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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Tous les jours, des millions d’utilisateurs se connectent àl’Internet pour échanger des courriers
électroniques, discuter avec d’autres personnes, lire desinformations, faire des achats ou écouter de
la musique. L’immense réseau de l’Internet leur permet d’accéder à des services et à des données
situés à n’importe quel endroit. La communication se fait grâce à différents services mis à la
disposition de l’utilisateur : le courrier électronique, le web, le chat, les forums, etc. Ces services
apparaissent aux utilisateurs comme une seule ressource qu’ils peuvent utiliser de façon unitaire.

De tous les services de l’Internet, le web est sans conteste le service le plus utilisé. Il représente
une collection immense de pages pouvant être accédée directement en écrivant son URL (Uniform
Resource Locator) dans un navigateur web ou à travers un moteur de recherche. Les pages sont
liées entre elles à l’aide de liens de navigation appelés hypertextes permettant à l’utilisateur de
passer d’une page à une autre en suivant ces liens.

Au début de l’Internet, le web et d’autres applications (comme par exemple FTP pour le trans-
fert des fichiers) ont été construits sur le modèle client/serveur : le client fait une demande, elle est
traitée par le serveur et une réponse lui est envoyée ensuite. Cependant très rapidement le rôle des
utilisateurs qui se connectent à l’Internet a évolué pour qu’ils ne soient plus simplement des clients
accédant à des ressources mais soient également fournisseurs de données. Ceci a conduit d’abord à
l’apparition de systèmes pair-à-pair de partage de fichiers, comme par exemple GNUTELLA [159]
ou KAZAA [83], où chaque pair a le double rôle à la fois de client et de serveur. Ces systèmes
sont organisés sous forme de réseau, chaque pair stocke des fichiers localement et les utilise pour
répondre à des demandes des clients et se connecte à son tour àd’autres pairs pour télécharger
d’autres fichiers.

L’étape suivante rendue possible grâce au passage aux systèmes pair-à-pair a été de proposer
des architectures où non seulement les données mais également le calcul est distribué entre les
pairs. Ainsi le calcul n’est plus réalisé par un unique serveur répondant à ses clients, mais par
plusieurs pairs quicollaborentpour construire la réponse. De plus, chaque pair dans le système
peut offrir et demander aux autres pairs des ressources de calcul et de stockage, et les pairs s’entre-
utilisent pour obtenir des informations, des ressources decalcul, pour transmettre des demandes
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1.2. Problématique Chapitre 1. Introduction

aux autres pairs,. . ., ils fonctionnent donc comme un ensemble. Cette distribution du calcul a été
également rendue possible grâce à l’apparition d’applications modulables construites en assem-
blant des composants indépendants qui implantent différentes fonctionnalités. Ces composants sont
souvent fiables, bien documentés et maintenus dans l’intention d’être réutilisés et personnalisés.
Ils sont accessibles à travers des API avancées à forte interopérabilité, sous forme de « services »
spécialisés dans un certain type de calcul. Ces composants,nommésservices webrencontrèrent ra-
pidement un large succès porté par le nombre croissant d’infrastructures informatiques modernes
s’appuyant sur une architecture orientée-services (S0A) pour intégrer des informations et des ap-
plications distribuées sur le web. Leur succès est également du à l’adoption d’un ensemble de stan-
dards pour garantir leur interopérabilité : protocole standard de communication (SOAP [171]),
format standard de représentation (XML [195]), langage de description standard (WSDL [188])
et mécanisme de découverte (UDDI [180]).

La distribution des applications ne s’est pas seulement limitée au modèle d’échange de données
dans les réseaux pair-à-pair et au calcul fait par des services web. Ces deux paradigmes peuvent être
utilisés ensemble pour définir des systèmes distribués pluscomplexes basés sur des services qui
échangent des données. Cesservices de donnéespermettent la définition de nouveaux systèmes
collaboratifs d’intégration de données. Plus que le simpleéchange de fichiers dans les systèmes
pair-à-pair classiques, la composition de services de données permet dans ce contexte l’évaluation
de requêtes distribuéesqui génère un arbre d’exécution de services réalisant des transformations
sur des données permettant ainsi aux services initialementinterrogés de retourner leur réponse.
Chaque appel entre services dans cet arbre se traduit par desdonnées produites, manipulées et/ou
agrégées avec des données locales et des données provenant d’autres services afin de retourner le
résultat. Un exemple d’un tel système est le système ACTIVEXML [19] qui permet la définition
de services web implantés comme des requêtes sur une base de documents locale qui intègre des
données envoyées par d’autres services.

1.2 Problématique

Si les systèmes distribués collaboratifs offrent comme avantage le partage de services et de
données à l’échelle de l’Internet, ils s’accompagnent en même temps d’une complexification de la
prise de décision et du choix. Cette mutualisation des ressources de calcul et de stockage permet de
créer de nouvelles applications mais génère également de nouveaux problèmes en ce qui concerne
la sélection et la gestion de ressources (services, données). Alors que dans les systèmes centralisés
toutes les informations concernant le choix sont disponibles localement, dans un système distribué
collaboratif les décisions locales des pairs ne sont pas toujours indépendantes de celles des autres
participants du système. En particulier, le bon fonctionnement d’une application dépend souvent
de décisions qui nécessitent des connaissancesglobalessur le système. Il est important dans un tel
contexte, par exemple, de pouvoir choisir les meilleurs pairs pour le routage lors de l’évaluation de
requêtes distribuées. Un choix pertinent permettrait lorsde la composition de services d’utiliser les
services appropriés afin de minimiser le coût d’exécution d’un ensemble de tâches. La gestion, la
recherche et l’intégration des données demandent généralement aussi de faire des choix, de décider
parmi les données locales lesquelles rafraîchir, ou encorede sélectionner un sous-ensemble des
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Chapitre 1. Introduction 1.3. Notre Approche

données retournées après une recherche afin de les présenterà l’utilisateur ou de les mettre en
cache, etc.

La notion de choix implique naturellement celle declassementqui permet de trier suivant des
critères liés à l’application ou dépendants des choix de l’utilisateur. Cependant si les techniques
de classements ont été intensivement étudiés dans le domaine des pages web, très peu de travaux
ont abordé le problème du classement des données et des services dans le cadre des architectures
distribuées.

La définition d’un modèle de classement repose avant tout surle type des entités à trier et sur le
choix des critères de tri. Il s’agit ensuite de définir des scores pertinents pour classer un ensemble
d’entités en fonction de ces critères. Un grand nombre de modèles et d’algorithmes de classement
ont déjà été proposés pour différents types d’applicationset d’information (documents, n-uplets,
services) dans différents domaines d’application, comme la recherche de documents, recherche sur
le web, découverte de services et l’évaluation de requêtes pair-à-pair. Deux types de techniques de
classement ont été principalement étudiées dans la littérature.

Les modèles de classement basés sur le contenu classent les entités d’après lapertinencede leur
contenu ou d’autres métadonnées associées, à une requête donnée en entrée. Ce type de classement
se basant sur la sémantique et/ou l’avis d’un expert a prouvéson efficacité pour les systèmes de
recherche de documents et la sélection de données et de services s’appuyant sur la qualité.

Le classementbasé sur les liensa beaucoup été étudié dans la littérature ces dernières années.
Un lien, qui suivant la nature de l’application peut prendredifférentes formes, comme un lien hy-
pertexte dans le cas de pages web, peut être considéré comme une « recommandation » que chaque
entité fait pour une autre. L’ensemble des liens existants entre les différentes entités du système
forme ungraphequi permet alors de calculer l’importance basée sur une informationglobalesur le
système. Une technique de classement s’appuyant sur ce graphe se distingue donc des techniques
basées sur le contenu qui exploitent des informationslocales. Un grand nombre de méthodes ba-
sées sur les liens ont été proposées afin de classer des pages web, des ontologies, de déduire la
réputation des pairs, de détecter lespam, etc. L’exemple le plus célèbre d’application reposant sur
cette approche de classement est l’algorithme PAGERANK [40] implanté par GOOGLE [84] pour
estimer l’importance d’une page dans le graphe du web. Son immense succès1, confirme la com-
plémentarité entre ce type de classement et les méthodes de classement basées sur le contenu.

1.3 Notre Approche

Cette thèse présente un nouveau modèle de classement de services basé sur leur contribution à
d’autres services dans un système distribué.

Nous considérons dans ce travail des applications orientées services reposant sur un ensemble
de services qui collaborent afin d’exécuter certaines tâches. Notre notion de service est abstraite

1Crée il y a tout juste 10 ans avec un capital de 1 million de $, Google pèse début 2007 160 milliards de dollars
à la bourse de Wall Street. Google posséderait le parc de serveurs le plus important du monde avec environ 450 000
machines réparties sur plus de 25 sites de par le monde et indexait en 2004 plus de 8 milliard de pages et 1 milliard
d’images.
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et doit être comprise comme étant n’importe quel type de nœudautonome avec un certain com-
portement et des données locales, et capable de réaliser destâches spécifiques en collaborant avec
d’autres services. Nous n’imposons aucune restriction particulière ni sur la fonctionnalité, les don-
nées locales ou l’implantation de chaque service, ni sur la structure ou le contenu des messages
échangés entre services. Par conséquent, notre modèle peuts’appliquer à des services simples
comme le partage ou l’impression de documents, ou plus complexes comme les services d’inter-
rogation de bases de données et les services web.

Une première méthode intuitive pour classer des services basé sur les liens est d’adapter le
classement de pages web en faisant le parallèle entre les services et les pages web, où les liens
d’utilisation entre les services correspondraient aux liens hypertextes entre les pages web. Il est
alors possible d’appliquer une des méthodes existantes de classement de pages web (voir une pré-
sentation de ces méthodes dans le chapitre 2). Cependant unetelle stratégie présente plusieurs
inconvénients, principalement liés à la dynamicité des services comparée à celle des pages web :

liens dynamiques : les liens entre les pages web sont les liens hypertextes enregistrés de ma-
nière statique dans les pages ; afin de pouvoir classer des services nous devons alors non
seulement être capables d’identifier et de caractériser lesliens d’utilisation de services, mais
aussi de pouvoir les enregistrer ;

sémantique différente des liens :si un lien entre deux pages est principalement interprété
comme une citation, l’utilisation des services web a une sémantique plus complexe : un ser-
vice peut réaliser des calculs pour son appelant et/ou envoyer des données qui sont ensuite
utilisées par d’autres services. Par conséquent un appel deservice peut avoir lieu une seule
fois à un instant donné ou plusieurs fois, être périodique ounon, etc ;

connaissance des clients :alors que dans le cas des pages web, seules les pages référencées
par des liens sont connues par un site, un pair offrant des services web connaît les pairs
dont il appelle les services, mais il a la possibilité de connaître également les services qui
appellent ses propres services.

Nous appliquons pour notre modèle de classement le principedu classement basé sur les liens afin
de définir à l’aide desliens d’utilisationl’importance d’un service comme étant sacontributionà
tous les services qui l’utilisent. A chaque type de « service» particulier correspond un certain type
delien, en fonction de l’application. Ainsi, par exemple, dans la composition de services web nous
pouvons considérer que les liens sont les appels, alors que pour l’évaluation de requêtes distribuées
ce sont les chemins d’exécution de requêtes.

Nous distinguons l’utilisation d’un service par ses appelset l’utilisation d’un service lors-
qu’il s’agit d’un service qui produit des données. Dans le premier cas il est relativement facile de
connaître l’utilisation d’un certain service, car chaque fois qu’il doit réaliser une tâche pour son
client il reçoit un appel. La deuxième situation est plus complexe, car il n’est pas toujours aisé de
savoir quand les données d’un service sont utilisées par lesclients. Cette difficulté provient du fait
que les données d’un service peuvent être stockées par les clients et être utilisées sans que le ser-
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vice soit rappelé. De plus, cette difficulté est amplifiée dans un système distribué par la réplication
des données et leur intégration avec des données d’autres pairs.

Les modèles de classement rencontrés dans la littérature proposent un calcul d’importance
basé sur les liensdirectsentre deux entités. Indépendamment du type d’utilisation de service, nous
définissons pour chaque couple de services tels que le serviceA utilise le serviceB unecontribution
directedeB àA. L’intuition est queA a besoin deB pour réaliser son calcul, et donc qu’une partie
de son bon fonctionnement dépend deB. Nous considérons les services comme étant des entités qui
utilisentd’autres services pour répondre à leurs clients et qui peuvent utiliser les même services de
manière différente en fonction des clients. Par conséquent, nous étendons la notion de contribution
pour définir lacontribution indirecteet lacontribution sur des chemins d’utilisationd’un service à
d’autres services qui l’utilisent à travers ses clients.

L’importance d’un service est calculée par des algorithmesqui permettent de connaître, pour
chaque service, sa contributionà tous les services du systèmesur tous les chemins d’utilisation.
Un service est doncimportants’il contribue beaucoupà d’autres services du système, la notion de
contribution étant liée à l’application.

Dans un contexte totalement distribué, les services doivent calculer eux mêmes leur importance
sans avoir besoin d’un service dédié au calcul d’importance. Nous proposons un algorithmeasyn-
chronede calcul d’importance qui permet à chaque services de calculer son importance à sa propre
vitesse en communiquant régulièrement des valeurs d’importance avec ses voisins. Ceci permet
de calculer l’importance d’une manière efficace sans introduire des messages supplémentaires de
calcul dans le réseau, en encapsulant les scores de contribution dans les messages applicatifs.

Nous avons étudié et utilisé ce modèle générique de classement dans le cadre de trois applica-
tions, que nous allons présenter ci-après.

Classement de services par les appels

Les services permettent de diminuer le coût des applications distribuées en réalisant une partie
de leur calcul. Par exemple, les services d’intégration de flux RSS commeGoogle News[85] font le
travail de recherche et de regroupement des informations avant de les présenter aux utilisateurs. Les
services de réservation de train, les services DNS, les services des recherche dans des annuaires
sont autant des services métiers qui réalisent des calculs pour leurs appelants.

La croissance du nombre de services web disponibles ainsi que la possibilité de construire de
nouveaux services par la composition de services existantsrendent le choix d’un service pouvant
réaliser une tâche souvent difficile. Les langages de composition de services, comme par exemple
BPEL4WS [37], permettent la composition des services pour obtenir des services avec des fonc-
tionnalités plus complexes. La sélection est fondée sur descritères de qualité de service comme par
exemple leurdisponibilité, leuraccessibilité, leurscalabilité, leur intégrité, leurperformance, leur
fiabilité, leurconformitéaux standards de communication des utilisateurs ou encore leursécurité.
Le classement des différents services afin de procéder au meilleur choix est alors une solution qui
s’impose naturellement.

Bien qu’il soit possible de comparer et classer des servicesweb en fonction de leurs descrip-
tions WSDL [188], UDDI [180] ou OWL-S [141] ces techniques sont généralement basées sur
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des descriptions de services homogènes et sémantiquement riches. Notre hypothèse est que des me-
sures s’appuyant sur des « liens de collaboration » entre services sont une alternative intéressante
pour classer des services présentant des descriptions pauvres ou hétérogènes et des fonctionnalités
équivalentes.

Nous proposons dans cette thèse un modèle de classement de services par appels dans lequel
la contribution de service est composée de deux parties. La partie statiqueest indépendante des
appels effectués entre les services et montre comment le travail réalisé par un service est utile à
d’autres services. Sa définition est dépendante de la sémantique de l’application et des besoins
en qualité de service des clients. Par exemple, un pair dans un réseau de partage de documents
pourrait définir la contribution d’autres pairs en fonctionde lasimilaritéou de lacomplémentarité
de leurs données avec ses propres données locales. Un service boursier d’achats/ventes pour lequel
la vitesse des transactions est importante car le cours des actions peut varier très rapidement, peut
définir la contribution des services fournissant les valeurs courantes des actions en fonction de
leurs temps de réponse moyen. La partiedynamiquequant à elle montre l’utilisation du service
avec le temps et dépend des appels reçus par le service pendant une période de temps. Elle permet
de pondérer la partie statique en fonction de l’utilisationréelle du service.

Cache collaboratif en pair-à-pair

Les systèmes distribués d’intégration et de partage de données à large échelle [4, 138] sont
construits au-dessus d’une fédération de sources de données distribuées et autonomes, la fédéra-
tion étant réalisée grâce à la définition de requêtes sur des données locales et distantes. L’évaluation
de telles requêtes déclenche l’exécution récursive de sous-requêtes ce qui résulte dans la généra-
tion d’un grand nombre de messages et des coûts de communication importants. Ce sur-coût peut
souvent être réduit de manière drastique en mettant en cachetemporairement les données fréquem-
ment utilisées.

De nombreuses méthodes et heuristiques de cache existent pour les infrastructures web à deux
niveaux (client-serveur) et à trois niveaux (client-proxy-serveur). Ces méthodes exploitent l’in-
formation locale sur l’utilisation (ordre d’accès, fréquence, ancienneté) et les distributions de
fréquences dépendantes de l’application (par exemple, la distribution ZIPF [39] des fréquences
d’interrogation des pages web) afin d’estimer le bénéfice de cache des données matérialisées et
virtuelles.

Dans un environnement distribué, les performances peuventêtre améliorées en utilisant des
méthodes et algorithmes de cache collaboratif, où plusieurs pairs individuels partagent un large
espace de cache distribué. Les méthodes de cache collaboratif doivent traiter deux problèmes or-
thogonaux dans une telle infrastructure. Le premier problème concerne la recherche efficace de
copies d’objets afin d’évaluer une requête donnée, alors quele deuxième problème est lié à un
problème de décision pour le stockage, à savoir quelles données mettre en cache et où les copies
devraient être placées. Dans cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à ce deuxième
problème.

Trouver une stratégie de placement de cache optimale dans unenvironnement distribué est
difficile pour plusieurs raisons. Tout d’abord, comme c’estle cas également pour les configurations
plus classiques de type client-serveur, la quantité et l’ordre des requêtes entrantes au niveau d’un
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pair ne sont pas connus à l’avance et tous les pairs doivent alors appliquer certaines heuristiques
comme la localité temporelle et les informations statistiques (fréquence d’accès, caractère récent)
afin d’estimer l’utilisation des données matérialisées. Ensuite, même dans le cas d’un ensemble
de requêtes connu/estimé avec des fréquences d’accès aux données bien définies, il a été montré
que le problème de trouver un placement de données optimal dans un environnement distribué est
NP-complet [87].

Dans cette thèse nous proposons un modèle de cache collaboratif pour l’évaluation des re-
quêtes dans un système pair-à-pair, dont les performances sont mesurées par la diminution du coût
total d’évaluation des requêtes du système. Chaque pair place dans sa mémoire de cache locale les
résultats des requêtes qui améliorent le plus le coût total des requêtes du système. En effet, nous
supposons un système collaboratif, dans lequel les pairs prennent des décisions de cache ensemble,
afin d’améliorer globalement les performances du système etd’éviter de mettre en cache des don-
nées inutiles (redondantes). Les données produites par unerequête sont mises en cache basé sur
la contributiond’une mise en cache de ces données à réduire le coût global desrequêtes du sys-
tème. Cette contribution prend en compte le coût des requêtes ainsi que les scores d’utilisation
sur des chemins d’évaluation de requêtes qui reflètent le comportement des pairs sur ces chemins.
Soulignons encore que le calcul d’importance se fait sans introduire de messages supplémentaires,
pendant l’évaluation des requêtes.

Classement de services par l’utilisation des données

Les portails centralisés (voir par exemplehttp ://www.netvibes.com/) et les réseaux de partage
de contenus distribués (pair-à-pair) (comme ACTIVEXML [19]) offrent des interfaces d’accès ef-
ficaces pour un nombre important d’informations et de services distribués sur le web. Un problème
général et important dans ce type de système concerne le problème du classement de données et
de services en fonction de certains critères appropriés.

Par exemple, de plus en plus de portails web (commehttp ://www.feedsforme.com/) intègrent
des sources RSS externes pour enrichir leur contenu avec desinformations contextuelles supplé-
mentaires. Le grand nombre de sources de données disponibles rend difficile le classement de ces
informations d’après certains critères appropriés autre que la date de publication. Les portails d’in-
tégration de flux RSS commehttp ://digg.com/exploitent les opinions des utilisateurs pour classer
de tels articles. D’un point de vue base de données, chaque clic d’utilisateur peut être interprété
comme une requête exprimant l’intérêt de l’utilisateur pour l’article correspondant.

Le classement de sources de données basé sur les données qu’elle ont produites a déjà prouvé
son efficacité pour le classement de nouvelles (« news ») [63]et les forums de discussions comme
USENET (http ://www.usenet-fr.net/). L’importance d’une source de nouvelles dépend du nombre
et de l’âge de ses informations et de leur degré de réplication. Dans un entrepôt XML distribué
où les applications sont construites en utilisant des langages de requêtes structurés, nous pouvons
prendre en compte également d’autres critères de classement plus expressifs reflétant la sémantique
de la requête.

Nous avons proposé un nouveau modèle de classement de données et de leurs sources basé sur
l’utilisation en nous appuyant sur notre modèle de classement de services générique. L’utilisation
d’un service (source) par l’utilisation de ses données soulève de nouveaux problèmes intéressants
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lorsque les données peuvent être répliquées dans le systèmeet accédées non seulement par les
clients directs, mais aussi indirectement par d’autres clients. Nous considérons dans cette applica-
tion que les services sont des requêtes évaluées sur une collection de documents qui intègre des
données locales ainsi que des données générées par d’autresservices. Lacontributiond’une source
reflète alors la contribution de ses données à l’évaluation d’autres requêtes (motifs d’arbre) dans
un entrepôt de données distribué.

Résumé des contributions :

Cette thèse propose un modèle générique de classement de services qui a été ensuite instancié
dans le cadre de trois applications. En résumé, les différentes contribution de cette thèse sont les
suivantes :

– un modèle générique de classement de services basé sur la notion de contribution qui reflète
les liens d’utilisation entre les services et une proposition d’algorithmes de calcul d’impor-
tancesynchroneet asynchrone.
Une partie de ces travaux a été publiée dans [60, 61, 62] ;

– un modèle d’importance de services basée sur les appels : lacontribution entre services est
décomposée en une partiestatiquedépendante de la sémantique de l’application et une partie
dynamiquedépendante des instants d’utilisation. Une comparaison expérimentale des algo-
rithmes de calcul d’importance synchrone et asynchrone surquatre types de graphe inspiré
des graphes de pages web proposés dans la littérature.
Une partie de ces travaux a été publiée dans [60, 61, 62] ;

– une application du modèle générique d’importance pour définir une stratégie de cache en
pair-à-pair : la contribution d’une requête correspond à lacontribution d’une mise en cache
de ses résultats sur un pair à diminuer le coût total des requêtes du système. Un algorithme
de mise en cache basé sur la contribution et une comparaison expérimentale de ses perfor-
mances avec celles d’une technique de cache web existante.
Ces travaux ont été publiés dans [11, 10] ;

– un modèle d’importance de données et de sources de données dans des entrepôts distribués :
la contribution reflète l’utilisation des données pendant l’évaluation des requêtes (motifs
d’arbre) du système et peut être définie à plusieurs niveaux de granularité (nœud XML,
requête et source). Une première implantation du calcul d’importance.
Une partie de ces travaux a été publiée dans [59].

Contexte de la thèse

Lors de ma thèse j’ai participé à deux projets de recherche dans lesquels s’inscrivait mon tra-
vail : ACI SEMWEB et RNTL WEBCONTENT. Pendant ma thèse j’ai également co-encadré trois
stagiaires de Master 2 recherche : Deborah Nassif, Alexandre Andreï et Axel Sen.
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Projet SEMWEB

Le projet SEMWEB (Interrogation Sémantique du Web avec XQuery) est un projet ACI Masses
de Données regroupant les laboratoires CÉDRIC, LSIS, PRISM, LIP6, LIRIS, et LINA. Le projet
SEMWEB s’inscrit dans les efforts de recherche et de développementactuels pour construire un
web sémantique. Il vise à étudier, découvrir et proposer de nouvelles méthodes, algorithmes et
architectures pour interroger de grandes collections de données semi-structurées, hétérogènes et
distribuées avec XQUERY. Il est basé sur l’utilisation d’architectures pair à pair àbase de médiation
et de métadonnées pour indexer, décrire et interroger des informations.

Pour mener à bien ces recherches, 7 sous-projets ont été définis : Médiateur XLIVE, Construc-
tion d’ontologies, Résumes de données, Multistructuration de documents XML, Architectures pair
à pair, Réplication et Services Web. Ces sous-projets ne sont pas menés de façon autonome mais
s’articulent autour de l’utilisation du médiateur XLIVE développé par le PRISM, du langage de
requêtes XQUERY, et d’une application cible commune constituée par les données décrivant les
masters d’informatique dans différentes universités françaises.

Mon travail s’est inscrit dans le sous-projet Services Web dont l’objectif est d’étudier les ser-
vices web comme outils pour la publication et l’intégrationde données et, en particulier, les inté-
grations possibles du médiateur XLIVE dans une architecture SOA (orientée-services). Pour cela
le sous-groupe s’est penché sur la définition d’importance de services web afin de les classer et
permettre de choisir les services lors d’une utilisation directe, ou dans un cadre plus large, lors de
la composition de services.

Les travaux présentés dans les chapitres 4 et 5 s’inscriventdans ce cadre.

Projet WEBCONTENT

Le but du projet WEBCONTENT est de réaliser une plate-forme logicielle flexible et générique
pour la gestion de contenu et l’intégration des technologies du Web Sémantique. La plate-forme
doit être capable d’accueillir tous les outils nécessairespour exploiter efficacement et étendre le
Web Sémantique.

Le projet implique un consortium de chercheurs (INRIA,INRA,LIP6, PRISM, LIMSI, LIG)
et d’industriels (CEA, THALES, SOREDAB, NEW PHENIX , EADS, ADRIA , EXALEAD ).

Un des problèmes fondamentaux dans la construction d’une application WEBCONTENT est
d’une part le choix des composants qui implantent des services et d’autre part du choix des sources
d’information disponibles. Dans le cadre de ce projet WEBCONTENT nous proposons un modèle
de classement sur la base de nos travaux présentés dans cettethèse, en fondant le classement sur
la contribution des composants d’un ensemble de « workflows »à la qualité des résultats obtenus.
L’idée principale est d’estimer pour chaque composant un score de qualité globale en exploitant
des notes attribués par des experts aux résultats obtenus.

Les travaux présentés aux chapitres 4 et 6 ont été réalisés enpartie dans le cadre de ce projet.
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Stages de master

Lors de ma thèse j’ai été amenée à co-encadrer trois étudiants de master de recherche en in-
formatique de Paris 6 qui se sont penchés sur des implantations des différents modèles que nous
avons proposé dans cette thèse pour aller au-delà des expérimentations que nous présentons dans
ce rapport.

Stage de Deborah Nassif : L’objectif de ce stage a été d’implanter le modèle présentéaux cha-
pitres 3 et 4 dans le contexte d’un système collaboratif d’échanges de données XML. Il a permis de
fournir un exemple d’une instanciation concrète des fonctions introduites, ainsi qu’une première
implantation du système au-dessus de la plate-forme ACTIVEXML.

Stage de Alexandre Andreï : Le stage de Alexandre Andreï a été dans la continuation du stage
précédent. Nous avons continué l’implantation au dessus dusystème ACTIVEXML qui nous a per-
mis d’étudier les problématiques soulevées par une réalisation concrète : détection d’inclusion de
fragments XML, journalisation des flux d’appels et de réponses de services, calcul des contribution
à la qualité entre fragments, adaptation des algorithmes decalcul de l’importance.

Stage de Axel Sen : Dans le cadre du stage d’Axel Sen, nous avons travaillé sur une implantation
de la méthode de classement proposée chapitre 6 dans le contexte des flux RSS. L’utilisateur peut
s’abonner aux flux, ce qui lui permet de consulter rapidementles dernières mises à jour sans avoir
à se rendre sur le site de leur source.

L’objectif du stage a consisté à implanter un ensemble de services web permettant d’interro-
ger/filtrer des flux RSS de différents grands journaux de presse française au moyen de requête
exprimées en XPATH. Pour notre application nous recherchons des « items » dans les flux RSS
contenant certains mots-clés. Les items retournés permettent, en appliquant notre modèle d’impor-
tance, de classer les différents services en fonction des notes reçues de la part des utilisateurs.

Organisation du rapport

Le chapitre 2 présente un état de l’art sur les techniques de classement basé sur les liens. Ce type
de classement a été appliqué avec succès principalement pour le classement de pages web. Nous
donnons une description détaillée des méthodes de classement des pages web, de la méthode de
classement de HITS et plus particulièrement de PAGERANK . Comme notre méthode de classe-
ment de services est plus proche de la méthode PAGERANK utilisée par le moteur de recherche
Google[84], nous allons ensuite décrire plus en détail cette méthode. Nous présentons différentes
problèmes de calcul liées à cette méthode. Ensuite nous montrons des méthodes dérivées de PA-
GERANK qui proposent de nouveaux modèles d’importance pour résoudre différents problèmes
détectés dans ce calcul, comme son adaptation au contexte pair-à-pair, la prise en compte de l’évo-
lution du web avec le temps et le calcul d’importance par thèmes. Nous présentons ensuite d’autres
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applications du calcul basé sur les liens et nous concluons par une analyse de l’ensemble des mé-
thodes présentées.

Le chapitre 3 présente notre modèle générique de calcul d’importance de services basé sur les
liens d’utilisation. Ce modèle est applicable à la fois au classement de services par les appels ainsi
qu’au classement de services par leurs données. Après une présentation des graphes d’utilisation
de services d’après les appels, nous introduisons la notionde contribution effective directe et in-
directe ainsi que la contribution sur des chemins d’utilisation et l’importance d’un service. Une
analyse formelle du calcul d’importance des services est montrée par la suite et nous démontrons
sa convergence à l’aide d’une transformation du graphe d’utilisation de services. Nous présen-
tons les algorithmes distribués synchrones et asynchronespour calculer l’importance, ainsi que la
convergence et la terminaison des algorithmes distribués.

Le chapitre 4 montre l’application de notre modèle générique au classement de services par les
appels. Nous commençons par une explication informelle de notre méthode et un état de l’art sur
les méthodes existantes pour le classement de services web.La contribution statique, l’utilisation
de services et des appels ainsi que le calcul de la contribution effective sont ensuite présentés. Puis
nous montrons l’évaluation expérimentale du calcul d’importance implanté par les algorithmes
de calcul synchrone et asynchrone sur quatre types de configuration de graphe. Les expériences
comparent les performances des deux algorithmes distribués, ainsi que l’influence de différentes
valeurs de scores d’utilité et de la dynamicité du réseau surles scores d’importance. Nous présen-
tons également un modèle de classement de composants WEBCONTENT.

Le chapitre 5 montre l’application de notre modèle de contribution à la gestion de cache en pair-
à-pair. Après une introduction du modèle de cache et d’évaluation de requêtes, nous présentons un
modèle de coût et une politique de remplacement basée sur le coût. Par la suite nous présentons
une stratégie locale puis notre stratégie de cache basée surla contribution. Nous décrivons les al-
gorithmes de mise en cache et de traitement de requêtes, ainsi que la comparaison expérimentale
de la stratégie locale avec notre stratégie de cache et avec une autre stratégie existante.

Le chapitre 6 présente l’instanciation du modèle génériquepour le classement de données et de
sources de données dans un entrepôt distribué. Nous commençons par présenter notre approche,
ensuite nous introduisons le modèle de données et de services. La contribution est ensuite défi-
nie à plusieurs niveaux de granularité : nœud XML, requête etsource. Nous montrons le calcul
d’importance lorsque toutes les source des données sont connues, ainsi que dans un cas anonyme,
lorsque les sources originelles de données ne sont pas connues. Une première implantation du
calcul d’importance au-dessus de la plate-forme ACTIVEXML et des premiers test de faisabilité
sont également présentés. Nous présentons également un prototype de classement de services RSS.

Le chapitre 7 résume le travail réalisé pendant cette thèse et présente certaines directions de re-
cherche intéressantes pour le futur.
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Chapitre 2

État de l’art

Ce chapitre est une introduction auxméthodes de classement basées sur les liensqui ont été
principalement proposées pour le classement des pages web,mais également pour le classement
d’autres types de ressources. Les méthodes de classement basées sur les liens les plus connues dans
la littérature sont les méthodes de classement de pages web et plus particulièrement l’algorithme
PAGERANK de GOOGLE. Nous avons centré la présentation dans ce chapitre sur ces méthodes.
Après une introduction générale sur les méthodes de classement, nous présentons la méthode de
PAGERANK , le calcul d’importance, les propriétés du calcul et différentes méthodes pour l’amélio-
rer. Après la présentation d’autres applications utilisant le calcul basé sur les liens, nous terminons
ce chapitre par une analyse des méthodes présentées.

2.1 Introduction

Les liens entre les objets ont été depuis longtemps considérés comme un indicateur fiable de
leur autorité et de leur popularité. Le lien dei vers j peut être interprété comme une recommanda-
tion et j devient très important s’il est beaucoup recommandé. Cetteheuristique a été utilisée avec
succès pour l’estimation des qualifications dans les groupes qui s’auto-évaluent [33], où chaque
membre d’un groupe ou d’une institution donne un avis sur tous les autres membres du même
groupe, ainsi que pour le classement des données bibliographiques basé sur les citations [80, 77].

Par la suite, plusieurs articles se sont inspirés de ces techniques pour remarquer que les liens
hypertextes entre les pages web peuvent être utilisés pour déduire leur importance [132, 126]. Ces
propositions voulaient améliorer les méthodes de classement des pages web basées sur les tech-
niques de recherche d’information qui prennent en compte seulement le contenu des pages et non
la structure de leurs liens. Les inconvénients de ces méthodes étaient qu’elles avaient été dévelop-
pées pour des collections de documents de petite taille, alors que le web contient un très grand
nombre de documents, et qu’en plus il est dynamique et moins cohérent que les collections tex-
tuelles classiques [17]. Par ailleurs, certaines pages peuvent avoir un score d’importance élevé si
elles contiennent des mots populaires à certains emplacements, comme par exemple dans le titre
[132, 151]. Ces premières mesures basées sur les liens sont simples et ne comptent que le nombre
de liens vers une page. Elles ne peuvent donc pas être utilisées pour le classement des pages web
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car elles sont facilement manipulables dans le contexte du web. En effet il est très facile d’augmen-
ter l’importance de certaines pages en créant de nombreusespages qui les référencent.

Par la suite, deux algorithmes de classement de pages, PAGERANK [41] et HITS [112], ont été
proposés en partant du constat qu’il n’est pas suffisant de prendre en compte le nombre de liens
qui référencent une page web pour déduire son importance, mais qu’il faut aussi regarder quelles
sont les pages réalisant ces liens, et que la topologie dugraphe du weba beaucoup d’influence
sur les scores d’importance. Ainsi, d’après les auteurs de PAGERANK [144], une page qui est ré-
férencée par YAHOO ! doit être plus importante qu’une autre qui reçoit plusieurs liens de la part
de pages moins importantes. Ces techniques de classement ont prouvé leur efficacité en pratique et
nous allons les détailler dans ce chapitre.

Cependant il faut souligner qu’il existe aussi d’autres méthodes qui n’utilisent pas ce calcul ma-
triciel. Un exemple est le calcul d’importance proposé par [175] qui classe les pages en utilisant un
modèle de prédiction de trafic sur ces pages basé sur la maximisation de l’entropie. L’importance
d’une page est donnée par un score « TrafficRank » qui estime leflux d’utilisateurs qui arrivent sur
cette page depuis les pages qui la référencent. D’autres modèles utilisent des techniques d’appren-
tissage pour classer les pages web, comme par exemple l’algorithme « fRank » [158]. L’importance
d’une page est calculée en combinant un ensemble de caractéristiques (features) de pages, des in-
formations sur les liens entrants dans une page et le texte qui les entoure, le nombre de fois que la
page a été visitée pendant une période, etc. [181] essaie d’éviter le calcul coûteux de PAGERANK

en observant qu’il existe une corrélation entre les scores de PAGERANK et le nombre de liens en-
trants et approxime la qualité d’une page par le nombre de liens entrants.

Nous allons présenter dans ce chapitre la méthode de classement de PAGERANK et des méthodes
dérivées de celle-ci, ainsi que d’autres applications du calcul basé sur les liens.

2.2 PAGERANK

Notions préliminaires

Dans la suite le web est représenté par le graphe orientéG = (V,E), appeléle graphe du web,
dont l’ensembleV contientn nœuds qui représentent les identifiants URL (Uniform Resource Lo-
cator) des documents web, et l’ensembleE ⊂V2 contient les arcs représentant les liens hypertextes
entre ces pages. Les documents web sont des documents HTML, XML, PDF, etc.

A chaque pagei on associe les variables suivantes :
– xi : le score d’importance de la pagei

– in(i) : l’ensemble des pages qui ont un lien versi

– out(i) : l’ensemble des pages vers lesquelles la pagei a un lien
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– outdeg(i) : le nombre de liens sortants dei (outdeg(i) = |out(i)|)

– indeg(i) : le nombre de liens qui référencent la pagei (indeg(i) = |in(i)|)

La matrice de transitionassociée au graphe du web, notée parL, est une matrice non-négative
(L ≥ 0) dont l’élémentl ji sur la ligne j et la colonnei représente la partie de l’importance de la
pagei qui est donnée à la pagej. Les valeurs del ji sont différentes suivant l’algorithme de calcul
d’importance considéré.

2.2.1 Modèle

L’algorithme de PAGERANK est utilisé par le moteur de recherche GOOGLE[84] afin de classer
les pages web retournées comme réponses à l’utilisateur. Enréalité, les score d’importance des
pages ne prend pas seulement en considération le score PAGERANK , mais aussi d’autres facteurs,
comme des mesures utilisées dans la recherche d’information (IR), la proximité sémantique et le
texte des liens hypertextes entre les pages ([168, 40]). Cesautres paramètres et la façon dont ils
sont combinés entre eux ne sont pas connus publiquement.

Il existe deux versions du calcul de PAGERANK qui sont utilisées dans la littérature. Brin et Page
ont proposé une première équation qui a été ensuite modifiée pour modéliser la marche aléatoire
d’un utilisateur sur le graphe du web.

Première version dePAGERANK

Dans la première version de PAGERANK [41] l’importancex j d’une pagej est proportionnelle
à l’importance des pagesi qui la référencent et inversement proportionnelle au nombre total de
pages vers lesquellesi a des liens :

x j = d× ∑
i∈in( j)

xi

outdeg(i)
+(1−d)

où d ∈ (0,1) est lefacteur de décroissancedont la valeur est choisie comme étant 0.85. En
représentant toutes les valeursx j par un vecteurx ∈ ℜn×1, l’importance des pages web peut être
calculée comme étant la solution du système linéaire suivant :

x = d×L×x+(1−d)× In×1 (2.1)

où In×1 = [1, . . . ,1] est le vecteur identité et la valeur de chaque élémentl ji sur la ligne j et la
colonnei dans la matriceL est égale à 1/outdeg(i) si i a des liens sortants et 0 dans le cas contraire.
La matriceL n’est pas stochastique sur les colonnes (la somme des éléments sur chaque colonne
n’est pas 1) s’il existe des pages sans liens sortants.
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La solution de ce système peut être calculée itérativement en partant d’une approximation ini-
tiale de l’importancex0 et en calculant à chaque pask une nouvelle approximationxk en fonction
de l’importance au pas(k−1) :

xk = d×L×x(k−1) +(1−d)× In×1 (2.2)

Le système 2.1 a une solution unique et la séquence{xk} 2.2 converge vers cette solution,
puisqued < 1 et dans ce cas le rayon spectral de la matriced× L (la valeur propre de valeur
maximale) est inférieur à 1 [31]. Le calcul d’importance correspond à l’algorithme itératif de Jacobi
pour la résolution des systèmes linéaires.

Interprétation du calcul d’importance : Nous pouvons modéliser le calcul d’importance par la
marche aléatoire de plusieurs utilisateurs sur le graphe duweb [31]. Ainsi, l’importance d’une
page j calculée avec l’équation 2.1 représente lenombre d’utilisateurs estiméde la pagej aux
pask > K, pour unK suffisamment grand. Les utilisateurs qui arrivent sur la page j sont ceux qui
suivent les liens existants dans les autres pages et qui mènent à cette page, ainsi que les utilisateurs
qui choisissent directement cette page.

A chaque pask du calcul itératif 2.2, sur chaque pagej il existe (1− d) utilisateurs qui com-
mencent leur navigation sur cette page. Un utilisateur qui se trouve au pas(k−1) sur la pagej
peut exécuter les actions suivantes au pask :

– avec une probabilité constante(1−d) il peut arrêter sa navigation, sinon

– il continue à naviguer (avec la probabilitéd) en suivant les liens sortants, chaque lien sortant
étant choisi avec une probabilité de 1/outdeg( j) ;

– si j est une page sans liens sortants (« dangling page ») alors avec une probabilité de 1 l’uti-
lisateur arrête sa navigation.

Cette première méthode de calcul de PAGERANK ne correspondait pas à la sémantique que ses
auteurs voulait donner au calcul d’importance. Le calcul dePAGERANK est décrit par la marche
aléatoire d’un seul utilisateur (à la différence de la première proposition), qui visite infiniment
chaque page web en suivant les liens hypertextes. Ainsi, unenouvelle définition de PAGERANK a
été proposée par la suite [40, 144].

Deuxième version dePAGERANK

L’importance d’une pagej dépend comme précédemment, de l’importance des pagesi qui la
référencent :

x j = ∑
i∈in( j)

xi

outdeg(i)
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Si x∈ ℜn×1 est le vecteur qui regroupe toutes les valeurs d’importancex j , alors l’importance
peut être écrite comme étant :

x = L×x

où chaque élémentl ji deL représente la probabilité que l’utilisateur choisisse de visiter la page
j lorsqu’il se trouve sur la pagei. La marche aléatoire d’un utilisateur sur le graphe du web est
modélisée par une chaîne de Markov avec la matrice de transition L dont les états sont lesn nœuds
représentant les pages dans le graphe du web. L’utilisateurchoisit initialement avec une probabilité
dex0

j une pagej parmi lesn pages du graphe. À chaque pas(k−1) il se trouve sur une pagei avec

une probabilité dex(k−1)
i et choisit au pask de suivre un des liens sortants dei avec une probabilité

de 1/oudeg(i). L’évolution de la chaîne de Markov est exprimée par l’équation suivante qui calcule
la distribution de probabilité au pask en fonction de la probabilité au pask−1 en partant d’une
distribution de probabilité initialex0 :

xk = L×x(k−1) (2.3)

Dans le cas où||x||1 = 1 (|| · ||1 est la norme de 1), chaque valeurx j converge vers la probabilité
stationnaire que l’utilisateur se trouve sur la pagej lorsqu’il continue sa marche aléatoire à l’infini.
Le calcul est arrêté lorsque la différence des approximations à différentes itérations est inférieure
à unε donné (||xk−x(k−1)||1 ≤ ε).

Afin que le calcul d’importance converge il est nécessaire que la chaîne de Markov ait une pro-
babilité stationnaire unique. Ceci se traduit par le fait que le graphe de la marche aléatoire doit
être fortement connexe et apériodique, ce qui correspond à une matrice de transition irréductible et
primitive. Du point de vue de la marche aléatoire, afin que le calcul d’importance converge il faut
que l’utilisateur puisse visiter toutes les pages du web infiniment souvent. Brin et al. [40, 144] ont
identifié deux situations qui empêchent l’utilisateur de visiter toutes les pages :

(i) lorsqu’il existe des pages sans liens sortants (« dangling pages »), l’utilisateur ne peut pas
continuer sa visite des pages et il sort du système. Dans ce cas les valeurs sur la colonne de
la matriceL correspondant à cette page sont zéro ;

(ii) lorsque l’utilisateur qui suit les liens entre les pages arrive sur un ensemble de pages qui ont
des liens seulement entre elles, sans avoir de liens vers l’extérieur. Dans ce cas, l’utilisateur
va « être attrapé » par ces pages et va choisir infiniment seulement les pages dans cet en-
semble (ces pages forment ce qu’on appelle un « rank sink »).

Nous allons présenter dans la suite plusieurs méthodes qui ont été proposées pour modifier la
matriceL et le graphe du web afin d’assurer les conditions nécessairespour la convergence.

(i) Éliminer les pages sans liens sortants: Les documents sans liens sortants peuvent être par
exemple les fichiers PDF, les images, les pages qui n’ont pas encore été explorées par le navigateur,
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celles qui sont protégées, etc. Plusieurs méthodes ont été proposées pour éliminer les pages sans
liens sortants. La méthode la plus utilisée a été proposée par [137, 144, 98, 110]. Elle consiste à
modifier la matriceL en remplaçant chaque colonnei de L qui correspond à une page sans liens
sortants par un vecteurvn×1 = (1/n, . . . ,1/n). Le graphe du web est ainsi modifié en concordance
en ajoutant à partir de chaque pages sans liens sortants des liens de poids 1/n vers toutes les pages
du web. La nouvelle matrice obtenue après cette modificationpeut s’écrire comme étant :

L = L+v×R

où R1×n = [r1, . . . , rn]
T est tel quer i = 1 si i est une page sans liens sortants etr i = 0 dans le

cas contraire. La matriceL obtenue est une matrice stochastique suivant les colonnes,c’est à dire
que la somme des valeurs sur toutes les colonnes est 1. Nous observons maintenant, sur le nouveau
graphe du web correspondant àL, que lorsque l’utilisateur se trouve sur une page terminaleil ne
sort plus du système, mais il choisit avec une probabilité uniforme n’importe quelle page du graphe.

