d’extraction des services, comment les intégrer avec le SP (Systeme Patrimonial), comment

tester les nouveaux services,....etc [7].
4.2 Les approches de migration vers SOA:

Au niveau des approches, il existe trois angles différents pour la mise en place d'une

Architecture orientée services qu’on va présenter dans le paragraphe suivant. [8].
» L’approche bottom up:

Le premier angle d'attaque part de la couche technique de I'entreprise. Il s'agit dans ce cas
d'extraire les services a partir des applications existantes. Le retour de cette démarche est
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assez clair et bien établi. On aboutit a un ensemble de services techniques dont le processus
d'identification est assez facile, avec par contre un niveau de granularité assez fin et une
profusion de service trop importante ce qui engendre une grande difficulté pour s'aligner avec

le métier.
» L’approche top down:

Le deuxieme angle d'attaque est relié directement au métier de I'entreprise. Il consiste a
identifier des services réutilisables en se basant sur les descriptions du niveau métier de
I'entreprise. Le résultat est un ensemble des services réutilisables de point de vue métier.
Cependant, cette méthode néglige I'aspect architectural de service. En effet, un service est une
notion d'architecture et le fait de définir des services a partir du niveau métier n'implique pas
forcément que ces derniers peuvent étre projetés sur le niveau technique afin d'assurer leur

fonctionnement.

Les méthodes top-down et bottom-up ne nous permettent pas d'aboutir a une identification de
services fiables répondant a la finalité de I'entreprise orientée service. La premiére aboutit a
un ensemble de services tres abstraits avec aucune garantie pour leur réalisation du point de
vue technologique, quant a la deuxiéme, elle concourt & un ensemble des services trés

techniques qui n'implique pas forcément un alignement avec les besoins métier.
» L’approche meet in the middle:

Le troisieme angle d'attaque est le "meet in the middle™ qui méne en parallele une approche
top down pour définir des services de haut niveau nécessaires a la réalisation des processus
métiers, ainsi qu'une approche bottom-up dans le but de cartographier I'existant applicatif de
I'entreprise pour supporter les services métiers. Ensuite, un croisement entre les deux résultats
est fait afin de déterminer comment seront réalisés les processus métiers. Cette démarche

parait la plus intéressante et la plus concréte[8].
4.3 Les bénéfices de la migration :

La migration vers la SOA offre plusieurs bénéfices aux entreprises, parmi ces bénéfices nous

citons :

» L’adaptation aux nouveaux besoins.
» L’amélioration des services clients.
» Une intégration plus étroite avec les partenaires et les fournisseurs.

» La réduction du cout d’usage des systémes d’information.
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» L’amélioration de la qualité des donnees.
» L’amélioration du contrdle et de la gestion de sécurité.

» L’augmentation de la flexibilité et la réactivité des systémes d’information [9].
4.4 Les difficultés de la migration:

Les efforts de la modernisation des systémes d’information des entreprises ont échoué dans la

plupart du temps a cause de plusieurs facteurs, nous citons les suivants :

» La complexité des systemes patrimoniaux: la complexité est considérée comme le
plus grand limiteur du processus de migration, elle est produite a cause de la taille
énorme de systéme, de I’incompréhensibilité¢ des systemes a migrer et des phases

successives de maintenance.

» Les risques de migration: les risques de migration ne sont pas majeurs, il est possible
d’accepter un certain risque si nous devons accomplir une tiche de migration.
Malheureusement, beaucoup d’entreprises sont incapables ou ne veulent pas controler
le risque correctement. Ceci peut également provenir de 1’insuffisance de

compréhension de la gestion des risques et des techniques de réduction du risque [9].
5 Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons illustré les concepts de base de la SOA qui est un style
architectural moderne qui suit des principes de modélisation modernes permettant la

réutilisation des services ainsi que 1’exécution des processus d’entreprise.

La réingénierie s’applique aux systémes d’information, les processus des entreprises ainsi
que les logiciels afin de les améliorer. Et la migration vers une architecture SOA permet de
garder et réutiliser les parties intéressantes qui supportent les besoins métiers du systéme

intégré et en méme temps d’accompagner 1I’évolution technologique

Ils existent Plusieurs stratégies et approches dans la littérature, elles comportent toutes une
étape commune et essentielle dans le processus de migration qui est I’identification des

services.

L’identification peut se faire de fagon manuelle ou automatique. Dans notre travail, nous

avons essayeé de focaliser notre effort pour automatiser cette phase d’identification.

Le prochain chapitre a pour objectif de présenter une étude sur quelques algorithmes qui nous

permettent d‘automatiser I’identification des services.
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1 Introduction:

Il est claire que le processus générale que la classification dans le domaine informatique
essaie de 1’appliquer sur des données numériques (points, tableaux, images, sons, . . .etc. ), et
que le travail général des méthodes de classification , depuis 1749, consiste a imiter et
automatiser ce principe en utilisant et inventant des moyens adéquats (matériaux-calculateurs-

, et des théories classificatoires. . .etc.).

Allons de ce principe, nous présenterons dans ce chapitre tout d’abord ce que c’est la
classification, ses types, ses méthodes, techniques, et Quelques algorithmes de classification
non supervisée, . . . etc. et on détaillera a la fin une de ses grandes approches en étudiant et
analysant ses algorithmes.

Nous avons da chercher parmi les algorithmes existants celui qui convient le mieux a notre
objectif (dans notre cas I’algorithmes DBSCAN).[w18].

2 La classification:

La classification joue un réle important dans toutes les sciences et techniques qui font appel a
la statistique multidimensionnelle. Citons tout d'abord les sciences biologiques : botanique,
zoologie, écologie,...Ces sciences utilisent également le terme de "taxinomie" pour désigner
I'art de la classification. De méme les sciences de la terre et des eaux : géologie, pédologie,
géographie, étude des pollutions, font grand usage de classifications. Elle consiste a regrouper
les objets d’un ensemble de données X de nature quelconque en un nombre restreint de

classes homogeénes.[w19]

Il existe deux types de classification : la classification supervisée et la classification non
supervisé. Nous parlerons de classification non supervisée, ou regroupement, lorsque 1’on ne
dispose d’aucune information a priori sur les objets a traiter, et de classification supervisée, ou
classification tout court, dans le cas contraire. Il arrive parfois, que I’information disponible

soit incompléte, et on parle alors d’environnement partiellement supervisé.[10]
2.1 Definition:
La Classification est une tache ou une série de méthodes qu’une théorie unifiée pour pouvoir

utiliser les analyses complémentaires, il est souvent important de traduire I'information de

fréguence en information thématique [w19].
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C’est une discipline scientifique qui trouve dans un ensemble d’objet des groupes homogénes

(classes) et bien distincts les uns des autres.

2.2 Les types de classification:

On a genéralement le choix entre deux approches : la classification supervisée et non
supervisée

2.2.1 La classification supervisee:

La classification supervisée (appelée aussi classement ou classification inductive) a pour
objectif « d’apprendre »Consiste a définir une fonction qui attribue une ou plusieurs classes a
chaque donnée. Dans cette approche on suppose qu’un expert fournit au par avant les

étiquettes pour chaque donnée, les étiquettes sont des classes d’appartenance [w20].

Description des
excmples étiquetés
par leur classe

Apprentissage
E— superviseé

Figure 2.1 : Classification supervisée .
2.2.2 La classification non supervisée:

La classification non supervisée (clustering) encore appelé apprentissage a partir
d’observations ou découverte, consiste a déterminer une classification« sensée » a partir d’un
ensemble d’objets ou de situations données (des exemples non étiquetés), ou bien est un outil
trés performant pour la détection automatique de sous-groupes pertinents (ou clusters) dans un

jeu de données ou d’objet.