Dans la littérature il existe d’autres méthodes pour éliminer les pages sans liens sortants. Ainsi,
les auteurs de PAGERANK proposent initialement dans [143] d’enlever les nœuds sansliens sor-
tants du graphe du web et de calculer ensuite les scores d’importance sur ce graphe, la raison étant
que ces pages n’ont pas d’influence sur le classement des pages web. La même proposition a aussi
été faite par [95]. Une autre méthode suggérée par [143] est de renormaliserL× x(k−1) afin que
la norme du vecteurxk reste toujours 1, et de redistribuer de cette manière le score « perdu » à
cause des pages sans liens sortants parmi toutes les pages dugraphe web. À chaque pask du calcul
itératif, le vecteurxk est calculé après la normalisation comme étant :

xk = d×L×x(k−1) +v× (||x(k−1)||1−||d×L×x(k−1)||1) (2.4)

où le score « perdu »(||x(k−1)||1− ||d×L× x(k−1)||1) est redistribué parmi les nœuds du graphe
suivant le vecteur de distributionvn×1 comme précédemment. [71] montre que l’effet des pages
sans liens sortants sur le classement des pages web est significatif et qu’elles constituent une large
fraction du web. Si l’on enlève les nœuds sans liens sortantsceci amène à modifier les scores pour
les nœuds restants, puisque les poids sur les liens sortantsdes pages sont modifiés pour refléter
l’absence de liens vers les nœuds terminaux. De plus, [121] montre que le fait d’ignorer les nœuds
sans liens sortants n’accélère pas la convergence du calculet propose un calcul de PAGERANK en
deux étapes :(i) dans la première étape l’importance est obtenue en utilisant un graphe modifié
dans lequel toutes les pages sans liens sortants sont combinées dans un seul nœud et(ii) dans
une deuxième étape l’importance est calculée sur un graphe dans lequel seulement les nœuds qui
ont des liens sortants sont combinés entre eux. Les deux scores d’importance ainsi obtenus sont
ensuite concaténés pour obtenir le score de PAGERANK final. [109] suggère d’enlever les pages
sans liens sortants pendant le calcul et de les réinsérer pendant les dernières itérations. Les auteurs
mentionnent aussi une autre méthode pour éliminer le problème des nœuds sans liens sortants, en
considérant que lorsque l’utilisateur se trouve sur un nœudterminal il choisit avec une probabilité
de 1 aléatoirement une page du graphe. Une autre possibilitéest d’ajouter un lien sortant de chaque
page terminale vers soi-même et d’ajuster ensuite le score PAGERANK après la fin du calcul [104].
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La matrice et le graphe obtenus après la modification des pages sans liens sortants ne satisfont
pas les conditions nécessaires pour la convergence. Le graphe du web doit être à nouveau modifié
pour éliminer les groupes de pages sans liens sortants.

(ii) Éliminer les groupes de pages sans liens sortants: En ajoutant des liens sortants de chaque
page dans le graphe vers toutes les autres pages, y compris soi-même, on obtient un graphe de
transition complet (qui est donc fortement connexe). La matrice de transitionL qui correspond à
ce graphe est une matrice irréductible et est obtenue en partant de la matriceL comme suit :

L = d×L+(1−d)×v× I1×n

où vn×1 et d sont définis comme précédemment. Le vecteurv s’appellevecteur de personna-
lisation et il montre la manière dont l’importance de chaque page est distribuée aux autres pages
du système. Différentes valeurs ded donnent des vitesses de convergence et des classements dif-
férents [119]. Par exemple [32] montre que sid est 1, le score d’importance des nœuds importants
(ceux qui se trouvent au centre du graphe) devient 0, le scored’importance se concentrant alors
sur les nœuds pas importants. La valeur « standard » choisie est de 0.85 qui est un bon compromis
entre l’obtention d’une convergence rapide avec des perturbations minimales du classement.

La matrice de transitionL estprimitive et la chaîne de Markov associée estapériodique. En
effet, pour qu’une chaîne de Markov soit apériodique, il estnécessaire que chaque nœud ait une
période de 1, la période d’un nœud étant définie comme étant leplus grand diviseur commun de
tous les cycles dans le graphe qui passent par ce nœud. Comme chaque nœud dans le graphe cor-
respondant à la matriceL à un arc vers soi-même de poids(1−d)/n, le plus petit diviseur commun
de tous les cycles qui passent par chaque nœud est 1 et la chaîne de Markov est donc apériodique.

Ces modifications correspondent à une nouvelle marche aléatoire pendant laquelle l’utilisateur
exécute les actions suivantes lorsqu’il se trouve sur le page i :

– si la pagei n’est pas une page terminale (sans liens sortants) :

(i) avec la probabilitéd il choisit de suivre un lien sortant de la page ; chaque pagej réfé-
rencée pari est choisie avec la probabilité 1/outdeg(i) ;

(ii) avec la probabilité(1−d) il choisit n’importe quelle page de graphe web, chaque page
j ayant une probabilité dev j d’être choisie ;

– si i est une page terminale, alors l’utilisateur choisit une page j du grapheweb, chaque page
ayant la probabilité d’être choisie donnée parv j .

Le calcul de PAGERANK avec la nouvelle matrice peut s’exprimer comme étant :
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xk = L×x(k−1) (2.5)

= (d× (L+v×R)+(1−d)×v× I1×n)×x(k−1)

ce qui correspond au calcul de la distribution stationnairede la chaîne de Markov qui est aussi
le vecteur dominant de la matriceL. L’équation 2.5 est la méthode de la puissance pour détermi-
ner la plus grande valeur propre et le vecteur propre dominant de la matriceL. Le calcul itératif
est démarré avec une distribution de probabilité initialex0 (||x0||1 = 1) et répété jusqu’à ce que
la condition de convergence soit satisfaite. Nous observons qu’à n’importe quel pask de l’algo-
rithme la somme des scores d’importance est toujours 1, l’importance n’étant plus « perdue » par
le système. Puisque la matrice est irréductible et primitive, le vecteur de probabilité stationnaire
de la chaîne de Markov existe et est unique et la méthode de la puissance converge vers ce vecteur
indépendamment dex0.

(iii ) Autre méthode pour assurer la marche aléatoire à l’infini: Une méthode équivalente pour
garder la somme des scores d’importance constante pendant le calcul, sans modifier la matrice de
transition initialeL a été proposée par les auteurs de PAGERANK [40]. Nous allons présenter cette
méthode et montrer qu’elle calcule les mêmes scores d’importance que l’équation 2.5. L’algo-
rithme suivant garde la norme du vecteurx à 1 en redistribuant l’importance « perdue » du système
aux pages du web, en concordance avec le vecteur de personnalisationv :

xk = d×L×x(k−1)

α = ||x(k−1)||1−||xk||1

xk = xk +α×v

Nous observons que l’importancexk est calculée avec la formule dans l’équation 2.4. Après la
multiplicationd×L×x(k−1), une partie du score total d’importance||x(k−1)||1 dans le système est
« perdu » de la manière suivante :

– seulement la partied du scorex(k−1)
i des pagesi qui ne sont pas des pages terminales est

redistribué à nouveau dans le système, le score(1−d)x(k−1)
i étant perdu ;

– le scorex(k−1)
i des pages terminales est perdu entièrement, n’étant redistribué à aucune autre

page.

En notant parT l’ensemble de pages terminales (sans liens sortants) du système, le score total
qui est « perdu » du système peut par conséquent être calculé comme étant :

||x(k−1) −d×L×x(k−1)||1 = ∑
i∈T

x(k−1)
i +(1−d)× ∑

i∈S

x(k−1)
i

= (1−d)+d× ∑
i∈T

x(k−1)
i
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Commed×∑i∈T x(k−1)
i peut être réécrit comme étantd×R×x(k−1) etI1×n×x(k−1) = 1, l’équa-

tion 2.4 peut être transformée en équation 2.5 comme suit :

xk = d×L×x(k−1) +v× (||x(k−1)||1−||dLx(k−1)||1)

= d×L×x(k−1) +v× ((1−d)+d×R×x(k−1))

= (d× (L+v×R)+(1−d)×v× I1×n)×x(k−1)

Équivalence entre les deux algorithmes de calcul dePAGERANK

La première version de PAGERANK décrite par l’équation 2.1 produit le même classement
des pages que la deuxième version qui est présentée dans l’équation 2.5, lorsque le vecteur de
personnalisation estv= 1

n ×In×1 [31]. De plus, si l’on note parx le vecteur d’importancex calculé
par l’équation 2.5, celui-ci est obtenu après la normalisation du vecteurx calculé par l’équation 2.1
dans la première version de PAGERANK :

x =
x

||x||1

Ceci montre que, si nous nous intéressons seulement au classement des pages et non pas aux
valeurs particulières de l’importance, nous pouvons utiliser les deux méthodes de calcul de PA-
GERANK de façon interchangeable. La première version ne demande pas des modifications sur la
matrice web, ce qui est d’autant plus utilise si nous calculons des scores d’importance en distribué.

2.2.2 Méthode de la puissance

La méthode suggérée initialement pour calculer les scores de PAGERANK se nomme la mé-
thode de la puissance. L’importance est calculée « off-line», indépendamment des requêtes, à l’aide
du calcul itératif de l’équation 2.5 sur le graphe du web construit avec les pages trouvées par le
crawler et les liens entre elles. Le calcul d’importance est arrêté lorsqu’on obtient une approxima-
tion suffisamment bonne de l’importance. En pratique, les itérations sont arrêtées lorsque l’erreur
||x(k)−x(k−1)||1 < ε, pour unε donné.

Convergence

La vitesse à laquelle l’erreur||x(k)−x(k−1)||1 s’approche de 0 représente le taux de convergence.
Pour la méthode de la puissance, ce taux est de|λ2|/|λ1|, où |λ1| est la valeur propre maximale
de la matriceL, c’est à dire pour cette matrice une valeur de 1, etλ2 est la valeur propre qui est
la deuxième plus grande aprèsλ1. [97] montre que la valeur deλ2 est led de PAGERANK , et par
conséquent le taux de convergence de la méthode de la puissance estd. Ceci implique donc que le
mécanisme introduit afin d’assurer les propriétés de la matrice de transition détermine le taux de
convergence car la vitesse de convergence devient plus lente lorsque|λ2| est très proche de|λ1|.
La valeur ded utilisée par Google est de 0.85 et le nombre d’itérations estimées pourε = 10−6 est
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de 50-100 [119]. Des résultats similaires sur la convergence ont été annoncés par [95, 144], qui ont
trouvé expérimentalement un nombre d’itérations de 52 pourun graphe de 322 militons de pages.
Par la suite, [31] a montré que le nombre d’itérations pour laconvergence est en fait indépendant
de la taille du graphe, et que le nombre d’itérationsk afin que l’erreur devienne plus petite qu’un
seuilε pouvait être estime comme étantk≥ log((1−d)ε)/log(d)≈ log(1/ε).

Méthodes pour accélérer la convergence

Le calcul d’importance de PAGERANK ( [41]) peut prendre plusieurs jours sur des graphes avec
plusieurs milliards de nœuds. Le web change rapidement et plus de 25% des liens sont changés et
5% de « nouveau contenu » est créé pendant une semaine [56]. Cerésultat signifie que les moteurs
de recherche doivent mettre à jour les scores basés sur les liens (comme PAGERANK ) très souvent
et un score dont l’ancienneté est d’une semaine ne reflète pastrès bien l’importance des pages.
De plus, plusieurs vecteurs d’importance doivent être calculés dans le cas du calcul des scores
PAGERANK personnalisés.

Les méthodes proposées accélèrent le calcul de PAGERANK soit en considérant l’équation
proposée initialement par Google [144], soit en modifiant legraphe du web. Les méthodes d’ex-
trapolation [110, 98] s’encadrent dans la première catégorie. En considérant comme vecteur initial
d’importance une combinaison linéaire des vecteurs propres de la matriceL, x0 = u1+α2u2+ . . .+
αmum, le vecteur d’importance calculé à l’itérationk peut être exprimé comme étant :

xk = Akx0 = u1 +α2λn
2u2 + . . .+αmλn

mum

où λ1, . . . ,λm sont les valeurs propres de la matrice. [110, 98] présententdifférentes méthodes
qui expriment le vecteur d’importance obtenu à une itération du calcul en fonction des vecteurs
d’importance obtenus aux itérations précédentes. Les algorithmes d’extrapolation accélèrent le
calcul d’importance et calculent une approximation du vecteur principal de la matrice de transition.

Les auteurs de [110] présentent trois méthodes d’extrapolation. Les deux premières repré-
sentent l’application de la méthode de Aitkenδ2 [6] utilisée pour l’accélération des séries conver-
gentes et de celle de l’accélération epsilon [192] à chaque élément du vecteurx(k−2). A la différence
des deux premières méthodes, dans lesquellesx(k−2) est exprimé comme une combinaison linéaire
des deux premiers vecteurs propres, dans la troisième méthode d’extrapolation, appelée méthode
quadratique,x(k−3) est exprimé commme une combinaison linéaire des trois premiers vecteurs
propres. L’accéleration du calcul déduite expérimentallement avec l’extrapolation quadratique est
de 59% pour un graphe de 80 million de nœuds. [98] propose une méthode d’extrapolation qui
se base sur le fait que la matrice de transition peut avoir plusieurs valeurs propres de moduled, et
que ces valeurs propres peuvent être exprimées comme étantdαi où αi sont les racines d’un ordre
β de 1. Le vecteur d’importance au pask est exprimé comme une combinaison linéaire desβ +1
premier vecteurs propres, correspondant auxβ +1 valeurs propres qui peuvent être exprimées de
cette manière. Ceci permet d’approximerxk en fonction du vecteur calculé au pask−d. L’accélé-
ration du calcul est de 30% sur un graphe de 80 millions de nœuds. Les techniques d’extrapolation
sont appliquées de temps en temps pendant le calcul d’importance.
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D’autres modèles accélèrent le calcul d’importance en faisant des transformations sur le graphe
du web et en utilisant ensuite certaines propriétés du graphe obtenu. [109] observent qu’en permu-
tant la matrice de Google en triant lexicographiquement sesURL la structure du graphe du web
est sous forme de blocs : la majorité des liens est entre les pages du même domaine et les blocs
ont peu de liens vers l’extérieur. Ils calculent un vecteur PAGERANK de l’importance des pages
à l’intérieur d’un domaine, sans considérer les liens avec d’autres blocs. Ensuite ils calculent le
classement des blocs en construisant le graphe des blocs. Ils pondèrent chaque valeur de PAGE-
RANK locale par l’importance du bloc. Ensuite ils appliquent l’algorithme PAGERANK en utilisant
comme vecteur initial le résultat précédent. De manière similaire, [42] partitionne les nœuds du
graphe du web en classes équivalentes, chaque classe contenant les pages d’un même domaine. Ils
calculent les vecteurs de distribution stationnaires des marches aléatoires sur toutes ces classes. A
la différence de la méthode précédente, ces scores ne sont pas utilisés comme vecteur initial dans
le calcul de PAGERANK , mais ils sont agrégés pour calculer une approximation de PAGERANK .

Une autre méthode [121] divise le calcul de PAGERANK en deux sous-problèmes :(i) dans un pre-
mier temps ils calculent des scores de PAGERANK en combinant toutes les pages terminales dans
un seul nœud, et(ii) un deuxième score est calculé en combinant toutes les pages qui ont des liens
sortants dans un seul nœud. Le vecteur PAGERANK est obtenu en combinant les deux vecteurs ainsi
obtenus. Sur un graphe d’approximativement 400.000 nœuds, le temps de calcul est réduit de 80%.

Dans [108], les auteurs proposent d’accélèrer le calcul en observant que les scores d’importance
des pages web ne convergent pas à la même vitesse. Les pages qui convergent moins vite sont celles
qui sont les plus importantes. Les auteurs proposent l’algorithme Adaptive PAGERANK dans le-
quel le PAGERANK des pages qui ont déjà convergé ne sont pas recalculés pendant les itérations
suivantes. Les résultats expérimentaux montrent que la vitesse de convergence est améliorée de
30%.

Stabilité

Dans le contexte dynamique du web, un autre problème concernant le calcul d’importance est
sa stabilité. Un algorithme est stable lorsque des petites perturbations de son entrée ne modifient
pas beaucoup sa sortie (dans le cas du classement la sortie est constituée de l’ensemble des va-
leurs d’importance [124]). Le graphe du web change constamment, car de nouvelles pages et de
nouveaux liens sont ajoutés, supprimés ou modifiés. La stabilité du vecteur d’importance reflète la
manière dont le vecteur d’importancex est influencé par le changement du coefficient de décrois-
sance ou du vecteur de personnalisation, ou par l’ajout ou lasuppression de liens dans la matrice
de transition. La stabilité est utile surtout dans le contexte du search engine spamming, quand les
algorithmes de calcul d’importance ne doivent pas être influencés par les liens utilisés pour pro-
mouvoir certains sites. Cette stabilité peut être estimée àl’aide des valeurs propres. Ainsi plus la
différence|λ1|− |λ2| est grande, plus le résultat est stable aux perturbations [97].

L’influence du changement dans le scored sur le vecteur d’importance est principalement gouver-
née par la taille de 1/(1−d) [119]. Ce résultat est obtenu en observant que la dérivée du vecteur
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d’importance suivantd est bornée par 2/(1−d). [32] donne des formules pour le calcul des déri-
vées de n’importe quel ordre de PAGERANK avecd, ainsi qu’un algorithme itératif, similaire à la
méthode de la puissance pour les approximer. De plus, on peututiliser les scores PAGERANK cal-
culés pour n’importe quelle valeur ded afin d’approximer les scores PAGERANK pour n’importe
quelle autre valeur ded.

L’influence des perturbations sur le classement a été étudiée aussi par [52] qui montre que lors-
qu’un lien est ajouté au graphe, le score de PAGERANK du nœud qui reçoit ce lien est incrementé
(il ne peut pas décroître par rapport au score qu’il avait avant le changement). Quand le graphe du
web est changé en modifiant les liens sortants d’un ensemble de pages, la normeL1 de la modifica-
tion des scores PAGERANK est borné par une fonction linéaire sur l’agrégation de scores de toutes
les pages de l’ensemble [137].

La stabilité des scores d’importance n’implique pas la stabilité des classements [124]. Ainsi, même
si PAGERANK est stable pour tous les graphes [122], il n’est pas toujoursstable en ce qui concerne
les classements.

Plusieurs méthodes ont été proposées pourrecalculer les scores de PAGERANK lorsque le graphe
du web change. Une méthode qui est utilisée afin de mettre à jour le vecteur d’importance lorsque
le graphe du web est modifié (par l’ajout/suppression de pages/liens) est présentée dans [120].
Cette méthode se base sur des méthodes d’agrégations itératives pour recalculer le nouveau score
de PAGERANK . Les résultats expérimentaux sur deux graphes du web montrent que le score de
PAGERANK peut être recalculé en seulement respectivement 25% et 14% du temps nécessaire par
l’algorithme PAGERANK . Une analyse détaillée de la convergence de cet algorithme est présentée
dans [101]. Le travail de [52] fait partie de la même catégorie d’algorithmes. Il calcule de façon
incrémentale des approximations de PAGERANK qui prennent en compte l’évolution des liens du
web. Pour un ensemble de liens ayant évolué, les auteurs identifient une petite portion du web
dans le voisinage du changement et modèlisent le reste du graphe par un seul nœud. Les scores de
PAGERANK sont calculés sur ce graphe de dimension réduite et transférés ensuite sur le graphe
original.

2.2.3 Systèmes linéaires

Un problème important pour de tels algorithmes est la taillede la mémoire pour stocker les
matrices et les vecteurs de grande taille qui sont manipuléspendant le calcul. Un autre problème
est la vitesse de calcul, les moteurs de recherche devant être capables de calculer et de mettre à
jour rapidement l’importance. [18] et [31] ont remarqué qu’en exprimant le calcul d’importance
comme étant la résolution d’un système linéaire ceci permetd’utiliser des méthodes numériques
pour la résolution des systèmes linéaires qui accélérent lecalcul. De plus, cette méthode est faci-
lement parallélisable.

Le vecteur d’importance PAGERANK au pask peut en effet être exprimé sous la forme du
système linéaire suivant :
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xk = d× (L+v×R+(1−d)×v× I1×n)×x(k−1)

= d× (L+v×R)×x(k−1) +(1−d)×v (2.6)

Nous notons que cette équation représente aussi, comme pourla première méthode de PAGE-
RANK , les itérations de Jacobi pour la résolution de systèmes linéaires.

Les scores de PAGERANK peuvent donc être calculés comme étant la solution du système
linéaire (In×n − dL)x = (1− d)v. Comme la matrice(In×n − dL) est de grande taille, le calcul
direct de la solution du système linéaire n’est pas réalisable. Pour réaliser ce calcul, des méthodes
itératives ont alors été employées. [18] présente le calculitératif en utilisant la méthode de Jacobi
et celle de Gauß-Seidel. La méthode de Jacobi correspond à celle présentée dans l’équation 2.6.
La méthode de Gauß-Seidel est similaire, mais elle utilise les valeurs dex(k) les plus récentes dès
que cela est possible. Les itérations de Gauß-Seidel sont décrites par l’équation :

x(k)
j = d∑

i< j
l ji x

(k)
i +d∑

i> j
l jix

(k−1)
i +(1−d)v

La méthode de Gauß-Seidel accélère le calcul d’approximativement 40%, mais exige que la
matriceL soit triée suivant les lignes, alors que la méthode de Jacobipeut l’utiliser dans n’im-
porte quel ordre. Notons de plus que la méthode de Gauß-Seidel n’est pas facilement paralléli-
sable. Il existe aussi d’autres méthodes pour résoudre le système linéaire, parmi lesquelles les mé-
thodes des sous-espaces de Krylov (« Krylov subspaces ») dont les plus connues sont les méthodes
de GMRES (« generalized minimum residual »), BiCGSTAB (« stabilized biconjugate gradient »)
BiCG (« Biconjugate Gradient »), QMR(« Quasi-Minimal Residual ») et CGS (« Conjugate Gra-
dient Square ») [64].

La vitesse de convergence des itérations de Jacobi est supérieure ou égale à celle de la méthode de
la puissance. Nous obtenons l’égalité lorsqu’il n’y a pas denœuds terminaux dans le graphe [81].
Les méthodes de Krylov ont la vitesse de convergence la plus élevée, néanmoins, sur certains
graphes le temps d’exécution de ces méthodes peut être plus grand que pour la méthode de la puis-
sance (parmi les méthodes de Krylov, celles qui ont la vitesse de convergence la plus élevée sont
BiCGSTAB et GMRES).

Accélération du calcul par des transformations sur la matrice de liens

Le temps de calcul peut être réduit si la matrice utilisée estcreuse. [18] modifient le graphe du
web afin que chaque page terminale ait un lien vers soi-même. La matrice utilisée pour le calcul
d’importance est triangulaire supérieure et elle est obtenue après des permutations appliquées sur
la matrice de transition originale. Chaque élément dans cette matrice est un bloc qui correspond
à une composante fortement connexe du graphe du web. L’ensemble des composantes fortement
connexes du graphe est calculé par un parcours en profondeur, ce qui limite son applicabilité en
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pratique. Le calcul d’importance est ainsi accéléré, car ilutilise les valeurs dans l’itération cou-
rante dès qu’elles sont disponibles, au lieu d’utiliser seulement des valeurs calculées à l’itération
précédente.

A la différence de [18], la méthode proposée par [63] accélère le calcul sans faire les modifications
concernant les nœuds terminaux sur le modèle original de PAGERANK . Les auteurs appliquent dif-
férentes transformations numériques sur la matrice de transition pour réordonner ses coefficients
et ainsi incrémenter la localité des données et réduire le nombre d’itérations nécessaires pour la
convergence. Ces transformations permettent de calculer efficacement les scores de PAGERANK

en utilisant une matrice qui est creuse. Les performances des méthodes de la puissance, de Ja-
cobi, de Gauß-Seidel, et de Reverse Gauß-Seidel sont comparées sur des matrices obtenues après
différentes transformations. Sur un graphe du web d’approximativement 24 millions de nœuds et
plus de 100 millions de liens, une réduction du temps de calcul de 89% et de 58% en termes de
méga flops par seconde par rapport au temps nécessaire en utilisant la méthode de la puissance est
obtenue.

Accélération du calcul en le parallélisant

Comme nous l’avons vu ci-avant, de nombreux travaux se sont penchés sur les techniques d’ac-
célération du calcul de PAGERANK . Cependant ces approches considèrent un calcul centralisé.
L’intérêt pour des techniques de calcul parallèle est très récent. La parallélisation de l’algorithme
PAGERANK s’appuie généralement, contrairement à sa formulation classique sous forme de sys-
tème dont on calcule les valeurs propres, sur sa formulationsous forme d’un système linéaire, dont
les méthodes de résolution sous forme de calcul matriciel peuvent être facilement parallélisées.

Une comparaison entre différentes techniques de résolution d’un système linéaire en chargeant
tout le graphe dans la mémoire d’une machine multi-processeurs est montrée dans [81]. La plupart
des solveurs linéaires parallèles, comme celui utilisé dans [81], distribuent les lignes de la matrice
de transition ainsi que les éléments du vecteur d’importance correspondant, entre les différents
processeurs. En s’appuyant sur un solveur existant, les auteurs implantent une technique d’équi-
librage de charge afin de distribuer les données entre processeurs dynamiquement lors du calcul
et ne plus allouer aléatoirement à chacun un nombre identique de lignes. Le calcul étudié ici est
synchrone, chaque processeur doit communiquer aux autres les fragments calculés. Cependant les
synchronisations entre processeurs, si la charge est équilibrée, ont un impact limité sur le temps
d’exécution. Les tests réalisés montrent que PAGERANK peut être calculé, de manière plus rapide
qu’avec la méthode de la puissance généralement employée dans PAGERANK , à l’aide des solveurs
itératifs de systèmes linéaires.

L’avantage d’une machine unique multi-noyaux (« multi-cores ») réside dans la haute-
connectivité matérielle entre les noyaux, bien que chacun puisse être considéré comme totalement
indépendant des autres. [115] propose un calcul parallèle sur une telle machine, en implantant un
algorithme asynchrone pour lequel une unité d’exécution peut réaliser son calcul en à l’aide des
fragments calculés par d’autres unités qui peuvent ne pas être au même pas du calcul que celle-ci.
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L’algorithme FASTRANK permet de distribuer efficacement l’algorithme PAGERANK sur
plusieurs processeurs. La matrice d’adjacence est partitionnée en blocs (un bloc par domaine)
et est ensuite décomposée en deux matrices, une qui est diagonale par blocs (appeléeM0) et la
deuxième qui est construite avec les blocs restants (appelée M1) [187]. M0 étant diagonale par
bloc, elle se parallélise facilement. Le nombre de multiplications à réaliser pendant le calcul
utilisant M1 est réduit par une technique basée sur les facteurs dominants, ce qui augmente le
nombre de calculs pouvant être réalisés en parallèle.

Différents travaux étudient la distribution du calcul de PAGERANK sur une grappe (« cluster »)
de machines. Un premier travail [129] s’appuie sur une représentation du graphe du web sous la
forme d’un fichier binaire. Ce fichier encode la structure desliens, chaque enregistrement étant
constitué de trois champs : une URL de destination, le nombred’URLs la référençant et une liste
d’identifiants faisant référence à ces URLs. Les URLs à gérersont distribuées uniformément sur
les différentes machines. Le fichier de liens est partitionné sur les différentes machines de telle
manière qu’une machine possède tous les enregistrements correspondant aux URLs qu’elle gère.
Chaque machine calcule alors localement les scores de PAGERANK à l’aide de ces informations.
Dans [160, 130], les mêmes auteurs proposent un algorithme de calcul distribué sur une grappe
d’ordinateurs peu puissants, basé également sur le partitionnement du graphe web. Dans [161], ils
améliorent la vitesse de convergence de leur algorithme parallèle en partant du constat de [108]
que la majorité des scores convergent rapidement. L’idée est alors de réitérer le calcul seulement
pour ses pages dont le scores n’a pas encore convergé. La vitesse de convergence de l’algorithme
précédent est ainsi améliorée par un facteur compris entre 6et 8.

Afin de réduire le sur-coût de calcul du aux nœuds terminaux (dangling nodes), [153] propose
une décomposition de la matrice du graphe global en une matrice qui ne prend pas en compte ces
nœuds et en une matrice qui est le produit vecteur-transposée de vecteur pour les nœuds terminaux.
A chaque itération le vecteur d’importance est calculé par le produit matrice-vecteur classique de
PAGERANK . A ce vecteur on ajoute un vecteur constant ainsi qu’un autrevecteur dont les valeurs
sont calculées en additionnant toutes les valeurs d’importance de nœuds terminaux au début de
chaque itération. Une méthode pour paralléliser facilement cet algorithme est également montrée.
A noter que cet algorithme est synchrone et que chaque nœud placé sur une machine d’un cluster
doit collecter les valeurs calculées par les autres nœuds avant de commencer une nouvelle itération.

Les approches précédentes reposant sur la parallélisationde la résolution d’un système linéaire
sont assez classiques et adaptent à ce contexte des techniques connues et largement utilisées.
Cependant le grand nombre de pages conduit à une matrice d’adjacence de très grande taille, et
surtout creuse. Cette matrice peut difficilement être stockée en mémoire en pratique. D’autres
approches ont alors été proposées en s’appuyant sur les caractéristiques du système et notamment
du graphe de liens entre les pages web. Le principe est de stocker les liens entre pages sous forme
d’enregistrement, un pour chaque lien, plutôt que sous la forme d’une matrice d’adjacence, et de
raisonner directement sur le graphe des liens.
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Ainsi dans [38] les auteurs proposent un algorithme parallèle de « pipelinage » basé sur le
partitionnement par hypergraphes, une technique largement utilisée notamment pour les bases de
données distribuées. L’idée ici est d’utiliser un modèle hypergraphe pour la matrice creuse du sys-
tème qui a comme sommets les lignes de la matrice et comme arêtes les colonnes. Le poids associé
à une arête dépend du nombre d’éléments non-nuls dans la ligne correspondante. Pour équilibrer
la charge de chaque processeur, comme le temps d’exécution dépend du nombre de multiplications
entre les termes de la matrice et du vecteur, on s’appuie sur le poids de chaque arête afin de détermi-
ner une coupe dans le graphe équilibrant les poids entre processeurs. Ils présentent également une
autre variante dans laquelle la décomposition de la matriceest en 2D, c’est à dire qu’ils distribuent
des portions de ligne et plus la ligne entière, aux processeurs.[114] présente également un calcul
parallèle reposant sur un partitionnement du graphe du web.En partant du constat que plus de 90%
des liens référencent des pages du même site [109, 55], les auteurs parallélisent les itérations de
Gauß-Seidel de telle sorte que les pages d’un même site soient affectées à un même processeur qui
peut calculer le classementlocal de ces pages sans avoir d’échange avec les autres processeurs,
uniquement d’après les liens intra-site. Seules les recommandations inter-sites, peu nombreuses,
entraînent une communication entre processeur. Leur technique de parallélisation offre un gain de
près de 89% en nombre de communications entre processeurs.

2.2.4 Algorithmes de classement distribués

La mise en place de l’algorithme PAGERANK pour classer les pages web s’est très vite confron-
tée à un double problème :

– la grande dynamicité du web, qui se traduit à différents niveaux que ça soit la créa-
tion/suppression de pages web, mais aussi d’informations au sein de ses pages, ou encore
de liens référençant d’autres pages ;

– la croissance exponentielle du web, estimée à 800 millionsde pages en 1998 à 4 milliards
en 2002 et 11,5 milliards en 2005, dont environ 75% sont indexées par GOOGLE [88].

Dès lors une solution centralisée s’avéra en pratique irréalisable et des algorithmes de calcul
d’importance distribués ont ensuite été proposés.

On recense dans la littérature plusieurs tentatives de distribution de l’algorithme PAGERANK

afin de classer des pages ou des sites web. Ainsi, dans [116] les auteurs proposent un algorithme
de calcul asynchrone de PAGERANK modélisé par la marche aléatoire dans lequel chaque unité
d’exécution calcule l’importance d’un ensemble de pages qui lui est affecté à sa vitesse, en
fonction des valeurs reçues au moment où elle fait son calcul. Dans [50] les auteurs proposent
plusieurs méthodes pour estimer le score PAGERANK d’un nouveau nœud à partir d’informations
« locales ». Concrètement, leurs techniques se découpent en3 étapes : une étape d’expansion
en partant du nœudn dont on souhaite calculer la valeur d’importance et en remontant les liens
jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt est satisfait (ce critère est dépend de la méthode appliquée). La
deuxième étape estime le score PAGERANK de chaque nœudfrontière, c’est à dire un nœud sur
lequel l’étape d’expansion précédente a été arrêtée. La troisième étape est une étape d’itération
consistant à exécuter l’algorithme de PAGERANK sur le sous-graphe construit dans la phase
d’expansion, en plaçant la valeur de PAGERANK de la phase d’estimation dans les nœuds
frontières et en ajoutant une valeur de saut aléatoire de 0,15 aux autres nœuds du sous-graphe.
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Ce processus est répété à chaque itération, jusqu’à la l’arrêt du calcul. La valeur pour le nœudn
correspond à l’estimation de son score de PAGERANK .

D’autres techniques ont été proposées afin de réaliser un classement distribué similaire à
PAGERANK en raisonnant sur les pages web mais aussi sur une partition/agrégation de ces pages
en super-entités. Ces algorithmes calculent le classementde manière autonome et distribuée en
combinant un classement local de chaque page et un classement global des entités de plus haut
niveau auxquelles elles appartiennent. Le but est d’avoir un calcul complètement décentralisé avec
de bonnes performances. L’amélioration des performances du calcul avec ces algorithmes est due
notamment au fait qu’ils manipulent des matrices (non matérialisées) de tailles réduites comparées
à la taille de la matrice d’adjacence du système global.

Ainsi dans [43, 42] les auteurs présentent une infrastructure permettant de calculer le clas-
sement de pages web en estimant le comportement des promenades aléatoires sur le graphe obtenu
en agrégeant l’ensemble des pages d’un même hôte en un seul nœud. La majeure partie du calcul
proposé se fait sur ce graphe plus compact et sa représentation matricielle. La navigation se
déroule ensuite comme suit : lorsque l’on quitte une page, onchoisit de se déplacer sur une autre
page du même hôte, puis on se déplace sur une page conformément à une technique de promenade
aléatoire classique sur tout le graphe originel. Le nombre d’itérations de cet algorithme est linéaire
en nombre de liens du nouveau graphe, le calcul de cet algorithme passe ainsi à l’échelle. De plus
le graphe étant de taille beaucoup plus réduite, il peut plusfacilement être stocké dans la mémoire
RAM d’une machine.

Le calcul d’importance proposé par [191] utilise une algèbre et une infrastructure de calcul
distribué s’appuyant sur le partitionnement du graphe du web, qui ont été proposées dans [1].
L’idée est de calculer dans un premier temps l’algorithme dePAGERANK sur les sites web
et non sur les pages elles-mêmes pour obtenir un classement des sites, appelé (« SiteRank »).
Ce score reflète une promenade aléatoire entre sites et non entre pages. Il a été constaté, en
évaluant la corrélation entre l’importance d’un site et l’importance de ses pages, qu’un site
important a généralement des documents plus importants qu’un site moins bien classé. Un score
de PAGERANK est calculé localement pour chaque site. Ce score est multiplié ensuite par le score
d’importance du site afin d’obtenir le score final.

Une idée très proche est présentée dans [186] avec une technique qui consiste en 3 étapes :
(i) calcul des valeurs « locales »α j de PAGERANK des pages au niveau de chaque serveur (d’après
les liens intra-serveur, en supprimant les liens inter-serveurs),(ii) calcul de l’importance relativeγi

de chaque serveuri (ServerRank) et (iii ) raffinage des vecteurs locaux de PAGERANK d’après les
valeurs de ServerRank. Pendant cette dernière étape, une information supplémentaire sur les liens
entre chaque couple de serveursmetn doit être échangée entre eux. Cette information concerne le
nombre de liens demversn, ainsi que les pages qui sont reférencées par les pages dansn. Le score
local des pagesi den est ensuite raffiné en transférant une portion des valeurs dePAGERANK des

29



2.2. PAGERANK Chapitre 2. État de l’art

liens issus dem suivant la formule

αi = αi +
γm

γn
×

Ni
m

Nm

où Nm est le nombre de liens inter-serveurs dem et Ni
m est le nombre parmi eux qui référencent la

pagei.

Le calcul d’importance de [203] est basé sur une idée similaire : chaque site calcule le vecteur
PAGERANK pour ses pages locales avant de calculer les scores PAGERANK pour des sites. La
différence avec la méthode précédente réside dans les valeurs transmises puisque le calcul du
PAGERANK global prend en compte les valeurs trouvées localement contrairement à [191] où le
calcul du score PAGERANK global était indépendant du calcul local. Il s’agit ici d’une technique
itérative « d’agrégation-désagrégation » appliquée pour des itérations de Jacobi par blocs.

Le modèle des promenades aléatoires ne s’applique pas sur legraphe des sites web et la
probabilité de visiter un site web dépend de la somme des scores de PAGERANK de ses pages [74].
Cette méthode calcule les scores d’importance des sites webpar l’algorithme distribué AGGREGA-
TERANK . Cet algorithme s’appuie sur la théorie descompléments stochastiquesafin d’estimer la
somme des valeurs de PAGERANK des sites de manière plus précise que les solutions précédentes.
La complexité de son calcul est inférieure de celle de PAGERANK .

Dans [65] les auteurs procèdent également pour accélérer lecalcul du PAGERANK à une par-
tition du graphe mais qui n’est pas basée sur les sites web. Leur idée repose sur le fait que l’algo-
rithme de PAGERANK s’appuie sur un modèle markovien de premier ordre, et donc que la valeur
de PAGERANK des pages d’un ensemble A ne dépend pas de la valeur des pages d’un autre en-
semble B s’il n’y a pas de liens entrants des pages de B vers lespages de A. Par conséquent
les scores de PAGERANK peuvent être calculés indépendamment pour ces 2 ensembles.Les au-
teurs proposent sur la base de ce constat de diviser le grapheen partitions d’ensembles rouges
et d’ensembles jaunestels qu’il n’y ait aucun lien sortant d’un ensemble jaune vers un ensemble
rouge. Le score PAGERANK est calculé sur les ensembles rouges, de manière indépendante et en
parallèle. Ensuite le score PAGERANK des ensembles jaunes est calculé, en prenant en compte le
score de PAGERANK des pages des ensembles rouges ayant un lien vers les ensembles jaunes. Les
auteurs proposent également un algorithme de constructiond’un tel partitionnement.

Cas particulier des architectures pair-à-pair

L’émergence des réseaux pair-à-pair soulève de nouveaux problèmes pour le classement de
données, puisque dans un tel contexte les pairs ne sont pas constamment connectés au réseau et
sont hétérogènes.

Dans un contexte distribué, où chaque pair calcule sa propreimportance, il se pose égale-
ment le problème de la sécurité du calcul. Ainsi, comme les pairs sont indépendants, ils peuvent
essayer d’influencer le calcul afin d’obtenir des scores d’importance plus élevés. [54] propose un
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algorithme de calcul d’importance synchrone s’appuyant sur le concept de pairs de confiance,
appeléshubs. Dans cet algorithme chaque pair choisit un sous-ensemble de pairs auxquels il fait
confiance. Les pairs qui ne sont pas des pairs de confiance envoient en mode multicast les valeurs
d’importance aux différents pairs qu’ils ont utilisés et attendent les valeurs de tous les pairs les
ayant utilisés (itérations synchrones), avant de calculerlocalement leur importance. Leshubs
reçoivent également ces valeurs et réalisent ce calcul, mais n’envoient aucune valeur. Leshubs
calculent ensuite le vecteur d’importance en envoyant en mode multicast les valeurs obtenues à
chaque itération entre les différentshubs. La dernière étape consiste à envoyer en broadcast à tous
les pairs les valeurs calculées. Chaque pair peut alors connaître localement sa valeur d’importance.

Un problème important avec les algorithmes synchrones est la difficulté du passage à l’échelle
puisque à chaque itération chaque pair doit attendre que tous les autres pairs aient aussi fini
l’itération courrante avant de passer à l’itération suivante. Certains travaux ont alors proposé des
solutions basées sur un calcul asynchrone. Ainsi dans [163,164] les auteurs présentent un calcul
asynchrone de PAGERANK dans un système pair-à-pair qui applique une méthode de résolution
de systèmes linéaires à base d’itérations chaotiques, sansmatérialiser la matrice du web. Cet
algorithme peut se décomposer en quatre étapes :

1. initialisation du calcul :

(a) chaque pair affecte à tous ses documents un score initialde PAGERANK ,

(b) pour chaque document qu’il héberge, un pair envoie les mises à jour du score de PA-
GERANK aux documents référencés par ce document,

2. lorsqu’un pair reçoit un message de mise à jour d’importance, il met à jour le score de
PAGERANK du document concerné,

3. le pair propage les mises à jour reçues à travers les liens sortants,

4. si le score d’un document d’un pair à convergé, le pair n’envoie plus de messages de mise-
à-jour à ce document.

Les auteurs proposent également une solution pour gérer la dé-connexion d’un pair, en stockant
temporairement sa valeur d’importance et ré-émettant le message de mise-à-jour périodiquement
jusqu’à une éventuelle réapparition du pair. La convergence de l’algorithme proposé est prouvée à
la fois théoriquement et expérimentalement.

[170] propose deux algorithmes asynchrones basés sur un découpage des pages web en
communautés. Chaque communauté a un nœud appelépage rankerqui calcule l’importance pour
cette communauté à sa vitesse. La vitesse de calcul peut différer d’unpage rankerà un autre.
Comme il y a des liens également entre communautés, chaquepage rankerenvoie périodiquement
son classement aux autrespage rankerresponsables des communautés vers lesquelles il a des liens.

L’algorithme JXP et ses extensions [148, 147, 146, 145] est un autre algorithme distribué en
pair-à-pair qui calcule une approximation de PAGERANK en se basant sur le graphe orienté du
système de pairs. Chaque pair calcule périodiquement et indépendamment un calcul de score de
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PAGERANK local sur un graphe formé à partir du fragment du graphe global du système qu’il
connaît et d’un nœudworld représentant l’ensemble du graphe non-connu par ce pair. Les pairs
s’échangent les informations sur leur fragment local de manière asynchrone, afin d’enrichir pour
chacun sa connaissance de son nœudworld et des liens avec son fragment local du graphe. Après
un tel échange entre deux pairs, chacun d’entre eux recalcule localement les scores de JXP en
appliquant l’algorithme PAGERANK traditionnel sur leur fragment du graphe. Les auteurs montrent
la convergence de leur algorithme vers le score obtenu par PageRank calculé en centralisé [146].
[145] étend JXP afin de prendre en compte des problèmes de sécurité liés au calcul.

2.2.5 Méthodes dérivées dePAGERANK

Pour palier certains inconvénients de PageRank, plusieurspropositions ont essayé de l’adapter.
On distingue notamment dans cet état de l’art les propositions visant à personnaliser le calcul
d’importance afin de prendre en compte de manière plus précise le comportement des utilisateurs
navigant sur les pages web, et les propositions cherchant à prendre en compte l’ancienneté des
pages et des liens lors du calcul de PAGERANK .

Importance personnalisée et spécifique à des thèmes

Une première variante de PAGERANK concerne la personnalisation du calcul d’importance.
Ainsi, il est constaté que les utilisateurs de pages web ne suivent pas les pages au hasard, mais
en fonction de leurs intérêts. Plusieurs algorithmes de personnalisation ont été proposés. Ces
algorithmes ne calculent pas un unique score de PAGERANK mais plusieurs en fonction des
intérêts des utilisateurs. Ces algorithmes supposent que l’importance des pages n’est pas absolue,
mais qu’elle dépend des situations dans lesquelles elle estutilisée. Les solutions existantes pour
la personnalisation de PAGERANK calculent donc différents scores d’importance qui donnent
plus d’importance aux documents relatifs à un certain thèmeintéressant un utilisateur ou qui sont
relatifs à une requête particulière. Nous allons mentionner ici quelques travaux dans ce domaine.

La première proposition de personnalisation de l’importance par rapport à l’utilisateur a été
mentionnée par GOOGLE [40]. Ainsi, ils suggèrent de changer le vecteur de personnalisation dans
la marche aléatoire afin de le rendre non-uniforme, et biaiser ainsi les valeurs de PAGERANK

pour donner plus d’importance à certaines pages. Cette approche a été suivie par [96] qui
calcule des scores de PAGERANK dépendants de thèmes. Cette méthode calcule un vecteur de
personnalisation pour chaque thème, qui est choisie parmi les catégories principales listées dans
le répertoire Open Directory Project (ODP) [69]. L’importance d’une page pour une requête est la
somme des scores d’importance de la page pour chaque thème oùchaque score est pondéré par la
similarité de la requête au thème respectif. Une méthode pouvant gérer un bien plus grand nombre
de vecteurs de personnalisation que la méthode précédente est proposée par [104], qui crée des
vues personnalisées de l’importance par rapport aux préférences de l’utilisateur. Les vecteurs de
personnalisation sont calculés comme une combinaison linéaire des vecteurs qui correspondent à
un ensemble de pages « hub ». Cette méthode calcule les scoresde PAGERANK pour l’ensemble
de pages « hub » qui sont les pages les plus importantes, et un vecteur « hub » pour chacune de
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ces pages. Ces vecteurs sont stockés à l’aide de vecteurs partiels. [165] propose des méthodes de
calcul plus efficaces pour le calcul des mesures précédentessur des graphes de grande taille.

Les informations sur l’utilisateur nécessaires pour la personnalisation peuvent être obtenues
par un feedback explicite de l’utilisateur ou sur des informations implicites sur son comportement,
enregistrées par exemple dans les traces d’utilisation. [70] présente un algorithme de personnali-
sation qui combine des données sur l’utilisation et une analyse des liens pour recommander des
pages à l’utilisateur (recommandations personnalisées).Les pages et les chemins de navigation
dans le graphe du web sont importants s’il ont été visités parbeaucoup d’utilisateurs. La matrice et
le vecteur de personnalisation utilisés dans le calcul d’importance sont basés sur les informations
enregistrée dans les traces de navigation des sites web. Dans [177], les auteurs étendent la méthode
proposée par [178] pour adapter le calcul de PAGERANK aux besoins de l’utilisateur qui sont
appris en utilisant des exemples de contraintes exprimées sur un ensemble de pages et ensuite
généralisées sur tout l’ensemble de documents. Cette méthode calcule des scores de PAGERANK

personnalisés pour des pages avec des caractéristiques similaires. [53] propose un calcul de score
personnalisé pour un profil d’utilisateur prédéfini, en combinant les informations dansODP [69]
avec celles dans les pages retournées par le moteur de recherche. Les pages sont triées à nouveau
avant d’être présentées à l’utilisateur.

Les scores de PAGERANK peuvent être calculés pour chaque requête [157]. Les poids des liens
entre les pages ainsi que le vecteur de personnalisation sont basés sur la pertinence des pages pour
la requête. Ainsi ils peuvent modéliser un utilisateur « intelligent » qui suit les liens en concordance
avec l’information dont il a besoin. La même idée de combinerles informations sur le contenu
avec les liens, et de pondérer leurs scores par rapport à la requête a été utilisée dans les systèmes
de classement « verticaux » proposés par [66]. Ainsi, les auteurs présentent l’algorithme FOCU-
SED PAGERANK s’appuyant sur une modélisation de la marche d’un utilisateur qui recherche des
informations sur un certain thème et qui suit les pages en fonction de leur pertinence au thème.
L’algorithme DOUBLE FOCUSED PAGERANK prend aussi en considération le contenu de la page
actuelle sur laquelle se trouve l’utilisateur avant de passer à la page suivante. Un algorithme plus
complexe est l’algorithme MULTITOPIC RANK qui prend en compte les hiérarchies et les corréla-
tions entre les thèmes.

Classement de pages prenant en compte le temps

Certains travaux [22, 56] soulignent l’impact des moteurs de recherche, et plus particulière-
ment ceux s’appuyant sur les liens du web, sur la popularité des pages et le caractère biaisé du
classement fourni. Ainsi dans [22] les auteurs montrent expérimentalement que PAGERANK ne
donne pas des scores équitables, puisque les nouvelles pages ont des valeurs de PAGERANK qui
sont significativement faibles en comparaison des pages plus anciennes. La raison est qu’une
page nouvelle sera référencée par peu de pages, n’étant pas connue par beaucoup de sites. Pour
pallier ce problème, les auteurs proposent différentes techniques pour prendre en compte l’âge
des pages lors du calcul de PAGERANK . Une première proposition consiste à ajouter une fonction
d’ancienneté dans le calcul afin qu’une page nouvelle qui estréférencée soit déjà considérée
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comme importante et donc choisie avec une plus grande probabilité. Ils proposent également de
prendre en compte l’âge des pages qui font référence vers unepage lors du calcul ou encore de
donner unscoreau lien en fonction des instants de temps des dernières modifications des pages
qui sont connectées par ce lien.

Le biais du classement du aux moteurs de recherche ne provient pas seulement de l’ancienneté
de la page mais plus généralement du fait qu’un site bien classé sera présenté en premier par
les moteurs de recherche aux utilisateurs [56]. Il sera doncconnu par plus de monde et cette
popularité se traduira par un plus grands nombres de pages leréférençant. Au contraire une valeur
faible de popularité renvoie cette page loin dans le classement de PAGERANK , ce qui conduira
peu de sites à la référencer par la suite et donc à une stagnation ou déclinaison de leur popularité.
Les expériences confirment ce phénomène de « rich-get-richer ». Les estimations analytiques
prédisent qu’il faut 66 fois plus de temps à une page pour devenir populaire si les utilisateurs
choisissent les pages en se basant sur les classement des moteurs de recherche. Afin d’éviter ce
biais offert par PAGERANK , [57] introduit une nouvelle métrique pour le classement s’appuyant
sur un estimateur de qualité qui prédit la véritable valeur de qualité d’un page d’après l’évolution
de la structure de liens du web. La qualité d’une page est définie comme étant la probabilité
qu’un utilisateur apprécie la page lorsqu’il la voit pour lapremière fois. Pour mesurer cette
qualité, les auteurs observent :(i) l’existence et la création de liens vers cette page qui peut
donner une approximation du nombre de personnes qui l’apprécientactuellement, et(ii) la vitesse
d’accroissement de la popularité, puisqu’une page de bonnequalité aura très rapidement beaucoup
de visiteurs l’appréciant et la référençant. L’estimationde la qualité proposée prend en compte ces
deux critères. Afin de calculer cette estimation, les auteurs présentent un modèle d’utilisateur du
web dont les déplacements dépendent de la popularité des pages et de son évolution avec le temps.

Dans [26] les auteurs ajoutent une dimension temporelle à l’intérêt des utilisateurs, par exemple
pour prendre en compte dans le classement des pages retournées l’instant où la requête est soumise.
Cet intérêt s’exprime à l’aide d’une fenêtre temporelle (intérêt de 1) et un intervalle de tolérance
pendant lequel l’intérêt diminue de 1 jusqu’à 0. Deux aspects temporels de l’évolution du web sont
ensuite pris en compte : l’instant où une page ou un lien ont été mis à jour pour la dernière fois
(la fraîcheur), et le taux de mises à jour du contenu d’une page et de ses liens entrants (l’activité).
A l’aide de ces informations, les auteurs proposent une méthode de classement prenant en compte
le temps, qui est appelée T-RANK . L’idée principale est de modifier le modèle des probabilités de
la marche aléatoire de PAGERANK . La cible du saut est choisie sur un critère temporel comme la
fraîcheur et l’activité des nœuds cibles potentiels et des liens entrant à ces nœuds. Cette méthode
prend aussi en compte le fait que le navigateur aléatoire a conscience des informations temporelles
concernant les liens vers les nœuds cibles. Ils en déduisentalors des scores pour pondérer les
probabilités de transition utilisées dans le calcul de PAGERANK .
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2.3 Applications du calcul sur les liens

Le classement basé sur les liens n’est pas seulement utilisépour trier des pages web, mais il a
été également appliqué dans d’autres contextes, comme la recherche par mots-clés dans les bases
de données, la détection de « spam », le calcul de réputation des pairs, ou même pour pouvoir
mettre à jour l’information sur le web.

2.3.1 Hypertext Induced Topic Search(HITS)

La méthode HITS [112] a été proposée par Kleinberg à la même période que PAGERANK .
Cette méthode permet non seulement de classer les pages par leur importance (autorités), mais
aussi de connaître quelles sont les pages qui permettent de trouver des pages importantes (hubs).
Les deux algorithmes de calcul d’importance se distinguententre eux principalement par le fait
que PAGERANK calcule un seul score d’importance pour chaque page, indépendamment de la
requête, tandis que HITS calcule deux scores pour chaque page (un score d’autorité etun score de
« hub »). Une autre différence par rapport à PAGERANK est que l’importance des pages n’est pas
calculée à l’avance, mais elle est dépendante de la requête.

Le graphe considéré pour le calcul d’importance est ungraphe de voisinageformé avec les
documents qui répondent à la requête et auxquels on ajoute les documents qui ont des liens vers
les documents déjà existants, ainsi que les documents qui sont référencés par ceux-ci. Pour chaque
nœud déjà existant, le nombre de voisins ajoutés est limité afin de restreindre le nombre total de
pages qui prennent part au classement. Chaque document dansce graphe peut avoir deux identités :

– une identité en tant qu’autorité, qui exprime la qualité de la page en tant que source
d’information pour la requête ;

– une identité en tant quehub, dont la qualité réside dans la collection de liens qu’elle avers
des sources d’informations utiles.

Chaque pagei a par conséquent deux scores d’importance associés, un score hi d’importance
en tant que hub et un scoreai d’importance en tant qu’autorité et par conséquent l’avantage de cet
algorithme est qu’il laisse à l’utilisateur la liberté de choisir celui qui l’intéresse le plus. L’idée de
base de cet algorithme est que les pages qui ont des scores d’autorité élevés sont les pages qui sont
référencées par des liens provenant des pages avec des scores de hubs élevés. Les pages qui ont
des scores de hubs élevés ont des liens sortants vers des bonnes autorités.

Considérant lesn pages et les liens entre elles, un élémentl ji sur la ligne j et la colonnei
dans la matrice d’adjacenceL a la valeur 1 sii a un lien versj et 0 dans le cas contraire. Pour une
page j, son score d’autorité est calculé comme étant la somme des scores de hub des pagesi qui
ont un lien versj, c’est à direa j = ∑i∈in( j) hi . De manière similaire, le score de hub de la page
i dépend des scores d’autorité des pagesj qu’elle référence, c’est à direhi = ∑ j∈out(i) a j . Nous
observons que les scores dehubet d’autoritése renforcent réciproquement.
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En notant para et h les vecteurs de scores d’autorité et de hubs (a,h ∈ ℜn×1), nous pou-
vons écrire le calcul des scores d’importance sous forme matricielle comme étant :

a = L×h h= LT ×a

Les scores d’importance sont calculés par une méthode itérative qui débute avec des vecteurs
initiaux a0 et h0 dont toutes les valeurs sont fixées à 1 et qui calcule à chaque pask une approxi-
mation de l’importance au pas(k−1) :

a(k) = L×LT ×a(k−1) (2.7)

h(k) = LT ×L×h(k−1) (2.8)

où L×LT est appelée lamatrice autorité tandis queLT ×L est appelée lamatrice hub. Après
chaque itération les vecteursa et h sont normalisés en utilisant une certaine norme|| · || donnée.

Plus précisément, l’algorithme de calcul d’importance estle suivant :

1. initialisation des vecteursa et h : a(0) = In×1, h(0) = In×1

2. répéter jusqu’à la convergence :

(a) calcul des scores d’autorité et de hub en appliquant les équations (2.7) et (2.8)

(b) normalisation dea et deh

(c) k = k+1

Cet algorithme itératif est exécuté jusqu’à la convergencedes deux vecteurs, c’est à dire
jusqu’à ce que||ak−a(k−1)|| ≤ ε, pour unε et une norme|| · || donnés.

Le calcul dea et h est équivalent à l’application de laméthode de la puissance(voir les
annexes) pour obtenir les vecteurs dominants des matricesLTL etLLT . Afin que le calcul converge
il faut que la valeurs propres de valeur absolue maximale desdeux matrices soient uniques et que
les vecteurs initiauxa0 et h0 ne doivent pas être orthogonaux aux vecteurs propres principaux des
matricesLTL et LLT . Les deux matrices sont symétriques, positives semi-définies, et leurs valeurs
propres sont réelles et non-négatives. Par conséquent il nepeut pas y avoir deux valeurs propres
distinctes de valeur absolue maximale. Puisque ces vecteurs ont des valeurs non-négatives, il suffit
d’initialiser a0 et h0 avec des valeurs positives et la méthode de la puissance converge dans tous
les cas.

Les matrices peuvent être réductibles (le graphe du web souvent n’est pas fortement connexe) et
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dans ce cas le vecteur propre dominant n’est pas unique (voirle théorème de Perron-Frobenius
dans les annexes). Ainsi on pourra obtenir des résultats différents poura et h, en fonction du
choix dea(0) et h(0). Cette méthode ne traite pas ce cas, mais la matriceL peut être modifiée pour
être irréductible, de manière similaire à la modification dela matrice utilisée pour le calcul de
PAGERANK .

Limitations de HITS

Malgré les avantages évidents de HITS qui laisse à l’utilisateur le choix de classer les pages
par le score d’importance qui l’intéresse le plus, et d’utiliser des matrices de petite taille pour le
calcul, il présente également plusieurs limitations qui diminuent son applicabilité en pratique et
qui font qu’il soit moins utilisé que l’algorithme de PAGERANK .

Ainsi un premier problème est la dépendance de la requête, puisque pour chaque requête on
doit construire le graphe du web et calculer les deux scores d’importance.

Un autre problème identifié par [123, 30] est qu’il favorise les groupes de pages de petite taille
qui sont fortement connectées entre elles. Ce phénomène estconnu sous le nom de l’effet TKC
(Tightly-Knit Community Effect). Les pages dans ce type de groupes ont un score élevé, même si
elles ne contiennent pas d’informations importantes pour le sujet de la recherche. L’algorithme
SALSA proposé par [123] est moins sensible à l’effet TKC. SALSA utilise deux chaînes de
Markov pour traverser le graphe du web, et calcule de manièresimilaire à HITS un score d’autorité
et de hub pour chaque page. Les marches aléatoires sont modélisées, de manière similaire à
PAGERANK , à l’aide des deux nouvelles matricesLr et Lc. La matriceLr est obtenue en divisant
chaque ligne non nulle de la matriceL de HITS par la somme de ses valeurs, tandis queLc est
calculée de manière similaire en divisant chaque colonne deL par sa somme totale de valeurs.
Mais cet algorithme est aussi susceptible d’être vulnérable à une certaine forme d’effet TKC, s’il
existe une grand nombre de pages qui se référencent entre elles [76]. De plus, comme HITS, il
doit construire le graphe du web et calculer deux scores d’importance pour chaque requête. Afin
de diminuer l’influence de l’effet TKC [30] propose de pondérer les scores de hub et d’autorité
suivant la pertinence des pages pour la requête de l’utilisateur.

Un autre ensemble d’algorithmes qui essaient d’éliminer certains des inconvénients de
HITS est aussi proposé par [35, 36]. Ainsi, l’algorithme « Hub-Averaging-Kleinberg » est une
combinaison entre HITS et SALSA qui essaie de diminuer l’effet TKC. Le calcul de scores
d’autorité se fait de la même manière que HITS, mais le score hub est la moyenne des scores
d’autorité. L’ensemble d’algorithmes « Treshold-Kleinberg » (« Hub/Autority/Full-Treshold»)
considèrent qu’une page est un bon hub (autorité) si elle a des liens vers (est référencée par) des
bonnes autorités (hubs) et les scores de hub (autorité) sontcalculés en considérant seulement
les scores d’autorité (hub) qui sont supérieurs ou égaux au score moyen. Les auteurs étudient
également la possibilité d’utiliser des réseaux bayesienspour estimer la probabilité sur chaque
lien i → j. [176] généralise « Authority-Treshold » pour prendre en compte seulement un certain
nombre d’autorités qui ont les scores les plus élevés pour calculer les scores de hub (algorithme
« AT(k) ») ou de pondérer les scores d’autorité pour le calculde scores de hub de telle manière
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que les autorités avec un score plus faibles aient moins d’influence. Une analyse théorique et
expérimentale de l’algorithme « MAX » (un cas particulier des deux algorithmes précédents) est
aussi présentée.

Un autre problème est également la facilité de créer du « spam», car il est très facile de
construire des pages avec des scores de hub élevés et d’augmenter ainsi le score d’autorité d’autres
pages [93, 189]. Lorsqu’une page est référencée par un grandnombre de liens des pages d’un
même site ou lorsqu’une page a des liens vers beaucoup de pages d’un autre site web [30], ceci fait
augmenter le score d’autorité de la page référencée et par conséquent le score de hub des pages
qui la référencent est aussi amélioré. Une solution à ce problème est d’assigner un poids d’autorité
de 1/k s’il existek pages d’un même site qui ont des liens vers une seule page d’unautre site et
un poids de hub de 1/l si un seul document sur un site al liens vers un ensemble de documents
sur un deuxième site. [48] montre que si une page traite plusieurs thèmes et a beaucoup de liens
sortants, elle aura un score de hub très élevé, ce qui donneraun score d’autorité élevé aux pages
qu’elle référence, indépendemment si elles sont pertinentes pour la requête de l’utilisateur ou pas.
[79] mentionne aussi le problème des thèmes généralisés. Ainsi, si le thème de la recherche est
trop restreint, alors HITS retourne des pages avec un score d’autorité élevé pour des thèmes plus
génériques que le thème de la recherche, ou inversement, HITS peut retourner des pages sur un
thème plus spécifique que celui de la recherche.

Connexion entreHITS et PAGERANK

Les algorithmes de PAGERANK et de HITS peuvent être interprétés comme étant des cas
particuliers d’un algorithme d’importance modélisé par une marche aléatoire plus complexe que
celle présentée par PAGERANK . Deux modèles de marche aléatoire ont été proposés par [66].Un
premier montre les actions d’un utilisateur qui, lorsqu’ilse trouve sur une page, peut suivre des
liens sortants et choisir une page du système aléatoirementcomme dans PAGERANK , mais il peut
également suivre des liens en arrière ou rester sur la page courante. Chacune de ces actions a une
certaine probabilité d’être exécutée. Le deuxième modèle est une généralisation du premier, et
considère plusieurs utilisateurs, chacun ayant ses propres paramètres pour la marche aléatoire, et
qui peuvent également interagir en acceptant des « suggestions » sur leur marche aléatoire de la
part d’autres utilisateurs.

Les scores de PAGERANK sont obtenus à partir du premier modèle de marche aléatoire en
considérant que la probabilité qu’un utilisateur choisisse une autre page au hasard lorsqu’il se
trouve sur une page donnée est de(1−d), la probabilité de suivre les liens sortants est ded, alors
que les probabilités de suivre les liens en arrière ou de rester sur la page sont 0. L’algorithme
de HITS est un cas particulier du deuxième modèle, simplifié afin de considérer seulement deux
utilisateurs, associés aux scores de hub et d’autorité respectivement qui interagissent entre eux,
l’utilisateur qui modélise les hubs prenant en compte les suggestions de celui qui modélise
les autorités avant de prendre ses propres décisions et inversement. Le premier utilisateur suit
que les liens en arrière avec une probabilité de 1, alors que le deuxième suit uniquement les
liens sortants. Le modèle multi-utilisateurs permet ausside combiner les propriétés de PAGE-
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RANK et de HITS pour obtenir un nouvel algorithme, appelé PAGERANK -HITS. Celui-ci utilise
toujours deux utilisateurs, un qui suit les liens en arrièreet le deuxième qui suit les liens sor-
tants, mais chacun d’eux peut aussi choisir une page au hasard, de manière similaire à PAGERANK .

Un autre modèle générique qui peut représenter les deux algorithmes a été proposé par [193].
L’algorithme « Link Fusion » est basé sur un graphe d’objets qui peut être de différents types
(pages, requêtes, utilisateurs) reliés par deux types de liens, à savoir les liens inter et intra-type
d’objets. L’algorithme calcule pour chaque objet d’un certain type la valeur d’unepropriétéde
cet objet comme étant la somme pondérée des valeurs de propriétés d’autres objets auxquels il est
relié par des liens. Ainsi, PAGERANK est un cas particulier de cet algorithme, si l’on considère
seulement un seul type d’objets (pages web) et les liens entre eux et comme attribut la popularité
de chaque page. L’algorithme HITS peut être considéré aussi comme un cas particulier de « Link
Fusion » si l’on considère deux types d’objets, qui sont les autorités et les hubs, connectés eux par
des liens inter-type (les liens hypertextes entre les pagesweb).

2.3.2 Recherche par mots-clés dans des bases de données

Avec l’expansion de l’information disponible sur l’Internet, le nombre d’utilisateurs qui
accèdent à des bases de données relationnelles en ligne, sans connaître leur schéma et langage
de requête, a également augmenté. La recherche par mots-clés dans les moteurs de recherche
s’avère une solution simple qui peut aussi être adaptée pourla recherche dans les bases de données.

Ainsi, [29] propose le système BANKS qui permet la recherchepar mots-clés ainsi que la
visualisation des données et de leur schéma. Afin de trier lesn-uplets envoyés comme réponse, un
graphe de la base de données est créé, ayant comme nœuds les n-uplets, et dont les arcs générés
par des contraintes. Les réponses sont triées en utilisant une notion de prestige basée sur les liens.
Les scores d’importance calculés par [78] sont basés aussi sur la représentation de la base de
données sous forme d’un graphe qui est construit différemment du graphe précédent. Les nœuds
sont des n-uplets partiels et il y a un lien entre le nœudi et le nœudj s’il existe une requête qui
retournej comme résultat lorsque le critère de sélection esti.

OBJECTRANK [23] est une autre méthode basée sur PAGERANK pour classer les documents
obtenus en faisant une recherche par mots-clés dans une basede données modélisée par un graphe
étiqueté. La méthode de classement prend en considération la pertinence des documents pour
les mots-clés recherchés, le score final d’un document étantcalculé en combinant les scores
OBJECTRANK pré-calculés pour chaque mot-clé (vecteurs de personnalisation). La base de
donnée est représentée par un graphe d’objets, dans lequel chaque nœud (objet) à une étiquette, un
ensemble d’attributs et un ensemble de mots-clés. Les arcs sont aussi étiquetés pour exprimer les
« relations » entre les nœuds. Les scores d’importance sont exprimés comme une marche aléatoire
en partant des objets contenant le mot-clé recherché et suivant les liens dans ungraphe de transfert
d’autorité, qui montre le transfert d’importance entre les nœuds du graphe de la base de données.
[47] propose une méthode plus efficace pour calculer et stocker les vecteurs de personnalisation
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qui diminue aussi le temps d’évaluation des requêtes.

PAGERANK a également été utilisé pour le classement des résultats desrequêtes qui sont
des expressions de chemin sur des données biologiques [155]. La réponse d’une requête est un
graphe qui contient l’ensemble des objets recherchés (« target objects ») ainsi qu’un ensemble
de chemins pour les atteindre. [155] propose deux méthodes pour classer les objets recherchés
qui sont dépendantes de la requête et qui identifient les objets qui sont à la fois pertinents et
importants. La première méthode est basée sur PAGERANK et prend en considération les différents
rôle (intermédiaire/réponse) qui peuvent être joués par unmême nœud dans le graphe résultat. La
deuxième méthode est quant à elle basée sur OBJECTRANK .

Des scores d’importance sont aussi utilisés pour la recherche par mots-clés dans les bases de
données XML. L’idée de [89] est d’appliquer l’algorithme declassement de PAGERANK sur le
graphe des éléments XML induit par les relations père-fils etles liens internes XLINKS, IDREF.
Sur les liens père-fils l’importance est propagée dans les deux directions, l’importance se propa-
geant différemment sur différents types de liens. Les nœudsdans la réponse d’une requête sont
classés en combinant les scores d’importance avec des scores de pertinence de nœuds pour les
termes de la requête et des scores de proximité des termes de la recherche au sein du résultat.

2.3.3 Classement de données sémantiques

Récemment, la recherche d’information dans le web sémantique a reçu de plus en plus
d’attention. Les documents sémantiques sont des documentsaccessibles en ligne, dans un langage
sémantique, comme par exemple RDF, RDFS, DAML+OIL ou OWL. Les moteurs de recherche
sémantiques, comme SWOOGLE [173] [68] et ONTOKHOJ [149] ou ONTOSEARCH [201] per-
mettent de trouver des ontologies qui satisfont les termes des recherches par mots-clés. Comme le
nombre de documents retournés par ces moteurs de recherche peut être élevé, plusieurs méthodes
pour classer les documents sémantiques par rapport à leur importance et leur pertinence pour la
requête ont été proposées.

Les liens entre les documents ont des significations différentes qui peuvent être exploitées
afin de définir leur importance. L’algorithme de classement utilisé par SWOOGLE [68] est basé
sur PAGERANK et calcule pour chaque document sémantique un score en modifiant la marche
aléatoire pour prendre en compte les différents types de liens sémantiques entre les documents.
De tels liens entre un documenti et un autre documentj sont classés en quatre catégories, avec
des probabilités différentes pour que l’utilisateur suiveun lien d’une certaine catégorie pendant sa
marche aléatoire. Les documents qui définissent ou qui étendent un nombre significatif de termes
sont considérés comme étant des ontologies, et comme étant des bases de données sémantiques
dans le cas contraire. Le score d’importance d’une base de données est le score de PAGERANK ,
tandis que le score d’importance d’une ontologie est la somme des scores de PAGERANK des
ontologies importées dans la fermeture transitive de celle-ci.
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L’algorithme ONTORANK proposé par [149] considère aussi des poids différents en fonction
du type de liens. L’importance d’une ontologie dépend des ontologies qui la référencent et des
poids de tous les liens reçus de la part de chaque ontologie. Les sommaires d’ontologies sont très
utilisés pour la compréhension et la sélection d’ontologies. [200] construit des sommaires d’on-
tologies en extrayant un ensemble de propositions RDF importantes pour caractériser l’ontologie.
Une des méthodes utilisées pour déterminer l’importance des propositions RDF est de faire un
calcul similaire à celui de PAGERANK sur le graphe des propositions RDF reliées entre elles par
des liens construits à partir de l’ontologie. Chaque lien entre deux propositionsi et j a un poids qui
est une combinaison entre la probabilité que l’utilisateurdei cherchej parce qu’il est intéressé par
l’objet de i et la probabilité qu’il cherchej lorsqu’il est intéressé par le sujet dei.

2.3.4 Détection de « spam »

Attirer le plus possible d’utilisateur sur un site a un intérêt commercial. Par conséquent les
créateurs de sites veulent que leurs pages soient bien classées par les moteurs de recherche. Une
application du calcul basé sur les liens est pour la détection de spam, plus précisément des pages
qui essaient de tromper les moteurs de recherche afin d’obtenir un score d’importance élevé,
puisque l’utilisateur est seulement intéressé par les premières pages retournées comme réponse.

L’importance de certaines pages est ainsi augmentée par des« link spammers » qui créent
des pages et des liens vers celles-ci. Le score de PAGERANK peut en effet être manipulé par des
utilisateurs malhonnêtes [71] et il existe actuellement des milliers de pages créées afin d’influencer
le score PAGERANK global. La détection et la diminution de l’influence du spam se base sur le
fait qu’il parvient à modifier seulement une petite partie dugraphe du web et non pas sa totalité.
Une autre supposition est que les pages qui sont importantesne changent pas si souvent et qu’elles
ne sont pas très volatiles. Par conséquent les algorithmes de calcul d’importance devraient les
identifier même si le graphe du web est modifié.

Un autre critère pour détecter les groupes de pages qui collaborent afin d’augmenter leur score
d’importance est qu’elles ont une interdépendance avec le facteur de décroissance utilisé dans
PAGERANK [199]. Dans ce cas, une méthode pour faire décroître le scoredes pages de spam est
de changer le score de décroissance en fonction des pages. Ainsi, lorsque l’utilisateur se trouve
sur des pages qui sont détectées comme étant très corrélées,on peut augmenter la probabilité qu’il
choisisse au hasard une autre page du graphe. Dans [21], les auteurs poursuivent ces travaux et
étudient expérimentalement l’effet sur l’importance de différentes topologies de graphe des pages
de spam qui collaborent. Ils démontrent que le score PAGERANK est vulnérable aux attaques par
des pages qui ne sont pas importantes et que le gain d’importance d’une page de spam est d’autant
plus petit que son score d’importance en absence de spam est plus élevé.

Lorsque l’administrateur a identifié des pages de spam mais n’a pas la possibilité de modifier la
topologie du graphe, il peut avoir le contrôle sur les scoresde PAGERANK en modifiant le vecteur
de personnalisation [178]. Le problème consiste alors à trouver un ensemble de vecteurs « de
contrôle » afin que le score de PAGERANK obtenu après la convergence d’un ensemble de pages
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choisies soit modifié. Ce problème est résolu en utilisant des techniques de de programmation
quadratiques.

En partant d’un ensemble de pages identifiées comme étant de pages de spam, il est possible
d’en identifier d’autres en se basant sur le fait que ces pagesont ajouté des liens vers d’autres
afin d’augmenter leur importance. Une technique qui est supposée être utilisée par les moteurs de
recherche [20, 189] est de classer les pages par un score BADRANK calculé inversement au score
PAGERANK . Une page qui a un score BADRANK élevé est une page de spam. Le score BADRANK

est élevé si la page a des liens vers beaucoup de pages avec un score BADRANK élevé :

BRi = (1−d)×Ei +d× ∑
j∈out(i)

BRj

indegree( j)

où la valeurEi représente la valeur BADRANK initiale de i. La manière dont les moteurs de
recherche calculentEi n’est pas connue.

Une autre heuristique s’appuie sur le fait que souvent une page de spam est référencée et
référence les mêmes pages [189]. En partant aussi d’un ensemble de pages détectées comme étant
du spam, une nouvelle page est alors ajoutée à l’ensemble si elle a un ensemble de liens entrants
et sortants avec les pages de spam. Les pages initiales de spam sont celles pour lesquelles il existe
un certain nombre de pages (dépassant un certain seuil) qui sont à la fois référencées par celle-ci
et qui la référencent. Afin de diminuer l’effet du spam, le score d’importance est calculé sur le
graphe après avoir enlevé les liens entre les pages spam.

L’hypothèse sur laquelle se base l’algorithme SPAMRANK de [25] est que les pages qui ne sont
pas de spam sont référencées par des pages de qualité différente dont le score de PAGERANK suit
une distribution d’après une loi de puissance. Les scores despam sont calculés par un algorithme
itératif qui donne d’abord un score de pénalisation à chaquepage proportionnel aux irrégularités
dans la distribution des scores PAGERANK des pages qui ont des liens vers cette page. Ces scores
sont ensuite propagés dans le graphe.

Afin de combattre le spam l’algorithme TRUSTRANK [94] suppose que les pages de bonne
qualité ont des liens vers d’autres pages de bonne qualité, et rarement vers des pages de spam. Les
pages de « confiance » sont choisies par un expert qui leur attribue une importance élevée. Cette
importance est ensuite propagée pendant l’algorithme aux autres pages de confiance. Cependant
cet algorithme ne garantit pas que les pages de bonne qualitédans différents thèmes vont recevoir
un score d’importance élevé. De plus, s’il existe plus de pages dans l’ensemble initial de pages
de confiance appartenant à un certain thème, alors les pages de ce thème reçoivent un score plus
élevé que les pages d’un autre thème [190]. Ces problèmes sont résolus par l’algorithme TOPICAL

TRUSTRANK proposé par [190] qui partitionne l’ensemble de pages de confiance en groupes en
fonction de leur thème et qui calcule ensuite le score de confiance pour chaque thème.
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2.3.5 Calcul de réputation

Une autre utilisation du calcul basé sur les liens est le calcul de réputation de pairs dans un
système pair-à-pair. Par exemple [111] décrit un algorithme synchrone de réputation similaire à
PAGERANK pour un système pair-à-pair de partage de fichiers. L’algorithme proposé permet de
diminuer le nombre de téléchargements de fichiers non-authentiques. Chaque pair a une note de
confiance unique, établie d’après l’historique des téléchargements de ce pair. L’idée ici est que
chaque pair stocke pour chaque autre pair avec lequel il interagit une valeur de confiance. Le pair
va demander à chacun des pairs qu’il utilise ce qu’ils pensent des autres pairs et attribue un score
de confiance normalisé aux scores de confiance qu’il récupère. L’algorithme ne repose pas sur une
autorité centrale, chaque pair calcule ses propres scores de réputation à partir des scores qu’il a
récupérés. Le vecteur stockant les scores de confiance de l’ensemble du système est distribué à
l’aide d’une DHT sur différents pairs « managers ».

Un algorithme distribué de calcul de réputation en pair-à-pair totalement asynchrone est
proposé par [197]. Les liens « de réputation » entre les pairsne correspondent pas toujours aux
liens physiques. Chaque pair stocke deux tables, une qui estassociée aux liens entrants et qui
mémorise les dernières valeurs transmises par les pairs quil’utilisent, et une deuxième qui est
associée aux liens sortants. Cette table mémorise pour chaque lien sortant une valeur égale au
score de réputation du pair divisé par le nombre de liens sortants. Lors de l’envoi d’un message, le
pair cherche la valeur associée au pair qui est contacté danssa table de liens sortants et transmet
cette valeur dans le message. Le pair recevant le message utilise la nouvelle valeur pour(i) mettre
sa table des liens entrants à jour,(ii) calculer sa valeur de réputation avec cette nouvelle valeur
et (iii ) mettre à jour sa table des liens sortants en fonction de la nouvelle valeur divisée par le
nombre de liens sortants.

Dans [156] les auteurs proposent d’attribuer des scores de crédibilité aux différents utilisateurs
dans le cadre du web sémantique. Pour cela ils utilisent un ensemble d’affirmations qu’ils
soumettent à chaque utilisateur. Chaque utilisateur maintient alors un score appeléopinion
personnellereprésentant son estimation dans[0,1] qu’une affirmation qui lui est soumise soit
vraie (1) ou fausse (0). Plus la valeur est haute plus l’utilisateur estime cette affirmation crédible.
Ils présentent ensuite une technique pour fusionner ces opinions le long des chemins entre deux
utilisateurs, permettant de déduire des scores deconfianceentre utilisateurs compris entre[0,1].
Plus la valeur est forte plus l’utilisateur fait confiance oua des intérêts similaires avec un autre.

Le classement des pairs par leur réputation peut être approximé par une méthode décentralisée
qui exploite les propriétés des plus courts chemins dans desréseauxsmall world[133]. L’idée est
que chaque nœud crée une « vision locale » de la réputation en récoltant des informations sur les
nœuds de sacarte de voisinagela plus proches. Lescartes de voisinagedes nœuds sont construites
en contactant de manière répétée les nœuds qui sont directement connectés et en combinant ensuite
les données trouvées sur ces nœuds. Lorsqu’un pairpi veut classer un pairp j , le score de réputation
de p j est calculé en évaluant les données dans la carte de voisinage depi et p j . Le principe est le
suivant : l’importance dep j pour pi est liée aux données possédées par les pairs qui sont à la fois
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dans la carte de voisinage depi et dep j . Comme la configuration du réseau est de typesmall world
de tels pairs ont une forte probabilité d’exister.

2.3.6 Rafraîchissement et découverte de documents

OPIC [5] est un algorithme qui fait un calcul d’importance similaire à celui de PAGERANK ,
mais sans stocker la matrice de liens. Le calcul d’importance est vu comme une distribution de
« cash » entre les pages, l’intuition de l’algorithme étant que l’importance d’une page est propor-
tionnelle à la quantité de cash qui est passée par cette page.Le calcul d’importance se base sur
un historique du cash reçu par chaque page, et à chaque itération une page est choisie (avec une
probabilité inégale) et son cash est distribué aux pages vers lesquelles elle a un lien, ainsi aug-
mentant leur historique. Afin de prendre en considération l’évolution du graphe, la valeur du cash
total échangé dans le système est utilisée comme horloge. L’importance d’une page exprime le
changement de son historique pour une certaine valeur du changement du cash total échangé dans
le système.

En changeant la quantité decashd’un ensemble de pages, il est possible d’indentifier les do-
cuments qui doivent être rafraîchis ou lus, ou d’orienter leprocessus de découverte de pages vers
un certain type de documents (HTML ou XML).

2.3.7 Identification des pages non-maintenues

Le web change rapidement et des liens disparaissent, les pages ne sont plus mises à jour et
maintenues. Ce phénomène a été décrit de manière formelle par [24] qui essaie de déterminer les
pages qui ne sont plus maintenues. L’algorithme pour déterminer ces pages associe une mesure
de vieillissement à une page qui dépend récursivement du vieillissement des pages référencées par
celle-ci. Cette mesure est basée sur une marche aléatoire dans le graphe depuis la page dont on veut
calculer le score de vieillissement (de manière similaire au calcul de PAGERANK ), pendant laquelle
l’utilisateur décide à chaque pas si la page courante est obsolète ou pas. Le score de vieillissement
est la probabilité de trouver une page obsolète pendant la marche aléatoire.

2.4 Conclusion

La méthode de calcul de PAGERANK s’est montrée très efficace pour le classement des pages
web et est actuellement une des heuristiques utilisées par le moteur de recherche GOOGLE [84]. La
grande popularité et le succès de PAGERANK a entraîné par la suite la propositions de nombreux
algorithmes de classement de pages web qui essaient de résoudre les différentes limitations de
PAGERANK . Récemment les méthodes de classement basé sur les liens ontété appliquées dans
un cadre plus large que le classement des pages web, comme le classement de n-uplets dans une
base de données, de pairs dans un réseau pair-à-pair ou d’ontologies, ainsi que pour le calcul
de réputation, la détection de « spam » ou le rafraîchissement de documents. Chacune de ces
applications repose sur la même idée, à savoir des scores représentant une connaissance globale
sur le système obtenus par un calcul itératif sur un graphe avec des nœuds et des liens spécifiques
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à l’application.

Ainsi, par exemple, des travaux visant à classer des pages web, à détecter des pages de
« spam », à rafraîchir ou à découvrir des pages non-maintenues, se basent sur un graphe dont les
nœuds sont les pages, reliées par des liens hypertexte. Notons que si l’on souhaite modéliser la
marche aléatoire d’un seul utilisateur, alors le graphe contient également des liens supplémen-
taires, pour assurer la convergence du calcul. Les scores dedistribution d’importance sur ces liens
correspondent aux probabilités de la marche aléatoire, quipeuvent être uniformes ou non, en
fonction des valeur des vecteurs de personnalisation (par exemple [96]), du profil de l’utilisateur
(par exemple [53]), de la pertinence des pages par rapport à la requête (par exemple [157]) ou la
fraîcheur et l’activité des pages (par exemple [26]).

Des techniques similaires à celles utilisées pour le classement de pages web peuvent être
appliquées pour le classement de pairs. C’est le cas par exemple des algorithmes qui estiment
l’importance des pages en fonction de l’importance de leur site. Dans ce cas, les nœuds du graphe
d’importance sont les pairs et les liens entre eux sont obtenus par une agrégation des liens entre
leurs pages. Il existe donc un lien d’un sitesi à un autre sitesj s’il existe au moins une page desj

qui est référencée par des pages desi . Les scores de distribution d’importance sur ces liens sont
obtenus par des fonctions d’agrégation sur les scores de distribution correspondants au graphe
entre les pages web, comme la moyenne (par exemple [42]) ou alors la somme pondérée (par
exemple [186]). Dans cette catégorie s’encadrent les travaux de [43, 42, 191, 186, 203, 74], mais
également les travaux sur le calcul de réputation dans un réseau pair-à-pair ([111, 197, 156, 133]).
Dans le cas des algorithmes de calcul de réputation les liensentre les pairs reflètent les avis
ou la confiance entre eux, et on peut avoir ainsi des arcs dans le graphe entre des pairs qui ne
correspondent pas toujours aux liens physiques.

Les moteurs de recherche sémantiques utilisent également des algorithmes de classement
basés sur des graphes. Les nœuds du graphe sont cette fois lesdocuments sémantiques (ontologies
ou sommaires d’ontologies). Les arcs du graphe sont construits à partir des liens de référencement
entre les ontologies, comme ceux dus à l’importation, à l’extension, à l’utilisation ou à l’assertion
entre les ontologies ( [68]), etc. Les scores associés aux liens sont liés aux probabilités de la marche
aléatoire d’un utilisateur, qui suit ces liens en conformité avec la sémantique de sa recherche.
Dans le cas de la recherche par mots-clés dans les bases de données XML, les algorithmes de
classement des réponses sont basées sur un graphe d’éléments XML, dont les arcs sont déduits
d’après les relations père-fils et des liens XLINKS, IDREF ( [89]), l’importance se propage avec
des scores différents en fonction du type de liens. Dans les bases de données relationnelles on peut
classer des n-uplets partiels, en utilisant un graphe qui modélise le comportement d’un utilisateur
qui interroge la base au hasard (« random querier ») [78]. Ce graphe a comme nœuds les n-uplets
partiels qui sont reliés par des arcs construits à partir desrequêtes de sélection et de projection sur
la base. Dans les bases bibliographiques on peut classer lesdifférents objets en utilisant le graphe
étiqueté qui représente la base, avec des scores de transfert d’autorité définis par l’utilisateur [23].
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D’autres méthodes sont basées sur des graphes avec des nœudshétérogènes, comme [193]
où les nœuds du graphe peuvent être à la fois des pages web, desrequêtes sur ces pages ou des
utilisateurs. Le graphe d’importance est formé en reliant ensemble les sous-graphes correspondant
aux différents types de nœuds, les liens inter-classe étantsémantiquement différents de ceux intra-
classes, les scores de distribution d’importance sur les liens prenant en compte cette sémantique.

Notre méthode de classement de services est également baséesur les liens. L’importance
d’un service reflète sa contribution aux autres services du système. Le score de contribution
exprime une connaissance globale sur le graphe de services,obtenu en reliant les nœuds corres-
pondants aux services par desliens de collaborationqui montrent la manière dont les services
sont utilisés avec le temps. Nos scores de contribution sontgénériques et peuvent prendre en
compte l’âge des appels, la fraîcheur ou l’activité d’un service, de manière similaire aux méthodes
de classement des pages web qui prennent en compte le temps. Notre méthode définit un score
de contribution indirecte, qui montre l’utilité des appelssortants d’un service pour les appels
entrants, et qui peut également prendre en compte le temps. Notre calcul de contribution peut être
représenté sous la forme d’un système linéaire et non pas sous la forme d’une marche aléatoire.
Dans ce dernier cas le graphe doit être fortement connexe et apériodique, ce qui implique l’ajout
d’arcs entre tous les nœuds du graphe. Dans un contexte distribué, où chaque service calcule sa
propre importance, ceci impliquerait des messages de calcul supplémentaires, échangés entre les
services qui ne s’utilisent pas directement. La contribution totale est calculée par un algorithme
distribué asynchrone ce qui permet de transmettre des valeurs d’importance entre les différents
services encapsulées dans des messages applicatifs.
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Chapitre 3

Modèle d’importance de services

Dans ce chapitre nous présentons un modèle générique de classement de services qui colla-
borent pour exécuter certaines tâches. Nous utilisons la notion de service pour désigner un compo-
sant informatique qui utilise d’autres composants d’un système. Les services et les « liens d’utili-
sation » entre eux sont représentés par un graphe orienté. Nous introduisons les notions de contri-
bution effective et d’importance qui reflètent, respectivement, la contribution d’un service par son
utilisation à ses voisins et aux autres services du système.

Nous proposons un algorithme itératif et asynchrone pour lecalcul d’importance de services
qui est inspiré de [163][116] et qui prend en considération la modification proposée par [27] pour
la terminaison du calcul asynchrone.

Le chapitre est organisé de la façon suivante : la section 3.1présente l’utilisation de services.
La notion d’importance ainsi que son calcul sont introduitsà la section 3.2. La section 3.3 présente
une analyse de la méthode de calcul d’importance. Les algorithmes de calcul d’importance sont
décrits dans la section 3.4 et la section 3.5 conclut.

Une partie des travaux présentés dans ce chapitre ont été publiés dans la conférence inter-
nationale COOPIS [60], dans la revue nationale ISI [62] ainsi que dans la conférence nationale
BDA [61]. Ils ont été réalisés dans le cadre du projet ACI MD SEMWEB.

3.1 Utilisation de services

Nous présentons un modèle de calcul d’importance s’appuyant sur les « liens d’utilisation »
entre services. Ces liens reflètent la contribution de chaque service à d’autres services du système.
Nous considérons des applications orientées services reposant sur un ensemble de servicesS qui
s’utilisent entre eux en échangeant des messages.

À un niveau d’abstraction plus élevé, il est possible de composer les messages enappels de
service. Par exemple, dans un appel de service « requête-réponse », le service envoyant le premier
message (requête) est considéré comme étant le client du service recevant cette requête, alors que
dans un appel « sollicitation-réponse», le service émetteur du premier message (sollicitation) sera
considéré comme le serveur du deuxième. Bien que notre modèle s’applique à n’importe quel type
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de protocole, nous supposons par la suite qu’un servicesi appelle un servicesj s’ils échangent des
messages de type requête-réponsesi →֒

t sj où t correspond à l’estampille du message représentant
la requête envoyée parsi àsj .

Par service nous pouvons représenter des services simples comme le partage et l’impression
de documents ou des services réalisant des calculs. Les services orientés données permettent de
définir des liens d’utilisation entre des services à traversles données qu’elles produisent. Dans
cette catégorie, nous avons les services implantés comme des requêtes sur des bases de données
locales, comme par exemple les services dans le système ACTIVEXML [19], ou alors les services
d’intégration et de publications de nouvelles.

Nous n’imposons aucune restriction sur le contenu et sur la structure des messages échangés
ni sur la fonctionnalité, les données locales ou l’implantation de chaque service. Par services nous
désignons de manières abstraite les nœuds collaborant indépendamment du niveau de granularité
choisi (service, exécution de service ou pair). Une exécution de service correspond à un appel de
service avec un ensemble de paramètres réalisé à un instant donné. Dans un entrepôt pair-à-pair,
chaque pair peut être considéré comme un service cherchant certains documents localement et
interrogent d’autres pairs (services). Pour simplifier, nous ne faisons pas la distinction entre les
différents utilisateurs finaux des services et les applications externes et nous supposons qu’ils sont
tous représentés par un unique service dans le système.

3.1.1 Enregistrement de l’utilisation

Suivant l’application, nous faisons la distinction entre l’utilisation d’un service par son appel
et l’utilisation d’un service par les données qu’il renvoieà ses appelants L’utilisation d’un service
dans le cas où il est utilisé par ses données peut se traduire par un appel de service ou non, suivant
que les données retournées par le services peuvent être stockées par d’autres services ou non.

Nous supposons l’existence d’une horloge continue asynchrone produisant un ensemble infini
de valeurs d’horlogeT . Afin de pouvoir tenir compte de l’utilisation d’un service par un autre,
nous enregistrons les instants d’utilisation à l’aide d’une fonction de trace. Cette fonction associe à
chaque paire de services(si,sj) les estampilles temporelles de tous les instants auxquelssi a utilisé
sj . Plus formellement :

Définition 1 (fonction de trace). SoitS un ensemble fini de services identifiés qui échangent des
messages. Unefonction de traceΛ : T ×S ×S → 2T retourne pour chaque instant t∈ T et chaque
paire de services distincts(si,sj), l’ensemble d’estampillesΛ(t,si,sj) = {ti|ti ≤ t} qui représente
la partie deT constituée de tous les instants auxquels si a utilisé sj jusqu’à l’instant t.

3.1.2 Graphe d’utilisation de services

A partir des estampilles enregistrées par la fonction de trace d’utilisation de services, nous
pouvons définir ungraphe d’utilisation de services, qui est un graphe orienté, ayant comme nœuds
les services du système et dont les arcs sont les liens d’utilisation de services :
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Définition 2 (graphe d’utilisation). La fonctionΛ observe l’activité entre des services distincts et
génère ungraphe d’utilisationorienté SC(t) = (S ,C ,Λ) où (i) S est l’ensemble des sommets (ii)C
est l’ensemble des arcs, tels que(si → sj) ∈ C ssiΛ(t,si,sj) 6= /0

Nous pouvons remarquer qu’il existe un lien d’utilisation entresi etsj à l’instantτ si si a utilisé
au moins une foissj avantτ.