Les membres d’un méme cluster doivent étres similaires entre eux, contrairement aux

membres des clusters différents (homogénéité interne et séparation externe).[w20] [w21]
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Figure 2.2 : Classification non supervisée selon différents critéres de similarité [11].
2.3 La similarité et la dissimilarité:

Un calcul de proximité peut mesurer la similarité ou la dissimilarité : plus deux objets se

ressemblent, plus leur similarité est grande et plus leur dissimilarité est petite.

La ressemblance peut étre mesurée par la distance qui existe entre deux objets ou par la
relation entre les attributs de ces objets. Dans la similarité, et selon le type et la représentation

des objets, on retrouve plusieurs distances.[12]
Dans ce qui suit, nous présentons quelques-unes entre deux objets d(x1 ; x2). [13].

Distance de Minkowski:
1

dey) = sy [

v 1=l !

Distance euclidienne:

I'r' n oy
d(x.y) = "Jl‘- le X —v;| ] (Minkowski. q = 2)

Distance de Manhattan:

X; — ;| (Minkowski. q = 1)

dix.v)= Zn:
i=1
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Distance maximum:

(Minkowski. q = o0)

d(x.y) = max_,

XY

Les distances citées ci-dessus sont exposées en détail dans [13].
3 Quelques algorithmes de classification non supervisée:

Les méthodes de classification non supervisée peuvent étre regroupées en cing grandes
catégories : les méthodes hiérarchiques, les méthodes de clustering par partitionnement, les
méthodes basées sur la densité des objets dans leur espace de représentation, les méthodes
basées sur le réseau de neurone et les méthodes probabilistes. Cette taxonomie est présentée
dans le tableau suivant [13][14]:

Les approches de classification non supervisée | Les algorithmes

Approche hiérarchique. Classification hiérarchique ascendante CAH,
Classification hiérarchique descendante CURE,
BIRCH, I’algorithme de Ward, etc.

Approche par partitionnement. IsoData, Fuzzy C-Means, Fast Global K-

Means, K-Means++, etc.

Approche de clustering basé sur la densité. Soustractive clustering, Denclust, Mean-scihft,
Density based spatial clustering of applications
with noise (DBSCAN)), etc.

Approche de clustering basé sur le réseau de | Kohonen, Adaptive Resonance, etc.

neurone.

Approche de clusteringprobabiliste. Expectation maximisation (EM).

Tableau 2.1: Taxonomie des méthodes de clustering [13][14].

Dans ce qui suit nous allons présenter quelques algorithmes de ces catégories.

3.1 L’algorithme hiérarchique:

La méthode hiérarchique se présente comme la succession des partitions emboitées. Elle

consiste a calculer une matrice exprimant les distances mutuelles entre les points a classer,
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puis, selon le type de I’hiérarchiquement choisis (ascendant ou descendant) soit on suppose
chaque individué comme un cluster et on fusionne a chaque étape les deux clusters les plus
proches jusqu'a 1’obtention d’un seul cluster. Ou bien on procéde de facon inverse. On
considere I'ensemble des données comme un gros cluster unique, et le scinde en deux clusters
"descendants”, tel que la distance entre les deux clusters soit le plus grande possible jusqu'a ce

qu’il ne reste plus que des clusters qui contient un seul individu [15]

Le résultat de cette méthode est un arbre de partition successive appelé dendrogramme [w20],

comme celui de la figure 2.3.

{x3, X539, X6, X1 %4 =X
@

X6 bS] X4

Figure 2.3: Partitions emboitées d'un ensemble X a 6 éléments [10].
3.1.1 L’algorithme hiérarchique ascendant:

L algorithme hiérarchique ascendant est décrit dans les étapes suivantes :

Au départ, on dispose de n objets a classer.

Associer chaque objet a classer a un nouveau cluster.

Calculer la matrice des distances qui sépare toutes les clusters deux a deux.
Chercher les deux clusters les plus proches.

Réunir les deux clusters les plus proches dans un seul nouveau cluster.

Mettre a jour la matrice des distances.

o gk~ w N e

Réitere les etapes (3-5) jusqu’a ce que tous les clusters aient eté regroupés.

Figure 2.4 : L algorithme hiérarchique ascendant [10].

Selon la fagon avec laquelle les clusters sont fusionnés, plusieurs algorithmes ont été réalisés.
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Les algorithmes les plus utilisés dans la plupart des méthodes hiérarchiques ascendantes sont
les algorithmes du lien simple ou saut minimum (single link), les algorithmes du lien ou

diametre complet ou maximal (complete link), les algorithmes du lien moyen (averagelink).

» Dans I’algorithme du lien simple, la distance entre deux clusters est la valeur
minimum des distances entre toutes les paires d’objets, I’un du premier cluster, 1’autre
du deuxiéme.

» Dans l’algorithme du lien complet, la distance entre deux clusters est la valeur
maximale des distances entre toutes les paires d’objets.

» Dans I’algorithme du lien moyen, la distance entre deux clusters est la valeur moyenne
des distances entre toutes les paires d’objet, I’'un du premier cluster, I’autre du

deuxiéme [11].
3.1.2 L’algorithme hiérarchique descendant:

On procéde selon les étapes suivantes:

Soit I I’ensemble des objets

1. Calculer les distances des éléments de | deux a deux et trier les valeurs par ordre
décroissant.

2. Evaluer la distance max d(i, io) ou chaque élément de I est associé a un cluster Co
représenté par io ou C1 représenter par ix.

3. On considére le cluster Ci qui possede la distance maximale et on divise Ci en Ci?
et Ci puis on attribuant chaque élément de Ci & Ci ou Ci°.

4. Recalculer les distances par ordre décroissant on s’arréte dés que le nombre des

clusters égal la cardinalité de I.

Figure 2.5 : L algorithme hiérarchique descendant [11].
3.2 L’algorithme Soustractive Clustering (SC):

Cette technique est appliquée lorsqu’il n’y a pas une idée claire sur le nombre des centres

pour la répartition des données.

La méthode Soustractive Clustering est une extension de la méthode de classification
proposée par Yager. Il suppose que chaque point de données est un centre potentiel de I’amas
et calcule le potentiel de chaque point de données par la mesure de la densité des points de

données I’entourant. [16]
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L’ algorithme sélectionne d’abord le point de données avec le plus grand potentiel en tant que
centre de I’amas, puis évince les points de données a proximité du centre du premier groupe

(déterminer par un rayon), puis calculer le centre prochain et ainsi de suite [17].

L’algorithme est fonctionné comme se suit:

groupe.

rayon).

3. Déterminer le prochain centre.

d’un amas.

1. Choisir le point de donnée avec le plus grand potentiel d’étre le centre du premier

2. Evincer tous les points dans le voisinage du lercentre de 1’amas (déterminé par le

4. Ttérer le processus jusqu’a ce que toutes les données soient dans un rayon du centre

Figure 2.6 : L algorithme Soustractive Clustering[17].

Nous pourrons dire que I’algorithme SC réduit la complexité de calcul et donne une
répartition des centres de cluster en fonction de la mesure de densité ainsi que du rayon (voir
figure 3.6), sachant que chaque centre est un point de données avec le plus grand potentiel
[17].

Figure 2.7 : La distribution des données autour des centres d’amas dans I’algorithme

Soustractive Clustering.[17]
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3.3 L’algorithme IsoData:

Dans la méthode K-means, le nombre de clusters K reste le méme pendant toutes les
itérations, cet inconvénient peut étre surmonté dans l'algorithme IsoData (Itératif auto-
organisation Analyse Technique Algorithme), qui permet de régler automatiquement le

nombre des clusters lors de 1’itération.

L’algorithme utilise également un certain nombre des paramétres pour déterminé les clusters a

fusionner ou a diviser [w22]. Ces paramétres sont :

K : Le nombre initial des clusters.

Imax: Le nombre maximal des itérations.

omax : L’écart type maximum.

Lmin: La distance minimale entre deux centres de clusters[w20].

On résume I’algorithmesuit les étapes suivantes :

1. Appliquer I’algorithme de k-means.

2. Si I’écart type d’un segment dépasse le maximum spécifié¢ (omax), le segment est
éclaté en deux segments.

3. Si la distance entre deux clusters (entre les centres des clusters) inferieur a Lmin
alors fusionner les deux clusters.

4. Aller a I’étape 1 jusqu'a ImaxOU attendre quand les membres des groupes ne

change plus.

Figure 2.8 : L algorithme IsoData[w23].
Sachant qu’on peut utiliser un seul seuil tel que si la distance entre deux clusters inferieur a
celle on doit la fusionner et dans le cas contraire on le segmenter.

Et voici I’algorithme k-means :

1. Choisir au hasard les centre de k clusters.
2. Attribuer chaque donner au centre le plus proche.
3. Recalculer les positions des nouveaux centroides.

4. Répéter les etapes 2 et 3 jusqu'a convergence, c'est-a-dire jusqu'a ce que les centroides

ne bougent plus.

Figure 2.9 :L algorithme de K-means[w23].
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3.4 BDSCAN: (Density Based Spatial Clustering Applications With Noise):
3.4.1 Définitions :

BD SCAN (Applications de clustering spatial basées sur la densité avec bruit) reposent sur

I’étude de la densité d'objets au voisinage de chaque objet.

L'algorithme de clustering DBSCAN repose sur une notion de cluster basée sur la densité et

est congu pour détecter les clusters de forme arbitraire ainsi que pour distinguer le bruit. [18]
3.4.2 Principe de BD SCAN :

DBSCAN permet I’identification des forme de cluster de forme arbitraire et le bruit dans une
base de donné spatiale. Cet algorithme requiert seulement deux paramétres d’entrée afin que

I’utilisateur puisse spécifier une valeur appropriée.
Eps(Epsilon) : Définit le voisinage autour d’un point de données

MinPts (Minimum points) : Nombre minimum de voisins (points de données) dans le rayon

Eps

On fixe Eps le rayon de voisinage a étudier et MinPts, le nombre minimum de point qui doive
étre contenu dans le voisinage pour considérer la zone dense, I’idée clé de clustering basé sur
la densité et que pour chaque point d’un cluster, ses voisins pour un rayon donné eps doit
contenir un nombre minimum de point MinPts. Ainsi, le cardinal de son voisinage doit
dépasser un certain seuil (considérer comme un objet principal). Ensuite DBSCAN collecte
itérativement de proche en proche les objets atteignables par densité par rapport aux objets
principaux, le processus se termine lorsqu’aucun nouveau point ne peut étre ajouté a un

cluster [w24]

Algorithmes

DBSCAN (DB, distFunc, eps, minPts) {
C =0/* Compteur de cluster * /
pour chaque point P dans la base de données DB {
si le libellé (P) de non défini, continue / * Déja traité en boucle interne * /
Voisins N = RangeQuery (DB, distFunc, P, eps) / * Trouver des voisins * /
si|N| <minutes puis {/* Contréle de densité * /
étiquette (P) = bruit / * étiquette comme bruit * /
continuer

23
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C =C + 1/ * étiquette suivante du cluster * /
étiquette (P) = C / * point initial de I'étiquette * /
Ensemble de semences S = N\ {P} / * Voisins a développer * /
pour chaque point Q dans S {/ * Traite chaque point initial * /
si étiquette (Q) = bruit, alors étiquette (Q) = C / * Modifier le bruit en point de
bordure */
si libellé (Q) # non défini, continuer / * déja traité * /
label (Q) = C/* Label voisin * /
Voisins N = RangeQuery (DB, distFunc, Q, eps) / * Trouver des voisins * /
si|N| Min Mints alors {/* Contréle de densité * /
S =S U N/* Ajouter de nouveaux voisins au jeu de semences * /
}

¥
¥

Figure 2.10 :L algorithme de DBSCAN [w24]
3.4.3 Domaine d’utilisation :

Dans de grandes bases de données spatiales, Pour soutenir I’utilisation intensive du clustering
dans la vision par ordinateur, reconnaissance, la récupération d’informations, 1’exploration de
données, etc. WEKA est un exemple de logiciel utilisant I'algorithme DBSCAN. quelques
exemples d'application pratique de I'algorithme DBSCAN.

» Images satellites
» Cristallographie aux rayons x
» Détection d'anomalies dans les données de température [18]

3.4.4 Avantage et inconveénient :

L’algorithme DBSCAN est comparé a un autre algorithme de classification. Celui-la
s'appelle CLARANS (Mise en cluster de grandes applications basées sur la recherche RAN
domized). C'est une amélioration des algorithmes k-medoid (un objet du cluster situé pres du
centre du cluster, au lieu du point de gravité de la grappe, ¢’est-a-dire k-signifie). Les bonnes

propriétés par rapport au k-medoide.

CLARANS fonctionne efficacement pour les bases de données contenant environ mille
objets. Quand la base de données s'agrandit CLARANS prendra du retard car 1’algorithme
stocke temporairement tous les objets dans la mémoire principale, c’est-a-dire que le temps

d’exécution augmentera [18]

24
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3.4.4.1 Avantage :

DBSCAN n'exige pas de spécifier le nombre de clusters dans les données a priori, par
opposition a k-means .

DBSCAN peut trouver des grappes formees de maniere arbitraire. Il peut méme
trouver un cluster complétement entouré (mais non connecté) d'un autre cluster. En
raison du parametre MinPts, I’effet appelé lien unique (les différents clusters étant
connectés par une fine ligne de points) est réduit.

DBSCAN a une notification de bruit et est robuste aux valeurs aberrantes .

DBSCAN nécessite seulement deux parameétres et est généralement insensible a I'ordre
des points dans la base de données. (Cependant, les points situés a la limite de deux
grappes différentes peuvent échanger leur appartenance a une grappe si leur régulation
est modifiée et que I'affectation de grappe n'est unique que jusqu'a I'isomorphisme.)
DBSCAN est concu pour étre utilisé avec des bases de données capables d'accélérer
les requétes de région, par exemple en utilisant une arborescence .

Les paramétres MinPts et € peuvent étre définis par un expert de domaine, si les
données sont bien comprises

L’algorithme DBSCAN a bien réussi a classer tous les clusters. Néanmoins, c’est aussi
supérieur lorsque l'on compare le temps d'exécution entre les deux algorithmes Le
DBSCAN a une augmentation presque linéaire du temps de calcul, par rapport au
nombre de points dans la base de données. Le gain CLARANS, cependant, est
exponentiel et devient plus performant avec un facteur de 250 a 1900 dans cet essai.

Le facteur continuera a grossir avec la taille de la base de données augmente.[18]

3.4.4.2 Inconvénient :

DBSCAN n'est pas entierement déterministe: les points frontieres accessibles depuis
plusieurs clusters peuvent faire partie de I'un ou l'autre des clusters, en fonction de
I'ordre dans lequel les données sont traitées. Pour la plupart des ensembles de données
et des domaines, cette situation ne se produit pas souvent et a peu d'impact sur le
résultat de la mise en cluster a la fois sur les points centraux et les points parasites,
DBSCAN est déterministe. DBSCAN est une variante qui traite les points de frontiere
comme du bruit, ce qui permet d'obtenir un résultat entierement déterministe ainsi
gu'une interprétation statistique plus cohérente des composants liés a la densité.