{1}

{8}

{2} {6, 10}

{1, 2, 9}

S3

S1

S2 S4

S5

FIG. 3.1 – Graphe d’utilisation de services à l’instant 10

Exemple 1. Nous illustrons notre approche à travers l’exemple de la figure 3.1 qui montre le
graphe d’utilisation de six services basé sur les instants enregistrés par la fonction de trace jusqu’à
l’instant 10 qui sont représentés comme étiquettes. Ainsi, s2 a utilisé s4 aux instants1, 2 et 9
enregistrés dansΛ(10,s2,s4). Le service s5 n’a pas encore été utilisé.

Observons que le graphe d’utilisation de service évolue avec le temps, en fonction des instants
d’utilisation des différents services. Les graphes sont monotones, c’est à diret ≤ t ′⇒SC(t,S ,C )⊆
SC(t ′,S ,C ).

Exemple 2. Par exemple, si l’on considère les cinq services introduitsprécédemment et les liens
d’utilisations entre eux, le graphe d’utilisation de service à l’instant1 ne contient que les arrêtes
(s1 → s2) et (s2 → s4).

En pratique il pourrait être utile de distinguer différentstypes de liens d’utilisationsi → sj

entre deux servicessi et sj . Les liens d’utilisation ne sont pas typés dans notre modèle, mais il
est possible d’introduire une certaine forme de lien typé dela manière suivante : afin de faire la
distinction entren types d’utilisation différents d’un servicesj , nous pouvons remplacersj parn
servicessk

j différents, 1≤ k≤ n. La fonction de traceΛ enregistre alors chaque liensi → sj de type

k comme un lien d’utilisation entre le servicesi et sk
j .

Exemple 3. Par exemple, si l’on considère queLe Monde est un service de partage de nouvelles
fournissant des articles sur différentes thématiques comme le sport, la culture, l’économie, etc.,
nous pouvons faire la distinction entre les différentes demandes de nouvelles liées à une thématique
précise, on peut remplacerLe Mondepar plusieurs servicesLe Mondesport, Le Mondeculture, Le
Mondéeconomie, etc.
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Nous étudierons plus en détails cette définition d’utilisation de services dans cas concret de
deux familles d’applications dans les chapitres 4 et 6 : les applications où l’utilisation d’un service
est définie par son appel et les applicationsorientées donnéesoù l’utilisation d’un service est
définie par les données qu’il renvoie à ses appelants.

Chemins d’utilisation

L’ensemble de chemins d’utilisationp de sj parsi dans le graphe d’utilisationSC(t) est noté
par P i j (t). Lorsque le grapheSC(t) contient des cycles, l’ensembleP i j (t) est infini. Pour notre
calcul d’importance, nous allons considérer seulement un ensemble fini des chemins desi à sj en
associant des poids à chaque chemin qui décroissent avec la longueur du chemin et en prenant en
considération seulement les chemins dont le poids est supérieur à unε donné.

Nous notons parOut(t,si) = {sj | sj ∈ S ∧Λ(t,si,sj) 6= /0} l’ensemble des services qui, en
fonction du type de services considérés, ont été appelés ou dont si a utilisé les données jusqu’à
l’instant t. De même,In(t,sj) = {si | si ∈ S ∧Λ(t,si,sj) 6= /0} est l’ensemble des services qui ont
utilisésj avantt.

Exemple 4. Dans la figure 3.1, à l’instant10, nous avons par exemple Out(10,s2) = {s4},
Out(10,s3) = {s1,s4} et In(10,s4) = {s2,s3}.

3.2 Modèle de contribution

Nous considérons qu’un servicesj qui est utilisé contribue à d’autres services du système.
Notre objectif est de comparer et de classer des services en fonction de leur activité observée à
l’aide des fonctions de traceΛ combinée avec les informations sur la façon dont chaque service
a contribué à tous les autres services. Pour chaque couple deservices(si,sj) dans un systèmeS
nous définissons unecontribution effectivede sj à si qui reflète la manière dontsj contribue à
si par son utilisation pendant une période de temps. Lacontribution effectivede sj à si peut être
décomposée en deux :

(i) une contribution effective directe sisi utilise directementsj (si appelle ou utilise directe-
ment les données desj ) et

(ii) une contribution indirecte desj àsi, si l’utilisation desj parsi se fait à travers l’utilisation
d’autres services.

Le tableau 3.1 récapitule les notations qui seront introduites dans cette section.

3.2.1 Contribution directe

Pour chaque couple de services(si ,sj) tels quesi utilise directementsj (si etsj sont voisins) on
définit une contribution directe desj àsi . Cette contribution est exprimée par une valeur entre 0 et 1.
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Définition 3 (contribution effective directe). SoitS un ensemble de services. La fonction de contri-
bution directeΠ : S × S → [0,1] définit pour chaque paire de services distincts(si ,sj) à l’ins-
tant t unscore de contribution directeΠ(si,sj , t) = π ji(t) du service sj ∈ S au service si tel que
∑sj∈Out(t,si)

π ji(t) ≤ 1. Le scoreπ ji(t) = 0 signifie que sj ne contribue pas (ou plus) directement à
si à l’instant t.

Le scoreΠ calcule la contribution desj à si jusqu’à l’instantt. Cette contribution dépend
notamment des instants d’utilisation desj parsi mémorisés dans les fonctions de traceΛ. La façon
dont le score de contribution est calculé dépend du type d’application. Nous reviendrons dans les
chapitres suivants sur l’application de ce modèle pour les services utilisés par appels ainsi que pour
ceux utilisés par leurs données.

Notation Description Définition

π ji(t) contribution effective directe desj àsi à l’instantt définition 3
ω jki(t) contribution effective indirecte desj àsi à traverssk à t définition 4
πp(t) contribution effective sur un cheminp à t équation 3.1
π∗

ji(t) contribution effective totale desj poursi à t équation 3.2
I j(t) importance du servicesj à l’instantt équation 3.3
ν jk(t) importance d’une arête (importance reçue d’un voisin) àt équation 3.5

TAB. 3.1 – Tableau récapitulatif des contributions et importances

3.2.2 Contribution indirecte

La notion de contribution indirecte décrit comment chaque servicesj contribue à d’autres ser-
vices du système qui l’utilisent « indirectement » à traversdes services intermédiaires. Prenons un
exemple pour illustrer la notion de contribution indirecte. Supposons un servicesi utilisant direc-
tement un servicesk qui utilise à son tour directement le servicesj , représenté parsi → sk → sj

(autrement dit un chemin de longueur 2) dans le graphe d’utilisation. Le servicesi connaît seule-
ment la contribution desk à son exécution. La contribution indirecte desj à si à traverssk, notée
parωik j(t) définit lapartie de la contribution directeπki(t) qui est due àsj .

Définition 4 (contribution indirecte). Soit si,sj ,sk ∈ S , la fonction de contribution indirecteΩ :
S ×S ×S → [0,1] définit à l’instant t pour chaque triplet de services(si,sk,sj) tels que si ∈ In(t,sk)
et sj ∈ Out(t,sk) un score de contribution indirecteΩ(si,sk,sj) = ω jki(t) du service sj au service
si à travers sk tel que pour chaque si ∈ In(t,sk), la condition∑sj∈Out(t,sk) ω jki(t) ≤ 1 est satisfaite.
Le scoreω jki(t) = 0 signifie que sj ne contribue pas (ou plus) indirectement à si via sk à t.

Cette valeur de contribution est calculée parsk, d’après ses propres critères suivant le type
d’application. Elle prend notamment en compte une combinaison des informations dansΛ(t,si,sk)
avec celles dansΛ(t,sk,sj).
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3.2.3 Contribution totale

Considérons à nouveau les trois servicessi , sj etsk tels qu’il existe un cheminp= si → sk → sj .
Nous avons une contribution directe desk à si valantπki. Supposons par ailleurs quesj contribue
indirectement àsi à traverssk, c’est à dire que le score de contribution indirecte estω jki > 0. Le
scoreω jki correspond à la partie deπki qui est due à l’utilisation desj parsk. Par conséquent, la
contribution effectivedesj àsi à travers ce chemin estπki ×ω jki .

Plus généralement, pour un chemin dans le graphe d’utilisation de services desi à sj :
p = si → sl → sm → . . .sn → sk → sj la contribution desj à si sur ce chemin prend en consi-
dération les valeurs de contribution indirecte de tous les services sur le chemin afin d’estimer la
part effectivement utilisée :

Définition 5 (contribution effective sur un chemin). Soit p= si → sl → sm → . . . → sn → sk → sj

un chemin d’utilisation dans SC(t). Lescore d’utilisation globale desj poursi à traversp est défini
par le produit des scores de contribution indirecte des services sur ce chemin :

πp(t) = πli(t)∗ωmli(t)∗ . . .∗ω jkn(t) (3.1)

Notons que dans le cas particulier d’un chemin de longueur 1 le score de contribution desj àsi

sur ce chemin est le score de contribution directe desj à si , c’est à direπp(t) = π ji (t). Observons
aussi que la contribution effective sur un chemin est toujours égale ou inférieure à la contribution
directe entre le premier et le deuxième service sur le cheminet que la contribution sur un chemin
décroît avec la longueur du chemin.

La contribution effective totale desj à si est définie comme étant la somme des contributions
sur tous les chemins desi àsj dans l’ensemble de chemins d’utilisation desj parsi jusqu’à l’instant
notét P i j (t) :

Définition 6 (contribution effective totale). Le score de contribution totale de sj à si à l’instant t
est la somme des scores de contribution de sj à si à travers les chemins dansP i j (t) :

π∗
ji (t) = ∑

p∈P i j (t)

πp(t) (3.2)

Observons que dans le cas où entre chaque couple(si ,sj) il y a seulement un chemin de lon-
gueur 1, la contribution totaleπ∗

ji (t) desj àsi est le score de contribution directeπ ji(t).

3.2.4 Importance de service

Nous définissons un service comme étant important à l’instant t s’il contribue beaucoup par
son utilisation aux autres services du système. L’importance à l’instantt d’un servicesj est définie
comme étant la contribution effective totale desj à tous les services du système
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Définition 7 (importance d’un service). L’ importanced’un service sj est définie comme étant la
somme de toutes ses contributions effectives totales à tousles autres services si ∈ S :

I j(t) = ∑
si∈S

π∗
ji (t). (3.3)

Un service est alors important si sa valeur de contribution effective à tous les autres services
est élevée. Les services qui ne sont pas (ou plus) utilisés par d’autres services dansS ont une
importance de 0. En fonction du niveau de granularité choisi, cette formule exprime l’importance
d’un service, d’une exécution de service ou d’un pair.

3.3 Analyse du calcul d’importance

Afin de pouvoir faire l’analyse du calcul d’importance et de calculer les scores d’importance par
des algorithmes distribués nous exprimons l’importance d’un servicesj de façon récursive comme
étant la somme de valeurs d’importanceν jk(t) reçues de la part des servicessk ∈ In(t,sj) :

I j(t) = ∑
sk∈In(t,sj)

ν jk(t) (3.4)

La valeur d’importanceν jk(t) reçue parsj de la part de chaquesk ∈ In(t,sj) est composée de la
contribution effective desj àsk et,récursivement, de la contribution desj à tous les autres services
du système à traverssk :

ν jk(t) = ∑
si∈In(t,sk)

(νki(t)×ω jki(t))+π jk(t) (3.5)

Nous montrons dans la suite que l’équation 3.4 que nous utilisons pour le calcul d’importance
de services avec des algorithmes distribués est équivalente à l’équation 3.3 qui exprime la contri-
bution totale desj à tous les services du système.

Nous pouvons donc calculer l’importance d’un servicesj si nous connaissons les scoresν jk(t)
reçus de la part de tous les servicessi ∈ In(t,sj). Nous allons montrer le calcul des valeurs d’im-
portanceν jk(t) par la résolution d’un système linéaire et nous analysons l’existence et l’unicité de
sa solution. Afin d’illustrer le calcul des valeurs d’importanceν jk(t) données par un servicesk àsj

par ungraphe d’importanceobtenu par une transformation sur le graphe d’utilisation de services.

3.3.1 Système linéaire

L’importance des arcs est calculée sur un graphe équivalentau graphe d’utilisation de services,
appelégraphe d’importance. Plus précisément, à partir d’un graphe d’utilisation de service
SC(τ) = (S ,C ,Λ) qui a n nœuds (définition 2), une fonction de contribution directeΠ et une
fonction de contribution indirecteΩ nous pouvons construire un graphe orienté et étiqueté appelé
graphe d’importance SI(τ) qui contient :

53



3.3. Analyse du calcul d’importance Chapitre 3. Modèle d’importance de services

– un nœudnki pour chaque arcsi → sk ∈ C et

– un arc denki à n jk pour chaque paire d’arcs adjacentssi → sk et sk → sj dansSC(τ). L’arc
denki àn jk est étiqueté par le score de contribution indirecteω jki(τ).

Observons que le graphe d’importance a au maximumn2 nœuds puisqu’il y an2 couples de
services(si,sj) possibles.

Exemple 5. Le graphe d’importance correspondant au graphe d’utilisation 3.1 est représenté
dans la figure 3.2. Puisque le service s1 utilise le service s2 il y a un nœud n21 dans le graphe
d’importance représentant les appels de s1 à s2. De même, nous avons un nœud n42 pour le couple
(s2,s4). Les deux nœuds sont reliés par un arc étiqueté parω421(10) à l’instant10, représentant la
contribution indirecte qui est la fraction de l’importancereçueν12(10) que s2 fait suivre à s4.

s3−s1

s1−s2

s1−s3

n42n21

n13

ω312

n31 n43

ω134ω313

ω131

ω124

s3−s4

s2−s4

FIG. 3.2 – Graphe d’importance

L’importance des arcs est définie comme la solution d’un système linéaire, exprimé à l’aide de
la matrice et des vecteurs suivants :

– Π̃(τ) la matrice d’adjacence du graphe d’importance de taille den2 × n2 . Les valeurs
ω sur les arcs dans le graphe d’importance vers le nœudn jk sont représentées sur la
ligne ( j − 1)× n+ k. Le valeurs de contribution indirecteω sur les arcs dans le graphe
d’importance qui sortent du nœudnki sont représentés sur la colonne(k−1)×n+ i dans la
matrice. L’élémentω jki(τ) est donc à la ligne( j −1)×n+k et à la colonne(k−1)×n+ i,

– Rj(τ)=[ν j1(τ), . . . ,ν jn(τ)] le vecteur des valeurs d’importance des arcs(si → sj), où
ν ji (τ) = 0 pour tous lessi 6∈ In(τ,sj), et

– Q j(τ) = [π j1(τ), ...,π jn(τ)] le vecteur des contributions desj aux autres services, oùπ ji = 0
pour tous lessi 6∈ In(τ,sj).
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Les vecteursRj(τ) et Q j(τ) sont de taillen et peuvent être représentés dans des vecteurs globaux
R(τ) = [R1(τ), ...,Rn(τ)] et Q(τ) = [Q1(τ), . . . ,Qn(τ)] de longueurn2 qui contiennent respective-
ment les valeurs d’importance et les scores de contributionpour tous lessj ∈ S .

Afin de garantir la convergence du calcul d’importance présenté dans la suite, l’équation 3.5
calculant l’importance donnée parsk à sj est modifiée, en multipliant chaque terme par une
constanteλ ∈ (0,1), qui ne modifie pas la sémantique de l’importance. Nous choisissons pour
cette constante le valeur « standard » de 0.85 de manière similaire au calcul d’importance de
PAGERANK [40] :

ν jk(τ) = λ× ∑
si∈In(τ,sk)

(νki(τ)×ω jki(τ))+λ×π jk(τ) (3.6)

Proposition 1. La solution de l’équation 3.6 correspond à la solution du système linéaire suivant :

R(τ) = λ× Π̃(τ)×R(τ)+λ×Q(τ) (3.7)

Démonstration.La preuve est triviale, par la définition de la multiplication et l’addition sur les
matrices.

Nous notons la solution du système 3.7 parR∗(τ) = [R∗
1(τ), . . . ,R

∗
n(τ)]. L’ensemble des valeurs

d’importanceν jk(τ) reçues par chaque servicesj de la part de chaque servicesk ∈ In(t,sk) à la fin
du calcul correspond au vecteurR∗

j (τ) = [ν∗j1, . . . ,ν
∗
jn] dansR∗(τ).

Lorsque(In2×n2 −λ×Π̃(τ)) est inversible (nous verrons plus tard dans quelles conditions), elle
est calculée comme étant

R∗(τ) = (In2×n2 −λ× Π̃(τ))−1×λ×Q(τ)

où In2×n2 est la matrice identité.

3.3.2 Calcul itératif

Dans la suite nous considéronsτ fixe et nous omettons le temps dans les notations des matrices
et des vecteurs. Pour résoudre le système linéaire 3.7 nous utilisons les itérations de Jacobi [82]
qui, en partant d’un vecteur d’importance initialR0, calculent une nouvelle approximationRk au
pask de l’algorithme en fonction de l’importanceRk−1 calculée au pask−1 :

Rk = λ× Π̃×Rk−1 +λ×Q (3.8)

La suite{Rk}k∈N convergevers un vecteurR∗ si pour chaqueε il existe unK tel que||Rk−R∗||1
||R∗||1

<

ε, pour n’importe quelk≥ K et unε donné, où||.||1 est lanorme 1définie comme étant la somme
des éléments du vecteur. Dans ce cas, nous pouvons écrire limk→∞ Rk = R∗.
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Nous allons montrer par la suite que le calcul itératif 3.8 converge vers la solution du sys-
tème 3.7. Par substitution directe, nous pouvons ré-écrirel’équation 3.8 comme étant :

Rk = λk× Π̃k×R0+
k−1

∑
j=0

(λ× Π̃)k− j−1× (λ×Q)

Nous allons alors étudier la convergence des limites suivantes :

lim
k→∞

(λk× Π̃k×R0)

et

lim
k→∞

k−1

∑
j=0

(λ× Π̃)k− j−1× (λ×Q)

Si ces deux limites convergent, alors on en déduira que la limite vers l’infini des itérations 3.8
converge et vaut donc :

lim
k→∞

Rk = lim
k→∞

(λk× Π̃k×R0)+ lim
k→∞

k−1

∑
j=0

(λ× Π̃)k− j−1× (λ×Q)

Afin d’analyser la convergence des itérations 3.8 nous devons par conséquent d’abord analyser
celle deλk× Π̃k.

Il a été montré [31, 182] que si la valeur propre maximale deλ× Π̃, notéeρ(λ× Π̃) , appelée
rayon spectral, est strictement inférieure à 1 alors :

1. limk→∞(λ× Π̃)k = 0

2. (In2×n2 − λ× Π̃) est inversible et la solutionR∗ du système linéaire 3.7 existe et elle est
unique.

3. l’inverse de la matrice(In2×n2 −λ× Π̃) peut s’écrire comme étant :

(In2×n2 −λ× Π̃)−1 = lim
k→∞

(In2×n2 +λ× Π̃+λ2× Π̃2+ . . .+λk× Π̃k)

Par conséquent les itérations de Jacobi qui calculent la solution du système linéaire
convergent :

limk→∞ Rk = 0+ limk→∞ ∑k−1
j=0(λ× Π̃)k− j−1× (λ×Q)

= (In2×n2 −λ× Π̃)−1× (λ×Q)

Cette équation montre que dans ce cas oùρ(λ× Π̃) est inférieure à 1, les itérations de Jacobi
convergent vers la solutionR∗ du système 3.7, indépendamment de la valeur initialeR0 :
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lim
k→∞

Rk = R∗

Pour montrer queρ(λ×Π̃) < 1 nous allons nous appuyer sur le théorème de Gerschgorin [182]
permettant de borner a priori les valeurs propres d’une matrice carrée. Pour montrer queρ(λ×Π̃) <
1 pourλ ∈ (0,1), il suffit de montrer queρ(Π̃)≤ 1. En s’appuyant sur le théorème de Gerschgorin,
il suffit donc de montrer que la somme des éléments sur chaque colonnec de la matriceΠ̃ est
inférieure ou égale à 1. Considérons la colonnec= (k−1)×n+ i qui représente les poids des arcs
du nœudnki vers tous les nœudsn jk. La somme des poids de cette colonne est :

∑
sj∈Out(t,sk)

ω jki(τ) ≤ 1,

d’après la définition de la contribution indirecte (voir définition 4). Par conséquent le rayon
spectralρ(Π̃) < 1 et donc la suite{Rk(τ)}k∈N converge versR∗(τ).

3.3.3 Vitesse de convergence

Nous étudions dans cette section lavitesse de convergencedu calcul d’importance par les ité-
rations de Jacobi. Nous allons pour cela estimer l’itération k à partir de laquelle l’erreur relative de

l’estimation de l’importance||R
k+1−Rk||1
||Rk+1||1

devient inférieure àε. Similairement au calcul de conver-
gence de PAGERANK montré par [31], nous allons montrer que la vitesse de convergence du calcul
d’importance est indépendante de la taille du graphe et qu’elle dépend des valeurs deλ et de la
précision choisie,ε. Ce calcul est aussi confirmé expérimentalement (voir la figure 4.8 dans la
section 4.3 du chapitre 4). Comme le vecteur initialR0 n’influence pas l’importance des services,
nous négligeons ce terme et nous calculons l’erreur relative au pask+1 comme étant :

||Rk+1−Rk||1
||Rk+1||1

=
||∑k

j=0(λ×Π)k− j × (λ×Q)−∑k−1
j=0(λ×Π)k− j−1× (λ×Q)||1

||Rk+1||1

=
||λk×Πk× (λ×Q)||1

||Rk+1||1

≤
λk+1×||Π||k1×||Q||1

||Rk+1||1
(3.9)

Cette dernière inégalité est due au résultat classique pourdeux matricesM et N quelconques,
||M×N||1 = ||M||1×||N||1. Rappelons maintenant que la norme||Q||1 = ∑i, j∈[1,n] π ji est la somme

de tous les scores de contribution directe entre tous les services du système. Comme||Rk+1||1 =

∑n
i=1Rk+1

i comprend tous les chemins de contribution, y compris ceux delongueur 1,||Rk+1||1
est supérieur àλ× ||Q||1 (la valeur d’importance si le grapheSI(τ) n’avait que des chemins de
longueur 1 entre tous les services). De plus, comme rappelé plus haut, nous avons avec les normes
l’inégalité suivante :||Π̃k||1 ≤ ||Π̃||k1. Si l’on note parωi j la valeur dans la matricẽΠ sur la lignei
et la colonnej, cette norme vaut||Π̃||k1 = (maxj ∑i=1 |ωi j |)

k qui est inférieure ou égale à 1, puisque
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la somme des contributions sur tous les arcs dans le grapheSI(τ) sortants de tous les nœudsnli est
inférieure ou égale à 1. Par conséquent,||Π̃k||1 est aussi inférieur ou égal à 1 et l’erreur relative est
alors inférieure àλk, autrement dit l’équation 3.9 conduit à l’inégalité suivante :

||Rk+1−Rk||1
||Rk+1||1

≤ λk

Pour obtenir une erreur relative qui est inférieure àε, il suffit de trouver l’itérationk telle que
λk ≤ ε, ce qui implique que la valeurk est telle quek≥ log(ε)

log(λ) . Pour unλ donné, l’itérationk est

k≥
log(ε)
log(λ)

= c× log(
1
ε
)

où c est une constante1.

3.3.4 Exactitude du calcul

Nous allons montrer dans cette section que l’importanceI j définie dans l’équation 3.4 calcule
effectivement la somme des contributions desj à tous les services du système sur tous les chemins
d’utilisation dans le grapheSC(τ), d’après l’équation 3.3. Afin de simplifier les équations, nous
ne prenons pas en considération la constanteλ. Pour ce faire, nous allons exprimer l’importance
d’un nœudn jk dans le graphe d’importance représentant une arc(sk → sj) dansSC(τ) en fonction
des valeurs d’importance reçues sur tous les chemins dans legraphe d’importance. Ensuite, nous
allons exprimer l’ensemble des chemins entre deux nœuds dans SC(τ) en fonction de l’ensemble
de chemins entre les nœuds dansSI(τ).
Le théorème suivant montre l’importance d’un nœud en fonction de l’importance de tous les nœuds
nli dans le grapheSI(τ).

Théorème 1.L’importanceν∗jk(τ) d’un nœud njk dans le graphe SI(τ) est la somme des valeurs
πli reçues de la part de tous les nœuds nli dans SI(τ) sur tous les chemins de nli à njk dans le
graphe SI(τ).

Démonstration.La somme∑∞
k=0 Π̃k calcule une matrice où un élément à la position(( j − 1)×

n+ k,(l −1)×n+ i) est la somme des poids de tous les chemins possibles denli à n jk dans le
graphe d’importance.In2×n2 ×Q ajoute àn jk la valeurπ jk(τ). La matriceΠ̃ contient sur la position
(( j −1)×n+k,(k−1)×n+ i) le poids de l’arc entrenki et n jk et en conséquencẽΠ×Q ajoute
à l’importance den jk les valeursπki(τ) multipliées par le poids des chemins entre tous les nœuds
nki et n jk. En multipliant la matriceΠ̃k par Q, la valeur d’importance qui « arrive » àn jk sur des
chemins de longueurk qui partent denli estπli multipliée par la somme des poids de ces chemins.
L’importance totale reçue parn jk sur des chemins de longueurk est la somme des importances
reçues de la part de tous les nœudsnli .

Par conséquent, après la multiplication de∑∞
k=0 Π̃k avecQ, n jk obtient de la part denli la valeur

πli multipliée par la somme des poids de tous les chemins possibles denli à n jk. L’importance

1 1
log(λ) est une constante négative (λ < 1)
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totale den jk est calculée ensuite comme la somme des valeurs reçues de la part de tous les nœuds
nli .

Nous montrons maintenant le calcul de l’importance de services dansSC(τ) en fonction de
l’importance des nœuds dansSI(τ). Chaque cheminp = (si → sl → sm → . . . → sn → sk → sj)
dansSC(τ) correspond dans le graphe d’importanceSI(τ) à un cheminp′ = (nli → nml → . . . →
nkn → n jk), de poidsωp′(τ) = ωmli(τ)× . . .×ω jkn(τ). L’importance reçue parn jk sur le chemin
p′ de la part du nœudnli estπli(τ)×ωmli(τ)× . . .×ω jkn(τ), qui est le score de la contribution de
sj àsi sur le cheminp (équation 3.2).

Le théorème suivant montre que la valeur d’importance de l’arc (sk → sj) dansSC(τ) corres-
pond à la fraction d’importance desj qui est la contribution totale desj à tous les services du
système par des chemins d’utilisation qui se finissent par(sk → sj). L’ensemble de tous les che-
mins possibles entre tous les services du système et le service sj est noté par∪si∈S P i j . Pour un
servicesk ∈ In(t,sj), l’ensemble de cheminsp qui se terminent parsk → sj est noté parAk j(t).

Théorème 2.L’importanceν∗jk(τ) d’un nœud njk est la somme des contributions du service sj à
tous les autres services du systèmeS , sur les chemins dansAk j(τ).

Démonstration.L’ensembleP i j de chemins desi à sj dans le graphe d’appels de serviceSC(τ)
peut être décomposé en|Out(t,si)|× |In(t,sj)| sous-ensembles où chaque sous-ensemble contient
les chemins débutant par(si → sl ) et finissant par(sk → sj) pour tous lessl ∈ Out(t,si) et lessk ∈
In(t,sj). Par conséquent, cela signifie que tous les chemins possibles dans le graphe d’importance
denli à n jk correspondent à l’ensemble de tous les chemins possibles dans le graphe d’appels de
service desi à sj qui débutent par(si → sl) et se terminent par(sk → sj). Les servicesnli à partir
desquels il existe un chemin vers le servicen jk représentent un sous-ensemble des arcs sortantes de
si , plus précisément celles sur les chemins dansSC(τ) allant desi àsj qui finissent par(sk → sj).

L’importance reçue den jk denli sur tous les chemins possibles denli àn jk représente la contri-
bution desj à si sur les chemins qui débutent par un sous-ensemble des arcs sortantes desi dans
SC(τ) et qui finissent par(sk → sj). L’importance de l’arc(sk → sj) est la contribution desj à tous
les servicessi sur les chemins qui débutent par un sous-ensemble d’arcs sortantes desi et qui se
finissent par(sk → sj) (c’est a dire les chemins dansAk j(τ)).

L’importance d’un servicesj calculée avec l’équation 3.4 comme la somme des valeurs d’im-
portance des arcs(sk → sj) dansSC(τ) est par conséquent la contribution desj à tous les servicessi

sur tous les chemins∪sk∈In(τ,sj)Ak j(τ), c’est à dire sur tous les chemins dansSC(τ). L’équation 3.4
calcule donc la même valeur d’importance pour chaque servicesj que l’équation 3.3.

Cas particulier : graphes sans cycle

Dans le cas où le graphe d’utilisationSC(τ) n’a pas de cycle, tous les chemins sont de longueur
finie et l’ensemble des cheminsP i j est lui-aussi fini. Dans ce cas, le calcul d’importance s’arrête
lorsque chaque servicesj a reçu sa contribution à chaque servicesi sur le(s) chemin(s) le plus long
dansP i j . Le nombre d’itérations jusqu’à la convergence est par conséquent (au plus) le nombre

59



3.4. Calcul d’importance Chapitre 3. Modèle d’importance de services

d’arcs sur le plus long chemin dans l’ensemble des chemins∪si ,sj∈S
P i j (τ).

Pour le cas encore plus particulier des applications où tousles chemins dans le grapheSC(t)
sont de longueur 1 (nous n’avons que de valeurs de contribution directe entre les services et pas
de contribution indirecte) le calcul d’importance converge alors en une seule itération. Notons que
dans ce cas, la matricẽΠ(τ) de l’équation 3.7 est la matrice nulle, et par conséquent l’équation 3.7
du calcul d’importance des arcs devient :

R(τ) = λ×Q(τ)

3.4 Calcul d’importance

Cette section présente différents algorithmes pour calculer l’importanceIk(τ) de chaque service
sk à l’instantτ dans un système orienté servicesS . Le calcul d’importance se fait avec des valeurs
de contribution directeπ ji (τ) et indirecteω jki(τ) calculées d’après l’utilisation des services jusqu’à
τ. Ces valeurs ne changent pas pendant le calcul d’importance. Afin de simplifier les notations nous
allons omettre dans la suite le tempsτ dans la désignation des variables.

3.4.1 Calcul centralisé

Une première possibilité pour calculer l’importance des services à l’instantτ est de rassem-
bler les valeurs de contribution directe et indirecte calculées par tous les services du système, de
construire le graphe d’importanceSI(τ) et de calculer la solution du système 3.7 an appliquant les
itérations de Jacobi jusqu’à la convergence.

Une telle approche centralisée présente des limites, du fait que nous avons besoin que toutes les
informations nécessaires au calcul soient rassemblées surun service (ou un ensemble de services)
autre que ceux ayant calculé ces informations. Ce service est alors chargé de calculer l’importance.
Cependant, pour des raisons de confidentialité (lorsqu’un service ne veut pas publier ses valeurs de
contribution), il est possible que les services du système refusent de donner accès aux informations
concernant les valeurs de contributions qu’ils ont calculées. D’autre part, l’envoi de ces informa-
tions au service centralisé requiert des messages supplémentaires pouvant entraîner une saturation
du réseau lors du calcul.

Cependant cette technique reste envisageable pour certaines applications. On notera par
exemple que dans le cas du calcul d’importance des pages web avec la méthode PAGERANK tel
qu’il est implanté et utilisé parGoogle, où le calcul est réalisé par un (cluster de) serveur(s) pour
une dizaine de milliards de pages web.

Nous proposons par la suite que les services calculent eux-mêmes leurs valeurs d’importance
de façon distribuée, en échangeant des valeurs d’importance en même temps que les appels de
service.
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3.4.2 Principes de la distribution

L’idée fondamentale de ce calcul est d’exploiter l’architecture orientée-services existante afin
de distribuer le calcul sur les différents nœuds de service.Nous présentons deux algorithmes dis-
tribués qui diffèrent essentiellement par le choix du protocole pour échanger les valeurs d’impor-
tance. Pour le premier algorithme, les services calculent leur importance de manière synchrone. Le
deuxième algorithme implante des itérations totalement asynchrones, décrites par la suite.

Les algorithmes présentés peuvent être déployés efficacement sur des infrastructures de ser-
vices à large-échelle puisque chaque service calcule son importance en échangeant des messages
seulement avec ses services voisins dans le graphe d’appelsde service déjà connus.

Le problème du link spam

Le fait que les services calculent eux-mêmes leur importance permet aux services de garder
leurs valeurs de contribution secrètes mais pose un autre problème de sécurité. En effet, un en-
semble de services pourrait collaborer afin d’augmenter leur importance en échangeant des valeurs
d’importance erronées. Ce problème, qui peut être comparé au problème de détection deslink
spam[92], est un problème orthogonal et n’a pas été envisagé dansnos travaux. Nous pensons
également que les solutions existantes afin de sécuriser un calcul distribué (comme celle présentée
dans [111]) peuvent être adaptées à nos algorithmes.

... ... Out(τ,sk)In(τ,sk) sk

ν jk(τ)νki(τ)

FIG. 3.3 – Envoi des mises à jour du vecteurRk

Pour nos deux algorithmes, chaque servicesk calcule sa propre importanceIk à l’instantτ en
échangeant des messages avec ses services voisins dansIn(τ,sk) et Out(τ,sk). Chaque service
sk met à jour un vecteurNk de valeurs d’importance reçues, avec les valeurs d’importance νki

calculées et envoyées par les voisinssi dansIn(τ,sk). Les valeurs d’importance dansNk sont utili-
sées pour recalculerIk ainsi que les valeurs d’importanceν jk qui vont être envoyées aux services
sj ∈ Out(τ,sk).

Nous allons expliquer les algorithmes synchrone et asynchrone en fonction de la différence
entre les instants quand les mises à jour d’importanceνki sont reçues et les instants quand l’im-
portanceIk est recalculée. Chaque servicesk a un compteur de mises à jour d’importance qui est
incrementé à chaque fois quesk recalculeIk. A chaque mise à jourνki reçue de la part d’un service
si ∈ S , nous enregistrons la valeur du compteur de mises à jour d’importance dans un vecteurΘ.
Une valeurt dansΘ est désignée parinstantdans la suite. Les valeurs d’importanceνki reçues de
la part des servicessi qui sont connues parsk au dernier instantt dansΘ (t = max(Θ)) sont notées
par :
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Nk(t) = [νk1(t
′), . . . ,νkn(t

′′)]

Comme précédemment,νki = 0 si si /∈ In(τ,sk). La valeurνk1(t ′) est le dernier score d’impor-
tance ques1 a envoyé àsk. Ce score d’importance avait été reçu parsk lorsque le compteur de
mises à jour de l’importance avait la valeurt ′. L’instantt est le dernier instant auquelsk a recalculé
son importance.

3.4.3 Calcul distribué synchrone

Dans le calculsynchrone, le servicesk attend d’avoir reçu toutes les valeursνki de la part de
tous les service dansIn(τ,sk) avant de recalculer son importance et l’importance à envoyer aux
servicessj dansOut(τ,sk). Dans ce cas toutes les valeurst ′ du compteur d’importance sont égales
à t puisque le compteur n’avance pas tant quesk n’a pas reçu toutes les valeurs d’importanceνki

par ses voisins. Chaque servicesk doit également envoyer àt les valeursν jk à tous les services
sj ∈ Out(τ,sk). Deux types de synchronisation peuvent être distingués :

– la synchronisation globale, si tous les servicessk du système ont la même valeur courante
t du compteur d’importance ; c’est à dire que tous les servicesdu système réalisent leur
itération du calcul d’importance en même temps et ont donc réalisé le même nombre
d’itérations ;

– la synchronisation locale, si on autorise que tous les services du système n’aient pas réalisé
forcément le même nombre de mises à jour de leur importance ; il peut y avoir par exemple
des ensembles de services du système qui communiquent entreeux et qui calculent leur
importance plus vite que d’autres. Le calcul reste néanmoins synchrone, car chaquesk attend
d’avoir d’abord de nouvelles mises à jour de la part de tous les servicessi ∈ In(τ,sk) avant
de recalculer son importance.

L’algorithme synchrone COMPUTSYNC(τ) (voir algorithme 1) utilise la synchronisation locale
pour calculer le vecteur de valeurs d’importance à un instant donnéτ à l’aide d’un calcul de point
fixe implanté sous forme d’itérations distribuées et synchronisées. A chaque itération, un servicesk

collecte les valeurs d’importanceνki(τ) de tous ses clientssi ∈ In(τ,sk), recalcule son importance
et l’envoie aux servicessj ∈ Out(τ,sk). L’échange des valeurs d’importance est synchronisé et
le servicesk doit attendre les valeurs d’importanceνki calculées à l’itération précédente avant de
recalculer son importance à l’itération courante. Les itérations s’arrêtent lorsque toutes les valeurs
d’importance des services sont proches du point fixe (pour une précisionε donnée). L’algorithme 1
est exécuté par chaque servicesk ∈ S pour calculer son importance à un instantτ.

La variableOk mémorise l’ancienne valeur d’importance et la variable globaleρ désigne l’en-
semble des services qui ont convergé pendant l’exécution del’algorithme. Au début, la variable
ρ est initialisée à l’ensemble vide et un instantτ pour lequel on veut réaliser le calcul est choisi.
La valeur d’importance initiale est fixée à 0. L’importance reçue par un servicesj convergeloca-
lementpendant une itérationi lorsque la condition de convergence|Ik−Ok|/Ik < ε est satisfaite
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pour unε > 0 donné. Néanmoins, la convergence locale ne garantit pas que la condition de conver-
gence restera satisfaite pour tousj ≥ i (convergence globale) [108]. Chaque service arrête le calcul
seulement lorsque tous les servicessk ∈ S ont convergé localement (ρ = S ).

Algorithme 1 : ComputSync ( un instantτ, ρ = /0)

Ok = Ik = 0, Nk = 01

répéter2

// envoi des valeurs d’importance3

pour chaque(sj ∈ Out(τ,sk)) faire4

ν jk = λ×π jk +λ×∑si∈In(sk) nki ×ω jki5

envoieν jk àsj6

//les services de la part desquelssk n’a pas encore reçu l’importance7

Tmp= In(τ,sk)8

// calcule la nouvelle importance9

tant que (Tmp 6= /0) faire10

//attend qu’un servicesi envoieνki11

nki = νki12

Tmp= Tmp\{si}13

//recalcule l’importance du service14

Ok = Ik15

Ik = ∑si∈In(sk) nki16

si (|Ik−Ok|/Ik ≥ ε) alors17

ρ = ρ\{sk}18

sinon19

ρ = ρ∪{sk} // convergence locale20

// stoppe quand tous les services ont convergé21

jusqu’à (ρ ≡ S ) ;22

retourner (importance du servicesk à l’instantτ)23

3.4.4 Calcul distribué asynchrone

L’algorithme synchrone conduit à un coût de communication et à une charge du réseau supplé-
mentaire au moment du calcul puisqu’il génère de nouveaux messages de calcul entre les services.
L’algorithme que nous allons présenter maintenant utiliseun protocole asynchrone pour le cal-
cul et réduit la charge du réseau en intégrant les valeurs d’importance dans les appels de service
« normaux » (applicatifs) sans générer de messages supplémentaires. Un autre avantage de l’algo-
rithme asynchrone par rapport à l’algorithme synchrone estsa facilité de redémarrage [27]. Quand
un nouveau service apparaît ou un service participant au calcul disparaît pendant le calcul syn-
chrone,tous les services doivent en être informés et reprendre depuis ledébut leur calcul. Avec
l’algorithme asynchrone, l’apparition ou la disparition d’un service n’implique pas le redémarrage
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global du calcul, mais restreint l’effort nécessaire pour corriger l’erreur de calcul résultante uni-
quement aux services dont les scores sont affectés par le changement du graphe (voir la section 4.3
du chapitre 4 pour une estimation expérimentale de leur nombre).

Le calculasynchroneévite l’envoi de messages de calcul supplémentaires ainsi que les retards
dus à la synchronisation, en intégrant les valeurs d’importance dans des appels de services propres
à l’application. Le servicesk n’attend plus d’avoir des mises à jour de la part de tous les services
dansIn(τ,sk) pour recalculer son importance. Dès qu’il reçoit une valeurde la part d’un service
si , il recalculeIk en utilisant cette nouvelle valeur, alors que pour les autres services il utilise les
anciennes valeurs qu’il avait stockées. Le servicesk ne doit plus envoyer les valeurs d’importance
ν jk à chaque fois qu’il reçoit des mises à jour et qu’il recalculeson importance, mais seulement
de temps en temps, lorsque l’application nécessite qu’il appelle le servicesj . Dans cette situation,
les valeurst ′ du compteur d’importance peuvent être différents entre eux. Supposons que la valeur
du compteur d’importance desk lorsqu’il avait reçu la dernière mise à jourνki de si était t ′. La
différence entremax(Θ) et t ′ exprime le nombre de mises à jour deIk ayant eu lieu entre la version
courante deIk et la version deIk à l’instant où le compteur était égal àt ′. Remarquons qu’il peut
aussi y avoir des services qui exécutent un plus grand nombrede calculs que d’autres, et qui
communiquent plus fréquemment avec leurs voisins.

À chaque nouvel appel de servicesk → sj :

l’émetteur sk

1. lit la valeur stockéeν jk qu’il avait calculée auparavant ;

2. ajoute cette valeur dans l’appel de service (comme un élément supplémentaire d’un
message SOAP par exemple) ;

3. appelle le servicesj et lui transmet en même tempsν jk ;

le destinatairesj

1. mémorise la valeur d’importance reçue dansn jk ;

2. met à jour son importanceI j = ∑sk∈In(τ,sj) n jk ;

3. met à jour les valeursνl j = λ×πl j +λ×∑sk∈In(τ,sj) n jk ×ωl jk

oùn jk est une valeur du vecteurNk défini comme dans la section précédente. Les valeurs den jk sont
initialisées à 0 au début du calcul. Chaque servicesk recalcule son importance locale à chaque appel
de service entrant, sans attendre que tous les clientssi ∈ In(τ,sk) aient envoyé leur importance.
D’une manière similaire, le servicesk communique ses nouvelles valeurs d’importance à un service
sj ∈ Out(τ,sk) seulement lorsqu’il fait un nouvel appel àsj . Nous obtenons ainsi un protocole
asynchrone où chaque service calcule son importance à sa propre vitesse, en utilisant des valeurs
d’importance qui peuvent être dépassées. Le seul point de synchronisation entre les services réside
dans le choix de l’instantτ auquel le calcul est débuté. De façon similaire à l’algorithme précédent,
un service considère qu’il a convergé localement lorsque lavariation de l’importance|Ik−Ok|/Ik
ne dépasse pas un seuilε donné. Le calcul est arrêté lorsque tous les services ont convergé.
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3.4.5 Convergence du calcul distribué

Nous analysons dans cette section les conditions pour que les algorithmes synchrone et asyn-
chrone convergent. En ce qui concerne le calcul synchrone, il implante de façon distribuée les
itérations de Jacobi pour lesquelles la convergence dans notre cas a été démontrée à la section pré-
cédente. Pour le calcul asynchrone, dans le cas général, il n’y a pas convergence, même si le calcul
synchrone qui lui correspond est de son côté convergent. Conformément à [27], afin que le calcul
asynchrone converge vers la solution du système 3.7, il doitrespecter les conditions suivantes :

1. le rayon spectral de|λ×Π|, ρ(|λ×Π|) doit être inférieur à 1 ;

2. le calcul d’importance doit respecter la condition d’asynchronisme total; cette condition
implique que chaque valeur d’importance soit mise à jour infiniment souvent (jusqu’à la
convergence) et que les anciennes valeurs soient finalementpurgées du système.

Nous avons démontré dans la section précédente que la condition sur le rayon spectral est satisfaite
pour notre système. Nous supposons que notre système satisfait aussi la condition d’asynchro-
nisme total et que, pour un instantt donné, les mises à jour reçues avantt ne sont pas réutilisée
infiniment pour calculerIk, et que les servicessi envoient de temps en temps àsk de nouvelles
valeurs d’importance.

En ce qui concerne la vitesse de convergence, nous avons vérifié expérimentalement que la
vitesse de convergence du calcul synchrone dépend du logarithme deε et nous avons comparé le
nombre d’itérations jusqu’à la convergence des calculs synchrone et asynchrone. Nous renvoyons
à la section 4.3 pour les expériences portant sur une application orientée appels de service. Notons
que nous considérons qu’avec le calcul synchrone un serviceréalise une itération chaque fois qu’il
met à jour son importance. Pour l’algorithme asynchrone, nous estimons qu’un service fait une
itération lorsqu’il reçoit un nombre de mises à jour égal au nombre de ses voisins dansIn(τ,sk).

3.4.6 Terminaison du calcul distribué

Pour les deux algorithmes, chaque service considère qu’il aune approximation suffisamment
bonne de son importance lorsque l’erreur relative de la nouvelle importance qu’il vient de calculer
ne varie pas de plus deε de l’importance calculée précédemment, pour unε (suffisamment petit)
donné. Lorsque cette condition est satisfaite parIk, nous pouvons dire queIk a convergélocalement.
La condition de convergence locale n’implique pas forcement la convergenceglobale. Il peut ainsi
y avoir des services qui calculent plus rapidement que d’autres et donc qui n’exécutent pas la même
itération. Même si l’importance d’un service satisfait le critère de précisionε à un certain instant,
il est possible qu’il ne le satisfasse plus après une nouvelle mise à jour des valeurs d’importance
reçues de la part des voisins.

Lorsque le calcul a convergé, aucune mise à jour n’est envoyée entre les services. De façon
similaire à [27] nous considérons que le calcul est distribué si les conditions suivantes sont
satisfaites :
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1. plus aucun message n’est en transit,

2. aucun recalcul deIk ne fait plus changer sa valeur.