La qualité de DBSCAN dépend de la mesure de distance utilisée dans la fonction
region Query (P, €). La métrique de distance la plus couramment utilisée est la
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distance euclidienne . En particulier pour les données de grande dimension, cette
métrique peut étre rendue presque inutile en raison de la " malédiction de la
dimensionnalité ", ce qui rend difficile la recherche d'une valeur appropriée pour €.
Cet effet, cependant, est également présent dans tout autre algorithme basé sur la
distance euclidienne.

e DBSCAN ne peut pas bien regrouper des ensembles de données avec de grandes
différences de densités, car la combinaison minPts-e ne peut pas étre choisic de
maniére appropriée pour toutes les grappes.

e Si les données et I'échelle ne sont pas bien comprises, il peut étre difficile de choisir

un seuil de distance significatif €. [18]
4 Conclusion:

La classification non supervisée, ou clustering, est un théme de recherche majeur en
apprentissage automatique, en analyse et en fouille de données ainsi qu’en reconnaissance de
formes. Il fait partie intégrante de tout un processus d’analyse exploratoire de données
permettant de produire des outils de synthétisation, de prédiction, de visualisation et

d’interprétation d’un ensemble d’individus (personnes, objets, processus, etc.).

Dans le chapitre suivant nous donnerons les détails de conception de notre solution pour
I’identification des services a partir d’une application orientée objet en utilisant les

algorithmes de classification, tel que DBSCAN.
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1 Introduction:

Vu les avantages apportés par ’architecture orientée service dans le domaine des applications
distribuées, plusieurs chercheurs se sont concentrés sur les stratégies et méthodes de
migration vers cette derniere. Plusieurs approches existent, mais toutes s’accordent sur une
étape commune qui est I’identification des services. L’identification peut se faire de facon
manuelle, semi-automatique ou automatique. Dans notre cas nous avons choisi de
d’automatiser cette étape. Pour le faire nous avons choisi d’utiliser les méthodes de clustering

pour regrouper automatiquement les classes en services.

Le clustering est une méthode non supervisée visant a organiser un ensemble d'objets en
groupes ou clusters, de facon a avoir des objets similaires groupés et les objets différents
organisés dans des groupes différents. Dans notre cas nous avons choisi d’adapter

I’algorithme DBSCAN pour modéliser notre probléme et automatiser 1’identification.
2 L’objectif global :

L’objectif de notre travail s’inscrit dans le cadre de la réingénierie des systémes orientés objet
vers des systemes orientés services. Nous nous sommes concentrés sur 1’étape d’identification
des services puisque c’est une étape primordiale dans tout processus de réingénierie vers une

architecture orientée service.

Puisqu’une application orientée objet est constituée d’un ensemble d’objets et une application
orientée service est constitué d’un ensemble de services de granularité plus gros et qui offre
plus de fonctionnalités, nous avons pensé a modéliser le probleme d’identification de service
a un probléme de regroupement de classes dans un module plus grand appelé service qui doit
respecter les caractéristiques de service. Ainsi les classes regroupées doivent étre fortement
couplées et fortement cohésives pouvant constituer un module autonome, réutilisable et

distribuable. Donc un groupe des classes qui respecte la définition d’un service de qualité.

Donc pour synthétiser, le but est d’utiliser les algorithmes de regroupement pour automatiser

I’identification des services a partir d’applications orientée objet.

Pour atteindre ce but nous devions choisir un algorithme de regroupement et 1’adapter a notre
problématique pour nous permettre d’identifier des services qu’on appellera services

candidats a partir du code source d’applications orientée objet.

Un travail similaire a déja été initié en2015 [21]. Nous voulons 1’étendre de tester de

nouveaux algorithmes et comparer les résultats.
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3 Choix des algorithmes de regroupement

Pour choisir un algorithme de regroupement, nous avons dd explorer un nombre important

d’algorithmes de regroupement existants.
3.1 Les algorithmes a base du Deep Learning

Nous avons essayé dans un premier temps d’adapter les algorithmes du Deep Learning a notre
problématique, malheureusement ces algorithmes sont a base de réseaux de neurone, et
nécessitent d’une part une étape d’apprentissage et d’autre part imposent que le nombre de
classe sur lesquelles vont étre distribués les éléments doit étre connue. Dans notre cas le
nombre de services résultant du regroupement ne peut étre connue a I’avance. Donc ce type

d’algorithme ne pouvait pas étre adapté a notre problématique.

Une autre tentative d’utilisation des cartes auto-organisateur de Kohonen, malheureusement,

cette tentative n’a pas abouti aussi.
3.2 Les algorithmes de regroupement non supervises

Puisque le nombre de services résultant ne peut étre connu a I’avance, nous nous sommes
penchés sur I’é¢tude des algorithmes de regroupement non supervisé. Nous avons exploré un
nombre important d’algorithmes que nous avons détaillé dans le chapitre précedent. Notre
choix s’est porté enfin sur I’algorithme DBSCAN avec des adaptations qui nous permettent

d’identifier les services candidats.
4 Processus d’identification des services :

Pour identifier les services candidats, nous avons suivi les mémes étapes suivies par 1’étude

[21] et nous avons récupéré la fonction objective qui calcule la distance entre les classes.

Pour automatiser la transformation des applications orientées objet vers des applications

orientées service, nous avons suivi les étapes suivantes :

» La mise en correspondance Objet-Service : c’est de recenser les caractéristiques des
éléments de base des deux formalismes qui sont la classe (ou objet) et le service afin

de faire une correspondance entre les deux.

» Analyse du code source: analysé le code source d’une application O.O afin d’extraire
toutes les expressions les appels des méthodes, les utilisations des attributs...etc., afin

de récupérer les caractéristiques a travers lesquelles nous identifierons les services.
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» ldentification des services : décomposé une application en un ensemble de services,
en regroupant les classes similaires a 1’aide des algorithmes dans ce cas on va utiliser

DB SCAN comme algorithme.

Pour passer de la phase d’analyse a la phase d’identification nous avons suiviles étapes

suivantes :

v Calcul des métriques : Il s’agit de quantifier et de mesurer les propriétés des
services, dans notre cas le couplage et la cohésion entres les classes candidates

pour former un service.

v Définition de la fonction objective : Combiner les métriques proposées pour

avoir une fonction globale qui mesure les propriétés d’un service.

v' La matrice symétrique : C’est le résultat de I’application de la fonction objectif

sur les différentes classes de I’application orientée objet.
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Application
00

Analyse du code
source

Extraction des
caractéristiques

Calcul des métriques

Geénération de la
matrice symétrique

I1

Identification des
services

-
Application de la
fonction objectif
\

Application des
algorithmes de
classification non

supervisé

Services
candidats

Figure 3.1 : Processus général d’identification des services.[21]
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4.1 La mise en correspondance Objet-Service:

Considérons un service comme un groupe de classes définies dans 1’orienté objet. Parmi ces

classes il y’a celles qui définissent des opérations (classes interface).

Elément d’objet Elément de Elément de Service

Contient! 1 1 Reorésente 1
— 4@ Classe Cluster Service
1 1
1
A
1
| = Correspondre !
Classe Interface Interface
Méthodes

Renrésente

Les méthodes publiques Opératio

- ?

Figure 3.2: La mise en correspondance entre [’orienté objet et ['orienté service [31].
4.21.’analyse du code source:

L’étape d’analyse permet d’extraire les informations d’une application donnée. Ces
informations concernant les classes qui composent un projet, et qui nécessite un parcours de

la totalité du projet pour atteindre ces derniers.