La deuxième propriété énoncée correspond à un ensemble de conditions de terminaison locales.
Dans notre méthode pour détecter la terminaison du calcul distribué nous avons utilisé une méthode
de détection que nous appelonssupervisée[166], c’est à dire que nous détectons la terminaison des
algorithmes distribués en utilisant une variable globaleρ qui mémorise l’identité des services ayant
convergé localement et nous arrêtons le calcul d’importance lorsqueρ ≡ S .

En ce qui concerne le calcul distribué asynchrone, conformément à [27], pour que le calcul
d’importance se termine, nous devons imposer les conditions suivantes sur la communication des
valeurs d’importance entre les services :

1. lorsquesk calcule des nouvelles valeurs d’importanceν jk, celles-ci doivent être finalement
envoyées à tous lessj ∈ Out(τ,sk),

2. la valeur d’importanceν jk est envoyée si et seulement si l’erreur relative diffère de plus deε
de la dernière valeur envoyée parsk àsj ,

3. les mises à jour de l’importance sont reçues dans l’ordre dans lequel elles ont été transmises
par les services dansIn(τ,sk),

4. le calcul d’importance doit être démarré, c’est à dire un service a envoyé au moins une mise
à jour à ses voisins.

Généralement, un algorithme asynchrone qui est convergentn’est pas forcément garanti de se
terminer dans un nombre d’itérations fini. Pour que le nombred’itérations soit fini, conformément
à [27] chaque servicesk qui réalise le calcul asynchrone recalcule une nouvelle valeur ν jk pour
ses voisinssj ∈ Out(τ,sk) seulement si la nouvelle valeur deν jk diffère de son ancienne valeur
de plus deε. Avec cette modification, d’après [27], le calcul asynchrone se termine en un nombre
d’itérations fini si la fonction de mise à jourf des valeurs d’importanceνki entre tous les couples
de servicessi et sk est unecontraction2 en utilisant la norme maximale pondérée. Dans notre
calcul, la fonctionf qui calcule les valeurs d’importanceνki est, conformément à l’équation 3.7,
f (R) = λ×Π̃×R+λ×Q. [27] montre aussi que ce type d’itérations linéaires utilisant une matrice
(dans notre casλ× Π̃) avec le rayon spectral inférieur à 1 est justement une tellecontraction.

2|| f (x)− f (y)|| ≤ α||x−y||,∀x,y∈ R
n,α ∈ [0,1)
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un modèle générique de classement de services qui colla-
borent. Notre modèle d’importance repose sur la notion decontribution effectivebasée sur l’utili-
sation. Le graphe d’utilisation de services est construit àpartir des instants enregistrés par les traces
d’utilisation. Le calcul de contribution repose sur la notion de chemin d’utilisation et prend donc
en compte la contribution directe d’un service à un autre service, mais également la contribution
indirecte, via un ou plusieurs services intermédiaires. Nous définissons la contribution totale effec-
tive d’un service qui prend en compte sa contribution sur tous les chemins d’utilisation possibles à
un service, l’importance du service étant sa contribution totale à tous les services du système. Nous
avons fait une analyse du calcul basée sur un graphe d’importance équivalent au graphe d’utilisa-
tion de services. Nous avons proposé et analysé les propriétés des algorithmes de calcul synchrone
et asynchrone répartis.

Ce modèle abstrait peut être instancié dans le cadre de différentes applications. Dans les cha-
pitres suivants nous allons montrer comment ce modèle peut être déployé dans le cadre du classe-
ment de services basé sur les appels (chapitre 4), des applications de cache distribué (chapitre 5) et
du classement de services par l’utilisation de leurs données (chapitre 6).
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Chapitre 4

Classement de services basé sur les appels

Dans ce chapitre nous présentons l’application du modèle générique pour le classement de
services web par leur utilisation, qui dépend des instants auxquels ils sont appelés. La notion de
contribution de service est décomposée en une partie statique (indépendante des appels) qui reflète
sa contribution relative à la qualité d’autres services, etune partie dynamique qui dépend de l’uti-
lisation du service. Nous présentons des résultats expérimentaux qui comparent les performances
des algorithmes de calcul d’importance synchrone et asynchrone.

Ce chapitre est organisé de la façon suivante : après une présentation du problème en
section 4.1, nous présentons à la section 4.2 le modèle de contribution effective basé sur le modèle
générique du chapitre 3. La section 4.3 fournit une validation expérimentale de notre modèle.
La section 4.4 illustre rapidement l’application de notre modèle de classement au classement de
services WEBCONTENT. La section 4.5 conclut.

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés dansle cadre du projet ACI MD
SEMWEB et ils ont été publiés dans la conférence internationale COOPIS [60], dans la conférence
nationale BDA [61] ainsi que dans la revue nationale ISI [62]. Le modèle de classement présenté
dans la section 4.4 a fait l’objet d’un livrable dans le cadredu projet RNTL WEBCONTENT.

4.1 Introduction

Aujourd’hui, de plus en plus d’applications s’appuient surune architecture de services web. Ces
services deviennent également plus complexes, faisant souvent appel à d’autres services pour réa-
liser leur tâche, eux-mêmes appelant généralement d’autres services. Cette croissance du nombre
de services web disponibles ainsi que leur tendance à être deplus en plus composés soulèvent de
nouveaux problèmes, comme par exemple celui du choix d’un service à appeler parmi plusieurs
services du même type. Le classement des différents services afin de procéder au meilleur choix
est alors une solution qui s’impose naturellement.

Dans ce chapitre nous proposons un modèle d’importance de services basé sur la contribution
effective, où la contribution d’un service dépend uniquement des instants auxquels il est appelé,
indépendamment de l’utilisation des réponses qu’il a générées. La contribution effective d’un ser-
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vice est liée aux notions d’utilisation et dequalité de serviceet les liens d’utilisation entre les
services sont déterminés par les appels de service. De nombreux exemples d’applications corres-
pondent à notre définition d’un service et peuvent bénéficierde notre modèle de classement. Par
exemple, dans un moteur de recherche distribué en pair-à-pair, chaque pair peut être considéré
comme un service cherchant certains documents localement et interrogeant d’autres pairs (ser-
vices). Les résultats des recherches peuvent être classés suivant des critères basés sur le contenu,
comme la pertinence du document pour la requête. Pour trier des documents au contenu similaire,
il peut également être utile de supposer qu’un pair important (par exemple ayant du renom) produit
des résultats plus importants que les autres. Un autre exemple est la découverte et la sélection de
services web.

4.1.1 Présentation de l’approche

Notre approche consiste à classer des services par leur importance basée sur la contribution
d’un service aux autres services du système, comme nous l’avons présenté dans le chapitre 3.
L’idée consiste à définir des scores de contribution qui expriment :

(i) la contribution intrinsèque d’un servicesj à laqualitéd’un servicesi , reflétant la contribu-
tion desj à si comparée à la contribution àsi des autres servicessk du système et

(ii) la manière dontsj estutilisé réellement.

Notre définition de contribution effective d’un service estdonc formée(i) d’une contributionsta-
tique, indépendante du temps des appels, à la qualité de service etqui définit une contribution
maximale desj à si et (ii) d’une partie dynamique liée au temps des appels, qui dépend de l’uti-
lisation de sj par si pendant une période de temps. L’agrégation des valeurs de contribution et
d’utilisation permet de comparer les services par leur importance globale.

20 Minutes

AFP

0.8
0.6

0.2
0.4

0.3

Google News
Le Monde

Reuters0.7
s3

s1

s2 s4

s5

FIG. 4.1 – Graphe de contributions à la qualité

Nous illustrons notre approche à travers l’exemple d’un système de partage de nouvelles distri-
bué (« news »), où chaque service peut jouer le rôle d’un fournisseur de nouvelles (serveur), d’un
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consommateur de nouvelles (client) ou des deux à la fois (portail). La figure 4.1 montre un exemple
avec cinq nœuds qui collaborent en échangeant des informations. Les servicess4 ets5 sont fournis
par les deux agences de presseAgence France Presse (AFP)et Reuters. Les servicess2 et s3 sont
publiés par les deux journauxLe Mondeet20 Minuteset le services1 est proposé par le moteur de
rechercheGoogle.

Scores de contribution des services

Tous les services collaborent en échangeant des nouvelles via des appels de services. Dans
notre approche nous supposons qu’une partie de la qualité dechaque service dépend des services
qu’il appelle. Notre notion de « qualité de service » (QOS) est abstraite et chaque service pris
individuellement peut utiliser des critères de qualité différents afin d’estimer la contribution des
autres services.

Par exemple, un journal peut considérer que la qualité d’un article dépend de son intérêt pour
ses lecteurs. En suivant ces critères, le journal françaisLe Mondeestime alors qu’en général,
l’agence de presse françaiseAFP fournit des informations plus intéressantes pour ses lecteurs
que l’agence américaineReuters. D’un autre côté,20 Minutesessaie de réduire les coûts et préfère
doncGoogle News, qui est gratuit, àAFP, qui propose un service payant. Ces mesures sont inté-
grées dans le graphe de la figure 4.1 où chaque arêtesi →

c sj est étiquetée par la valeurc∈ [0,1]
représentant lacontributiondu servicesj à la qualité de son clientsi relative aux autres services
utilisés parsi .

Chaque service participe directement à l’amélioration de la qualité de ses clients, à la qualité
des clients de ses clients, et ainsi de suite. Par exemple,AFPcontribue indirectement à la qualité de
Google Newsvia Le Monde. Les cycles de contribution peuvent s’expliquer par le faitque chaque
service peut contenir différentes données et implanter différentes fonctionnalités. Par exemple,20
Minutesutilise Google Newsparce qu’il est gratuit etGoogle Newspourrait appeler20 Minutes
afin de collecter des nouvelles deAFP (rappelons qu’il n’y a pas de lien direct entreGoogle News
et AFP).

Scores d’utilisation de services et d’appels

Un service peut effectivement contribuer à la qualité d’autres services seulement s’il est appelé.
Nous illustrons l’utilisation des services sur la figure 4.2, où chaque arcsi →֒

t sj correspond à un
appel de service à un momentt. Cette figure montre que même siReutersest supposé contribuer à
la qualité deLe Monde, cette contribution est pour le moment « virtuelle » puisqu’il n’a pas encore
été appelé. Nous appelons cette propriété qui dépend des appels effectivement reçus l’utilisation
du service.

L’utilisation d’un servicesi est définie pour un certain instantt et dépend des appels de services
reçus parsi avantt. Plus formellement, cette utilisation est définie pour chaque couple de services
(si,sj) par une fonction qui calcule unscore d’utilisation de service uji (t) desj parsi au moment
t.

Par exemple, le services1 (Google News) est intéressé partoutesles nouvelles publiées par
le services2 (Le Monde). Si Le Mondemet à jour ses nouvelles tous les jours,Google News
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20 Minutes

(quotidien)
AFPLe Monde

Google News

1

8

102
Reuters

2

1

6

(quotidien)

(toutes les heures)
(toutes les heures)

(toutes les heures)

9

s3

s1

s2 s4

s5

FIG. 4.2 – Appels de services jusqu’à l’instant 10

doit l’appeler quotidiennement pour maintenir un score d’utilisation maximal deu21(t) = 1 et
l’utilisation du serviceLe Mondepar Google Newsà l’instantt peut être estimé par l’âge |t − τ|
du dernier appels1 →֒τ s2 émis par le services1 avantt. Si cet âge est inférieur à une journée,
Le Mondepeut être considéré comme complètement utile pourGoogle Newsà l’instantt, c’est à
direu21(t) = 1. D’un autre côté, si l’âge excède un certain nombre de jours, par exemple un mois,
Le Mondepeut être considéré comme parfaitement inutile (u21(t) = 0) pourGoogle Newsà t. En
effet, siGoogle NewsappelleLe Mondetrop rarement, il manque une partie de ses nouvelles etLe
Mondeest considéré comme étant moins utile pourGoogle News.

La notion d’utilisation peut être étendue aux appels de services en estimant l’utilisation in-
directe ujki(t) des résultats d’appels de service sortants sk →֒t sj pour répondre aux appels de
service entrants si →֒t ′ sk.

De façon similaire à l’exemple précédent, ce score d’utilisationu jki(t) pourrait être estimé par
la proximité temporelle entre les appels de service entrantssi →֒

t ′ sk et les appels de service sortants
sk →֒t sj avantt. En appliquant cette sémantique à la figure 4.2, l’appels2 →֒1 s4 est plus utile pour
l’appels1 →֒1 s2 que les appelss2 →֒2,9 s4 à l’instant 2 ou à l’instant 9. En général,u jki(t) exprime
un taux d’utilisation des appels issus desi des résultats retournés par les appels desj et dépend de
l’implantation desk. Par exemple, si le service20 Minutesstocke les résultats reçus par le service
AFP, l’appel issu de20 MinutesversAFPà l’instant 6 pourrait être utile pour l’appel ultérieur reçu
par20 Minutesà l’instant 8.

Importance de service

L’idée principale de ce travail est d’estimer l’importance d’un serviceen combinant les scores
de contribution et d’utilisation des services avec lesquels il collabore directement ou indirectement.
La contribution effective d’un servicesj à un autre servicesi est définie comme le produit de la
contribution à la qualité et les scores d’utilisation des services et des appels.

Nous illustrons ceci avec l’exemple ci-dessus. Tout d’abord, si nous considérons seulement le
graphe de contribution à la qualité de la figure 4.1, il paraîtsensé de dire queAFPdevrait être plus
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important queReuterspuisqu’il contribue globalement plus aux autres services.Cet argument est
confirmé par la figure 4.2 qui montre queReutersn’a encore été appelé par aucun service. Cepen-
dant, si nous essayons de comparerLe Mondeet 20 Minutesde la même façon, nous observons
que les deux critères (contribution et utilisation) sont indépendants l’un de l’autre. Par exemple,
Le Mondedevrait sans doute être plus important que20 Minutessi l’on considère la valeur de
sa contribution àGoogle News. Cependant, comme nous l’avons vu dans la figure 4.2, àt = 10
les deux services ont été appelés une fois seulement parGoogle Newsà différents moments. Si
l’on estime que l’utilisation d’un service dépend de l’âge du dernier appel reçu, à l’instant 1Le
Mondeest dans ce cas plus important que20 Minutes(qui n’a pas été encore utilisé), mais il perd
la première place à l’instant 8 lorsque20 Minutesest appelé.

4.1.2 Travaux existants

Différentes méthodes pour classer les services web qui prennent en compte de nombreux cri-
tères ont été proposées dans la littérature . Par exemple, [46] propose d’utiliser des techniques
d’échantillonage avancées afin de comparer et classer des services web orientés données en fonc-
tion de leurs données locales. Les techniques s’appuyant sur les recommandations exploitent les
appréciations des utilisateurs [127, 106] et les votes des services [72] pour la sélection dynamique
de service. D’autres critères de classement s’appuient surla conformité des critères de qualité
de service durant des périodes données [183, 106]. La variation dans la conformité des niveaux
de qualité projetés pendant une fenêtre de temps est aussi unparamètre [106]. La variation de la
conformité à livrer les niveaux de qualité promis pendant une fenêtre temporelle est aussi prise
en considération par [106]. Tous ces paramètres peuvent être combinés en utilisant des poids
différents suivant les exigences spécifiques de l’utilisateur [183, 127].

Dans ce contexte, notre méthode peut être vue comme une approche basée sur des recomman-
dations pour classer les services où chaque appel de servicecorrespond à un vote implicite qui
prend en compte la qualité de service et l’utilisation observées lors d’une période donnée. Notre
notion de contribution peut aussi être interprétée comme des « votes » sur des périodes de temps
données.

4.2 Modèle

Un service contribue directement ou indirectement à d’autres services du système. Plus pré-
cisément, nous considérons qu’un servicesj peut contribuer directement à un certain momentt à
tous les servicessi, avecsi ∈ In(t,sj), et par transitivité à tous les servicessk auxquelssi contribue.

Nous faisons la distinction entre la contribution d’un service sj à laqualitéd’un servicesi et
la manière dontsi utilise sj pendant une période de temps. Par conséquence, notre définition de
contribution d’un service prend en compte une contributionà la qualité de servicestatique(indé-
pendante des appels) et une contribution dynamique due à l’utilisation (dépendante des appels).
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4.2.1 Contribution statique

Chaque service donné estime sa qualité et la contribution d’autres services à sa qualité en fonc-
tion de certains critères spécifiques à l’application. L’idée essentielle légitimant cette estimation est
que la qualité d’un service dépend de la qualité des servicesqu’il appelle. Par exemple, un service
de partage de nouvelles peut définir la contribution des autres services qu’il appelle en fonction de
la pertinence des nouvelles reçues de la part de ces servicesvis à vis des intérêts de ses lecteurs.
Dans un moteur de recherche pair-à-pair la contribution d’autres services peut être définie par des
mesures comme la précision et le rappel. D’autres critères de qualité peuvent englober la fraîcheur
moyenne de ses résultats (dans le cas de la réplication de données avec des mises à jour), le temps
de réponse moyen, la confiance, ou des critères commerciaux s’appuyant sur le prix de chaque
appel de service.

Contribution directe

Chaque servicesi du système définit et acquiert les mesures sur la contribution relative des
servicessj ∈ Out(t,si) qu’il utilise en fonction des critères qui lui sont propres.Nous ne sommes
pas intéressés dans ce travail par la façon dont cette connaissance sur la contribution à la qualité
d’un service est acquise et définie. Nous définissons le scorede contribution d’un servicesj à la
qualité d’un servicesi par une fonctionϒ :

Définition 8 (contribution locale à la qualité). Soit S un ensemble de services. Lafonction de
contributionϒ : S × S → [0,1] définit pour chaque paire de services distincts(si ,sj) un score de
contribution localeϒ(si ,sj) = γ ji du service sj à la qualité du service si tel que∑sj∈S γ ji = 1. Le
scoreγ ji est0 si sj ne contribue pas à la qualité de si.

La fonction ϒ(si,sj) retourne unscoreγ ji qui compare la contribution à la qualité desi de
tous les servicessj directement utilisés parsi . Nous supposons que ces scores sont statiques et
statistiquement indépendants d’un appel particulier entresi etsj (cette restriction peut être relâchée
mais elle simplifie la présentation et la compréhension de notre modèle d’importance).

Contribution indirecte

Pour illustrer la notion de contribution indirecte, nous considérons le cas de trois services, le
servicesi appelant le servicesk qui appelle à son toursj (si → sk → sj ). Le servicesi définit la
contribution localeγki de tous les servicessk qu’il utilise, indépendamment des servicessj qui sont
utilisés parsk.

Définition 9 (contribution indirecte à la qualité). Soit si ,sk,sj ∈ S tels que si utilise sk et sk utilise
sj . La contribution indirecte desj à la qualité desi à traverssk est la partie de la contribution
directeγki de sk à si qui est due à sj .

Dans notre modèle nous ne faisons aucune supposition sur le fonctionnement interne des ser-
vices et sur la manière dont ils appellent d’autres services. Les services sont par conséquent consi-
dérés comme des « boîtes noires » et pour chaque servicesknous ne connaissons pas la manière
dont l’utilisation desj parsk est influencée par l’utilisation desk par un autre servicesi .
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Nous considérons quesk définit la partie de la contributionγki qui est due àsj d’après ses
propres critères de qualité, comme étant égale au score de contribution directe desj àsk. Le score
decontribution indirectedesj à si à traverssk est par conséquent égal àγ jk, et la contribution de
sk àsi qui est due àsj est calculée comme étantγki × γ jk.

Exemple 6. Dans la figure 4.1, le serviceGoogle Newsestime que les nouvelles offertes parLe
Mondecontribuent localement avec un score de0.8 à sa qualité. De même,Le Mondeestime que
la contribution deAFPà sa qualité ainsi qu’à celle de ses clients est de0.6. La contribution deLe
Mondeà la qualité deGoogle Newsqui est due àAFPest de0.8×0.6= 0.48.

Contribution statique sur un chemin

Nous pouvons construire le graphe de contribution statiquebasé sur les valeurs de contribution
statique locale définies précédemment :

Définition 10 (graphe de contribution statique). La fonctionϒ définit un score de contribution
entre des paires de services et génère un graphe étiqueté orienté appelégraphe de contribution
GC(ϒ) = (S ,C ,ϒ) où (i) S est l’ensemble de services du système (ii)C est l’ensemble des arcs tels
que(si → sj) ∈ C ssiϒ(si,sj) 6= 0 et (iii) chaque arc(si → sj) ∈ C est étiqueté par la valeurγ ji

correspondante.

Exemple 7.Le graphe présenté dans la figure 4.1 illustre lacontribution statique localede chaque
service de nouvelles.

Chaque cheminp = si →
γki sk → . . .sl →

γ jl sj dans le grapheGC(ϒ) représente une fraction de la
contribution d’un servicesj à la qualité d’un servicesi . Le score de contribution à la qualité sur le
cheminp est calculé comme étant :

γp = γki × ...× γ jl

Le score de contribution à la qualité sur un chemin dépend donc des valeurs de contribution
directe à la qualité entre les services sur ce chemin.

4.2.2 Utilisation de service

Dans le cas des services utilisés par appels lestraces d’utilisationpermettent d’enregistrer les
instants des appels de service. Plus formellement, la définition de la trace d’utilisation (définition 1,
page 48) est dans ce cas :

Définition 11 (fonction de trace d’appel). Soit S un ensemble fini de services identifiés qui
s’appellent les uns les autres. Unefonction de trace d’appelΛ : T × S × S → 2T retourne
pour chaque instant t∈ T et chaque paire de services distincts(si,sj), l’ensemble d’estampilles
Λ(t,si,sj) = {τ|τ ≤ t} qui représente la partie deT constituée de tous les instantsτ ≤ t auxquels
il y a eu un message de type requête-réponse si →֒

τ sj où τ correspond à l’estampille du message
représentant la requête envoyée par si à sj .
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Par requête on comprend un appel de service avec un ensemble de paramètres. Dans ce cas,
le graphe d’utilisation construit à l’aide deΛ est désigné commegraphe d’appels, et les chemins
d’utilisation correspondent aux chemins d’appel de service. Nous considérons qu’un service
appelle seulement des services qui contribuent à sa qualité. Par conséquent le graphe d’appels
de service correspond au graphe de contribution statique, un chemin d’appel de service étant en
même temps un chemin de contribution à la qualité.

Les appels enregistrés dansΛ(t,si,sj) représentent l’utilisation effective desj par si à un
instantt donné. Un servicesj peut contribuer effectivement à la qualité d’un servicesi seulement
s’il est appelé et le nombre et les estampilles des appels reçus parsj de la part desi ont une
influence sur sa contribution effective. Pour chaque couplede services(si,sj) nous introduisons
un score d’utilisation de servicequi exprime la façon dontsj est utilisé parsi , en fonction des
appels reçus parsj desi :

Définition 12 (utilisation locale de service). La fonction d’utilisation de service Ud : T ×S ×S →
[0,1] retourne pour chaque instant t et chaque paire de services(si,sj) unscore d’utilisation locale
de serviceUd(t,si,sj) = u ji (t) du service sj par le service si obtenu d’après les appels enregistrés
dansΛ(t,si,sj).

La définition concrète de la fonction d’utilisation dépend de la sémantique de l’application et
n’importe quelle fonction agrégeant les estampilles d’appels de service dansΛ(t,si,sj) avec une
sémantique appropriée peut être choisie. Des fonctions d’utilisation de servicedifférentes peuvent
être définies pour chaque couple(si,sj).

Dans la suite, nous supposons que le score d’utilisationu ji (t) est spécifique au servicesj et
qu’il décroît avec l’ancienneté des derniers appels reçus de la part de ses clientssi, avec un facteur
de décroissance qui dépend de la fonctionnalité et du comportement desj . Par exemple, les clients
d’un fournisseur de données qui met à jour ses informations très fréquemment peuvent considérer
que son score d’utilisation décroît très rapidement, car ses données sont utiles seulement pendant
une courte période.

Exemple 8. Le service s1 (Google News) est intéressé par toutes les nouvelles produites par le
service s2 (Le Monde). PuisqueLe Mondemet à jour ses nouvelles tous les jours,Google News
doit l’appeler quotidiennement pour maintenir un score d’utilisation maximale de u21(t) = 1. Si le
seul appel s1 →֒1 s2 deGoogle NewsversLe Mondea eu lieu plusieurs jours avant l’instant10,
l’utilisation deLe MondepourGoogle Newsest inférieure à1, reflétant le fait qu’il a probablement
manqué plusieurs nouvelles.

4.2.3 Utilisation d’appel

L’utilisation de service ne prend pas en compte les relations logiques ou temporelles possibles
entre les appels entrants et les appels sortants d’un servicesi . Nous étendons cette notion d’utilisa-
tion aux appels de service en estimant l’utilisation des appels de service sortants sk →֒t sj par les
appels de serviceentrants si →֒t ′ sk.
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Exemple 9. Dans l’exemple de la figure 4.2, le service20 Minutesa reçu un appel de la part de
Google Newsà l’instant 8 et a émis deux appels à destination du serviceAFP avant (à l’instant
6) et après (à l’instant10) cet appel. Le score d’utilisation de ces appels à destination deAFP
pour les appels émis parGoogle Newscalculé par le service20 Minutespeut alors prendre en
considération le fait que les appels de service entrants utilisent uniquement des résultats obtenus
avant ces appels. En particulier, l’appel de service à l’instant 8 utilise uniquement des résultats
récupérés par20 Minutesde la part deAFP à l’instant 6 et l’appel de service à l’instant10 est
inutile pour cet appel.

Pour chaque triplet de services(si ,sk,sj) il existe une fonction qui calcule unscore d’utilisation
des appels ujki(t) desj pour les appels reçus desi à traverssk à un certain instantt. Cette fonction
combine les informations sur les appels de service entrantsdansΛ(t,si,sk) avec les informations
sur les appels de service sortants dansΛ(t,sk,sj) d’un même servicesk :

Définition 13 (utilisation d’appel). SoitS un ensemble de services observés par une fonction de
traceΛ. La fonction d’utilisation d’appelUi : T ×S ×S ×S → [0,1] retourne pour chaque instant t
et chaque triplet de services(si,sk,sj) le score d’utilisation d’appelUi(t,si,sk,sj) = u jki(t) des ap-
pels de service sk →

t ′ sj ∈ Λ(t,sk,sj) au service sj pour les appels de service si →
t ′′ sk ∈ Λ(t,si,sk)

reçus de la part du service si .

Le scoreu jki(t) est dynamique et montre le degré avec lequel les appels desk verssj sont liés
aux appels reçus parsk de la part desi . De manière analogue à l’utilisation de service, la définition
des scores d’utilisation d’appel dépend de l’application et peut comparer de différentes façons les
appels de services entrants et sortants d’un service donné.Par exemple un servicesi dont les appels
vers un servicesk déclenchent régulièrement des appels desk vers un autre servicesj , conduit à
un score d’utilisation d’appelu jki(t) élevé. Le score d’utilisation des appelsu jki(t) pourrait être
exprimé par la proximité temporelle entre les appels de service entrantssi →֒

t ′ sk et les appels de
service sortantssk →֒t sj avantt.

Exemple 10. Google Newsa appeléLe Mondeà l’instant 1. Si nous considérons que cet appel
exploite seulement les nouvelles générées avant cet instant, l’utilisation des appels versAFPémis
ultérieurement est égal à0. Dans le cas où l’utilisation d’appel exprime la part des appels vers
AFPqui ont été déclenchés par les appels issus deGoogle News, la valeur de l’utilisation d’appel
à l’instant 1 est1, et 1/3 à l’instant 10 (nous supposons que chaque appel de service entrant a
déclenché tous les appels de service sortants avec la même estampille).

Utilisation sur un chemin d’appel

L’utilisation d’appel permet de généraliser la notion d’utilisation de service en définissant le
score d’utilisation sur un chemin d’appeld’un servicesj par n’importe quel servicesi ∈ S .

Considérons un servicesi qui appelle un servicesk, le servicesk appelant à son toursj (si →
sk → sj ). Nous pouvons calculer l’utilisation du servicesj par le servicesi à traverssk en prenant en
considération l’utilisation de serviceuki(t) desk parsi combinée avec l’utilisation d’appelu jki(t)
entre les appels dansΛ(t,si,sk) et les appels dansΛ(t,sk,sj). L’utilisation de service de sj par le
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service si à travers sk estime l’utilisation desk parsi qui est due àsj et est calculée comme étant
uki(t)×u jki(t).

Plus généralement, pour un chemin d’appelp = si → sl → sm→ . . .→ sn → sk → sj , le service
si utilise indirectement à travers sl tous les autres services sur le cheminp. Le score d’utilisation
desj parsi sur ce chemin est défini par le produit des scores d’utilisation directe et indirecte sur ce
chemin :

up(t) = uli(t)×umli(t)× . . .×u jkn(t) (4.1)

L’utilisation sur un chemin dépend donc des appels desi à sl , et de la manière dont ces appels
déclenchent indirectement les appels desk àsj sur ce chemin.

4.2.4 Contribution effective et importance

Notre objectif est de comparer et de classer des services en fonction de leur activité observée à
l’aide d’une fonction de trace d’appelsΛ combinée avec les informations sur la façon dont chaque
service contribue à la qualité de tous les autres services dans un système orienté services.

Contribution et importance maximales

Nous allons étudier d’abord le calcul d’importance dans le cas où l’on ne prend pas en compte
l’utilisation de services et des appels (tous les scores d’utilisation sont 1). Dans cette situation la
contribution effective et l’importance de service sontmaximales.

Nous pouvons définir lacontribution globaled’un service donnésj à la qualité d’un ser-
vice si comme étant la somme des contributions sur tous les chemins dansGC(ϒ) de si à sj (de
manière similaire à la définition de la contribution effective globale dans l’équation 3.2, page 52).

Définition 14 (contribution globale à la qualité). Nous notons parP i j l’ensemble de tous les che-
mins reliant si à sj dans le graphe de contribution GC(ϒ). La contributionγ∗ji du service sj à la
qualité de si est la somme des contributions de sj à si sur tous les chemins p allant de si à sj dans
GC(ϒ).

γ∗ji = ∑
p∈P i j

γp (4.2)

À cause de la possible présence de cycles dans le graphe de contribution l’ensemble des che-
mins de contribution entre deux servicessi etsj peut être infini. Lorsque les valeurs de contribution
directe sont inférieures à 1, la contribution sur un cheminp décroît avec sa longueur. Nous pouvons
restreindre l’ensemble des chemins entresi etsj à un ensemble fini, en négligeant tous les chemins
p desi àsj pour lesquelsγp < ε pour un 0< ε < 1 fixé.
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Exemple 11.Il existe un ensemble infini de chemins de contribution allant deGoogle Newsà AFP
qui passent par20 Minutes. La contribution deAFP à la qualité deGoogle Newspeut alors être
calculée (conformément à la figure 4.1) comme étant(0.8×0.6+0.2×0.3)×∑i≥0(0.7×0.2)i =
0.63.

L’ importance maximaled’un servicesj reflète sa contribution totale à la qualité d’autres ser-
vices. Elle est dépendante de la sémantique de l’application et est calculée, conformément à l’équa-
tion de l’importance d’un service (équation 3.3, page 53), comme étant :

Imax
j = ∑

si∈S

γ∗ji

Dans notre modèle, l’importance de chaque servicesj est comprise entre 0 et l’importance
maximaleImax

j , en fonction de sonutilisation.

Contribution effective

Dans la suite nous allons montrer l’application des différentes notions de contribution effective
présentées dans le chapitre 3 afin de définir la contribution et l’importance basées sur la contribu-
tion à la qualité ainsi que l’utilisation des services et desappels.

Contribution effective directe : Pour un chemin de longueur 1 desi àsj , lacontribution effective
directeà l’instantt (décrite par la définition 3) est calculée en pondérant la contribution locale à la
qualitéγ ji par l’utilisation de service, c’est à dire :

π ji (t) = γ ji ×u ji (t)

Exemple 12. Les figures 4.1 et 4.2 montrent que le service s2=Le Mondecontribue au service
s1=Google Newsavec un scoreγ21 = 0.8 et qu’il a été appelé parGoogle Newsà l’instant 1. Si
l’utilisation de service u21(t) à l’instant t= 10est estimée par l’âge du dernier appel et si le temps
écoulé entre les instants10 et 1 est de seulement quelques heures, la contribution effective deLe
Mondeà Google Newsest élevée (proche du score de la contribution à la qualité).D’autre part,
même siLe Mondecontribue beaucoup à la qualité deGoogle News, s’il a été appelé par celui-ci
plusieurs jours avant l’instant10, son score de contribution effective est faible.

Contribution effective indirecte : Nous pouvons maintenant calculer lacontribution indirectede
sj àsi à travers sk (décrite par la définition 4) comme étant le produit entre la contribution indirecte
desj à la qualité desi à traverssk et l’utilisation des appels desk verssj par les appels desi vers
sk :

ω jki(t) = γ jk ×u jki(t)

Le score de contribution indirecte desj àsi à traverssk est donc compris entre 0 et la contribu-
tion à la qualitéγ jk en fonction de l’utilisation des appels desk àsj par les appels desi à sk.
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Exemple 13.Nous pouvons voir sur les figures 4.1 et 4.2 queLe Mondeestime que la contribution
indirecte deAFP à la qualité deGoogle Newsest égale à la contribution directe à sa propre
qualité, qui estγ42 = 0,6. Même si cette contribution est élevée, la contribution effectiveγ42×
u421(10) est faible lorsque l’utilisation d’appel est calculée par la proximité temporelle entre les
appels entrants et les appels sortants. Ceci est du au faiblescore d’utilisation d’appel des appels
versAFP pour les appels émis parGoogle News(si l’intervalle de temps entre les instants1 et 9
est important).

Contribution effective sur un chemin : Dans le cas de trois services qui s’appellent,
si → sk → sj , la contribution effective desj à si à traverssk est obtenue, comme nous l’avons
décrit dans le chapitre 3, en multipliant la contribution effectiveπki(t) desk àsi par la contribution
indirecteω jki(t) : πki(t)×ω jki(t) = (γki × γ jk)× (uki(t)×u jki(t)). La deuxième équation montre
qu’afin d’obtenir la contribution effective desj à si nous prenons en compte la contribution à la
qualité desj àsi et l’utilisation estimée desj parsi à traverssk.

La contribution effectiveπp(t) de sj à si sur un chemin d’appelp = si → sl → sm → . . . →
sn → sk → sj est calculée, en appliquant la définition de la contributioneffective sur un chemin
d’utilisation (équation 3.1, page 52) comme étant :

πp(t) = πli(t)×ωmli(t)× . . .×ω jkn(t)

= (γli ×uli(t))× (γml×umli(t)) . . .× (γ jk ×u jkn(t))

Nous remarquons que cette équation peut être réécrite sous la forme :

πp(t) = γli × γml . . .γkn× γ jk ×

×uli (t)×umli(t)× . . .×u jkn(t)

= γp×up(t) (4.3)

L’idée principale du calcul de contribution effective dansle cas des services utilisés par appels
est donc de pondérer pour chaque chemin d’appelp de si à sj le score de contribution statique
avec le score d’utilisation correspondant. Ainsi, pour un chemin d’appel de service donnép, la
contribution effective de sj à si à travers p, notée parπp(t), est le produit du score de contribution
à la qualitéγp et du score d’utilisationup(t) sur ce chemin.

Notons que dans le cas oùp est de longueur 1 nous obtenons la définition de lacontribu-
tion effective directe. La valeur du score d’utilisationup(t) est comprise entre 0 et 1. La
contribution effectiveπp desj à si sur le cheminp est doncmaximale(égale à la contribution à la
qualité) si nous ignorions l’utilisation quesi fait desj . La contribution effective vaut 0 sisj n’est
pas (ou plus) utilisé parsi .

Exemple 14.La contribution deAFP à Google Newssur le chemin s1 → s3 → s4 est calculée en
pondérant la contribution à la qualitéγ43× γ31 par le score d’utilisation u31(10)×u431(10). La
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contribution effective de AFP àGoogle Newssur ce chemin est proche de la contribution maximale
si l’utilisation de service u31(10) dépend de l’âge du dernier appel s1 →֒8 s3 (à l’instant 10 l’âge
du dernier appel est de2) et si l’utilisation d’appel u431(10) est élevée à cause de la proximité
temporelle des deux derniers appels correspondants (8 et 10).

Importance d’un service

Un service est important si sa valeur de contribution effective à tous les autres services est
élevée, plus précisément s’il contribue beaucoup à la qualité des autres services du système et si
son utilisation par d’autres services est élevée.

Si nous notons parP ji (t) les chemins d’appel de service desi à sj à l’instantt, la contribution
effective totale desj àsi est dans ce cas :

π∗
ji (t) = ∑

p∈P i j (t)

πp(t)

Notons que la contribution effective totale est inférieureou égale à la contribution totale à la
qualité, en fonction de l’utilisation de service (π∗

ji (t)≤ γ∗ji ).

L’importance du servicesj est par conséquent comprise entre 0 et l’importance statique
Imax

j et est calculée (conformément à l’équation 3.3, page 53) comme étant :

I j(t) = ∑
si∈S

π∗
ji(t)

Nous notons que même si un service contribue beaucoup à la qualité de l’application, son impor-
tance n’est pas élevée si son utilisation est faible.

4.3 Évaluation expérimentale

Nous avons testé expérimentalement le calcul d’importanceen utilisant les algorithmes syn-
chrone et asynchrone présentés dans la section 3.4.2. Nous avons implanté les deux algorithmes
en Java (JDK 1.5) sur un ordinateur AMD Turion 64 (1.6GHz, 2GbRAM) sous l’environnement
Linux SUSE 10.0. Dans les expériences suivantes, nous avonsconsidéré un réseau de 1000
services collaborant qui ont été simulés sous la forme de filsd’exécution Java.

Nous avons généré différentes configurations de réseau (décrites plus tard) qui se distinguent par
la façon dont chaque servicesi choisit les services voisinssj ∈ Out(t,si) qui contribuent à sa
qualité à un instantt donné.

Les valeurs de contribution et d’utilisation ont été générées comme suit :

(i) la contribution à la qualité est distribuée uniformément entre chaque service dansOut(t,si) :
γ ji = 1/|Out(t,si)| ;
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(ii) afin de modéliser l’utilisation de service et d’appel de service, nous affectons à chaque arc
de si à sj une valeur aléatoireδ ji ∈ [0,10] qui représente l’ancienneté du dernier appel de
si à sj relativement à l’instantt. Nous considérons que tous les services utilisent les mêmes
fonctions d’utilisationu ji(t) = 1−α×δ ji (utilisation de service) etu jki = 1−α×|δki −δ jk|
(utilisation d’appel). Le facteur d’utilisationα contrôle l’influence de la fonction d’utilisation
sur le calcul d’importance (α = 0 signifie que tous les liens de contribution de service sont
pris en compte lors du calcul en ignorant l’ancienneté des derniers appels de service).

Les valeurs d’importance des arêtesν ji échangés entre les servicessi et sj sont calculées d’après
l’équation 3.5.

Dans la suite de la section, nous appelons les services dansOut(t,si) et In(t,si) les voisins de
si . Chaque servicesi débute son calcul avec une valeur d’importance de 0 et stoppeson calcul après
avoir atteint uneconvergence locale, c’est à dire quand l’erreur relative|Ni −Oi |/Ni < ε entre
la nouvelle importanceNi et l’ancienne valeurOi est inférieure à un seuil donnéε. L’algorithme
synchrone 1 décrit à la section 3.4.2, estsynchronisé localement, c’est à dire que chaque service se
synchronise seulement avec ses voisins, par conséquent certains services peuvent converger plus
vite que d’autres. Nous considérons qu’un servicesi réalise uneitération lorsqu’il reçoit des mises
à jour d’importance de tous les services dansIn(t,si). Nous avons aussi implanté un algorithme
dans lequel les services sont synchronisésglobalement, c’est à dire que tous les services réalisent
les mêmes itérations en même temps.

Pour le calcul asynchrone, nous supposons qu’un servicesi réalise une itération quand il
reçoit un nombre de mises à jour d’importance qui est égal au nombre de ses voisins dansIn(t,si).
Dans la suite, sauf si cela est explicitement spécifié, toutes les expériences ont été effectuées avec
un seuilε = 10−4, un facteur d’utilisationα = 0 etλ = 0,85.

4.3.1 Génération des graphes de services

Les voisins d’un service sont choisis à l’aide des quatre stratégies suivantes, conduisant à des
graphes d’importance de services avec des topologies différentes :

Graphe-Max [MAX]. Ce graphe est semblable au modèle de graphe du web proposé par[8].
Chaque service choisit pour voisins avec une probabilité de0,75 cinq services « populaires », c’est-
à-dire des services qui ont déjà été choisis par beaucoup d’autres services. Les 5 services sont
choisis avec une probabilité proportionnelle à leur popularité.

La figure 4.3 montre par exemple que lorsqu’on ajoute un nouveau service au système de ser-
vice existant, ce dernier choisit d’appeler principalement des services populaires (icia1 correspond
à l’appel du service le plus populaire, eta2 d’un appel à un autre service très populaire). Même si
cela est plus rare, il peut appeler des services moins populaires, comme ici l’appela3.

Graphe Linear-Copying [LC]. Chaque service sélectionne aléatoirement, avec une équi-
probabilité, un service « prototype »p parmi tous les services existants lors de sa création. Il choisit
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service
nouveau

a3

a2

a1

FIG. 4.3 – Exemple d’ajout d’un nouveau service pour [MAX]

ensuite avec une probabilité élevée certains des voisins duprototype, et avec une probabilité faible
certains des autres services dans le graphe. Ceci est semblable au modèle de graphe du Web pro-
posé par [118]. L’intuition est que les services choisissent avec une forte probabilité d’appeler des
services « recommandés » par des services auxquels ils font confiance. Chaque service est connecté
en moyenne à 5 services qui sont choisis avec une probabilitéde 0,75 comme étant les services
appelés par un prototype.

système de
services
existantp

service
nouveau

choix du prototype choix d’un voisin

FIG. 4.4 – Exemple d’ajout d’un nouveau service pour [LC]

Nous pensons que ce modèle de graphe est approprié pour simuler des services qui intègrent
des données produites par d’autres. Les services sont intéressés par les services qui sont fortement
utilisés, parce qu’ils offrent probablement des données avec une qualité élevée.

Notons que la génération du graphe proposée par [118] conduit à un graphe acyclique (puis-
qu’un service ne contacte qu’un service déjà existant). Afinde le transformer en graphe contenant
des cycles, nous procédons à une deuxième étape durant laquelle des nœuds sont extraits de l’arbre
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initial et réinsérés suivant le même algorithme. L’intuition derrière cette transformation de l’arbre
en graphe est que quand les services sont créés ils appellentuniquement des services plus « vieux »,
mais comme le graphe de services évolue, ils peuvent découvrir plus tard des services nouveaux,
créés après eux.

La figure 4.4 illustre l’ajout d’un nouveau service pour cette génération de graphe [LC]. Le
nouveau service choisit son prototypep et ensuite il choisit aléatoirement 4 services à appeler.
Comme la probabilité que ceux-ci soient choisis parmi les voisins dep est grande, on obtient ici 3
serveurs parmi les 4 voisins dep et un seul qui est un autre service du système.

Réseau Small-World [SW]. Cette configuration simule unréseau small-world, à savoir des com-
munautés partageant un petit nombre de services qui s’appellent et contribuent fortement entre
eux, et ont peu d’interactions avec les services d’autres communautés. Un service dans une com-
munauté « small-world » se connecte avec une probabilité élevée à un petit nombre de voisins, qui
sont choisis au hasard. La raison pour ceci est que nous supposons que les voisins sont choisis
d’après les besoins du service, indépendamment d’une stratégie donnée. Les connexions entre les
communautés sont aussi générés aléatoirement, avec une probabilité plus petite. Nous générons 20
communautés, chacune composées de 50 services. Chaque service dans une communauté appelle
en moyenne 5 autres services. Chaque communauté interagit en moyenne avec 5 autres communau-
tés choisies au hasard. Nous choisissons également au hasard le service au sein de la communauté
qui appelle le service d’une autre communauté.

FIG. 4.5 – Exemple de graphe de services pour [SW]

La figure 4.5 montre un exemple de grapheSWavec 5 communautés de services.

Configuration Client-Serveur [CS]. Cette configuration combine les trois stratégies ci-avant afin
de modéliser un environnement client-serveur dans lequel il existe beaucoup de communautés de
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clients de petite taille qui appellent des services dans unecommunauté de serveurs, comme par
exemple des communautés de services personnalisés et de serveurs avec un accès public aux don-
nées. Nous avons considéré 80 communautés de clients qui appellent les services d’une unique
communauté de serveurs (SW). Chaque communauté de clients contient peu de services (ici 10)
avec peu de liens entre services d’une même communauté et a unservice « prototype » connecté à
des services serveurs choisis aléatoirement. Les 9 autres services au sein de la même communauté
sont connectés à un service de leur communauté choisi au hasard, et à au plus 5 services serveurs,
chaque serveur étant avec une probabilité de 0,75 un voisin du prototype de la communauté (stra-
tégie LC). Les serveurs sont choisis au hasard, afin de modéliser le fait que les services d’une
communauté choisissent leurs serveurs en fonction de leursbesoins, indépendamment d’une stra-
tégie quelconque de connexion. La communauté de serveurs est un graphe de typeMAX composé
de 200 services serveurs connectés en moyenne à 5 autres services serveurs.

appel du prototype
appel des services clients

communaute client
serveur

FIG. 4.6 – Exemple de graphe de services pour [CS]

La figure 4.6 montre un exemple de graphe obtenu avec cette stratégie de génération. Une
communauté de clients (à gauche) choisit un prototype qui appelle un service serveur choisi aléa-
toirement. Les services serveurs ont également une topologie small worldc’est à dire regroupés
en communautés. Les service de la communauté du service client choisissent alors d’appeler un
service appartenant à la communauté de serveur choisi par leur prototype.

4.3.2 Résultats expérimentaux

La figure 4.7 montre, pour chacune des quatre configurations,le nombre moyen de messages
de calcul générés par service jusqu’à la convergence, en utilisant la synchronisation globale, la
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synchronisation locale et aucune synchronisation. Cette figure montre que le nombre d’itérations
pour la convergence diminue lorsque la synchronisation entre les services est relâchée.

FIG. 4.7 – Nombre de messages pour différents
modèles de graphe

FIG. 4.8 – Nombre d’itérations pour la conver-
gence en fonction deε

Nous voyons que la synchronisation globale génère le plus grand nombre de messages puisque
les services qui ont déjà convergé localement à un certain pas d’itérationi continuent encore d’en-
voyer des messages jusqu’à ce que tous les services aient convergé.

Avec la synchronisation locale, il existe des services qui ont convergé localement et qui
n’échangent plus des messages. En utilisant l’algorithme asynchrone les services convergent plus
vite qu’avec l’algorithme localement synchrone (comme nous le montre la figure 4.7). La raison
pour ce gain est qu’un service n’envoie pas systématiquement les valeurs d’importance qu’il vient
de calculer à tous ses voisins, comme cela se fait pour l’algorithme synchrone, mais il « optimise »
la communication en envoyant des nouvelles valeurs d’importance seulement de temps en temps.

Nous voyons queSWet LC génèrent plus de messages que les autres configurations. Lesser-
vices dansSW sont connectés aléatoirement, ce qui peut conduire à la présence de nombreux
cycles et des chemins de contribution longs pour beaucoup deservices. Le même argument s’ap-
plique pour les services prototypes dansLC qui sont choisis au hasard. Au contraire, les chemins
de contribution dansMAX sont plutôt courts puisque tous les services sont liés à des services po-
pulaires. Il y a beaucoup de services qui ne sont voisins d’aucun autre service et qui convergent
très vite. DansCSil y a beaucoup de petites communautés indépendantes avec peu de connexions.

La figure 4.8 montre l’influence de la valeur seuilε utilisée pour la convergence sur le nombre
d’itérations. Comme attendu, des valeurs faibles deε conduisent à un nombre élevé d’itérations,
puisque nous devons prendre en considération des chemins plus longs (avec des contributions
plus faibles) avant d’atteindre la convergence. Néanmoinsla croissance du nombre d’itérations est
logarithmique, indépendamment du modèle de graphe. Ce résultat confirme le résultat théorique
montré dans la section 3.3. Des résultats similaires ont étérelevés par [31] sur la convergence
de PAGERANK .
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Les figures 4.9 et 4.10 montrent le taux de valeurs d’importance qui ont atteint leur classe-
ment final en fonction du nombre d’itérations.

FIG. 4.9 – Taux de nœuds ayant convergé en
fonction du nombre d’itérations (algorithme syn-
chrone)

FIG. 4.10 – Taux de nœuds ayant convergé
en fonction du nombre d’itérations (algorithme
asynchrone)

Avec l’algorithme synchrone (figure 4.9) pourLC (resp.SW) seulement 10 % (resp. 1 %)
des services ont convergé après 30 itérations. La convergence globale est atteinte après environ
50 itérations. Cela peut s’expliquer par la connectivité élevée des communautés small-world qui
conduit à un grand nombre de chemins possibles à explorer. Aucontraire, les services dansCS
convergent plus rapidement (après 10 itérations, presque tous les services ont convergé) puisque
les services clients sont regroupés en beaucoup de petites communautés.

En comparant la figure 4.9 avec la figure 4.10 nous remarquons tout d’abord que la suppression
de la synchronisation permet aux services de converger plusrapidement. La raison est qu’un
service envoie dans chaque message d’importance plus d’informations sur les chemins de
contribution que dans les algorithmes synchrones, ce qui accélère la convergence. En d’autres
termes, avec l’algorithme asynchrone, les services « apprennent » plus rapidement quels sont tous
leurs chemins de contribution.

Nous avons également réalisé plusieurs expériences pour illustrer l’impact de la fonction
d’utilisation sur le calcul d’importance. Sur la figure 4.11nous voyons que le nombre d’itérations
décroît lorsque la valeur deα augmente, indépendamment du modèle du graphe. Ce résultat était
attendu puisque des petites valeurs d’utilisation conduisent à une faible connectivité ainsi que des
chemins plus courts puisque la contribution à la qualité d’un service sur un chemin est réduite par
le facteur d’utilisationα (par exemple, pourα = 0,2, tous les appels de services entret = 0 et
t = 5 ne sont plus considérés lors du calcul).

Sur la figure 4.12 nous étudions l’influence du facteur d’utilisation α sur le classement des
services pour trois configurations de graphe. Nous considérons comme référence le classement
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obtenu pourα = 0,0 (classement obtenu en considérant seulement les liens de contribution de
service sans l’utilisation de service).

FIG. 4.11 – Nombre d’itérations pour différentes
fonctions d’utilité

α LC SW CS
10 50 10 50 10 50

0.0 10 50 10 50 10 50
0.04 9 46 7 39 10 47
0.08 8 45 6 30 10 44
0.12 7 42 4 26 10 42
0.16 6 39 2 17 8 38
0.2 4 25 2 10 4 27

FIG. 4.12 – Influence de l’utilisation sur
l’ensemble des résultats

Pour différentes valeurs deα nous calculons la fraction des services qui sont encore parmi les
10 premiers et les 50 premiers. Nous voyons que l’utilisation de service a un impact fort sur le
classement obtenu. Par exemple, dans la configurationSW et pourα = 0,2 seulement 20 % des
services contribuant le plus sont encore parmi les 10 (resp.50) premiers. Pour une faible valeur
deα de 0,04, l’impact sur le classement des services est faible puisque 46 services restent encore
classés dans le top 50 avec la configurationLC et 47 avecCS.. Cela peut également signifier que
l’importance ne doit pas nécessairement recalculée si l’utilisation d’un service ou si des appels
changent.

Le tableau 4.1 illustre l’influence d’un service sur l’importance des autres services. Après
un calcul d’importance initial, nous avons enlevé un nœud choisi au hasard et avons recalculé
les valeurs d’importance de tous les services. Le tableau montre le nombre de services impliqués
dans le recalcul de l’importance, le nombre de messages qui sont échangés pour ce recalcul et la
longueur maximale des chemins qui sont pris en considération. Nous voyons qu’avec l’algorithme
localement synchrone, presque tous les services sont impliqués dans le calcul d’importance, alors
qu’avec l’algorithme asynchrone, seulement une partie desservices dans le voisinage des nœuds
retirés recalcule leur importance.

Par exemple avecα = 0,1 et le grapheCS, seulement 94 nœuds participent au calcul avec
l’algorithme asynchrone. Notons également que les longueurs des chemins et que le nombre de
messages échangés sont plus faibles pourα = 0,1. Les différences dans les longueurs des chemins
et dans le nombre de messages échangés entre les algorithmessynchrone et asynchrone semblent
dépendre de la topologie du graphe. Par exemple, avec le graphe LC, le nombre de messages de
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sans utilisation
sync async

nœuds chemin mess nœuds chemin mess
LC 938 18 16682 887 99 7670
SW 990 32 12577 450 210 16325
CS 896 200 230 101 31 648

utilisation :α = 0,1
sync async

nœuds chemin mess nœuds chemin mess
LC 938 14 12694 764 61 2979
SW 995 16 2223 256 85 2854
CS 898 126 200 94 20 245

TAB. 4.1 – Coût du recalcul lors du départ d’un pair

l’algorithme synchrone est plus important que celui de l’algorithme asynchrone pour les deux
valeurs deα, alors que pourSWc’est le contraire.

4.4 Application WEBCONTENT

Dans cette section nous présentons un travail en cours sur l’application de notre modèle de
classement de services à la définition d’un modèle de classement de sources de données ainsi qu’à
des composants dans le cadre du projet WEBCONTENT.

Après une description du modèle de ressources WEBCONTENT, nous allons faire une présen-
tation succincte du modèle de classement que nous avons proposé. Ce travail a fait objet d’un
premier livrable qui a été fourni en juin 2007.

4.4.1 Présentation deWEBCONTENT

Le but du projet WEBCONTENT est de réaliser une plate-forme logicielle flexible et générique
pour la gestion de contenu et l’intégration des technologies du Web Sémantique. La plate-forme
doit être capable d’accueillir des outils nécessaires pourextraire et exploiter efficacement des
informations sur le web. Les applications cibles sont les applications de type veille scientifique,
technologique et économique.

Nous présentons ici le modèle WEBCONTENT et les différentes définitions s’y rattachant.

RessourcesWEBCONTENT : L’information gérée dans une application WEBCONTENT est
décrite dans un modèle de référence qui définit un format pivot XML unique pour représenter les
différents types de ressources WEBCONTENT (documents et fragments XML, annotations RDF,
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entités sémantiques,. . .). Toutes les ressources sont identifiées par une URI unique et peuvent être
annotées par une ou plusieurs annotations. Pour chaque document source (HTML, PDF, Word, ...)
traité par la plate-forme il existe une unique ressource de type Document qui réunit les résultats de
tous les traitements effectués sur le document.

Services WEBCONTENT : Un service est une ressource abstraite qui encapsule une fonc-
tionnalité générique (par exemple, stockage et interrogation de ressources) ou une fonctionnalité
métier (par exemple, service INDEXING, RELATIONSEXTRACTION). Chaque service est défini
par une description de sa fonctionnalité, sa signature WSDL(types de paramètres entrées/sorties)
et des pré- et post-conditions.

Processus métiers :Un processus métier est une composition de différents typesde sources de
données (par exemple, source HTML, source XML, source d’ontologies,. . .) et de services qui est
décrite sous forme d’un « graphe de tâches UML ». La composition doit respecter les contraintes
liées à la signature et les pré-conditions des services composés.

ComposantsWEBCONTENT : Un composant est une source de données ou un logiciel qui
implante un ou plusieurs services abstraits. Le même type desource ou de service peut être
fourni par plusieurs composants. Chaque composant est défini par le logiciel et des paramètres de
configuration (par exemple, filtre de surveillance d’une source, motif d’extraction pour l’extraction
d’entités nommées, ...). Les composants sont identifiés pardes URL uniques.

Workflow : Un workflow est une instance d’un processus métier avec des composants qui
réalisent tous les services du processus sur les documents d’une source. Chaque service du
processus est instancié par un seul composant dans un workflow. La composition peut être
spécifiée « manuellement », par un langage de composition de services (BPEL) ou par d’autres
techniques d’intégration de services (documents ActiveXML). Le modèle d’exécution peut être
fondé sur des protocoles synchrones (RPC) ou asynchrones (messages).

a1s1 c1 b1 d1

FIG. 4.13 – Workflow WEBCONTENT avec un entrepôt de données (asynchrone)

Exemple 15.La figure 4.13 montre un workflow pour un processus métier qui contient un type de
sources s et quatre services a, b, c, et d. Le workflow utilise un entrepôt de données pour stocker
les résultats intermédiaires et le résultat final. Chaque noeud du workflow représente un couple
(type de sources, source) ou (service,composant). Le composant a1 implante le service a et prend
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en entrée des données provenant de la source s1 de type s. Le composant c1 implante le service c
etc.

Exécution : Une exécution est une application d’un workflow à un documentprovenant d’une
source source suivant le processus métier correspondant. Par exemple, l’exécution suivante (fi-
gure 4.14) prend comme argument un documentD1 et génère un résultatR1.

D1 a1 c1 b1 d1 d1c1 R1

FIG. 4.14 – Exécution d’un workflow WEBCONTENT

4.4.2 Principe du modèle de classement

Un des problèmes fondamentaux dans la construction d’une application WEBCONTENT est
d’une partle choix des composantsqui implantent des services et d’autre part duchoix des sources
d’information disponibles. Nous proposons une méthode de classement des sources de données et
des composants de services par leur contribution aux applications WEBCONTENT. La contribution
peut être estimée pour un composant particulier ainsi que pour un ensemble de composants.

La qualité des applicationsest reflétée par la qualité des résultats produits par les exécutions
de différents workflow. Nous supposons que la qualité du résultat d’une exécution de workflow dé-
pend des sources de données ainsi que des composants de service utilisés pendant cette exécution,
suivant le processus métier.

Exemple 16.Par exemple, un processus d’acquisition et d’extraction d’informations est composé
d’un serviceWEBCRAWLING, d’un service deFORMATING, d’un serviceDOCUMENTSEGMEN-
TATION et d’un serviceNAMEDENTITIESEXTRACTION. Chaque service de ce processus peut être
implanté par un ou plusieurs composants différents et il estainsi possible de définir différents
workflow. La qualité du résultat de l’exécution d’un tel workflow dépend de la sources interrogée
par le crawler et des composants avec leurs paramètres (règles de formatage, dictionnaire utilisé
pour l’extraction des entités nommées etc.)

Étant donné un ensemble de composantsC, il existe un ensembleW(C) de workflows possibles
qui contiennent tous les composants deC. Chaque exécution d’un workflow produit un résultat qui
est noté par l’utilisateur. Nous estimons laqualité d’un ensemble de composants ainsi que son
importancepour l’application en exploitant des notes attribués par des experts aux résultats des
exécutions de workflow qui utilisent ces composants.

Qualité d’un ensemble de composants

Nous définissons pour chaque ensemble de composantsC saqualité Q(C) qui est la moyenne
des notes reçues par les résultats produits par les exécutions qui utilisentC. Un ensemble de
composantsC est ainsi considéré comme étant de bonne qualité si les exécutions basés surC
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produisent des bons résultats.

Nous pouvons ainsi classer des ressources WEBCONTENT en fonction de la qualité de
leurs résultats :

– classement de workflows : siQ(w) > Q(w′), le workflow w génère en moyenne des
meilleurs résultats que le workflow w’ ;

– classement des composantsa j qui implantent le même service a : siQ(ai) > Q(a j) les
exécutions utilisant le composantai génèrent en moyenne des meilleurs résultats que les
exécutions utilisant le composanta j ;

– classement des sources de donnéessj du même types : Q(si) > Q(sj) : les exécutions
utilisant des données provenant desi génèrent en moyenne des meilleurs résultats que les
exécutions utilisant les données provenant de la sourcesj .

Importance

Un ensemble de composantsC est important pour l’application s’il produit des bons résultats
(reflété par un scoreQ(C) élevé) et s’il estutile. La notion d’importance prend donc également
en compte « l’utilité » d’un ensemble de composants dans l’ensemble total de composants. Nous
associons à chaque ensembleC un score d’utilité PC qui dépend du nombre relatif de workflows
qui sont basés surC. Le scorePC a des valeurs entre 0 (aucun workflow n’utiliseC) et 1 (tous les
workflows utilisentC).

Nous avons déduit l’importanceI(C) d’un ensemble de composantsC en pondérant sa qua-
lité deC par son utilité :

I(C) = PC×Q(C)

Nous présentons ci-dessus un exemple de classement de workflows basé sur leur qualité et leur
importance.

Exemple 17.La figure 4.15 montre trois workflows w1, w2, et w3. Pour simplifier, nous supposons
que le résultat de chaque exécution obtient une note de 0 ou de1. Nous supposons que le workflow
w1 a produit 50% des résultats avec la note 1 et 50% des résultatsavec la note 0. Le workflow w2
n’a produit que des résultats avec la note 0 et le workflow w3 n’a produit que des résultats avec la
note 1. Nous considérons que l’utilité de chacun de ces workflows est de1/3, car il existe à chaque
fois un seul processus métier sur les trois qui utilise un workflow donné. La qualité et l’importance
de chaque workflow sont les suivantes :

Q(w1) = 1/2 I(w1) = 1/2×1/3 = 1/6
Q(w2) = 0 I(w2) = 0
Q(w3) = 1 I(w3) = 1×1/3 = 1/3
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FIG. 4.15 – Plusieurs workflows WEBCONTENT

Le composant s1 contribue aux deux workflows w1 et w3 alors que le composant a1 contribue
aux trois workflows w1, w2 et w3. Leur qualité et leur importance peuvent alors être estimées de la
manière suivante :

Q(s1) = 3/4 Q(a1) = 1/2
Ps1 = 2/3 Pa1 = 1
I(s1) = 3/4×2/3 = 1/2 I(a1) = 1×1/2 = 1/2

Le composant s1 a la même importance que le composant a1, car il est moins utile même s’il
produit en moyenne des meilleurs résultats que a1.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un modèle de classementde services basé sur les appels.
La contribution effective entre les services est calculée àpartir d’une contribution statique à la
qualité de service qui est indépendante des appels. Cette contribution représente la contribution
maximale d’un service et reflète la sémantique de l’application. Un service contribue effectivement
à un autre service seulement s’il est appelé. Les instants d’appel de service reflètent son utilisation.
Nous avons introduit deux notions d’utilisation :(i) l’utilisation d’un service, qui dépend des
appels qu’il reçoit de la part de ses voisins, et(ii) l’utilisation d’appel, qui montre la dépendance
entre les appels entrants et les appels sortants d’un service.

Nous avons comparé expérimentalement les performances desalgorithmes synchrone et asyn-
chrone de calcul d’importance de services. Les tests ont étéréalisés sur quatre configurations de
graphe de services inspirés des modèles de graphes de pages web existants dans la littérature.

Nous avons présenté également un travail qui est en cours surl’application de notre modèle de
classement de services afin de classer des sources de donnéeset des composants dans le cadre du
projet RNTL WEBCONTENT.
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Chapitre 5

Stratégies de cache distribué

Les entrepôts de données distribués doivent faire face à descoûts de traitement de requêtes
importants, principalement dus à la surcharge de communication élevée entre les pairs de données.
La matérialisation (mise en cache) des résultats de requêtes peut réduire de manière drastique le
nombre de messages et la charge du système.

Nous proposons une nouvelle stratégie de cache fondée sur lacontribution d’une mise en cache
des données à améliorer le coût global des requêtes du système. Cette contribution prend en compte
le coût des requêtes ainsi que l’utilité de cache sur les chemins d’évaluation de requêtes, qui reflète
la stratégie de cache d’autres nœuds du système. Nous estimons l’utilité sur les chemins d’évalua-
tion à l’aide d’un algorithme distribué sans échange de messages supplémentaires.

Nous comparons les performances de notre stratégie avec celles d’une stratégie de cache exis-
tante pour des infrastructures client-serveur. Nos expériences montrent que la prise en compte des
scores d’utilité réduit de manière drastique les coûts d’exécution des requêtes distribuées.

Ce chapitre est organisé comme suit. La section 5.1 introduit notre approche et présente des
stratégies de cache existantes. La section 5.2 illustre un modèle abstrait de traitement de requêtes
distribuées basé sur le cache. Le problème d’optimisation des requêtes distribuées basée sur le
coût est introduit dans la section 5.3. La section 5.4 décritune politique de cache existante pour
les pages web que nous deployons dans un contexte distribué.La section 5.5 définit formellement
notre stratégie de remplacement de cache basée sur la contribution. Nous faisons une parallèle
entre notre stratégie globale et la stratégie locale, dans la section 5.6. L’implantation de notre
politique de cache est expliquée dans la section 5.7. La section 5.8 montre les résultats de nos
expériences sur des données et des requêtes synthétiques. La section 5.9 conclut.

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été réalisés dansle cadre du projet ACI SEM-
WEB. Ils ont fait l’objet d’une publication dans la conférence internationale WISE [11] ainsi que
dans la conférence nationale BDA [10].
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5.1 Introduction

Les stratégies de cache sont des technique largement adoptées dans les applications de traite-
ment de données distribuées afin de réduire les coûts de calcul et de communication. Du côté du
serveur, la mise en cache de données évite de recalculer les données générées dynamiquement (ré-
sultat de requête), alors que du côté du client elle réduit les coûts de communication et augmente
la disponibilité des données.

Dans une configuration pair-à-pair il est possible de définirdes stratégies de cache flexibles
fédérant le stockage et les calculs de différents pairs. Pouvoir combiner des politiques de cache
efficaces et le traitement de requêtes distribuées est intéressant pour deux raisons. Tout d’abord,
certaines requêtes sont fréquemment soumises parce qu’elles produisent des données populaires
qui contribuent à de nombreux pairs et requêtes du système. Ensuite, le fait de mettre en cache
les résultats d’une requête évite l’évaluation de toutes les sous-requêtes appelées directement ou
indirectement pour établir ce résultat, ce qui multiplie les bénéfices de coûts réalisés.

5.1.1 Approche et contribution

Nous considérons des systèmes pair-à-pair dans lesquels les pairs évaluent des requêtes sur des
données locales et distantes, de façon similaire à [4]. L’évaluation de requêtes distribuées dans ce
contexte génère des séquences d’appels de requête (cheminsd’évaluation de requête), où chaque
requête réalise un calcul/transformation particulier surles données qu’elle manipule.

Une approche de cache possible dans un système distribué consiste à déployer sur chaque pair
des stratégies utilisées dans les applications web. Leur performance est cependant limitée car la
mise en cache des résultats d’une requête influence de façon récursive l’utilisation des données
mises en cache par d’autres pairs participant à son évaluation.

Notre stratégie de remplacement de cache basée sur lacontributionprend en compte cette
influence et permet à chaque pair de prendre de meilleures décisions et éviter ainsi de mettre en
cache des données inutiles. Ceci est particulièrement utile lorsque le système doit s’adapter à des
changements soudains de la charge (nombre) des requêtes, tels que lesflash crowds[179], pour
lesquelles aucun cache n’a été réalisé.

Nous supposons que les sous-requêtes sont définies de façon statique et que l’évaluation de
requêtes n’inclut pas de décisions de routage dynamique. Bien que ces restrictions réduisent
l’impact de notre travail, ce dernier fournit un premier pasvers la compréhension du problème de
la redondance de cache.

En résumé, les contribution de ce travail sont les suivantes:
(i) un modèle d’évaluation et de coût basé sur les stratégies de cache pour des requêtes distri-

buées,
(ii) une politique de remplacement de cache basée sur la contribution estimée à diminuer le

coût des requêtes du système,
(iii ) un algorithme en-ligne distribué exploitant efficacement les messages d’exécution de re-

quête existants afin d’estimer la redondance de cache globale et calculer l’importance
(iv) des expériences et simulations évaluant les performances de notre approche.
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5.1.2 Travaux existants

La matérialisation temporaire et la réplication de donnéesont été étudiées dans différents do-
maines d’applications et appliquées dans des architectures web clients-serveurs [150], bases de
données distribuées [142], gestion de données mobiles [125], intégration de données [91] et en-
trepôts de données distribués [4]. Dans ces domaines d’application, les stratégies de cache sont
confrontées aux problèmes dus à la taille limitée de la mémoire de cache et au manque de connais-
sances sur la sémantique de l’application. L’objectif est de définir des politiques de remplacement
de cache efficaces qui peuvent être déployées facilement et qui n’ont pas besoin d’un travail d’ad-
ministration complexe. Par conséquent, le placement en cache est généralement considéré comme
étant bien adapté aux applications à large-échelle (web, P2P) pour lesquelles des solutions plus
sophistiquées de réplication de données ou de matérialisation de vues deviennent non-applicables.

Politiques de remplacement de cache web :

Le remplacement de cache correspond à un problème d’allocation dynamique d’un espace mé-
moire limité pour la matérialisation d’un ensemble d’objets (pages web, documents) potentielle-
ment grand. Toutes les techniques de remplacement de cache [150] s’appuient sur des heuristiques
afin de choisir les pages web à évincer du cache, comme LRU (least recently used- utilisée le
moins récemment), LFU (least frequently used- utilisée le moins fréquemment) ou LLF (lowest
download latency- latence de téléchargement la plus basse). Parmi les heuristiques ayant rencon-
tré le plus de succès, il y a les extensions de l’algorithme dual-glouton (Greedy-Dual, GD) [198]
qui prennent leurs décisions de remplacement de cache en utilisant sur une fonction de coût. Par
exemple Greedy-Dual-Size (GDS) [44] prend en compte la taille, le coût d’acquisition et l’an-
cienneté du cachedes pages web à mettre dans le cache. Des extensions deGD sont proposées
dans [51, 28, 105]. La méthode proposée par [28], appeléeGDSP, est une extension deGDSet
prend en compte la fréquence des accès récents afin de calculer l’utilité de placer en cache chaque
objet.GreedyDual∗ [105] est une extension plus complexe qui ajoute la notion depopularité d’un
document pondérée par un facteur de corrélation pour les objets d’égales popularité. Nous dé-
ployons la méthode deGDSPdans un contexte distribué et la comparons à notre stratégieglobale
basée sur la contribution

Cache web distribué :

Les stratégies de cache collaboratif améliorent les performances d’une application en parta-
geant l’espace de cache distribué et la bande passante entreles différents nœuds de l’application.
Ceci génère des problèmes bien connus de réplication de données et requiert en général des dé-
cisions de routage de requêtes et de stockage efficaces. [117] introduit un proxy de cache hié-
rarchique coopératif qui minimise les coûts d’accès en plaçant les fichiers proche des clients.
Akamai[67] distribue l’espace de cache sur un large ensemble de serveurs dédiés afin d’éviter
les arrivées de requêtes massives soudaines (flash crowds, correspondant à une surcharge non-
prévue du serveur). Il alloue plus de serveurs aux sites qui font face à de grandes charges. [202]
montre expérimentalement que le proxy de cache collaboratif exploitant les caches des clients
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dans un système P2P améliore les performances lorsque la taille des espaces de cache est limitée.
BuddyWeb [185] est un système de cache web collaboratif implanté au-dessus d’un système P2P.
Le réseau de pairs peut se reconfigurer dynamiquement afin de former des communautés d’in-
térêt.Squirrel [102] est un cache web P2P décentralisé qui met en commun l’espace de cache
des navigateurs web locaux sans nécessiter un matériel dédié et le coût d’administration associé.
De même, [194] présente une politique de cache web collaboratif distribué qui utilise l’espace de
cache et la bande passante supplémentaires chez les clients.

Notre stratégie de cache globale peut-être vue comme une forme de stratégie de cache collabo-
ratif puisque la stratégie de cache d’un pair prend en comptel’utilité sur des chemins d’évaluation
de requêtes qui dépend des décisions faites par d’autres pairs. La collaboration entre les pairs dans
notre stratégie ne génère aucun message supplémentaire entre les pairs.

Cache de requêtes :

De plus en plus de contenus sur le web sont générés dynamiquement par les des requêtes struc-
turées sur des bases de données relationnelles ou XML. Ceci permet d’implanter des stratégies de
cache plus puissantes en étendant et en adaptant des technologies de bases de données existantes.
Par exemple,Ace-XQ[49] est un moteur de requêtes XML de type client-serveur, qui place en
cache les résultats générés dynamiquement et qui intègre des décisions de cache dans le processus
d’évaluation de requêtes. Les système de mises en cache sur les niveaux intermédiaires pour
les bases de données commeDBCache[128, 34] etDBProxy [16] améliorent la latence d’accès
et le passage à l’échelle, en utilisant des techniques avancées de matérialisation de vue et de
détection de correspondance de requêtes afin de afin d’optimiser l’accès aux résultats de requêtes
générés fréquemment. Les services pouvant s’adapter à un grand nombre de données [139]
appliquent des techniques similaires dans une configuration distribuée afin d’éviter des charges
imprévisibles et fluctuantes au niveau des serveurs de données. [162] porte sur l’évaluation
des requêtes d’intervalle dans un réseau P2P multidimensionnel (CAN). Il considère une base
de données dont le schéma est connu par la totalité des pairs.Le cache réalisé par un pair est
déterminé en fonction de l’intervalle couvert par les données associées à ce pair.PeerOLAP[107]
propose de placer des résultats de requêtes OLAP (On-Line Analytical Processing) sur un entrepôt
de données centralisé, dans le cache sur un grand nombre de clients connectés via un réseau
P2P arbitraire. Les pairs, de la même façon que dans [162], n’ont pas leurs propres données
locales, mais agissent seulement comme un cache distribué pour un entrepôt de données centralisé.

Notre approche permet de réduire le coût d’évaluation des requêtes distribuées. Dans un
soucis de simplification, nous ne considérons pas le problème de l’inclusion de requêtes dans
notre modèle de cache. Ce problème a été étudié dans le contexte des langages de requête
relationnels [135] et XML [169, 131]. Notre modèle de cache est défini indépendamment d’un
modèle de données et d’un langage de requête particulier, etil est assez général pour intégrer les
résultats existants concernant l’inclusion de requêtes afin de décider quels résultats de requête
pourrait contribuer à une requête donnée qui doit être évaluée.
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Traitement de requêtes en P2P :

Les techniques de cache ont été appliquées pour l’optimisation de requêtes dans un contexte
distribué. L’idée de base est que beaucoup de clients de données sont intéressés par les mêmes don-
nées distribuées ou centralisées et peuvent fournir un certain espace de cache local afin de placer
en cache les résultats des requêtes demandées fréquemment et ainsi d’améliorer le coût d’évalua-
tion des requêtes du système. DansPeerDB[138], les données et les requêtes sont distribuées et
chaque pair peut mettre localement en cache les réponses retournées par des nœuds distants afin
de réduire le temps de réponse pour les requêtes ultérieures. Le remplacement du cache est géré
localement en appliquant la politique LRU. La redondance decache est minimisée en mettant en
cache sur chaque pair seulement une copie d’une relation pour chaque nœud source. Le problème
de la redondance sur un chemin d’évaluation n’est pas considéré. [152] décrit une architecture de
traitement de requête incluant un mécanisme de cache collaboratif dans lequel les résultats des
requêtes sont éventuellement découpés et mises en cache parun groupe de pairs, en fonction d’une
fonction de coût. DICAS [184] propose un mécanisme de cache distribué dans lequel les valeurs
d’index d’un pair sont mises en cache par un groupe de pairs « voisins ». Les requêtes sont trans-
mises seulement aux pairs ayant la plus grande probabilité d’avoir en cache le résultat cherché.
[179] propose une méthode de réplication pour un réseau P2P non-structuré, qui crée ou supprime
à la demande des répliques sur les pairs de façon décentralisée. De manière similaire à [107],
les pairs placent en cache les données au nom des autres pairsqui les demandent explicitement.
Dans notre cas, les pairs ne demandent pas explicitement à d’autres pairs de mettre des données en
cache pour eux, mais ils envoient au lieu de cela un score de matérialisation en même temps que
les paramètres de la requête afin d’exprimer leur décisions de cache futures.

5.2 Évaluation de requêtes basée sur le cache

Système pair-à-pair

Nous considérons un système distribué de pairs évaluant desrequêtes sur des données locales
et distantes. Tous les pairs sont identifiés par un identifiant global uniquep (par exemple une
URL) et publient des ensembles mutuellement disjoints de requêtesQ(p). Une requêteq∈ Q(p)
peut accéder aux données locales stockées surp ainsi qu’aux résultats retournés par les requêtes
q′ ∈Q(p′) définies par d’autres pairsp′ du système. Dans la suite, nous écrironsq@ppour désigner
de manière explicite une requêteq qui est publiée par le pairp, q(t) pour désigner l’exécutionde
la requêteq à l’instantt et Out(q) pour désigner l’ensemble des requêtes dont les résultats sont
nécessaires à l’évaluation de la requêteq. La définition deOut(q) dépend de la stratégie de routage
de requêtes dep et est un problème que nous n’avons pas abordé dans ces travaux.

Nous voulons optimiser (diminuer) le coût total des requêtes posées sur ce système, qui sont
appelés dans la suite lacharge(workload) W du système.W est une séquence potentiellement
infinie d’exécutions de requêtes q(t) ordonnée en fonction du temps. Une stratégie de cache estime
les requêtes du workload qui vont être posées en fonction desrequêtes reçues dans le passé, la
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charge du système à l’instantt étant définie comme :

W (t) =
[

τ≤t

{q(τ)}

5.2.1 Modèle de cache

Chaque pairp alloue un espace mémoire de taille fixe afin de stocker les résultats de requêtes
reçus de la part des autres pairs. Nous faisons la distinction entre :

(i) les données stockées localement parp,

(ii) les données matérialisées qui correspondent aux résultatsdes requêtes (temporairement) mé-
morisés, et

(iii ) les données virtuelles qui doivent être calculées en appelant des requêtes sur d’autres pairs.

Nous supposons que les données matérialisées et virtuellessont identifiées par l’identifiant de la
requête les ayant envoyées. Lorsqu’une requêteq est évaluée à un certain momentt, l’ensemble
M at(q, t) ⊆ Out(q) désigne l’ensemble des résultats de requête matérialisés pour évaluerq et
V ir (q, t)= Out(q)\M at(q, t) désigne l’ensemble des données virtuelles qui doivent êtreobtenues
de la part des pairs voisins pour pouvoir répondre àq. Le calcul deV ir (q, t) etM at(q, t) peut être
comparé au problème de l’identification des vues matérialisées dans un système de médiation de
requêtes. La définition de ces ensembles dépend du modèle de données sous-jacent et du langage
de requête, et pourrait prendre en compte l’inclusion de requêtes. Ce problème est aussi orthogonal
au problème du cache considéré dans ce chapitre.
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FIG. 5.1 – Traitement de requêtes distribué avec du cache

C ache(p, t) désigne l’ensemble detousles résultats de requête matérialisés au niveau d’un pair
p et est appelé laconfiguration locale de cachede p à l’instantt :

C ache(p, t) = ∪q∈Q(p)M at(q, t)
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Exemple 18. La figure 5.1-a) montre cinq pairs pa, pb, pc, pd et pe, qui publient des requêtes
sur des données locales et distantes. Les données locales nesont pas représentées sur la figure
(la requête q3 interroge seulement les données locales de pc) et chaque arc qi → q j d’une requête
qi vers une requête qj signifie que qi déclenche l’évaluation de qj (les estampilles temporelles
ont été supprimées pour des raisons de clarté). Par exemple q1 doit évaluer les requêtes q3 et q4

(V ir (q1, t) = {q3,q4} à l’instant t lorsque q1 est exécutée).
La figure 5.1-b) représente une configuration de cache différente pour laquelle le pair pa a mis

dans son cache les résultats de la requête q3 et l’exécution de q1 déclenche seulement celle de q4

à l’instant t lorsqu’elle est évaluée (puisqueM at(q1, t) = {q3} etV ir (q1, t) = {q4}).
Dans la suite nous allons considérer pour notre exemple que les exécutions des requêtes q1 et

q2 font partie du workloadW que nous voulons optimiser.

5.2.2 Chemins d’évaluation de requête

L’évaluation d’une requêteq à un certain momentt déclenche l’exécution des requêtes
dansV ir (q, t) et, récursivement, l’exécution d’autres requêtes dont lesrésultats n’ont pas été
matérialisés. Ce schéma d’exécution récursive génère pourchaque requêteq0(t0) du workloadW
posée à l’instantt0 sur un pair un ensemble dechemins d’évaluationP (q0, t0). Chaque chemin
c∈ P (q0, t0) est de la formec = q0(t0) → . . .qi(ti) → . . .qn(tn) où chaque requêteqi(ti) exécutée
à un instantti ≥ t0 donné est déclenchée par une requêteqi−1(ti−1) exécutée à un instantti−1 si
et seulement siqi ∈ V ir (qi−1, ti−1). Par conséquent, l’ensemble des chemins d’évaluationP (q, t)
dépend des configurations de cache locale des pairs participant à l’évaluation deq.

Exemple 19. Sur la figure 5.1-a), q1 génère deux chemins d’exécution de requête q1 → q3 and
q1 → q4 → q6 (les estampilles temporelles ont été retirées). De même, q2 génère deux chemins
q2 → q4 → q6 and q2 → q5 → q7. Utiliser la mémoire cache peut évidemment réduire le nombre de
requêtes impliquées dans l’évaluation, comme cela est illustré sur la figure 5.1-b) où pa matérialise
le résultat de q3, pb a mis en cache le résultat de q5 et pc a matérialisé le résultat de la requête
q6. q1 et q2 génèrent alors l’un comme l’autre seulement un chemin d’exécution de requête, c’est
à dire q1 → q4 et respectivement q2 → q4.

5.3 Optimisation du coût total des requêtes

Chaque pairp dans le système applique une politique de cache qui décide quelles sont les
données qui doivent être stockées dans son cache à l’instantt, pour que le coût total des requêtes
du workloadW (t) soit minimisé.

Définition 15 (coût total du workload). Le coût total du workloadW (t) est la somme des coûts
d’évaluation des requêtes q(τ) ∈W (t) :

cost(W , t) = ∑
q(τ)∈W (t)

coste(q,τ) (5.1)
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où coste(q,τ) est le coût d’évaluation de q à l’instantτ ≤ t de son exécution.

5.3.1 Coût d’une requêtes

Le coût d’évaluation d’une requêteq exécutée à un instantt prend en compte :(i) le coût de
calcul local deq sur le pairp qui l’évalue,(ii) le coût d’évaluation de toutes les sous-requêtesq′

dansV ir (q@p, t), (iii ) ainsi que des coûts de communication pour transmettre les résultats des
requêtesq′ au pairp.

Définition 16. (coût d’évaluation d’une requête) SoitV ir (q@p, t) l’ensemble des résultats virtuels
de requête nécessaires pour évaluer q@p à un instant t donné. Lecoût d’évaluationde q@p à t
est noté coste(q, t) et est défini récursivement comme suit :

coste(q, t) =

coût d′évaluation locale
︷ ︸︸ ︷

α×comp(q, t) (5.2)

+ ∑
q′@p′∈V ir (q@p,t)

coût d′évaluation de q′
︷ ︸︸ ︷

coste(q
′, t ′) +

coût de communication
︷ ︸︸ ︷

size(q′)×T(p, p′)

où size(q′) désigne la taille du résultat de q′@p′ exécutée à l’instant t′ et T(p, p′) désigne le
taux de transfert entre p et p′. Le coût de calcul est exprimé en cycles CPU. Observons que chaque
sous-requête q′@p′ est appelée à un instant t′ > t.

Le poidsα exprime l’importance relative du coût de calcul comparé au coût pour obtenir le
résultat des sous-requêtesq′ et peut être défini comme dans [4]. Dans un soucis de simplification,
nous considérons que le coût total de communication est constant (la taille des résultats et le taux
de transferts sont considérés constants) et qu’il ne prend pas en compte le fait que les résultats des
requêtes pourraient être obtenus plus rapidement en ouvrant plusieurs canaux de communication en
parallèle. De même, le coût d’envoi des requêtes et l’établissement des canaux de communication
ne sont pas pris en considération.

5.3.2 Influence du cache sur le coût

D’après la définition du coût d’évaluation d’une requêtecoste(q, t) dans l’équation 5.2, nous
pouvons remarquer que le coût deq à un instantt dépend récursivement du coût d’évaluation
d’autres requêtes virtuellesq′′ sur ses chemins d’évaluation. Par conséquent, le coût deq à t
peut être différent à chaque exécution, en fonction deC ache(p, t) et des configurations de cache
C ache(p′′, t ′′) d’autres pairs.

Lorsquep matérialise à l’instantt les résultats d’une sous-requêteq′ ∈ V ir (q@p, t), le coût
des requêtes localesq est réduit par le coût des résultats virtuelsq′.

Définition 17 (coût des résultats virtuels). Le coût à l’instant t pour obtenir les résultats d’une
requête q′ ∈ V ir (q, t) est noté par cost(q′, t) et est calculé comme étant :
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cost(q′@p′, t) = coste(q
′@p′, t ′)+size(q′@p′)∗T(p, p′) (5.3)

Exemple 20. Nous considérons que le coût d’évaluation des requêtes sur la figure 5.1 ne prend
pas en considération le coût de calcul sur les pairs correspondants (α = 0). Sur la figure 5.1-a),
M at(q1, t) et M at(q4, t) sont vides et le coût d’évaluation de q1 à chaque instant t avec cette
configuration est calculé comme étant le coût de communication : size(q3)+ size(q4)+ size(q6)
(nous supposons un taux de transfert constant et égal à1).

Sur la figure 5.1-b) le résultat de q6 est matérialisé au niveau de pc et le résultat de q3 est
matérialisé au niveau du pair pa ce qui réduit le coût de q1 à size(q4). Le coût de q1 dépend donc
de la configuration de cache sur son pair pa ainsi que de celle sur le pair pc car elle utilise la
requête q4 pendant son évaluation.

5.3.3 Politiques de remplacement de cache

Généralement, la taille du cache d’un pair est limitée comparé à la taille totale de tous les
résultats des requêtes qu’il utilise. Chaque pair doit implanter unepolitique de remplacement de
cacheR qui modifie les configurations locales de cache afin de placer en cache les résultats de
requête qui sont estimés comme étant utiles pour l’exécution de futures requêtes. L’évolution
des configurations locales de cache d’un pairp donné dépend des requêtes qu’il exécute. Nous
supposons que chaque pair peut seulement prendre des décisions de cache pour des résultats de
requêtes intermédiaires à l’instantt sans avoir une connaissance explicite des requêtes exécutées
aprèst.

Dans ce chapitre nous considérons des politiques de remplacement de cache basées sur le
coût [44], dont l’objectif est de minimiser le coût total d’évaluation d’un ensemble de requêtes
du workloadW . Lesscores de bénéfice de cacheβ(q′, t) associés aux données de chaque requête
q′, estiment l’amélioration du coût global des requêtes dansW lorsque les résultats deq′ sont
mis en cache sur un pairp. Pour un résultat d’une requêteq′ donnée, telle queq′ /∈ C ache(p, t),
la stratégie de remplacementR essaie d’identifier un ensembleEvicted⊆ C ache(p) de résultats
déjà matérialisés tels que∑q′′∈Evictedβ(q′′) < β(q′) etsize(q′) ≤ ∑q′′∈Evictedsize(q′′)+FreeSpace,
où FreeSpaceest la taille de cache qui est déjà libre (voir l’algorithme 3à la page 115). La
stratégie met en cache les nouvelles donnéesq′ seulement si elle trouve un tel ensemble non vide
de données déjà matérialisées.

Le bénéfice de cache d’un résultatq′ prend en compte les paramètres suivants :

(i) le coût pour obtenir ce résultat ; mettre en cache un résultatde requête avec un score plus
élevé est plus utile que de mettre en cache des résultats avecun coût faible,
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(ii) la taille du résultat ; placer en cache un résultat de grande taille est moins avantageux que
de placer un grand nombre de résultats de taille plus petite (nous considérons qu’un cache
contenant plusieurs résultats différents est probablement plus utile qu’un cache ne contenant
qu’un seul), et

(iii ) l’ utilité de mettre en cache certaines données afin d’améliorer le coûtglobal des requêtes
du workload.

Nous utilisons la définition suivante pour le bénéfice de cache [28] :

Définition 18. (bénéfice de cache) Lescore de bénéfice de cacheβ(q′, t) pour le résultat d’une
requête q′ ∈ V ir (q, t) reçu à un certain instant t est défini comme suit :

β(q′, t) = u(q′, t)×
cost(q′, t)
size(q′)

(5.4)

où la variable u(q′, t) est appelée lescore d’utilitéde matérialiser q′ à l’instant t et cost(q′, t)
est le coût pour calculer et obtenir les résultats de q′ défini par l’équation 5.3.

Le score d’utilité de cache d’une requêteq′ donnée peut être obtenu suivant différentes heu-
ristiques propres à l’application sous-jacente et à l’ensemble des requêtes du système. Dans ce
chapitre nous présentons deux méthodes pour estimer le bénéfice de cache d’un résultat de re-
quête. Dans la première méthode, le bénéfice de mise en cache prend en compte des informations
locales à chaque pair sur la fréquence d’accès aux données. Une technique similaire a été proposée
pour le cache de pages web dynamiques dans une configuration client-serveur [28]. La deuxième
méthode calcule un bénéfice qui prend en compte des informations globales sur les décisions de
cache d’autres pairs du système.

5.4 Stratégie de cache locale

Chaque pairp applique la politique de cache proposée par [28] qui estime la fréquence d’accès
des résultats matérialisés et virtuels des requêtesq′ qu’il appelle en utilisant un compteur qui
décroît à l’aide d’unefonction d’âgeafin de diminuer l’influence des accès anciens aux données. La
fréquence et la récence d’accès aux données sont exprimées par unscore d’utilité localedépendant
du temps, qui est définit récursivement comme suit :

Définition 19 (utilité locale). Soit ul(q′, tk) le score d’utilité localecalculé à l’accès k aux résultats
de q′ sur le pair p à l’instant tk. Lescore d’utilité localeul(q′, tk+1) calculé à l’accès(k+1) aux
résultats de q′ est obtenu en utilisant le score précédent ul (q′, tk) comme étant :

ul(q
′, tk+1) = ul (q

′, tk)×2−(tk+1−tk)/T +1 (5.5)

le score ul (q′, t0) est initialisé à0 pour toutes les requêtes q′, l’utilité décroît avec la fonction

d’âge2−(tk+1−tk)/T où T est la période après laquelle l’utilité est divisée par2 si les résultats de
q′ ne sont plus accédés.
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Le bénéfice localde mettre en cache les données d’une requêteq′ calculé par un pairp est
obtenu à partir de l’équation 5.4 comme étant :

βl(q
′, t) = ul (q

′, t)×
cost(q′, t)
size(q′)

(5.6)

Le bénéfice de cache local ne prend pas en considération les configurations de cache d’autres
pairs. Il est possible que la matérialisation des donnéesq′ par le pairp ne contribue pas à minimiser
le coût des requêtes du workloadW comme prévu, si d’autres pairs mettent aussi des données en
cache pour minimiser le coût de ces requêtes. Ainsi, si un pair pi−1 sur le chemin d’évaluation
c = q0@p0 → . . . → qi−1@pi−1 → qi@pi → qi+1@pi+1 → . . .qn@pn décide de mettre en cache
les résultats deqi@pi , la matérialisation des résultatsqk+1@pk+1 (pourk≥ i) par les pairspk est
redondantecar elle ne contribue pas à améliorer le coût deq0 sur ce chemin.
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FIG. 5.2 – Cache redondant

Exemple 21. Considérons que tous les pairs appliquent un score de bénéfice local basé sur la
fréquence afin de décider des résultats à mettre en cache. Supposons que pa peut matérialiser
tous les résultats, que pb ne peut pas matérialiser les résultats de q5@pc et que q1 et q2 ont été
exécutées une fois. Alors l’utilité locale de la mise en cache des résultats de q6 calculée par pc est
deux fois plus grande que l’utilité de q7. Par conséquent, pc place en cache les résultats de q6.