Identification des services web en utilisant des techniques a base de [’IA A



Chapitre 3 : Conception | 2019

Projet H Paquage
0"1
CIESE;E . 0.* Les wvariables
(attributs).
0.* 0=
Meéthode Constructeur
Instruction simple Instruction composé

Figure 3.3 : La structure des applications orientées objet.
4.3 Le calcul des métriques :

Dans cette partie on base sur 1’étude des éléments de base de notre application (les classes)

afin de chercher les métriques qui mesurent la similarité entre ces éléments.

Afin de mesurer ces caractéristiques, nous avons trouvé que les métriques de couplage et de

cohésion conviennent bien a nos besoins.
4.3.1 Mesure de couplage :

C’est le degré d’interdépendance entre modules. Cette notion est trés utilisée dans le génie

logiciel et en particulier dans le paradigme objet [22].

Il existe des nombreuses formules qui permettant de mesurer le couplage des classes avec
I’extérieur [23, 24, 25, 26, 27, 28]. Une classe est couplée avec une autre classe si elle est en

relation avec une ou plusieurs parties de code source de celle-ci.
Voici quelques mesures de couplage :

» NIH_ICP[27]: mesure le nombre d’appels de méthodes des classes avec lesquelles une
classe n’a pas de relation d’héritage.

» DAC[28]: mesure le nombre d’attributs de la classe qui ont pour type une autre classe.
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» OCMIC[23]: mesure le nombre des parametres qui ne sont pas de type aou primitifs
dans les méthodes de la classe a.
Nous avons combiné ces trois formules dans la formule suivante, étant donné que le couplage

est une relation binaire entre deux classes(A, B) :
Couplage (A, B) =NIH_ICP (A, B) + DAC (A, B) + OCMIC (A, B).
4.3.2 Mesure de cohésion:

La cohésion mesure la force de la collaboration au sein d’un ensemble d’éléments. Elle doit

mesurer la cohésion d’un ensemble de classes ainsi que la cohésion d’une classe [22].

La métriqgue de cohésion prend en considération les relations directes et les relations

indirectes.
» Cohésion basée sur la relation directe:

Deux méthodes Mi et Mj peuvent étre directement connectées de différentes manieres: Elles
partagent au moins une variable d’instance en commun (relation UA : usage d‘attributs), ou
interagissent au moins avec une méthode de la méme classe (relation IM invocation de
méthodes). Donc, deux méthodes peuvent étre directement connectées par un ou plusieurs

criteres.[29]
UAMiN UAmi£ @ ou IMmiN IMwmj# @ .[29]

Considérons un graphe non dirigé Gp ou chaque nceud représente une méthode de la classe. Il
y’a un arc entre deux méthodes Mi et Mj si elles sont directement reliées. Soit Ep le nombre

d'arcs dans le graphe Gp.

Le degré de cohésion dans la classe C basé sur la relation directe entre ses méthodes est défini

par:
DCo=|Ep| / [n*(n-1)/2] .[29]

Tel que DCp: donne le pourcentage de paires de méthodes publiques qui sont directement

reliées, et n c’est le nombre des méthodes [29].
» Cohésion basée sur la relation indirecte:

Deux méthodes Mi et Mj peuvent étre indirectement reliées si elles sont directement ou

indirectement reliées a une méthode Mk.
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Une méthode est indirectement reliée par une autre méthode s’il existe une séquence de

méthodes M1, M2,...MK telle que Mi est directement connectée a Mi+1 (i=1, k-1).

Considérons maintenant un graphe non orienté G; ou les sommets sont les méthodes
publiques d'une classe C. Il y’a un arc entre deux sommets si les méthodes correspondantes

sont directement ou indirectement reliées.

Soit Ej, le nombre d'arcs du graphe Gy, Alors, le degré de cohésion dans la classe C est défini
par:

DC= [Ef|/ [n*(n - 1) / 2] [29].

DCi: Donne le pourcentage de paires de methodes publiques qui sont directement ou

indirectement reliées [29].

Donc la cohésion d’une classe C est donnée par la formule suivante :
DC=DCp+DCi=>DC=|Ep|+|Ei| / [n*(n - 1) / 2] [29].
Remarque:
Cohésion (A, B) = Cohésion (B, A).[29].
0< Cohésion (Ai, Aj) <1.

Le calcul du couplage et de la cohésion peut étre résumé par la figure 3.4.
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Projet

\ 4
Extraction des classes

v

Liste des classes

l

Tant qu’il existe

une classe

Analyseur du code

source

Décomposition de classe

/w\

i Liste des constructeurs

Liste des méthodes

\/

Extraction des
expressions

e

Les attributs de Les attributs de Les paramétres de Les méthodes
type simple type classe type classe appelées
Calcul de Calcul de
cohésion couplage
Vecteur de la matrice de Vecteur de la matrice de couplage
cohésion

A 4 \

Matrllc_e de Matrice de
cohésion couplage

Figure 3.4: Cycle de calcul de couplage et cohésion d’'une application OO [21]
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4.4 La spécification de la fonction objective:[21]

La fonction objective est une fonction qui permet de calculer le degré de proximité entre deux
classes. Dans notre cas elle remplace la fonction qui calcule la distance entre deux points dans

les algorithmes de regroupement.

Cette fonction est calculée a partir du calcul du couplage et de la cohésion, nous 1’avons

récupéré directement de [21].
La formule finale de la fonction objective est la suivante :

NB_FCT (A,B) + (1 — Cohésion (A,B)) + (1 — MoyenneCouplage(A, B))
3

F(A,B) =

A,B : deux classes.

NB_FCT: Le nombre des fonctionnalités public n’étant pas appelé a ’intérieur du service

(représente I’interface de service)/ nombre total des méthodes.

Cohésion(S) : La cohésion intra service (entre les classes du service).

Couplage(S) : Le couplage intra service.

Les valeurs de la fonction objective entre 0 et 1.

Le résultat de la fonction objectif représente le degré de similarité entre deux classes.
4.4.1 Génération de la Matrice des similarités :

L’application de cette formule sur les classes deux a deux génére une matrice symétrique ou
la plus petite valeur signifie que le degré de similarité entre les classes est le plus élevé.

4.5 L’identification des services :

Cette phase c’est la phase la plus importante dans notre travail, elle porte sur I’adaptation de

I’algorithme DBSCAN afin d’identifier les services candidats d’une application.
4.5.1Principe d’algorithme DBSCAN

L'algorithme DBSCAN nécessite deux parameétres -

Eps: définit le voisinage autour d’un point de données, c’est-a-dire que si la distance entre
deux points est inférieure ou égale a «eps», ils sont considérés comme voisins. Si la valeur eps

est choisie trop petite, une grande partie des données seront considérées comme des valeurs

aberrantes. S'il est choisi trés grand, les clusters vont fusionner et la majorité des points de
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données seront dans les mémes clusters. Une facon de trouver la valeur eps est basée sur le
graphique de k-distance. [18]

MinPts: Nombre minimum de voisins (points de données) dans le rayon eps. Plus le jeu de
données est grand, plus la valeur de MinPts doit étre grande. En régle générale, le nombre
minimal de MinPts peut étre dérive du nombre de dimensions D dans le jeu de données, sous

la forme MinPts> =D + 1. La valeur minimale de MinPts doit étre choisie au moins 3. [18]
Dans cet algorithme, nous avons 3 types de points de données. [18]

e Core Point (Point central): Un point est un point central s’il a plus de points MinPts
dans I’eps.

e Border Point : Un point qui a moins de MinPts au sein de I'eps mais qui se trouve au
voisinage d'un point central.

e (Noise or outlier) Bruit ou valeur aberrante : Point qui n'est pas un point central ou un

point frontiére.

BORDER
POINT

MinPts = 4
eps = 1T unit

Figure 3.6 : exemple sur algorithme DBSCAN.

e DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Application with Noise), est introduit
par Ester, Kriegel, Sander et Xu. [19] voici I’algorithme DBSCAN de la maniére

suivante
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1 Sélectionner aléatoirement un objet p de 1°‘ensemble d‘objets X.
2 Déterminer I'ensemble E des objets accessible depuis p dans X.
3 Sip est un noyau, alors E est une classe.

4 Sinon sélectionner un autre objet et aller en (2).

5 Starréter lorsque tous les objets ont été sélectionnés.

Figure 3.7 : Principe [’algorithme DBSCAN [19]

e Les deux parametres nécessaires de 1’algorithme DBSCAN sont :
— Le rayon maximum situant les voisins : Epsilon
— Le nombre minimum de points dans le voisinage-Epsilon d’un point : min Points

Pour former un cluster, on doit avoir un nombre de points (ou des instances) situés dans un
rayon inférieur a Epsilon qui est supérieur ou égal au nombre minimum de points (min
Points). Un Point P est dense-accessible a partir de Q (c’est-a- dire Q est le centre de cluster)
seulement si : 1. La distance entre P et Q (d(P,Q)) est inférieure ou égale au rayon maximum
situant les voisins (Epsilon) ¢’est-a-dire : d(P,Q) <= Epsilon et P est au voisinage de Q. 2. Le
nombre de points au voisinage de Q est supérieur ou égal au nombre minimum de points,
c’est a-dire | Q/ d(P,Q) <= Epsilon | >= min Points[20].
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DBSCAN sous forme d’algorithmes [w25]

1. Prendre un point x qui n’a pas été visité
2. Construire N = voisinage (eps, x)
3. If |N| <n_min:
Marquer x comme bruit
Else:

Initialiser C = {x}
Agrandir cluster(C, N, eps, n_min)

Ajouter C a la liste des clusters
Marquer tous les points de C comme visités

4. Repeat 1-3 until tous les points ont été visités

agrandir cluster(C, N, eps, n _min):
For u in N:
If u n'a pas été visité:
N’ = N(eps, u)
If [N'| >= n _min:
N = union (N, N’)
If u n’appartient a aucun autre cluster:
Ajouter u a C

Figure 3.8: [’algorithme DBSCAN [w25].

4.5.2 L’adaptation de 1'algorithme DBSCAN

Pour DBSCAN, les parameétres Eps et MinPts sont nécessaires. Les paramétres doivent étre
specifiés par l'utilisateur. ldéalement, la valeur d’Eps est donnée par le probléme a résoudre
(par exemple, une distance physique), et MinPts est alors la taille de cluster minimale

souhaitée
Nous avons adapté cet algorithme de la fagon suivante :
4.5.3 Détermination des parametres Eps et MinPts

e Eps:les distances entre les classes sont calculées a partir de la fonction objective,
détaillée a priori ; toute les distance sont entre 0 et 1. Choisir un Eps supérieur a 0.5
cela implique que le résultat sera un seul cluster donc un seul service sera identifié.
Nous avons choisi des valeurs initialement inférieures a 0.3. La valeur optimale sera
choisie de fagon empirique apres plusieurs exécutions de 1’algorithmes et 1’analyse des
résultats.
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e MinPts : Ce parameétre qui définit le nombre de points minimum dans un cluster est
généralement fixé au moins a 3, dans notre cas nous acceptons cette valeur telle quelle
est en proposant a I’utilisateur de la fixer autrement surtout dans le cas ou le nombre
de classe-objet devient de plus en plus grand.

e Les points aberrants : Ce sont les points qui ne sont pas affecté a aucun cluster, dans
notre cas ; nous n’allons pas les ignorer ; mais nous allons les déclarer comme service
a grain fin constitué de 1 ou 2 classe-objet.

e Calcul de voisinage : pour Vérifier la distance entre les classes-objet on applique une
fonction qui va nous fournir une valeur entre 0 et 1 qui représente le degré de
proximité.

40
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Choisir MinPts>=3

Choisir Eps de [0,...,0.3]

Choix d’une classe aléatoire

> Non affectée a un cluster

Calcule La distances entre Les
classes

Regrouper les classes<= Eps

Service a grain Nbre classe<MinPts Nbre classe >=MinPts
fin <
Non Si toutes les classes sont affectées
a un Cluster

Crée cluster

Arréter

Figure 3.9: Diagramme du déroulement de [’algorithme DBSCAN Adapté
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6 Conclusion :

La conception consiste & présenter la méthode suivie pour résoudre la problématique décrite,

Cette phase est tres importante pour le développement du logiciel.

Dans ce chapitre nous avons détaillé les différentes étapes de notre projet a partir de I’analyse
du code source, puis la décomposition de 1’application jusqu'a I’identification des services

candidats.

Pour former des groupes de classes qui peuvent étre considérés comme des services candidats,
nous avons dd faire une correspondance entre les deux paradigmes objet et service puis

extraire les caractéristiques d’un service de qualité.

L’identification des services étant modélisée sous forme de probleme de regroupement de
classe. Nous avons choisi d’adapter 1’algorithme de classification non supervisée (DBSCAN)

puisque le nombre de services résultant ne peut étre connu a 1’avance.

Les résultats de I’étude comparative seront détaillés dans le chapitre suivant.
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1 Introduction :

Dans cette section nous allons présenter les détails d’implémentation de notre projet,
I’objectif global étant d’automatiser ’identification des services a partir d’une application

orientée objet, ce qui a orienté notre choix pour le langage JAVA avec 1’éditeur Eclipse.

Tout d’abord nous commencons par presenter les outils de développement que nous avons

utilisé. Puis, nous présenterons les interfaces et le déroulement de 1’application développée.
2 Les outils de développement :

2.1 Java:

Nous avons choisi Java comme langage de programmation parce que c’est un bon
représentant des langages orientées objet assez puissant et fiable avec 1’éditeur Eclipse, qui

offre des interfaces faciles a manipuler.
2.2WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis

En francais : « environnement Waikato pour I'analyse de connaissances » c’est une suite de
logiciels d'apprentissage automatique écrite  enJavaet développée a Il'université
de Waikato en Nouvelle-Zélande. Weka est un logiciel libre disponible sous la Licence
publique générale GNU (GPL). [w26].

&3 Weka GUI Chooser =REEIN X

Program Visualization Tools Help

Applications

?WE KA Explorer

The University
of Waikato Experimenter

Waikato Environment for Knowledge Anahbysis KnowledgeFlow
Version 3.7.10
(<) 1999 - 2013
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mews Fealand

[

Figure 4.1: Les Composant graphique de WEKA.

2.3ASTParser :

ASTParser est un analyseur syntaxique qui convertit un fichier source java a un arbre

syntaxique abstrait AST.
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L’analyseur syntaxique (ASTParser) permet d’analyser et de découper les différents éléments
du langage Java. Il permet ainsi d’extraire les différentes composantes d’une classe donnée (le

nom des classes, les importations, les méthodes, les appels, les variables, etc).

ASTParser est disponible sous forme d’une bibliothéque (JAR) (sur le site
https://code.google.com/p/javaparser/) utilisable dans beaucoup d’environnements. Cette
bibliothéque est un projet écrit entierement en Java et ne requiert aucun environnement
particulier. Il est indépendant de I’IDE ou de toute autre technologie, il est simple a utiliser et
de petite taille [w27].

Nous I’avons utilisé pour parcourir tous les éléments d’une application java et extraire les
relations qui nous permettent de calculer la fonction objective basée sur le couplage, la

cohésion et I’héritage.