Supposons que pa et pb mettent en cache q4 (voir figure 5.2-a). L’évaluation suivante de q1@pa

et q2@pb utilise les résultats mis en cache et génère des appels à q5 et q7. Elle ne bénéficie donc
pas de la matérialisation de q6 par pc. Après un certain temps, le bénéfice de q6 qui n’a pas été
utilisé devient plus petit que celui de q7 qui continue à être utilisé, et par conséquent pc place dans
son cache le résultat de q7 (voir figure 5.2-b)). Si le score d’utilité locale pour mettre en cache q6
est grand, cela prend plus de temps à pc de le supprimer du cache et de le remplacer par q7.

Dans la suite de ce chapitre nous allons appliquer le calcul d’importance d’un service basée
sur la contribution effective, présenté dans le chapitre 3,afin de définir unbénéfice de cache global
qui réduit les comportements de cache mutuellement redondants lors de l’évaluation de requêtes
distribuées.
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5.5 Stratégie de cache globale

Dans cette section nous présentons une nouvelle politique de cache distribuée pour minimiser
le coût des requêtes du workloadW . Cette nouvelle politique définit pour chaque donnéeq′ à
mettre en cache sur un pairp un bénéfice de cache globalsimilaire au score de contribution totale
sur les chemins d’utilisation que nous avons défini dans le chapitre 3. Le bénéfice de cache global
de q′ représente lacontribution totale effectived’une matérialisation deq′ à diminuer le coût de
toutes les requêtes dansW . Nous allons montrer dans la suite l’application du modèle générique
de contribution et d’importance de services afin de définir des stratégies de cache pour l’évaluation
des requêtes distribuées.

5.5.1 Application du modèle générique

Nous avons montré dans la section 3.3 du chapitre 3 que l’importanceν ji (t) reçue par le service
sj de la part d’un servicesi ∈ In(t,sj) représente lacontribution totaledesj à tous les services du
système sur tous les chemins d’utilisation desj qui passent parsi. Ce principe est illustré dans la
figure 5.3.

...

ν ji (t)

si

sj

s1 sn

FIG. 5.3 – Graphe d’utilisation

Supposons sur cette figure que le servicesi correspond à un pairp, que les services1, . . . ,sn

correspondent aux requêtes du workload et quesj correspond à une requêteq′ appelée pendant
l’évaluation des requêtes dep. Dans ce cas l’importanceν ji (t) donnée parp à q′ correspond à
la contributionde q′ à toutes les requêtes du workload qui l’utilisent à traversp. Dans la suite
nous définissons lacontributiond’une requêteq′ comme étant lacontribution de sa mise en cache
par le pairp à réduire le coût total des requêtes du workload. Les cheminsd’utilisation de services
correspondent, dans notre application de cache, aux chemins d’évaluation de requêtes du workload
qui utilisent les résultats deq′ sur le pairp.
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Trace d’accès aux résultats d’une requête

Nous définissons latrace d’accès aux résultats d’une requêtede manière similaire à la trace
d’utilisation de services que nous avons introduit par la définition 1 (page 48). Sur chaque pairp, la
fonction detrace d’accès aux résultats d’une requêteΛ(t, p,q′) enregistre les instants auxquels les
requêtes dep ont utilisé les donnéesq′@p′ pendant leurs évaluation jusqu’àt, indépendamment
du fait qu’ils soient matérialisés ou virtuels.

Notons que la trace d’accèsΛ(t, p,q′) enregistre les instantsτ ≤ t auxquels les cheminsc =
q0@p0(t0) → . . .qi(ti) → . . . → q@p(τ), d’évaluation des requêtesq0(t0) ∈ W (t) accèdent aux
données deq′ à travers des requêtesq du pairp.

Exemple 22.Par exemple, si nous considérons la figure 5.1, dans laquelleq1 et q2 sont des re-
quêtes du workload, la trace d’accèsΛ(t, pc,q6) enregistre les instants auxquels les chemins d’éva-
luation de requête q1 → q4 et q2 → q4 ont accédé aux résultats de q6 sur le pair pc.

Contribution de la mise en cache d’une requête

La mise en cache des résultats deq′ sur p diminue non seulement le coût d’évaluation de
chaque requête localeq de p utilisantq′ mais également le coût de chaque requête du workload
qui utiliseq′ sur un chemin d’évaluation qui passe parq par le coût des résultats virtuelscost(q′, t)
(voir l’équation 5.3).

Exemple 23.Dans la figure 5.1-b), la mise en cache des réponses de q6 sur le pair pc diminue
le coût de q4, ainsi que le coût d’évaluation des requêtes du workload q1 et q2 sur les chemins
d’évaluation qui utilisent q6 à travers q4.

Nous pourrions alors estimer à l’instantt que la contribution de la mise en cache deq′ sur p
est grande s’il existe beaucoup de chemins d’évaluation de requêtes du workload dont les instants
sont enregistrés dansΛ(t, p,q′) et si le coûtcost(q′, t) est élevé. Nous allons montrer dans la suite
que cette heuristique correspond au calcul dubénéfice local(équation 5.6) que nous avons montré
précédemment.

En réalité, la contribution de la mise en cache deq′ doit prendre en compte, pour chaque
chemin d’évaluation, l’utilité d’améliorer le coût du workload sur ce chemin. Par exemple, si
pk décide de placer dans son cache le résultat d’une requêteqk+1, tous les chemins d’évaluation
q0@p0(t0) → q1@p1(t1) → . . . pi@qi(ti) → qi+1@pi+1(ti+1) → . . .qn@pn(tn) s’arrêteront alors à
qk et la matérialisation deqi+1 surpi sera inutile sur ce chemin. Ceci est illustré sur la figure 5.2-a)
qui montre que la mise en cache deq6 surpc est inutile pour la diminution du coût sur les chemins
q1 → q4 andq2 → q4.

Nous définissons dans la suite l’utilité et lebénéfice globalde mise en cache des données d’un
requêteq′ sur un pairp.
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5.5.2 Scores d’utilité sur un chemin

Nous montrons dans cette section le calcul du score d’utilité de mettre en cacheq′ sur un pair
p afin d’améliorer le coût du workload sur un chemin d’évaluation de requête. L’idée de base est
de calculer et de propager desscores de redondancesur les chemins d’exécution de toutes les
requêtesq0 du système de requêtesW .

Considérons un chemin d’évaluationc = q0@p0(t0) → . . .qi@pi(ti) . . . → qn@pn(tn). Chaque
pair pi−1 sur c estime la probabilité qu’il mettra en cache le résultat deqi envoyé parpi . pi−1

combine ce score dematérialisation localeavec le score reçu de la part depi−2 obtenant ainsi
un score de redondance sur le cheminqui est propagé ensuite au pairpi . Si pi reçoit viac un
score de redondance qui est proche de 0, il estime comme fortement probable qu’au moins un
pair pk « avant »pi sur ce chemin ait mis en cache le résultat intermédiaire deqk+1@pk+1 et que
l’évaluation future deq0@p0 n’atteindra pluspi sur ce chemin. L’utilité de réaliser une mise en
cache deqi+1 pour améliorer le coût deqi@pi est 0 pour les évaluations futures deq0@p0 surc.

Définition 20. (score de redondance sur un chemin) Soit c= q0@p0(t0) → . . .qn@pi(tn) un che-
min d’évaluation dansP (q0, t0) pour une requête du workload q0 donnée, et m(qi, ti) le score de
matérialisation locale reflétant la probabilité que pi−1 mette dans le cache le résultat de qi (nous
allons montrer dans la suite comment calculer cette probabilité). Lescore de redondancem∗(qi , ti)
d’une requête qi , 0 < i ≤ n, sur le chemin c exécutée à l’instant ti, est défini par le produit des
scores de matérialisation locale calculés par tous les pairs pk évaluant des requêtes qk avant qi
(k < i) :

m∗(qi, ti) = m(q0, t0)× . . .×m(qi, ti)

Nous considérons le score de redondance de la requête du workloadq0@p0 comme étant de 1
(q0@p0 est posée par l’utilisateur).

Pour chaque chemin d’évaluationc = q0@p0(t0) → . . .qi@pi(ti) . . . → qn@pn(tn) le score
d’utilité sur ce chemin de mettre en cache les résultats deqi+1 sur pi est défini comme étant :

Définition 21. (score d’utilité sur un chemin) Lescore d’utilité sur un cheminc de mettre en cache
un résultat de requête qi+1@pi+1 est défini par le score m∗(qi, ti) de la requête qi(ti) utilisant le
résultat de qi+1 à l’instant ti : ρ(qi+1, ti) = m∗(qi, ti).

Estimation du score de matérialisation locale

Dans la suite nous considérons un pairpi−1 qui appelle une requêteqi@pi lorsqu’il exécute
une requête localeqi−1 (qi−1(ti−1) → qi(ti)).

Définition 22 (score de matérialisation locale). Le score de matérialisation localem(qi, ti) ∈ [0,1]
calculé par le pair pi−1 pour une requête qi@pi donnée qui est exécutée à ti lorqu’il évalue une
requête locale qi−1 à l’instant ti−1 estime la probabilité que pi−1 ne matérialisera pasle résultat
de qi .
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Si m(qi, ti) vaut 0, alorspi−1 estime qu’il mettra certainement en cache le résultat deqi et qu’il
est inutile quepi améliore le coût deqi pour le chemin d’évaluation correspondant. Sim(qi , ti) = 1,
alors pi−1 estime qu’il ne placera pas en cache le résultat deqi . Alors, n’importe quelle mise en
cache faite parpi pour améliorer le coût deqi est estimée comme utile pour le chemin d’évaluation
de requête qui passe parpi−1. Evidemment, ce score est uniquement une estimation de la décision
réelle qui sera effectivement prise parpi−1 au moment où il reçoitqi .

Le score de matérialisationm(qi , ti) ∈ [0,1] pourrait prendre en considération différentes
propriétés (taille, fréquence d’accès) deqi et d’autres requêtes appelées parpi−1, et aussi la
configuration courante et les configurations futures de cache de pi−1. Néanmoins, la fonction
d’estimation doit être calculée de manière efficace sans unesurcharge de requêtes supplémentaire.

Dans nos expériences nous avons considéré pour le score de matérialisation une heuristique
simple qui est basée sur la taille des données. Le pairpi−1 peut seulement mettre en cache les
résultats des requêtes dont la taille est inférieure à la taille totale de son cache, qui est notée par
Total(pi−1). Par conséquent,m(qi , ti) = 1 pour toutes les requêtesqi dont les résultats sont plus
grands que la taille totale du cache. Si la taille du résultatdeqi permet de le mettre en cache, nous
estimons sa probabilité de mise en cache en fonction de l’espace total occupéOccup(pi−1, ti−1) du
cache lorsqueqi−1 est évaluée et de la taille estimée du résultat de la requêteqi , comme suit :

m(qi, ti) =







1 si size(qi) > Total(pi−1)

1−min(1, Total(pi−1)
Occup(pi−1,ti−1)+size(qi)

) sinon
(5.7)

Chaque pairpi−1 estime qu’il est plus utile de mettre en cache plusieurs données de petite taille
plutôt qu’une seule donnée dont la taille est plus grande. Cescore de matérialisation local consi-
dère que les probabilités de matérialisation de tous les résultats de requêtes sont indépendantes.
Le score de matérialisation est calculé pour chaque requêteqi ∈ V ir (qi−1, ti−1) appelée pendant
l’évaluation deqi−1, indépendamment des autres requêtes dansV ir (qi−1, ti−1).

Une autre solution que nous avons étudié considère la taillede toutes les données virtuelles
nécessaires àqi−1@pi−1, puisque tous ces résultats vont être candidats à être mis dans le cache de
pi−1. Nous notons par :

Vsize(qi−1, ti−1) = ∑
qk ∈ V ir (qi−1,ti−1)

∧ size(qk) ≤ Total(pi−1)

size(qk)

la taille de tous les résultats virtuels dont la taille estimée est inférieure à la taille totale de cache
Total(pi−1). Le score de matérialisation d’une requêteqi ∈ V ir (qi−1, ti−1) exécutée à l’instantti
est défini comme étant :
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m(qi, ti) =







1 si size(qi) > Total(pi−1)

1−min(1, Total(pi−1)
Occup(pi−1,ti−1)+Vsize(qi−1,ti−1)

) sinon
(5.8)

Notons que le calcul ci-dessus suppose que l’ensembleV ir (qi−1, ti−1) est connu avant l’évaluation
de qi−1@pi−1. Nous supposons également que la taillesize(qi) d’un résultat deqi est connu par
le pair pi−1 quand il appelleqi . Lorsqueqi est appelée parpi−1 pour la première fois,size(qi) est
estimée à l’aide de la taille moyenne des données placées en cache.

5.5.3 Bénéfice global

Nous estimons l’utilité globale de mettreqi+1 dans le cache depi en agrégeant les scores
d’utilité sur tous les chemins d’évaluation dont les instants sont enregistrés dansΛ(t, pi,qi+1).
Les scores d’utilité sur les chemins d’évaluationc qui utilisent qi+1 sont calculés à différents
instants de temps. Afin de prendre en compte le caractère récent de l’utilisation des donnéesqi+1

et pour donner moins de signification aux accès passés, les valeurs d’utilité sur les chemins d’éva-
luation sont pondérés par leur ancienneté. Nous utilisons une fonction décroissante d’ancienneté
age: T × T → [0,1] telle queage(τ, t), avecτ ≤ t, est utilisée pour estimer l’ancienneté relative
à l’instantt d’un accès réalisé à l’instantτ (age(τ, t) est non-définie pourτ > t). La fonctionage
est décroissante avec l’intervalle de tempst − τ, depuis la valeur 1 quandτ = t jusqu’à la valeur 0
lorsque(t − τ) → ∞.

Nous utilisons dans la suite la fonction d’anciennetéage(τ, t)= 2−(t−τ)/T utilisée aussi par [28]
(T est la période après laquelle l’utilité est divisée par 2). Nous considérons donc qu’il est utile
d’améliorer le coût du workload sur le cheminc si la probabilité que d’autres pairs sur ce chemins
n’ont pas fait du cache est élevée et si cette probabilité a été calculée récemment. Le score d’utilité
globale de mettre en cacheqi+1 sur pi dépend de son utilisation (fréquence d’accès et caractère
récent) et des scores d’utilité sur les chemins d’évaluation reçus dans le passé :

Définition 23 (utilité globale). L’utilité globalede mettre qi+1 dans le cache de pi à l’instant t est
définie comme étant :

ug(qi+1, t) = ∑
τ∈Λ(t,pi ,qi+1)

age(τ, t)×ρ(qi+1,τ) (5.9)

Le score d’utilité globaleug(qi+1, t) des résultats d’une requêteqi+1 donnée représente le
nombre totalestiméde chemins d’évaluation de requête qui utilisent le résultat deqi+1 à traverspi

jusqu’à l’instantt et qui n’ont pas mis en cache des résultats intermédiaires avantqi+1.

Le bénéfice globalde mettre en cache les données d’une requêteq′ calculé par un pairp
est déduit à partir de l’équation 5.4 et de l’équation de l’utilité globale comme étant :
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βg(q
′, t) = ug(q

′, t)×
cost(q′, t)
size(q′)

(5.10)

5.6 Comparaison des deux stratégies

Nous allons comparer dans cette section la méthode de cache basée sur le bénéfice local avec
la méthode basée sur le bénéfice global. Pour ce faire, nous allons montrer que l’utilité globale
peut être calculée récursivement de la même manière que l’utilité locale (voir l’équation 5.5) en
s’appuyant sur la valeur d’utilité globale calculée lors dudernier accès au résultat deqi+1 par un
chemin d’évaluation de requête.

Proposition 2. Soit age(τ, t) une fonction d’ancienneté définie comme auparavant, telle que
age(τ, t) = age(τ, t ′)× age(t ′, t) pour tout τ ≤ t ′ ≤ t. Soit ug(qi+1, tk) désignant le score d’uti-
lité globale calculé lors du k-ème accès au résultat de qi+1 à l’instant tk. Alors, le score d’utilité
globale ug(qi+1, tk+1) du (k+1)-ème accès au résultat de qi+1 peut être calculé à partir du score
d’utilité précédent ug(qi+1, tk) comme suit :

ug(qi+1, t
k+1) = ug(qi+1, t

k)×age(tk, tk+1)+ρ(qi+1, t
k+1) (5.11)

où ug(qi+1, t0) = 0 pour tout qi+1.

Preuve: Supposons que la trace d’accès aux résultatsq′ à l’instantt estΛ(t, p,q′) = {t1, t2, . . . , tn}.
A l’instant t1 l’utilité globale est ug(q′, t1) = ρ(q′, t1) et à t2, l’utilité globale est
ug(q′, t2) = ρ(q′, t1) × age(t1, t2) + ρ(q′, t2). Ceci implique qu’à l’instant t2 nous avons
ug(q′, t2) = ug(q′, t1)×age(t1, t2)+ρ(q′, t2). A l’instant t3, nous pouvons calculer l’utilité globale
ug(q′, t3) = ρ(q′, t1) × age(t1, t3) + ρ(q′, t2) × age(t2, t3) + ρ(q′, t3) L’utilité globale peut être
réécrite :ug(q′, t3) = (ρ(q′, t1)× age(t1, t2) + ρ(q′, t2))× age(t2, t3) + ρ(q′, t3) ce qui implique
ug(q′, t3) = ug(q′, t2)×age(t2, t3) + ρ(q′, t3). Par induction surk nous obtenons ainsi la formule
dans l’équation 5.11. 2

Les deux manières de calculer l’utilité globale décrites par les équations 5.9 et 5.11 sont
donc équivalentes. Ceci nous permet de calculer l’utilité globale de manière récursive et ainsi
d’optimiser le calcul et d’économiser de la mémoire en évitant de stockerΛ(t, pi,qi+1).

Nous remarquons que l’utilité locale peut s’écrire aussi demanière équivalente comme
étant :

ul (q
′, t) = ∑

τ∈Λ(t,p,q′)

1×age(τ, t)

Cette équation nous permet d’observer que l’utilité localepeut être déduite de l’utilité globale
si nous considérons les scores d’utilité sur tous les chemins d’évaluation de requête enregistrés
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dansΛ(t, p,q′) comme étant de 1. Nous déduisons donc que le score d’utilité localeul (qi+1, t)
prend en compte seulement le nombre et l’ancienneté des chemins d’évaluation dansΛ(t, p,q′).
Le calcul de l’utilité locale estime donc que la mise en cachede pi des résultats deq′@p′ est utile
pour améliorer le coût des requêtes du système surtousles chemins qui utilisentq′ à traversp.

5.7 Implantation

Les deux stratégies de remplacement de cache mentionnées précédemment ont été implantées
par un algorithme distribué où chaque pair estime localement, en fonction de la stratégie appliquée,
(i) le bénéfice local de mise en cache (équation 5.6) ou(ii) le bénéfice global de mise en cache
(équation 5.10) des résultatsr des requêtesq qu’il appelle. Les métadonnées nécessaires pour
calculer le score de mise en cache d’un certain résultat de requêter sont désignées comme suit :

Ta[r] : estampille temporelle du dernier accès àr
U [r] : score d’utilité de mise en cache der à l’instantTa[r]
S[r] : taille der
C[r] : coût d’obtenirr (équation 5.3)
Lc[r] : ancienneté de mise en cache der àTa[r]
Bc[r] : score de bénéfice cumulatif de mise en cache der àTa[r]

Ancienneté du cache et bénéfice cumulatif de mise en cache

Suivant la stratégie,U [r] fait référence soit à l’utilité locale ou globale.U [r] est mise à jour à
chaque instantt où r est accédé de la façon suivante :

U [r] = U [r]×age(Ta[r], t)+xi

oùxi = 1 pour l’utilité locale etxi = ρ(r, t) pour l’utilité globale (voir les équations 5.11 et 5.5).
Afin d’évincer les données placées en cache qui ne sont plus accédées depuis une longue pé-

riode de temps, nous utilisons une solution standard appliquée dans les politiques de remplacement
de cache existantes [28]. L’idée de base est de stocker pour chaque donnée matérialiséer uneva-
leur d’horloge de cache Lc[r] et unscore de mise en cache cumulatif Bc[r] = Lc[r] +U [r]× C[r]

S[r] .

Lc[r] = Bc[r ′] correspond au bénéfice cumulatif du résultatr ′ évincé le plus récemment avant le der-
nier accès àr. Si Lc[r] > Lc[r ′], alorsr a été utilisé aprèsr ′ et il y a eu au moins une modification
du cache entre ces deux accès (Lc[r] reflète l’ancienneté de l’accès àr en fonction de l’évolution
du cache).

Gestion des métadonnées
Les métadonnées pour le calcul du bénéfice de mise en cache desrésultats de requête sont stockées
sur chaque pairp à l’aide de deux tables de hachage : la tableAll stocke des informations sur
à la fois des données matérialisées et virtuelles, et la table Cachedmaintient des informations
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seulement sur les données matérialisées. Les deux tables dehachage sont indexées par l’identifiant
de résultat correspondant :

– All [r] = (Ta[r],U [r],S[r]) contient des informations utiles pour le calcul des scores de
matérialisation (S[r]) et pour maintenir à jour les informations sur toutes les données
accédées (U [r] et T[r]).

– Cached[r] = (C[r],Lc[r],Bc[r]) retourne les métadonnées utilisées accompagnées des don-
nées dansAll [r] afin de calculer le bénéfice cumulatif d’un résultat de requête matérialisé
r.

All [r] est inconnu pour de nouveaux résultats de requête etCached[r] est inconnu pour tous les
résultats de requête virtuels.

Afin d’obtenir des estimations précises,All doit stocker des métadonnées pourtous les ré-
sultats de requête (mis en cache ou virtuels) reçus dans le passé. La taille de cette table dépend
du nombre de requêtes différentes générées par un pair donnéet, en pratique, conserver cette
information peut devenir vite très gourmand en espace et en temps. Différentes techniques d’ap-
proximation peuvent être utilisées pour borner la taille deAll . Par exemple, les métadonnées des
résultats peuvent être maintenues pour une fenêtre temporelle donnée[Ta[r],Ta[r] + ∆] où ∆ est
l’ancienneté maximale des résultats de requête considéréscomme candidates à la matérialisation
(par exemple,∆ = max{T|age(Ta[r],Ta[r]+T) > ε}, c’est à dire que la période maximale de temps
où l’ancienneté n’est pas inférieure à unε donné). Cette technique d’approximation nécessite un
chemin d’accès optimisé à des résultats de requête obsolètes dansAll . De façon similaire, la poli-
tique de cache doit disposer d’une manière efficace pour identifier les entrées avec des valeurs de
bénéfice cumulatif faibles dansCached, entrées qui seront considérées pour une éventuelle élimi-
nation du cache. Ceci peut être réalisé en maintenant des structures d’index appropriées comme les
arbresB+ ou les listes triées définies sur les attributs à trier correspondants (ancienneté d’accès ou
bénéfice cumulatif).

Stratégie de remplacement de cache

Dans ce qui suit, nous présentons l’algorithme distribué qui implante le remplacement du
cache en s’appuyant sur la stratégie basée sur le bénéfice global qui utilise les scores d’utilité
globale définis par l’équation 5.11 à la page 111. Remarquonsque le même algorithme peut
être appliqué pour implanter la stratégie basée sur l’utilité locale en fixant tous les scores de
matérialisationm∗[qi] des requêtesqi à la valeur 1.

Par soucis de simplicité, nous présentons l’algorithme de remplacement de cache pour des
protocoles requête-réponse où chaque appel de requêteqi@p→ q j@p′ correspond à un appel de
procédure distant (RPC) « étendu » qui est implanté à l’aide de la procédureCachedRPC(voir Alg.
2). Clock désigne l’horloge temps-réel etCacheClockdésigne l’horloge du cache contenant le
bénéfice cumulatif des données les plus récemment évincées.Cet algorithme est exécuté à chaque
fois queqi@p est appelé. Le résultatr est le résultat d’une requêteq j ∈ Out(qi) nécessaire à
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l’évaluation deqi . A chaque accès à un résultatr placé en cache, nous mettons à jourL[r] etU [r],
et déplaçonsr à la position correspondante à sa nouvelle valeurBc[r]. La listeCachedest déjà
triée et cette opération à la complexité temporelleO (log(Total)), où Total est la taille totale du
cache. Sir n’est pas en cache (ligne 8) nous calculonsmr , le score de matérialisation locale estimé
deq j , conformément à l’équation 5.7 (page 109).

Algorithme 2 : CachedRPC(m∗[qi ])

r = identifiant du résultat deq j1

Ta[r] = Clock2

si (Cached[r] est défini)alors3

L[r] = CacheClock4

U [r] := U [r]×age(Ta[r], t)+m∗[qi ]5

Bc[r] = L[r]+U [r]× C[r]
S[r]6

Trier Cachedpar ordre croissant deBc7

sinon8

si (S[r] > CacheSize)alors mr = 09

sinon mr = 1−min(1,CacheSize/(OccSpace+S[r]))10

r=call q j@p′ avec le scorem∗[qi]×mr11

L[r] = CacheClock12

C[r] = coût d’évaluation deq j@p′13

S[r] = taille de la réponse14

si (All [r] est indéfini)alors15

Ba[r] := 0.33×m∗[qi]16

sinon17

Ba[r] :=18

Ba[r]×age(Ta[r],Clock)+m∗[qi ]19

Bc[r] := L[r]+Ba[r]×
C[r]
S[r]20

AppliqueStratégie(r)21

A chaque fois que le résultat deq j est reçu, nous mettons à jour les informations locales sur sa
taille et son coût. Nous donnons moins d’importance à l’accès aux données non-populaires en mul-
tipliant le premier score d’utilité par 0,33 (de façon similaire à [28]). Le score de matérialisation
m∗[qi ]×mr (conformément à la définition 20) est envoyée àq j en même temps que les paramètres
de l’appel (ligne 11 de l’algorithme), ainsi nous n’ajoutons pas de coûts additionnels.

La stratégie de cache (voir algorithme 3) choisit un sous-ensemble des résultats matérialisés
candidatstel que le bénéfice global decandidatsest plus petit queB[r] et que la taille totale de
candidatsest plus grande queS[r]−FreeSpace. Il peut y avoir plusieurs sous-ensembles satisfai-
sant ces deux conditions suivant le bénéfice et la taille des résultats. Le bénéfice et la taille ne sont
pas forcément corrélés : un résultat de petite taille pourrait avoir un bénéfice élevé et vice-versa.
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Par conséquent, l’algorithme de remplacement doit explorer la totalité de l’ensemble des résultats
matérialisables possibles qui pourrait être remplacé parr. Le nombre de sous-ensemble qui de-
vrait être testé est 2Total, où Total est la taille du cache. Afin d’accélérer le calcul, nous utilisons
la même heuristique que [107] qui consiste à tester seulement la taille et le bénéfice des données
mises en cache avec les valeurs de bénéfice de mise en cache lesplus faibles (en début de la liste).

Algorithme 3 : AppliqueStratégie (r)

pos= 01

candidates:= /0 /* candidats à l’éviction */2

Bt := 0 /* bénéfice total des données évincées */3

Bm := 0 /* bénéfice maximal des données évincées */4

total_size:= 05

pour ( (FreeSpace+ total_size) < S[r]) faire6

rk = Cached[pos] /* on obtient le résultat mis en cache sur pos */7

candidates:= candidates∪{rk}8

Bt := Bt +Bc[rk]9

Bm := Bc[rk]10

total_size:= total_size+S[rk]11

pos:= pos+112

si (Bt ≤ B[r]) alors13

Cached= Cached\candidates∪{r}14

CacheClock:= Bm /* CacheClock= bénéfice maximal des données évincées15

*/

Notre politique d’admission en cache est proche de celle proposée par [28]. Alors que leur
politique met toujours en cache les données accédées récemment, notre méthode place seulement
en cache les données avec le bénéfice le plus important, puisque nous souhaitons améliorer le coût
global des requêtes du système. Le sur-coût de la stratégie de cache globale comparée à la stratégie
locale est seulement généré par les informations et calculsadditionnels nécessaires à l’estimation
des scores de matérialisation, c’est à dire le stockage deS[r] et le calcul demr (ligne 9 et 10 de
l’algorithme 2). Il faut également envoyer le score de matérialisation comme paramètre additionnel
à l’appel deq j . Calculer le score de matérialisationmr en utilisant l’équation 5.8 présente un coût
plus élevé, puisqu’il faut calculer la somme des tailles de tous les résultats virtuels nécessaires à
qi . Par conséquent, nous devons garder pour chaque requêteqi de chaque pair, la liste des résultats
nécessaires pour son évaluation. Ceci pourrait être réalisé à l’aide d’une table de hachage associant
à chaque identifiant de requête d’un pair, l’identifiant d’une requête nécessaire pour l’évaluer.

5.8 Évaluation expérimentale

Cette section présente plusieurs expériences conduites sur un environnement de simulation
pour des systèmes de traitement de requêtes distribués à grande échelle. Toutes les simulations ont
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été implantées en Java (JDK 1.5) et exécutées sur un ordinateur AMD Turion 64 (1.6 GHz, 2Go
RAM) sous Linux SUSE 10.0.

5.8.1 Configuration expérimentale

Nous avons considéré un réseau deP = 1000 pairs et un ensemble de requêtes du workload
W = {qi(ti)} qui sont uniformément distribuées sur tous les pairs du système. Chaque requête
du workload génère un graphe acyclique de sous-requêtes (qui ne sont pas nécessairement des
requêtes du workload). Les requêtes du workloadW sont générées en choisissant les paramètres
suivants :

N : le nombre de requêtes du système,

M : le nombre maximal de sous-requêtes voisines pour chaque requête (largeur d’une requête),

H : le nombre maximal de sauts (hops) générés lors de l’évaluation d’une requête du système
(hauteur d’une requête),

F : la fréquence minimale d’exécution d’une requête (en heures),

C : la taille du cache : pour faciliter l’interprétation des résultats de la simulation, nous supposons
que tous les résultats des requêtes ont la même taille (fixée à1), et nous exprimons la taille du
cache d’un pairp par un ratio du nombre total de sous-requêtes appelées parp (pourcentage).

La largeur et la hauteur maximale de chaque requête du système sont des variables générées
aléatoirement, dont les valeurs sont distribuées uniformément sur les intervalles[1,M] et [1,H],
respectivement, et chaque requête dansW déclenche alors en moyenne l’évaluation d’approxima-
tivement(M/2)H/2 sous-requêtes. Toutes les sous-requêtes d’une requêteq@p sont des requêtes
distantes fournies par un pairp′ différent qui est choisi aléatoirement parmi tous les pairsdu
système. La probabilité de choisir une requête existanteq′@p′ ou de créer une nouvelle requête
qnew@p′ est fixée à 50%.

Sauf si c’est précisé autrement, toutes les expériences utilisent un système deN = 10000
requêtes avec une largeur maximaleM = 3 et une hauteur maximaleH = 10. Chaque requêtew
du workload est exécutée avec une fréquencef (w) ∈ [1,F] mesurée en heures (chaque requête
w ∈ W a donc une probabilité de1

f (w)
d’être exécutée à chaque heure). Nous fixonsF à 8 pour

nos expériences. Les valeurs de fréquence sont distribuéesuniformément sur toutes les requêtes
du workloadW (le nombre de requêtesw pour une fréquencef (w) donnée est donc1F ×N et
le nombre total de requêtes du workload exécutées à chaque heure dans le système est donc en
moyenne∑F

k=1(1/k)× (N/F) ∼ N/F × ln(F). Le cache a par défaut une taille correspondant à un
ratio de 25% des résultats de requêtes.

Les performances de chaque stratégie de remplacement de cache basée sur le coût pour un
workload donnéW sont estimées par la somme des coûts d’exécution de toutes les requêtes du
systèmeW jusqu’à un instantD donné (voir l’équation 5.1). Nous avons simulé l’exécutiondes
requêtes du workload durant deux jours (D = 48 heures). Le taux de transfert entre chaque couple
de pairs(p, p′) est choisi aléatoirement dans l’intervalle[0.01,1.00]. Le coût de calcul est le même
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pour toutes les requêtes et est fixé à 0.001, autrement dit nous considérons que le coût d’une requête
est principalement influencé par le coût de communication derésultats de ses sous-requêtes.

Politique de cache

Nous avons implanté et comparé trois mesures pour estimer lebénéfice de mise en cache du
résultatr d’une requêteq(t) donnée :

– LOCALE [107] : le score de mise en cache est uniquement basé sur le coût et la taille
des résultats de requête. Ce score est calculé de manière similaire au bénéfice local dans
l’équation 5.6 (page 105), en considérant le score d’utilité comme étant constantul (q, t) = 1.
Cette méthode utilise également une horloge de cache qui évince les données mises en
cache qui n’ont pas été accédées depuis longtemps.

– LOCALE+ [28] : les données sont mises en cache en utilisant le bénéfice local calculé
d’après l’équation 5.6. Le bénéfice local prend en compte le score d’utilité localeul (q, t) qui
estime la fréquence d’accès aux données (voir équation 5.5,page 104).

– GLOBALE (notre contribution) : le score utilisé pour la mise en cached’une donnée est son
bénéfice global, calculé avec l’équation 5.10 (page 111) quiest basé sur l’utilité globale des
donnéesug(q, t) (équation 5.11, page 111).

5.8.2 Expériences

Comme nous l’avons montré dans l’exemple 21, les décisions de remplacement de cache prises
localement à chaque pairp lors du traitement de requêtes distribuées pourraient introduire de la
redondance dans l’ensemble des résultats de requêtes matérialisés. Les scores d’utilitéglobale
estiment pour chaque chemin d’évaluation de requête atteignant un pairp donné, la probabilité
qu’un certain pair avantp matérialise un résultat de requête intermédiaire. Une stratégie de
remplacement de cache basée sur GLOBALE peut ainsi éviter plus rapidement les stratégies de
cache redondantes que les stratégies LOCALE et LOCALE+ qui ne prennent pas en compte les
informations sur des chemins d’évaluation. Ceci est illustré sur les figures 5.4, 5.5 et 5.7 qui
montrent que les décisions de remplacement de cache de la stratégie GLOBALE sont meilleures
que celles de LOCALE+ lorsque le nombre de sous-requêtes et le nombre de requêtesdu workload
augmentent. Cette plus grande réactivité permet égalementà la stratégie GLOBALE de s’adapter
plus rapidement que LOCALE+ à une augmentation soudaine du nombre de requêtes dansW (voir
figure 5.10).

Nos expériences montrent que GLOBALE offre de meilleures performances pour toutes les
configurations d’expériences, à l’exception de trois situations particulières pour lesquelles la
redondance est bénéfique :
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(i) quand les périodes d’expiration des données dans le cache sont courtes ; dans ce cas les
données mises en cache de façon redondante pourraient contribuer à rafraîchir les résultats
des requêtes (voir figure 5.9) ;

(ii) à l’apparition de nouveaux chemins de requêtes qui peuvent profiter des données matériali-
sées par les stratégies de mise en cache redondantes (voir figure 5.10) ;

(iii ) dans le cas de requêtes impopulaires qui pourraient bénéficier des stratégies de cache redon-
dantes (voir figure 5.8).

Largeur et hauteur de requêtes moyennes

Les figures 5.4 et 5.5 comparent le coût d’évaluation du système de requêtes pour les straté-
gies LOCALE, LOCALE+ et GLOBALE, en fonction de la largeur de requête maximaleM (voir
figure 5.5) et du nombre maximal de sautsH pour l’évaluation d’une requête du système (voir
figure 5.4).

FIG. 5.4 – Nombre de sautsH variable

Le fait d’augmenter la hauteur et/ou largeur moyennes de toutes les requêtes du workload
augmente le nombre total de sous-requêtes déclenchées par une requête dansW et, sans mise en
cache, le coût d’évaluation augmenterait. Cependant, comme les deux figures le prouvent, toutes
les politiques de mises en cachediminuentle coût d’exécution de requête dans cette situation.
Ceci peut être expliqué comme suit : avec un nombre fixe de pairs et de requêtes dansW , une
augmentation de la hauteur et/ou largeur moyennes augmentela fréquence moyenne à laquelle
chaque pair est interrogé et également la probabilité que les données qu’il a matérialisées soient
utiles pour ses pairs voisins (les mises en cache redondantes sont réduites). Les pairs peuvent
profiter de la mise en cache de leurs voisins et matérialiseront des données dont le coût n’a pas
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été amélioré par ceux-ci. Ce « comportement collaboratif » est équivalent à une croissance de la
capacité de cache de chaque pair et réduit donc le coûtglobal du workload. Cette affirmation est
également confirmée par la figure 5.6 qui montre que le coût d’évaluationglobal des requêtes
du workload décroît lorsque le nombre moyen de pairs voisinsaugmente (la mise en cache est
intéressante pour les réseaux « dense »).

FIG. 5.5 – Nombre de voisinsM variable

Notre politique de cache basée sur les scores de matérialisation de chemin suppose que l’influence
d’une décision de mise en cache au niveau d’un pairp sur la décision prise par un autre pairp′

décroît avec la distance entrep et p′ : autrement dit placer dans le cache des données au niveau
d’un pair a une plus grande probabilité d’être utile pour lespairs « proches » que pour les pairs
distants. En effet, si le pair est plus éloigné il est possible qu’un autre pair situé entre eux ait mis
aussi en cache des données. Ceci est aussi confirmé par les figures 5.4 et 5.5 qui montrent que
la largeur de requête moyenne (voir figure 5.5) a un impact plus fort sur l’économie de coût des
requêtes du système que la hauteur de requête moyenne (voir figure 5.4). Par exemple, les requêtes
du système générées avec la configurationc1 : (M = 3,H = 20) appellent le même nombre total
de sous-requêtes qu’avec la configurationc2 : (M = 4.5,H = 10) ((3/2)20/2 = (4.5/2)10/2 ≈ 58).
Néanmoins, les deux figures montrent que le coût atteint par la stratégie LOCAL+ est deux fois plus
élevé avecc1 qu’avecc2 (ceci est également vrai pour LOCAL). Le coût du système de requêtes
avec la stratégie GLOBALE est amélioré quant à lui de près de 75% dans la configurationc2 par
rapport à la configurationc1.

Nombre de voisins

Sur la figure 5.6, le coût d’exécution des requêtes dansW aprèsD = 48 heures pour les trois
stratégies dépend du nombre de voisins par pair autorisé (P = 1000).

Le coût total décroît avec le nombre croissant de voisins jusqu’à ce que ce nombre atteigne la
valeur de 100 voisins par pair (c’est à dire que chaque pair connaît 0,1% de tous les pairs), puis il
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FIG. 5.6 – Nombre de voisins autorisés par pair

se stabilise. Lorsque le nombre de voisin est limité à 1, chaque pair reçoit, en moyenne, des appels
d’un unique autre pair du système, et tout les chemins de requête pour lesquels un pair contribue
au système de requête passent principalement par les mêmes pairs. Dans ce cas, l’amélioration ob-
tenue par la stratégie GLOBALE comparée à celle obtenue par la stratégie LOCALE+ est d’environ
20%. En augmentant le nombre moyen de pairs voisins, l’amélioration relative entre les politiques
GLOBALE et LOCALE+ atteint 65% pour 10 voisins par pair.

Passage à l’échelle (nombre de requêtes)

La figure 5.7 montre le coût total des requêtes du workload pour un nombre variable de re-
quêtes. Pour chaque stratégie, le coût total augmente avec le nombre de requêtes du système, mais
cette augmentation est beaucoup plus lente avec la stratégie GLOBALE qu’avec les deux autres.
La mise en cache réalisée par GLOBALE donne donc de meilleurs résultats lorsqu’il y a beaucoup
de requêtes dans le système. La stratégie LOCALE+ est meilleure que la stratégie LOCALE puis-
qu’elle prend en considération l’utilisation des données dans le cache. Mais elle crée également
plus de mises en cache redondantes que la stratégie GLOBALE puisque les scores des données
redondantes augmentent, donc LOCALE+ évince ces données du cache après une période plus
longue.

Un nombre plus élevé de requêtes dans le workload augmente également la collaboration mais,
en même temps, il y a plus de requêtes dont le coût doit être amélioré. Par conséquent le coût du
workload augmente, contrairement aux cas précédents.

Requêtes populaires

La figure 5.8 présente leRatio Détaillé d’Economie de Coût(RDEC) [107] à la fin de chaque
journée pendant 7 jours pour deux configurations d’arbre de requête. LeRDECest calculé comme
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FIG. 5.7 – Nombre (N) de requêtes du système variable

suit :

RDEC(D) =
Costl(W ,D)−Costu(W ,D)

Costl(W ,D)
(5.12)

où Costu(W ,D) est le coût total du workload avec les stratégies LOCALE+ ou GLOBALE

et Costl(W ,D) est le coût avec la stratégie LOCALE. La définition de ces coûts est donnée par
l’équation 5.1, pourD = d∗24h (d = 1. . .7).

La première configuration,c1, est la configuration générée aléatoirement qui a été également
utilisée ci-avant. Dans la deuxième configuration,c2, un sous-ensemble de requêtes (les requêtes
populaires) sur chaque pair a beaucoup plus de clients que les autres requêtes du pair. Chaque
pair a un sous-ensemble de résultats populaires (produits par des requêtes populaires des voisins)
qui sont plus utilisés que les autres résultats pendant l’évaluation des requêtes locales de ce pair.
Puisque de nombreuses requêtes de chaque pair partagent lesmêmes résultats, le pair appelle peu
de requêtes différentes sur d’autres pairs.

Avec la première configuration (configurationc1 dans la figure 5.8), la différence entre les
coûts des deux stratégies diminue à la fin du septième jour mais reste significative (22% contre
60%). La stratégie GLOBALE améliore plus rapidement le coût des requête du workload que
LOCAL et LOCAL+ mais cette amélioration diminue car les deux stratégies locales évincent
également les données inutiles du cache après une période detemps.

Dans la deuxième configuration (c2), nous pouvons voir que l’amélioration du coût avec la
stratégie GLOBALE, de même qu’avec la stratégie LOCALE+, ne change pas avec le temps. Les
deux stratégies placent dans le cache dès le début les données pour les services les plus populaires.
Cette situation ne change pas dans les heures suivantes lorsque d’autres requêtes du système sont
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également exécutées.

FIG. 5.8 –RDECdurant 7 jours

En d’autres mots, les requêtes populaires sont plus utilisées que les autres requêtes depuis le
tout début, par conséquent la décision de mise en cache des pairs ne changent pas dans les heures
suivantes. Cette configuration montre également que la stratégie GLOBALE est moins performante
que la stratégie LOCALE+ (45% contre 60%). Les deux stratégies mettent en cache les données
populaires, mais avec la stratégie GLOBALE il y a des données (non-populaires) qui ne sont mises
en cache par aucun pair, parce que leur utilité estimée est très petite comparée à l’utilité des données
populaires. Avec la stratégie LOCALE+ cette situation ne se produit pas, puisque chaque appel a
une utilité estimée de 1, donc certaines données non populaires sont également mises en cache ce
qui permet un gain de performance globale.

Expiration du cache

La figure 5.9 montre l’impact de l’expiration des données mises en cache sur le coût des re-
quêtes du workload après deux jours. La période d’expiration permet de rafraîchir les données
placées en cache. Nous remarquons tout d’abord que la stratégie GLOBALE donne de meilleurs
résultats lorsque la période d’expiration est plus grande.Dans notre implantation, le temps d’expi-
ration est mesuré depuis l’instant où les données ont été mises en cache, et toutes les données en
cache expirent après la même période. Les données ayant expiré sont retirées du cache même si
elles sont encore utilisées, et les requêtes les ayant produites sont alors appelées à nouveau si ces
données sont encore nécessaires, augmentant par là-même lecoût des requêtes du workload avec
leur coût de ré-exécution.

Comme prévu, lorsque la période d’expiration est plus petite, le coût du workload augmente.
Le coût de ré-exécution des requêtes dont les données sont expirées est à nouveau plus élevé avec
la stratégie GLOBALE, à cause de l’absence de redondance dans la mémoire de cache des différents
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FIG. 5.9 – Expiration des données mises en cache

pairs. Par conséquent, lorsqu’une requêteq est ré-exécutée, la plupart des pairs qui sont appelés
n’ont pas les données nécessaires dans leur cache pour l’évaluation deq. On en déduit logiquement
que lorsque la période d’expiration est très petite, l’amélioration obtenue par la stratégie GLOBALE

est « masquée » par le coût de ré-exécution des requêtes dont le résultat a expiré.

Augmentation inattendue du nombre de requêtes

La figure 5.10 montre le comportement du système après une augmentation soudaine du
nombre de requêtes dans le système (flash crowd). Cette figure illustre comment les deux stra-
tégies de cache s’adaptent à un nombre de requêtes inattendues pour lesquelles aucune données
n’a été placée en cache. Dans chaque expérience, nous exécutons (100− p)% des requêtes du
workload pendant deux jours, aux fréquences décrites ci-avant. Au bout des deux jours, nous en-
voyons le pourcentagep% de requêtes restantes chaque heure, durant 10 jours. Les(100− p)% de
requêtes continuent d’être envoyées avec leur fréquence respective attribuée.

Nous mesurons la somme des coûts desnouvellesrequêtes chaque heure durant 10 jours, pour
chacune des deux stratégies. Durant les premières heures dutroisième jour, le coût total des nou-
velles requêtes est légèrement plus élevé avec la stratégieGLOBALE. La raison est que la stratégie
LOCALE+ fait des mises en cache redondantes sur les pairs sur lesquels les nouvelles requêtes sont
exécutées, et une partie des nouvelles requêtes tirent un avantage de ces données placées en cache.
Néanmoins durant les heures suivantes, la stratégie GLOBALE donne de meilleurs résultats que la
stratégie LOCALE+.
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FIG. 5.10 – Coût des 10% et 50% de nouvelles requêtes

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une stratégie de remplacement de cache afin d’optimiser
l’évaluation de requêtes distribuées. Notre solution peutêtre considérée comme complémentaire à
d’autres techniques d’optimisation de requêtes basées surla réplication de données, la réécriture
de requêtes et l’indexation de données. L’idée de base de notre approche est d’étendre le processus
d’évaluation de requête à l’aide d’une politique de remplacement de cache distribuée et efficace,
qui décide quels sont les résultats de requêtes qui doivent être matérialisés sur chaque pair basé sur
unbénéfice global. Ce bénéfice représente lacontributionestimée d’une mise en cache des données
à diminuer le coût total des requêtes du système. Il prend en compte des informations locales sur
la fréquence d’accès et le coût des requêtes ainsi que des estimations globales sur l’utilité d’une
mise en cache.