7] Calculatorjava i3

» L4 TestlavaParser » sMcases » [ ca.udaval.xutest » @ Calculator » o

1 package ca.ulaval.xu.test;

. public class@’nlcula‘t@{ e ——

Sdan . < m de classe
public intCGATLAT a, int DY C_Nom de classe >

returp a + b;

. ) y - )
) public :m (o

return a

}

public Ant ,mlilﬂr -'(
l’efurn n®

public int '(
if (== 8) _{

System\ou’ prmtlm cant divide by zero");
return 07

¥ else

’ return a / b;

27 Nom de méthode )

Figure 4.2: Les composantes d une classe java.

Voici un exemple de quelques éléments en java et les éléments qui correspondant en
ASTParser:

L’élément en java. L’¢élément correspond en ASTPareser.
Package PackageDeclaration

Import ImportDeclaration

JavaClass ClassOrinterfaceDeclaration
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Method MethodDeclaration,ConstructorDeclaration
Field FieldDeclaration

MethodCall MethodCallExpr

Parameter Parameter

Variable VariableDeclaratorld

Tableau 4.1 : Quelques éléments en java et leur correspondance en ASTParser [w27].

3 L’architecture globale de notre application:

L’utilisateur charge une application orientée objet a partir de I’interface, cette derniére est
analysée par I’analyseur ASTParser. Les informations des différentes parties de 1’application
seront extraites puis envoyées au package de couplage et de cohésion pour calculer ces deux
métriques. Pendant le calcul de la cohésion, un calcul paralléle est effectué pour récupérer le
nombre des fonctionnalités, ensuite nous appliquons la fonction objective afin de générer la
matrice de similarité qui constitue 1’entrée du package d’identification de service. Le package
d’identification permet d’appliquer les algorithmes de classification pour proposer a la fin a

’utilisateur des services candidats.
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Utilisateurs Charger une
application

Vv

| Interface |

T Analyseur

ASTParser
/v
Package de couplage ‘ Package de cohésion

Calcul du nombre de

fonctionnalité J

\

Appliquer

Fonction objectif ‘

J

Matrice de similarité

N

Soustractive
Clustering

IsoData

|

\ Module d i i services

r Services candidats j

X

Figure 4.3 : Architecture global de notre application.
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4 L’interface de I’application :

Notre interface est divisée en deux parties : une contenant les options d’accueil et ’autre

réservéea I’identification des services qui aussi composeé en deux partie (voir figure 4.4) :

Idenhficzhon 1S Services -

Azcuell

(=] (&) (][] [&][w] (=] [x] FRE
FEEE = Blenvenue x|

n

Figure 4.4 : L’interface de notre application.
4.1 Options d’accueil :

Contient les fonctionnalités suivantes :

"
4 Pour charger un projet java.

=0
v 2 Récupérer une matrice de similarité a partir d’un fichier texte.
v Remplir une matrice de similarite.

@ e
v L —J Guide d’utilisation.

3E
v L Calculer le temps d’exécution.

& :
v' L—JSauvegarder une matrice.

El

4 Restaurer les fenétres précédentes.
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v Quitterl’application.

La partie suivante détaille chaque fonctionnalité.

(%
4.1.1 Charger un projet java :

Une fois que nous cliquons sur ce bouton une fenétre s’affiche permettant aux utilisateurs de
choisir et d’importer un projet java, apres le choix du projet une fenétre qui indique le nombre
total des classes apparait puis I’analyseur commencera a filtrer tous les fichiers source et de
calculer le couplage, la cohésion, le nombre des fonctionnalités ainsi que le calcul de la
matrice de similarité (figure 4.5).Puis toutes les informations seront affichées dans des

fenétres séparées.

Identification Des Scrvices
BCSCAM

- - - 4 A .
A
[&] [£][o](=](@) (2] [x] 154 | ® | ©|6][=]=
icher - c Matrice de similarité %
| [ I:\Warkspace\Dbscar ~ |B|E|"|\¢'EI"ILIE x |ML..O|..ID|EQE x |ML.O"'IES|0I"I Interne = | NbrFoncton | Amice J2 similan
s :’tt:c‘r:':paceu"?):‘ Ubscan Point Uity
= e <
T rviorkepaceiie Sbscan 0.0 0.7236111111111111 0.7407407407407408
' i ~oint 0,72351101101111111 0.0 0,659313725450196 1
tility 0, 7107107107107108 0,6593137:51901961 0.0

la ]
Information ﬁ

Le Mombre Des Classes Totale est: 3

1 [m] i

Figure 4.5 : Fenétre des résultats d’analyse d’un projet java.
4.1.2 Récupérer une matrice de similarité a partir d’un fichier texte :

Cette option donne a I’utilisateur la possibilité de récupérer une matrice carré symétrique de

similarité écrite dans un fichier texte (figure 4.6).
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Bienvenue x | matrice de similarite %

Classe0 Classel Classe2 Classe3 Classe4 Classes Classes Classe7 Classe8
Classel 0.0 0.87084520... |0.74561403.., [0.84722222,,, |0.88888833... |0,.927535623.., 0.92063452... |0.90196075. .. [0.83838383..
Classel 0.87084520... (0.0 0.94595616... |0.72063917... 0.94117547... |0.94588744... [0.91904751... |0.95833333... |0.95238095. .
Classe2 0.74561403... [0.94535616... |0.0 0.756944444... [0.96296296.., (0.83333333... |L.O 1.0 1.0
Classe3 0,84722222,,. [0,72063917... |0.76944444,,, |0.0 0.83333333... |0.89473584,,, [0.85235294.., |0.84515334... [0.818181581.,
Classe4 0.883883333... [0.94117547... (0.962956296... |0.83333333... [0.0 0.97435897... |0.96969696. ., (0.95238095... |0.93333333..
Classes 0.92753623... [0,.94588744... |0.83333333... |0.85473634... [0.97435897... 0.0 1.0 1.0 1.0
Classet 0.92063492... [0.91904751... |1.0 0.838235294... [0.9695696%96... (1.0 0.0 0.86904761... |1.0
Classe7 0.90196073... [0.95833333... |1.0 0.84615384... [0.85238095... (1.0 0.86904751... [0.0 0.83333333..
Classes 0.88883838... [0,.95238095... |1.0 0.81813131... [0.93333333... |1.0 1.0 0.83333333... 0.0
Classed 0.91666666, .. [0,90909090.,,, (0.97777777... |0.88333333... [0.B6996336... |0.98245614,.. |0.98039215.., (0.97435897... |0.969696946. .
Classe 10 0.94047519... [0.975308564... |1.0 0.91666666... [0.98143148... |1.0 1.0 1.0 1.0
Classe11 (0.838385838... [0.86368393... |1.0 0.8158181381... [0.83333333... |1.0 1.0 1.0 1.0
Classe12 0.76812739... [0.86171710.., (0.91021825... |0.81147435... [0.9 0.93333333... |0.92753623... (0.91223070... |0.9019:6073..
Classe13 0.90277777... [0,.94202898. .. [0.95555555... |0.86666666... [0,92857142,,, |0.96491228, ., |0.96073431.., (0.94871794... |0.93939393..
Classe 14 0.93548387... [0.89722222,., |0.93434348... |0.91353024... [0.968253%96... |0.98717948,.. |0.87301537... (0.80935672... |0.93145143..
Classe15 0.90196073... [0.94132653... |1.0 0.84615334... [0.91071423... 1.0 1.0 1.0 1.0
Classe 16 0.88883838... [0,.95238095... |1.0 0.81313131... [0, 75606666... |1.0 1.0 1.0 1.0

Figure 4.6 : Récupeération d 'une matrice de similarité a partir d’un fichier texte.

4.1.3 Remplir une matrice de similarité :

L’utilisateur fixera la dimension de la matrice, une fois que la dimension est fixée une matrice

carrée s’affiche (figure4.7).

La matrice remplie doit étre une matrice symétrique.

4.1.4 Le guide d’utilisation :

-

Remplit Wotre matrice

0| 1 5
1 0 5
5 B 0
’ Clui ] ’ Mon

Figure 4.7 : Matrice carrée de taille 3*3.

Permet d’identifier dans quelques lignes notre projet globalement, ainsi il aide I’utilisateur a

comprendre comment fonctionne notre application (figure 4.8).
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Universite 08 Mai 1954 Guelma

Projet fin d'etudes Master

Filizre: Informatique

option: Systéme Informatigque
Notre application est basée sur lidentification des Services web 4 partir dune application Orientée Object Avee
L'algorithme DBSCAN
Realiser par
- KHALDI Mabrouk
Extention PFE: Nebili Wafa, Chelaghmia Rima. Féalization d'application basée sur lidentification des Services web 4 partir dune application Orientée Object Avee
L'algorithme Héiarchique
Lalgorithme ISODATA
L'algorithme Sustractive clustering S3C
Universite 08 Mai 1934 Guelma annde 2015

Guide d'utilisation :

vous pouvez charger :
- un projet contenant des fichiers java a partir du bouton ouwrir, ce projet sera affiché dans le panneau Fichier.
- un fichier .txt contenat une Matrice de similarié a partir do bouton Import.
- Remplir une Matrice de similarite avec des démentions finées par Tntilisatenr en cliquant sur le bouton Remplir.
- Calenler le temps d'éxcution de chaque algorithme.
- Restorer les fenetres précédente
- Et utiliser l'algonithmes difini en haut.

i o

Architecture Orienté Service

Figure 4.8 : Le guide d utilisation.
4.1.5 Le calcul du temps d’exécution :

Apres I’identification des services nous pouvons cliquer sur cette option pour voir le temps

écoulé pendant I’exécution en nanoseconde (figure 4.9).

[ Message ﬁ-‘

Temps d'exécution en nanosecondes:
16814529 nanosecondes

Figure 4.9: Le temps d’exécution.
4.1.6 Sauvegarder une matrice:

C’est une opération qui aide les utilisateurs a sauvegarder une matrice de similarité sous
forme de texte dans n’importe quel endroit choisi par ce dernier, lorsque la matrice est

sauvegardée une boite de dialogue sera affichée (figure 4.10).
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[ Message Iﬁ

Figure 4.10: Boite de confirmation de sauvegarde d'une matrice.
4.1.7 Restaurer les fenétres précédentes:
Ce bouton restaure les fenétres quittées par I'utilisateur.
4.1.8 Quitter ’application:
Cette option permet d'abandonner I'application en cliquant sur ok pour confirmer la sortie.
4.2 Les algorithmes d’identification des services:

Apres I’extraction de la matrice de similariténous pouvons choisir 1’algorithme Dbscan.

BDSCAM

<]
DBSCAN algorithme :

Nécessite comme paramétre d’entre Eps et MinPts dans notre cas Eps doit Etre entre [0 et 0.3]

et le MinPts prend la valeur >= 3 par défaut comme il est montré a la figure 4.11

Configuration Iﬁ

Donner la valeur du MinPoints :

Donner la valeur du Epsilon :
0.5

Figure 4.11: Choix du MinPts et Eps pour DBSCAN
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-
| Affichage -— | ————— [ e =
-
Service = 0
acld L
add_affiche
add_fonct
add_param 3
mul

— == = =

Figure 4.12: Le résultat de L algorithme DBSCAN sous forme graphique
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5 Expérimentation:
Afin de valider nos résultats nous avons choisi la démarche suivante :

Chercher dans les travaux similaires qui ont essayé de faire migrer des applications orientées

objet vers la SOA. Nous avons prix 1 exemple afin de voir le comportement d’algorithme
5.1 Présentation des applications de test:

Nous avons choisi une application orientées objet comme exemple de test que nous

connaissons a 1’avance leur services résultant.

Exemple : Calcul_entier est une application simple qui contient 12 classes java, elle est
composée de trois modules spécialisés dans le calcul sur deux entier (la somme, le produit et
la soustraction). Chaque module est accessible a partir de son propre interface et utilise
quelque fonctionnalités déclarées dans ces classes (fonction de lecture des entiers, fonction de

calcul, et fonction d’affichage des résultats).

Le résultat attendu pour I’exemple ou Eps =0.3et MinPts =3 dans le tableau suivant :

L’exemple Les résultats attendus

Le numéro de service Les classes qui composent

Calcul_entier Service= Noise Add

Add_affiche

Add_fonct

Add_param

Mul

Mul_affiche

Mul_fnct

Mul_param

Sous

Sous_affiche

Sous_fnct
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Sous_param

Tableau 4.2 : Les résultats attendus de [’exemple d’expérimentation.
5.2 Le choix des parametres :
5.2.1 Le choix d’Epset le MinPtsde la méthode (DBSCAN) adaptée:

L’application de cet algorithme pour I’exemple donnele tableau suivant :

Eps MinPts=3 MinPts=4 MinPts=5
0.05 12 12 12
0.1 12 12 12
0.2 12 12 12
0.3 12 12 12
0.4 12 12 12
0.5 12 12 12

Tableau4.3 : Le résultat de ’algorithme DBSCAN adaptée pour des différents Eps et
différents MinPts.

Nous remarquons que le choix d’Eps (epsilon ¢’est le rayon du noyau) et la valeur de MinPts
(nombre minimum du cluster) donne une grande influence sur les résultats obtenues. La
combinaison entre Eps et MinPts comme la classe avec la moyenne des similarités la plus

petite donne un bon résultat et qui est le plus proche aux résultats attendus.
6Conclusion:

Dans ce dernier chapitre nous avons évalué notre algorithme (DBSCAN) suivant plusieurs
valeurs d’Eps et MinPts afin de comparer les résultats. Notre évaluation montre que chaque
I’algorithme a sa limite et ses avantages, et que le choix du meilleur algorithme dépend des

besoins des utilisateurs.
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Conclusion générale et perspectives

La réingénierie des systemes patrimoniaux, notamment les systémes orientés objet vers des
systémes orientés service est devenue un domaine de recherche d’actualité ; surtout avec les
avantages apportés par la SOA. Nous nous sommes concentrés sur une étape essentielle, qui
est I’identification de service. Le probléme a été modalisé sous forme de probléme de
regroupement. Ainsi nous avons commenceé a explorer les différents algorithmes de
regroupement. Dans notre cas les groupes résultants ne sont pas connus en avance ; donc nous
nous sommes concentrés sur les algorithmes de regroupement non supervisé. Le choix a été
fait sur I’algorithme DBSCAN. Une phase d’adaptation a été nécessaire pour pouvoir
I’appliquer a notre problématique ; & savoir le remplacement des distances par une formule de
similarité qui utilise la notion de proximité basée sur le couplage et la cohésion entre classe ;

puis le choix des parametres qui conviennent a notre cas.

Le résultat du regroupement est un ensemble de classe-objet représentant des services

candidats que I’utilisateur peut accepter ou réviser.

L’évaluation de la qualité de I’algorithme reste un probléme ouvert, aucune méthode ne peut

étre qualifié d’universellement fiable.

Les résultats que nous avons étudié a travers plusieurs exemples, et a travers la comparaison
avec des études similaires précédentes nous ont permis d’améliorer nettement 1’adaptation et

le paramétrage d’algorithme utilisé.

En guise de perspectives, nous envisageons d'axer les travaux futurs sur I'amélioration de
I’algorithme, nous proposons de tester notre projet d’identification automatique de service sur

des Sl et des projets réels en cours d’exploitation.
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