Nous avons formellement défini la notion de score de matérialisation sur un chemin, qui estime
pour chaque chemin d’exécution de requêtec déclenchant l’évaluation d’une certaine requêteq′, la
probabilité qu’unp va mettre en cache le résultat d’une autre requête « avant »q′. Nous avons mon-
tré la manière dont ces scores peuvent être utilisés pour implanter une stratégie de remplacement de
cache collaborative sans générer aucun message supplémentaire entre les pairs. Les performances
quantitatives de notre stratégie ont été évaluées par des expérimentations sur des requêtes simulées.
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Chapitre 6

Classement de services basé sur les données

Dans ce chapitre nous étudions le problème du classement de données et de sources de données
dans un entrepôt de données XML distribué. Nous montrons la manière dont notre modèle abstrait
de classement de services peut s’appliquer à des systèmes orientés-données, afin de fournir un clas-
sement pour les données et les sources de données en fonctionde leur popularité. Le modèle de
services et de données que nous considérons est le modèle ACTIVEXML [19]. Chaque pair publie
un ensemble de services implantés comme des requêtes paramétrées sur un entrepôt de données
(A)XML local intégrant des données générées localement ainsi que des résultats de requêtes reçus
de la part d’autres services. L’importance d’un service ACTIVEXML basée sur sa contribution re-
flète l’utilisation de ses réponsespour l’évaluation d’autres requêtes dans une application utilisant
des entrepôts de données XML distribués.

Ce chapitre est organisé comme suit : la section 6.1 introduit notre approche, la section 6.2
présente le modèle de données et la sémantique des requêtes.La notion de contribution est
définie formellement dans la section 6.3. La section 6.4 décrit l’utilisation de la contribution
pour le classement des données et des services. La section 6.5 présente une méthode pour
estimer les contributions des sources de données dans une configuration préservant l’ano-
nymité. La section 6.6 présente une implantation de notre modèle de classement au-dessus
du système ACTIVEXML. Un travail en cours sur l’application de notre modèle aux services
d’intégration et d’interrogation de flux RSS est présenté dans la section 6.7. La section 6.8 conclut.

Une partie de ces travaux a été publie à SAC [59].

6.1 Introduction

Dans ce chapitre nous considérons des applications web intégrant des données et des services
distribués à une large échelle. Les services auxquels nous nous intéressons sont des servicesorien-
tés données, qui utilisent des données éventuellement produites par d’autres services afin de ré-
pondre à leurs clients.
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6.1.1 Présentation de l’approche

Le présentation de notre modèle de classement est basée sur le modèle de données ACTI-
VEXML [19] qui réalise la distribution de données via la notiondedonnées intentionnellesdéfi-
nies par des requêtes (appels de service) sur des documents XML distants. Un document sur un
pair ACTIVEXML contient des appels à des services publiés sur d’autres pairs dont les réponses,
qui sont des fragments (A)XML, sont insérés dans ce document. Les services publiés par chaque
pair sont des requêtes paramétrées dont les résultats contiennent des fragments XML locaux et/ou
des fragments provenant d’autres pairs. Par conséquent, les données d’un pair peuvent être répli-
quées sur d’autres pairs qui les utilisent pour l’évaluation de leurs propres requêtes. Nous illustrons
l’utilisation des données dans ACTIVEXML par l’exemple dans la figure 6.1.

Q2

Q1

R3

Q3

S3

S1

S4

R1 Q4 R4

S2

R2

FIG. 6.1 – Exemple d’utilisation de services par leurs données

Les servicesS1 jusqu’àS4 sont implantés comme des requêtes sur les documents des pairs qui
les publient. Lorsqu’un serviceSi est appelé avec un ensemble de paramètres, la requêteQi qui lui
correspond est exécutée. La réponseRi de la requêteQi est un ensemble de fragments XML qui
sont intégrés ensuite dans les documents des pairs clients.La réponse d’un serviceSi peut contenir
des données reçues de la part d’autres services. Ainsi, par exemple, la réponseR3 obtenue après
l’exécution deQ3 est intégrée dans les documents deS4. Une partie des données dansR3 provient
deS3, tandis que d’autres parties ont pour source les servicesS1 et S2.

Les données produites par un service peuvent par conséquentêtre utilisées dans l’évaluation
d’autres requêtes du système (par exemple, les données deS1 sont utilisées dans l’évaluation du
serviceS3 et deS4). L’utilisation d’un service dans ce contexte est définie par l’utilisation de ses
réponses. Nous remarquons aussi que les données d’un service peuvent être stockées par d’autres
services et par conséquent elles peuvent continuer à être utilisées sans que le service soit rappelé.
Par exemple, le serviceS3 peut stocker la réponseR2 et ne plus rappelerS2. Les liens d’utilisation
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entre les services ne correspondent plus forcement à des appels de service, comme dans le cas des
services présentés dans le chapitre 4. L’idée de base de notre approche est de définir des scores
appropriés pour estimer l’importance ou la popularité d’une source de données par lacontribution
de ses données à l’évaluation de toutes les requêtes dans le système.

Nous présentons dans ce chapitre un modèle de classement desdonnées et des sources XML
basé sur leur contribution à l’évaluation des requêtes du système. La contribution des sources de
données est définie dans le cas où les sources de toutes les données dans le système sont connues,
ainsi que dans le cas anonyme, lorsque nous ne connaissons pas la source originelle d’une donnée.

6.1.2 Travaux existants

Récemment plusieurs travaux ont proposé des solutions de recherches avec classement pour des
données semi-structurées (XML). Une première approche a consisté à étendre les méthodes de re-
cherche traditionnelles par mots-clés pour les appliquer àdes documents XML [58, 90, 99, 15, 12].
XRANK [90] classe des documents XML en utilisant une stratégie adaptée de PAGERANK basée
sur la structure des liens dans la base de données. [58] présente XSEARCH qui inclut à l’évaluation
d’une requête par mots-clé la notion de proximité sémantique afin de classer les résultats. XKEY-
WORD [99] donne un classement plus élevé les fragments résultatsqui ont une taille plus petite.
[15] décrit FLEXPATH qui combine la recherche par mots-clés et une recherche souple portant sur
la structure basée sur XPATH.

La plupart des modèles proposés afin de classer des résultatsde requêtes XML reposent sur des
techniques de recherche d’information (information retrieval ou IR) [174, 167, 134, 7, 75, 73, 86,
14, 9], comme le score très largement utilisé tf*idf. Par exemple [75] présente un algorithme basé
sur une approche probabiliste pour calculer des scores pourles arêtes entre deux nœuds, qui sont
combinés lors du calcul du résultat. [73] étend XQUERY pour supporter desmatchingsproches de
ceux dans IR avec de la pertinence. [7] présente TIX, une algèbre où les opérateurs manipulent
desarbres annotés de scores, permettant de donner des scores pertinents et de trier les résultats.
XXL [174] introduit une mesure de similarité basée sur les ontologies ainsi qu’un score tf*idf afin
de fournir des classements pertinents. [134] présente le moteur de recherche XIRCUS qui définit
un score basé sur quatre mesures de similarité sur les termes, la structure XML, les éléments et
les valeurs d’attributs, et la structure de liens. [14] propose un score inspiré de tf*idf qui prend en
compte à la fois la structure et le contenu. [86] applique destechniques XML-IR pour à la fois
des données XML et web, et considère les liens entre documents. Cependant toutes ces approches
estiment seulement l’importance locale d’un document en sebasant seulement sur les requêtes et
données locales. Aucune de ces propositions ne considère lacontribution des sources nécessaires
pour construire le document, à l’évaluation des requêtes locales, comme nous proposons de le faire.

6.2 Documents et services

Notre approche pour estimer l’importance basée sur l’usagedes sources de données dans un
entrepôt de données XML distribué s’appuie sur le paradigmeACTIVEXML [3] pour modéliser les
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données et le traitement des requêtes distribuées. Dans cette section nous introduisons le modèle
de données et de services que nous considérons dans notre système.

6.2.1 Modèle de documents

Un système ActiveXML est composé d’un ensemble de pairs où chaque pair stocke une collec-
tion de documents ACTIVEXML qui sont des documents XML standard enrichis par des appels à
des services web. L’idée fondamentale est de considérer simultanément et indistinctement, au sein
d’un même document ACTIVEXML, des données explicites, issues de fragments XML, et des
données implicites, fournies en tant que réponses d’appelsde service. Lorsqu’un appel de service
estmatérialisé, il est invoqué et ses résultats, qui sont aussi des fragments (A)XML, sont insérés
dans le document à la place où se trouve cet appel.

Considérons l’exemple dans la figure 6.2 qui montre (avec unesyntaxe volontairement simpli-
fiée) un fragment d’un documentculture.xmlencapsulant deux appels de service.

1: <culture>
2: <ville>Paris</ville>
3: <événements>
4: <appel_service
5: service="culture.fr/getEvents(<ville>../../ville/ text()</ville>)"/>

6: <appel_service
7: service="villedeparis.com/getAgenda(<artiste>U2</ artiste>)"/>
8: </événements>
9: </culture>

FIG. 6.2 – Interrogation de données par appels de services embarqués

La liste des événements culturels<événements> de la ville deParis est ici implicitement
définie par un appel au serviceculture.fr/getEvents , qui prend comme paramètre le nom de la
ville dans laquelle on veut connaître les événements culturels. Le paramètre d’appel est la ville de
Paris, qui est obtenue par une requête XPATH sur le document. La liste des événements culturels
à Paris est enrichie avec les concerts de l’artisteU2 en appelantvilledeparis.com/getAgenda ,
qui renvoie les concerts d’un artiste dont le nom est reçu comme paramètre d’appel. L’appel de
service est spécifié à l’aide de l’attributservice de l’élémentappel_service , qui peut aussi avoir
d’autres attributs précisant la fréquence, le mode d’appel, la validité où l’expiration de l’appel (pour
plus de détails voir [3]). Les paramètres spécifiés par des requêtes XPATH doivent être obtenus en
évaluant la requête avant de faire l’appel.

La réponse d’un appel de service peut ainsi elle-même être composée de données implicites,
qui seront obtenues (matérialisées) lors d’appels ultérieurs. De la même manière, les paramètres
d’un appel de service peuvent être définis implicitement comme étant des appels à d’autres
services qui doivent être faits par le service qui est appelé. Ceci est une caractéristique importante
de ACTIVEXML, qui permet de réaliser facilement des compositions d’appels, mais soulève de
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nouvelles problématiques (en termes de terminaison de calcul, d’optimisation de l’évaluation et
de sécurité) qui ne seront pas abordées ici.

1: <culture>
2: <ville>Paris</ville>
3: <événements>
4: <appel_service

service="culture.fr/getEvents(<ville>../../ville/te xt()</ville>)’’/>
5: <concert>
6: <artiste> Manu Chao</artiste>
7: <date>2007</date>
8: <ville>Paris</ville>
9: </concert>

10: <exposition>
11: <artiste>Braque</artiste>
12: <date>2002</date>
13: <ville>Paris</ville>
14: </exposition>
15: <appel_service
16: service="villedeparis.com/getAgenda(<artiste>U2< /artiste>)"/>
17: </événements>
18: </culture>

FIG. 6.3 – Matérialisation d’un appel de service dans le document culture.xml

Une fois l’appel de service exécuté, les réponses (implicites et/ou explicites) sont insérées
dans le document source soit à la place de l’appel de service,soit en tant que frères du nœud
<appel_service> . Le documentculture.xmldans la figure 6.3, est le même que celui présenté à
la figure 6.2 après la matérialisation deculture.fr/getEvents dont les réponses ont été insérées
comme frères de l’appel de service. Les fragments<concert> (ligne 5) et<exposition> (ligne
10), résultats de l’appel àgetEvents , sont explicitement intégrés au document source.

Représentation sous forme d’arbre

Les documents ACTIVEXML peuvent être modélisés comme des arbres non-ordonnés etéti-
quetés, composés denœuds de données(données XML statiques) et denœuds de fonctioncor-
respondant aux appels de services. Sous certaines contraintes [3], la sémantique formelle d’un
document ACTIVEXML peut être définie par le document XML (fini ou infini) où tousles nœuds
de fonction ont été remplacés par leurs résultats. Nous considérons qu’un document ACTIVEXML
donné évolue dans le temps et correspond à une séquence d’instances de documentqui contiennent
des données locales, des appels de service et les résultats d’appels de service réalisés par le sys-
tème. Cette sémantique « procédurale » implique que l’ensemble des nœuds de données contenus

129



6.2. Documents et services Chapitre 6. Classement de services basé sur les données

dans un documentd donné dépend de la stratégie de matérialisation appliquée par chaque pair
pour l’évaluation des appels de service [2, 136]. Notre approche de classement ne dépend pas
d’une stratégie de matérialisation particulière mais noussupposons que chaque requête est éva-
luée sur un ensemble cohérent (en ce qui concerne la validitéet la complétude des données) de
documents ACTIVEXML.

artiste

U2Paris

ville

a) document AXML

Paris U2
nom

b) Instance de document AXML

événements

getEvents
getAgenda

date
2002

ville

Paris

villedate

Paris

concert

2007 BraqueManu Chao

artiste

exposition

artiste

getEvents

ville
70

2006

France

concert

date

ville

Paris

age

U2 29

artiste

pays

prixlieu

getAgenda

artiste

événements

FIG. 6.4 – Deux instances d’un document ACTIVEXML

La figure 6.4 montre les deux instances du document ACTIVEXML qui stocke des événements
culturels à Paris, présentés dans les figures 6.2 et 6.3. Sur la figure 6.4-(a) les sous-arbres ayant pour
racine un nœud de fonction correspondent à l’ensemble des paramètres de l’appel qui sont transmis
aux services correspondants lorsqu’ils sont appelés (par exempleville = ”Paris” obtenu après
l’évaluation de la requête XPATH est transmis comme paramètre à chaque appel degetEvents).
Les nœudsévénements, ville et artistesont des éléments XMLstatiques(nœuds de données) du
document, alors que les nœudsgetEventset getAgendacorrespondent à des nœuds de fonction
(appels de service). La figure 6.4-(b) illustre l’instance du document de la figure (a) dans lequel
les fragments retournés par les deux appels de service sont placés comme des frères des nœuds de
fonction dans le document.

6.2.2 Services et requêtes

Un pair ACTIVEXML est composé d’une collection de services locaux et d’unebase de
documents XML, interrogés par ces services. Les services ACTIVEXML peuvent être définis
comme étant des requêtes paramétrées en utilisant n’importe quel langage de requêtes XML,
suivant le pouvoir d’expression et la complexité désirés. Lors de l’appel du service, la requête
qui correspond au service instancié avec les paramètres d’appel est exécutée sur les documents
locaux. Ainsi, on différenciera leservice, qui peut être appelé avec un ensemble de paramètres,
d’une requête, qui est un appel du service à un instant donné avec un ensemble de paramètres et
qui fournit une réponse donnée.
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Pour illustrer notre approche de classement, nous considérons un langage de requêtes simple
utilisant des motifs (« patterns ») d’arbre paramétrés qui filtrent les informations basé à la fois sur
la structure du document et sur son contenu.

Définition 24. (motif d’arbre) Un motif d’arbre est un arbre étiqueté non-ordonné T=
(r,N,E,P,Θ,λ,σ,π) où :

– N est un ensemble de nœuds correspondants aux éléments XML ;
– r est un nœud racine distinct correspondant au document ou àla collection de documents

que l’on interroge ;
– E est un ensemble de noms d’éléments XML (nœuds statiques) ;
– P est un ensemble de noms de paramètres appelés lesparamètres de sélectionde T ;
– Θ : N → N∪{r}×{|, ||} définit la structure de l’arbre, oùΘ(n) = (n′,a) retourne le type de

l’axe a (au sens d’axe dansXPATH) connectant un nœud n∈ N à son parent (ancêtre) n′ ;
– λ : N∪{r} → E∪{∗,/} est une fonction d’étiquetage des nœuds définissant pour chaque

nœud n∈ N une étiquetteλ(n) ∈ E∪{∗} (∗ signifie n’importe quel nœud). L’étiquette/ est
réservée au nœud racine r ;

– σ : N →Cond est appelée lafonction de sélectionde T. Si n∈ N est un nœud feuille de T ,
σ(n) est soit non-définie soit une condition”φx” où φ ∈ {<,>,=,<>} et x∈ String∪P est
une valeur de chaîne de caractères ou un paramètre de sélection1. Les conditionsσ(n) sont
indéfinies pour tous les nœuds non-feuille n ;

– π ⊆ N est un sous-ensemble de nœuds appelél’ensemble projectionde T.

Exemple 24. Par exemple, la figure 6.5-(a) montre la spécification sous forme de motif d’arbre
d’une requêtegetConcerts(p)sur une instance du documentculture.xmldans la figure 6.4. Cette
requête retourne tous les artistes et la date de leur concerts dans une ville définie par un para-
mètre p. Les concerts peuvent se trouver à n’importe quel niveau dans les documents interrogés.
L’ensemble projection de ce motif d’arbre contient les nœuds artiste et date qui sont soulignés sur
la figure 6.5-(a).

Le service getConcerts(p)peut être spécifié, par exemple, dans le langage de requêtes
X-OQL [196], comme :

1: let service getConcerts($p) be
2: select <concert>, v//artiste, v//date, </concert>
3: from culture in load(‘‘culture.xml’’), v in culture//co ncert
4: where v//ville = $p

Lorsque l’on instancie les paramètres de la requête (service), on obtient un appel de ce service,
qui est spécifié par uneinstance d’un motif d’arbre:

Définition 25. (instance d’un motif d’arbre) L’ensemble des instancesI (T) d’un motif d’arbre
T est défini par l’ensemble de tous les motifs d’arbre (sans paramètre) qui peuvent être obtenus
en associant tous les paramètres de sélection des conditions σ(n) sur tous les nœuds n∈ N à une
valeur sous forme de chaîne de caractères.

1Par soucis de simplicité, nous considérons seulement les valeurs et paramètres de type chaîne de caractères
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Exemple 25.Le servicegetConcertsspécifié par le motif d’arbre paramétré dans la figure 6.5-(a)
peut être appelé avec le paramètre« Paris »conduisant à l’instance de motif d’arbregetCon-
certs(’Paris’).
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artiste date ville
=p

(a)  service getConcerts(p)
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nom age
U2 29
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Manu Chao 2007
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(b) Embeddings pour la requete Q=getConcerts(’Paris’)
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événements
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/

FIG. 6.5 – Service, embedding, résultat

Nous considérons que chaque service ACTIVEXML est défini comme un motif d’arbreT sur
une collection d’instances de documents ACTIVEXML. Les paramètres d’entrée d’un service cor-
respondent aux paramètres de sélection du motif d’arbre et la sortie du service dépend de l’en-
semble projection. Un appel de service fournit les valeurs pour tous les paramètres de sélection
afin d’instancier le motif d’arbre correspondant. Dans la suite nous utiliserons le terme deservice
(s) pour les motifs d’arbre définissant des services et le termederequête(q) pour les instances de
motifs d’arbre définies par un appel de service.

6.2.3 Sémantique des requêtes

Une requêteq est une instance de motif d’arbre appliquée à une collectiond’instances de
documents ACTIVEXML D. La sémantique deq en fonction deD est définie de manière similaire
à celle proposée dans [2] :

Définition 26. (embedding de requête) Soit une instance de motif d’arbre q et un document d∈ D,
un embeddingde q dans d est un homomorphisme d’arbreρ des nœuds de l’arbre q vers les
nœuds de données des documents d représentés sous forme d’arbre, associant la racine de q à
l’élément racine de d et préservant les relations structurelles (père-fils et ancêtre-descendant) et
les contraintes de sélection (les nœuds étiquetés « * » pouvant être associés à n’importe quel type
d’élément). L’ensemble de tous les embeddings de q sur une collection de documents D est noté
E (q,D).

132



Chapitre 6. Classement de services basé sur les données 6.2.Documents et services

Nous observons qu’un embeddingρ d’une requêteq dans un documentd est un sous-arbre de
d. L’arbreρ respecte la structure de l’instance de motif d’arbreq et chaque nœudr dansρ satisfait
une des conditions suivantes :

(i) r = ρ(n) est l’image dansd d’un nœudn deq.

(ii) r est sur le chemin qui connecte deux nœudsr ′ et r ′′ dansd. Les nœudsr ′ et r ′′ sont
les images dansd de deux nœudsn′ et n′′ dansq qui sont connectés par un arcascendant-
descendantdans l’instance de motif d’arbreq.

Exemple 26. La figure 6.5-(b) montre deux arbresρ1 et ρ2 qui sont deux arbres embedding de
la requête qgetConcerts(’Paris’)dans le documentculture.xmldans la figure 6.4-(b). Le nœud
événementsdans le embeddingρ2 se trouve sur le chemin entre la racine du document et le nœud
concertdansρ2. Le nœudlieu fait partie deρ2 car il est sur le chemin entre les nœudsconcertet
ville qui sont des images de nœuds avec le même nom dans q. Observonsque les nœudsnomet
agene font pas partie d’un embedding.

Étant donné un embedding (arbre)ρ, nous allons définir deux arbres supplémentaires appelés
le témoinet lerésultatdeρ :

– Le témoin deρ pour qest notéρq et est obtenu en éliminant deρ les nœuds qui ne sont pas
des images de nœuds deq : ρq = {ρ(n) | n∈ q}.

– Le résultat deρ pour q est notéρπ et correspond à un arbre non-ordonné qui contient les
nœuds suivants :

(i) tous les nœudsρ(n) qui sont des images des nœudsn dans la projectionπ deq ( n∈ π).

(ii) les descendantsdes nœudsρ(n) dansd. Ces descendants ne sont pas nécessairement
dans l’embeddingρ.

(iii ) le plus proche ancêtre commundansd des nœudsρ(n). Ce nœud devient la racine de
ρπ.

Exemple 27.Dans la figure 6.5-(b) les nœuds témoins de chaque embeddingρ1 etρ2 sont signalés
par un rectangle. Observons que le nœudlieu ne fait pas partie des témoins. Les résultats qui cor-
respondent au embeddingsρ1 et ρ2 sont les deux nœudsconcertdans la figure 6.5-(c). Observons
que les nœuds projetés pour chacun des deux arbres d’embeddings ont été gardés ensemble, reliés
par leur premier nœud ancêtre commun (concert).

Le résultat final d’une requêteq est obtenu en reliant ensemble tous les résultats des ses em-
beddings par un nœudrésultat :

Définition 27. (résultat d’une requête) Lerésultat d’une requêteq sur une collection de documents
D est notéR (q,D) et correspond à un documentACTIVEXML non-ordonné avec un élément
racinerésultatcontenant un sous-élémentρπ pour chaque embeddingρ de q dans un document de
la collection.
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Exemple 28. Le résultat de la requêtegetConcerts(’Paris’)est montré sur la figure 6.5-(c). Le
résultat final a été construit en créant un nœudrésultatadditionnel qui relie ensemble les deux
arbresρπ correspondant àρ1 et ρ2.

Dans la suite, nous supposons que les requêtes et les collections de documents sont estam-
pillées par des estampilles temporelles. Alors, le résultat R (q(t),D(t)) d’une requêteq(t) à
l’instant t dépend de « l’état d’instanciation » de la collection de documentsD(t) à l’instantt. Par
soucis de simplicité, dans la suiteE (q) = E (q(t),D(t)) etR (q) = R (q(t),D(t)) feront référence
à l’ensemble des embeddings et des résultats d’une requêteq donnée, évaluée à un instantt choisi.

Nous distinguons pour chaque nœudn d’un document ACTIVEXML donné le service
source(n) qui a créen et le servicesentby(n) qui a retourné le nœud dans son résultat de requête.
Lorsqu’une copien′ d’un nœudn est envoyée dans le résultat d’un services, la copien′ conserve
la même valeur de l’attribut sourcesource(n′) = source(n) que le nœudn. La valeur de l’attribut
sentbyde la copien′ est changée às.

Exemple 29. Le nœudconcertdans la figure 6.4-(b) reçu après la matérialisation degetEvents
a comme attributs (qui ne sont pas représentés sur la figure)source(concert) = getEventset
sentby(concert) = getEvents. La copie de ce nœud dans le résultat de getConcerts(′Paris′) (fi-
gure 6.5-(c)) aura comme attributssource(concert) = getEventset sentby(concert) = getConcerts.

Dans la suite de ce chapitre nous allons montrer comment estimer l’importance d’un service à
l’aide de l’utilisation des nœuds des donnéesproduced(s) = {n | source(n) = s} qu’il a générées
par d’autres requêtes du système. Par exemple, si nous considérons le document de la figure 6.5-
(b) et le servicegetConcerts(p), nous voyons que seuls les services ayant produit de l’information
contenue dans les éléments de typeconcertpeuvent contribuer au servicegetConcerts(p). Évidem-
ment, cette contribution dépend des valeurs du paramètrep et de la définition degetConcerts(p).
Par exemple, une source ne peut pas contribuer en générant des éléments de typeexposition. Cette
discussion sera formalisée dans la section suivante.

6.3 Modèle de contribution

Nous souhaitons estimer l’importance d’un services par la contribution de ses données
produced(s) à tous les appels de service (requêtes) durant une période donnée. Nous considé-
rons dans la suite que chaque service connaît la sourcesource(n) originelle de chaque nœud XML
n qu’il manipule, indépendamment du fait que ce nœud ait été reçu directementdepuis la source
ou indirectementde la part d’un service voisin qui n’est pas la source du nœud.Une configuration
préservant l’anonymitéoù l’information sur la source originelle des nœuds est cachée aux services
qui ne sont pas ses voisins directs est présentée dans la section 6.5.
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6.3.1 Application du modèle générique

Nous montrons ici comment notre modèle générique de classement de services présenté dans
le chapitre 3 peut être appliqué au classement de services etaux données qu’ils ont produites. La
notion d’utilisation de servicedésigne ici l’accès aux données produites par le service pendant
l’évaluation d’une requête afin de construire le résultat dela requête. Comme nous l’avons vu à
la section 3.1.1, notre modèle s’appuie sur une fonction de trace. Dans le cadre d’un entrepôt de
documents ACTIVEXML, la fonction de trace enregistre, pour chaque couple de services(si,sj)
les instants oùsi a accédé aux données produites parsj (c’est à dire aux nœuds XMLn tels que
source(n) = sj ). Formellement, la définition de la fonction de trace d’utilisation de services de-
vient :

Définition 28 (fonction de trace d’accès aux données). Soit S un ensemble fini de services
identifiés, tels que chaque service si peut utiliser pendant ses appels les données produites par
d’autres services sj . Une fonction de trace d’accès aux donnéesΛd : T × S × S → 2T retourne
pour chaque instant t∈ T et chaque paire de services distincts(si,sj), l’ensemble d’estampilles
Λd(t,si,sj) = {τ|τ ≤ t} qui représente la partie deT constituée de tous les instants auxquels si a
utilisé des données (nœuds) provenant de sj pendant ses appels avant t.

A noter qu’au momentt où si utilise les données produites parsj ces données peuvent être
déjà matérialisées ou non dans les documents sur lesquels larequête correspondant à l’appel de
si est évaluée. L’utilisation par un servicesi d’une donnée provenant d’un servicesj se traduira
par un nouvel enregistrement dansΛd(t,si,sj), que la donnée se trouve sur le pair desi (donnée
matérialisée) ou pas (donnée alors obtenue par un appel lorsde son utilisation). Par conséquent
pour chaque couple(si ,sj), les instants enregistrés dansΛd sont les instants d’appel de service si
à chaque instantt quandsi a eu besoin des données desj , si n’a pas utilisé des réponses obtenus
précédemment de la part desj , mais il les a obtenues en faisant des appels de service.

S2

S1
S3

S4

FIG. 6.6 – Exemple de graphe d’accès aux données
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Puisque dans cette configuration nous connaissons la sourceoriginelle de chaque nœudn, la
fonction de trace enregistre les liens d’utilisation entredes couples de services(si ,sj) qui ne sont
pas des voisins directs dans le graphe d’appels de service.

Exemple 30.Considérons à nouveau l’exemple présenté dans la figure 6.1.Le service S4 utilise
dans son évaluation les données produites par S1, S2 et S3 qui sont intégrées dans ses documents
locaux. A chaque instant quand un appel à S4 est exécuté et que la requête Q4 a utilisé dans son
évaluation les données de S1, cet instant est enregistré dansΛd(t,S4,S1). Il existe en conséquence
des liens d’utilisation de S4 à S1, même si S4 n’appelle pas directement S1, mais S3.

Le graphe d’utilisation, que nous appelons pour ce type d’applicationsle graphe d’accès aux don-
nées, reliera donc chaque source de données à tous les services les ayant utilisées.

Exemple 31. Supposons qu’à l’instant t les traces d’utilisationΛd(t,S3,S1) et Λd(t,S3,S2)
contiennent les instants jusqu’à t quand S3 a utilisé les données produites par S1 et S2, et
Λd(t,S4,S1),Λd(t,S4,S2) et Λd(t,S4,S3) les instants où S4 a utilisé les données de S1, S2 et S3.
Si ces traces ne sont pas vides, la figure 6.6 montre le graphe d’accès aux données qui corres-
ponde à l’utilisation des données des services dans la figure6.1.

Il est important de souligner que le modèle de contribution basée sur l’utilisation des données
quand nous connaissons les sources originelles des donnéesest un cas particulier, plus simple, du
modèle générique présenté au chapitre 3. En effet, puisque chaque source originelle des données
est connue par tous les autres services du système, il n’y a pas de notion de contribution indirecte
due à l’utilisation indirecte d’un service à travers d’autres services du système. Nous n’avons
ici que des contributions de service directes, autrement dit tous les chemins d’utilisation sont
de longueur 1. Dans ce cas, l’importance d’un service est définie en fonction de sa contribution
directe à tous les services du système.

Nous introduisons maintenant différentes définitions de contribution de données suivant les ni-
veaux d’agrégation des données considéré, afin d’arriver à la définition de la contribution effective
directeπ ji d’un servicesj à un servicesi définie dans notre modèle générique. La contribution
effective desj àsi est définie en fonction de la contribution des données desj àsi , que nous allons
présenter par la suite.

6.3.2 Contribution des données

Nous estimons tout d’abord la contribution d’un nœud de données à un seule requête. La contri-
bution d’un nœud XMLn à une requêteq donnée dépend de son utilisation durant l’évaluation de
q qui se traduit par sa présence dans les embeddingsE (q) deq. Prenons par exemple la requête
de la figure 6.5. Les différents nœuds du document jouent différents rôles durant l’évaluation de la
requête. Certains nœuds sont inutiles (exposition), certains sont seulement nécessaires pour accé-
der à l’information (événements, lieu) et certains nœuds sont utilisés à la fois pour accéder et pour
sélectionner l’information (concert, artiste, date, ville).
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Contribution d’un nœud à un embedding

La contribution d’un nœudn à une requêteq donnée est définie par la somme de ses contri-
butionsC (n,ρ) à tous les embeddingsρ ∈ E (q). Cette contribution reflète sa contribution pour
accéder (score d’accès) et pour sélectionner (score de sélection) les « informations d’intérêt » pour
q :

(i) tout nœud de donnéen∈ ρ dans le embedding deq est nécessaire pour accéder à l’informa-
tion pertinente pour la requête et son score d’accès dépend de ses descendants qui sont des
nœuds témoins pertinents dansρq auxquels ce nœud permet d’accéder. Tous les nœuds de
document qui ne sont pas dansρ ont un score d’accès de 0.

(ii) tout nœudn dans le témoinρq d’un embedding donnéρ correspond à une donnée qui a
été explicitement mentionnée dans la requête afin d’extraire de l’information (étiquette de
nœud, prédicat de sélection) et son score de sélection reflète son « degré d’intérêt » pour cette
information.

Ces deux heuristiques sont illustrées par la fonction de score de contribution normaliséeC (n,ρ)
dans l’équation suivante :

C (n,ρ) = α×

scored′accès
︷ ︸︸ ︷

|n//ρq|

∑n′∈ρ |n′//ρq|
+(1−α)×

scoredeśelection
︷ ︸︸ ︷

is_witness(n)

|ρq|
(6.1)

oùα ∈ [0,1], is_witness(n) = 1 sin est un nœud témoinpertinentavec pour étiquetteλ(n) 6= ∗,
et vaut 0 sinon,|ρq| est le nombre de nœuds témoins pertinents dansρq et n//ρq est l’ensemble
des nœuds témoins pertinentsn′ qui sont descendants den (y comprisn) dans le embeddingρ.

Le facteurα ∈ [0,1] permet de donner plus ou moins d’importance au score de sélection vis
à vis du score d’accès. Le score d’accès traduit l’« importance d’accès » den en considérant le
nombre de nœuds témoins pertinents qui sont descendants du nœudn.

Tous les nœuds témoins pertinents ont le même score de sélection normalisé 1/|ρq|, ce qui
signifie que le score de sélection d’un nœud témoinn diminue lorsque le nombre de nœuds
d’intérêt dansq augmente. Une justification derrière ceci est que le score desélection d’un nœud
n doit refléter son importance relative par rapport aux autresnœuds dans l’arbre témoinρq afin de
pouvoir sélectionner dans l’ensemble de documents sur lesquelsq est évaluée l’embeddingρ et
les informations qu’il contient.

Nous remarquons que la contribution d’un nœud à une requête donnée dépend de la façon
dont le service a été défini. Par exemple, si le nœudévénementsavait été mentionné explicitement
dansgetConcerts(p) la contribution du nœudévénementsdans le document de la figure 6.5-(b)
augmenterait d’un score de contribution de sélection positif (actuellement son score de sélection
est 0). Des modèles plus sophistiqués associant des poids aux nœuds des requêtes comme dans le
modèle TIX [7] pourraient également être utilisés pour pondérer les nœuds des requêtes d’après
certains besoins de l’utilisateurs ou de l’application.
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Contribution d’un nœud à une requête

La contribution d’un nœud à une requête qest définie par sa contribution normalisée à tous les
embeddings deq :

C (n,q) =
1

|E (q)|
× ∑

ρ∈E (q)

C (n,ρ) (6.2)

Exemple 32.Prenons notre exemple courant et supposonsα = 1/3. Le nœud racineévénements
contribue avec un score d’accès positif aux deux embeddingsρ1 et ρ2 : C (événements,ρ1) = α×
4/11+(1−α)×0 = 4/33 (|événements//ρ1| = |concert//ρ1| = 4, |artiste//ρ1| = |date//ρ1| =
|ville//ρ1|= 1) etC (événements,ρ2) = 1/3×4/12= 4/36. Observons que la contribution deévé-
nementsà ρ2 est moins importante à cause du nœudlieu qui est aussi nécessaire afin d’accéder au
nœudville dans l’embeddingρ2. Le nœudexpositiona évidemment deux scores de contributions
valant zéroC (exposition,ρ1) = C (exposition,ρ2) = 0 et le nœudlieu contribue seulement à l’em-
beddingρ2, C (lieu,ρ2) = 1/3×1/12= 1/36. Son filsville obtient la même contribution d’accès
augmentée par une contribution de sélection positive :1/3×1/12+ 2/3×1/4 = 7/36. Obser-
vons aussi que les deux nœudsnomet agene sont pas considérés comme contribuant à la requête
bien qu’ils fassent partie de son résultat. Ceci est raisonnable puisqu’ils contribuent seulement à
l’évaluation d’autres requêtes qui les reçoivent comme résultats.

Contribution d’un nœud à un service

Connaissant la contribution d’un nœud à une requête unique,nous pouvons maintenant
agréger ces contributions sur une séquence de requêtes qui sont des appels d’un service donné.
Nous considérons que la contribution d’un nœudn à un services donné est une agrégation de la
contribution den à tous les appels de servicesq reçus parsqui sont dans l’« historique des appels »
des. Afin de prendre cet historique en considération, nous désignons parC (n,s,τ) la contribution
du nœudn àsà l’instantτ.

Nous supposons d’abord que la contribution d’un nœudn à un services décroît avec l’ancien-
neté du dernier appelq à s qui a utilisén. Plus précisément, siτi correspond à l’instant du dernier
accès àn par le services, la contributionC (n,s,τ) de n à s à l’instantτ ≥ τi est définie comme
suit :

C (n,s,τ) = C (n,s,τi)×φ(τi,τ) (6.3)

où φ est une fonction d’anciennetéqui décroît avec la longueur de l’intervalle de temps
(τ− τi) afin de représenter l’ancienneté du dernier appel des. Un exemple d’une telle fonction est
exp(−(τ−τi−1)/T), oùT permet de fixer la période après laquelle la contribution den est divisée
par 2 si il n’est plus utilisé lors de l’évaluation des.
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A chaque appel de serviceq de s à l’instantτ les scores de contributionC (n,s,τ) de tous les
nœuds n qui contribuent à s(c’est à dire les nœudsn tels que leur contribution àsest positive) sont
mis à jour avec leur contribution nœud-à-requêteC (n,q) actuelle (cf. équation 6.2) comme suit :

C (n,s,τ) := (1−β)×C (n,s,τ)+β×C (n,q) (6.4)

La valeurC (n,s, t0) est initialisée à 0 pour tous les nœudsn. Le facteur deréminiscence
β ∈ (0,1] contrôle l’impact de la nouvelle contribution den calculée à l’instant d’accèsτ sur la
contribution den à s (si β = 1, la contribution d’un nœud dépend seulement de sa contribution au
dernier appel às).

Maintenir ces scores de contribution pour tous les nœudsn et tous les servicessest évidemment
trop coûteux. Nous montrerons dans la suite qu’il est possible d’agréger toutes les valeurs de
contribution des nœuds d’une source et de maintenir seulement le score de contribution agrégé
d’une sourcespour un services′ donné.

6.3.3 Contribution des sources

Nous pouvons maintenant définir la contribution effective d’un servicesj à d’autres servicessi

du système en fonction de la contribution des données dont ilest la source. La contribution d’une
sourcesj à si et calculée comme une agrégation sur les valeurs de contribution effective desj aux
requêtesqi qui sont des appels du servicesi .

Contribution d’une source à une requête

Nous définissons la contribution d’une sourcesj à une requêteqi donnée comme étant la contri-
bution totale àqi de tous les nœudsn quesj produit :

C (sj ,qi) = ∑
n∈produced(sj )

C (n,qi) (6.5)

Contribution d’une source à un service

La contribution effective direct du servicesj au servicesi, que nous avons défini et notéeπ ji

dans notre modèle générique (voir la définition 3, page 51), peut être calculée de deux façons
différentes.

Tout d’abord, la contribution d’une sourcesj à un servicesi à un instantτ donné est la contri-
bution totale àsi à l’instantτ de tous les nœuds de données produits parsj :

π ji(τ) = ∑
n∈produced(sj )

C (n,si,τ) (6.6)
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Cette équation est basée sur la contribution à l’instantτ de tous les nœudsn produits desj , qui
est calculée avec l’équation 6.3.

D’autre part, la contribution desj à si peut également être définie de manière équivalente par
sa contribution à toutes les requêtesqi du servicesi (cf. équation 6.5). Ceci est montré dans la suite.

La contribution effective d’une sourcesj à un servicesi donné décroît avec l’ancienneté du
dernier instant quandsi a utilisé les données desj . Si τi correspond au dernier instant oùsi a utilisé
les données desj , la contribution desj àsi à l’instantτ ≥ τi , (définie dans l’équation 6.6), peut être
réécrite en utilisant l’équation de la contribution d’un nœud à un service (équation 6.3) comme
étant :

π ji(τ) = ∑
n∈produced(sj )

C (n,si ,τi)×φ(τi,τ) (6.7)

= π ji(τi)×φ(τi,τ)

où φ est la fonction d’ancienneté définie précédemment.

Il est alors possible de généraliser l’équation 6.4 pour calculer la contribution effective entre
deux services :

π ji (τ) = (1−β)×π ji(τ)+β×C (sj ,qi) (6.8)

où π ji (t0) est initialisée à 0,C (sj ,qi) est la contribution d’un service à une requête (équa-
tion 6.5) etβ est le facteur de réminiscence comme présenté auparavant. Cette équation exprime le
fait que pour estimer la contribution d’une sourcesj à un servicesi donné, il est suffisant de mettre
à jour (lors de chaque appel de serviceqi de si) la contribution de toutes les sourcessj dont les
données ont été utilisées parsi (au lieu de mettre à jour la contribution de tous les nœuds comme
présenté dans l’équation 6.4).

Résumé des notations utilisées

Les différentes définitions ont été résumées dans le tableau6.1.

6.4 Calcul d’importance

Dans la section précédente nous avons montré comment estimer la contribution d’un nœud
de données à une requête ou à un service (ensemble de requêtes) dans le système. Les scores de
contribution effective sont utilisés pour définir l’importance des nœuds et des sources par leur
contribution à tous les services du système.
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Notation Description Définition

C (n,q) contribution d’un nœudn à un appel de service (requête)q équation 6.2
C (n,s,τ) contribution d’un nœudn à un services à τ équation 6.3
C (s,q) contribution d’un services à un appel de serviceq équation 6.5
πi j (τ) contribution d’une sourcesi à un servicesj à τ équation 6.6
I(n,τ) importance d’un nœudn à l’instantτ équation 6.9
Ii(τ) importance d’un servicesi à l’instantτ équation 6.10

TAB. 6.1 – Valeurs de contribution et d’importance

6.4.1 Importance des nœuds

Les scores de contribution peuvent être utilisés de différentes manières pour le classement de
données, suivant la façon dont ils sont agrégés.

Importance locale

Tout d’abord nous pouvons calculer pour un certain documentd placé sur un pair uneimpor-
tance locale au document I(n,d,τ) de chacun de ses nœuds XMLn, en agrégeant les valeurs de
contribution den à toutes les requêtes évaluées sur ce document. L’importance locale au document
estime l’utilisation de chaque nœudn dans un document donné. Elle peut être utile afin de déci-
der quelles parties d’un document devraient être matérialisées (les fragments avec une importance
élevée) et quelle parties devraient être au contraire calculées dynamiquement [2].

Exemple 33. Par exemple, si beaucoup de requêtes évaluées sur le document de la figure 6.4-
(b) sont intéressées par les informations concernant les concerts de U2, le nœudconcertretourné
par getAgendaest plus important que le nœudexpositionet concertretournés pargetEvents. Par
conséquent, si nous devons décider quel service matérialiser, nous pouvons choisir en prioritége-
tAgendapuisque ses données sont utiles à plus de clients, alors quegetEventspeut être matérialisé
dynamiquement, lorsqu’un client a besoin d’accéder à ses données.

Importance globale

L’importance locale au document peut être agrégée sur toutes les répliques d’un nœudn donné
afin d’obtenir l’importance globale d’un nœud I(n,τ) comme défini dans l’équation 6.9. L’impor-
tanceI(n,τ) d’un nœudn à l’instantτ peut être définie comme étant sa contribution àtous les
services du systèmeS qui utilisent ce nœud lors de leur évaluation jusqu’à l’instantτ :

I(n,τ) = ∑
s∈S

C (n,s,τ) (6.9)

Cette importance agrège la contribution basée sur l’utilisation den et de ses répliques dans le
système. L’importance des données pourrait être utilisée pour estimer leur « prix ». Par exemple,
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considérons une source qui fournit une liste détaillée des centres d’intérêt touristiques en Europe.
Si cette liste est répliquée et interrogée sur plusieurs pairs, alors les informations contenues dans
cette liste peuvent être considérées comme étant d’intérêtpour beaucoup d’utilisateurs, et avoir
par conséquent un prix élevé. Une autre application serait le rafraîchissement des données dans un
système distribué. On pourrait imaginer que si une certainedonnée est très répliquée et utilisée,
elle devrait alors être rafraîchie en priorité.

6.4.2 Importance des services

L’importanceI j(τ) d’une sourcesj à τ peut être définie par :

(i) la somme de ses contributions àtous les services du systèmeS (conformément au modèle
présenté au chapitre 3) et, de manière équivalente pour cette application, par

(ii) l’importance totale de tous ses nœuds.

L’importance d’un servicesj ∈ S est par conséquent calculée comme étant :

I j(τ) = ∑
si∈S

π ji (τ) = ∑
n∈produced(sj )

I(n,τ) (6.10)

où π ji(τ) est calculé comme présenté dans l’équation 6.7.

Dans ce cas, un service est important s’il contribue avec beaucoup de nœuds de données à
l’évaluation de requêtes, et l’importance de service peut être considérée comme une mesure de
popularité basée sur l’utilisation.

L’importance d’une source peut être utilisée comme heuristique pour trier les résultats des
requêtes de recherche. Par exemple, si un utilisateur s’intéresse aux dernières informations
(« news »), alors les informations produites par une source dont les données sont répliquées et
fortement interrogées sont plus importantes. En effet, si cette source est importante, alors nous
pouvons considérer qu’en général elle produit des informations qui intéressent un grand nombre
d’utilisateurs.

Les valeurs d’importance dépendent du temps et combinent des scores de contribution de
nœuds à des requêtes distribuées. Le principal problème estalors de collecter et de rafraîchir effi-
cacement les estimations de contribution et d’importance distribuées. Le calcul d’importance doit
avoir accès aux valeurs de contribution effective entre chaque couple de services. Une solution
est de définir un catalogue de services centralisé qui stockeles valeurs de contribution entre les
différentes paires de services. Chaque service rafraîchitalors régulièrement ce catalogue avec les
nouvelles valeurs de contribution qu’il a calculées pour d’autres services. Cela signifie en parti-
culier que chaque service connaît la source de chaque nœud, ce qui pourrait être restrictif dans
certaines applications. Une solution différente est présentée dans la section suivante, où la contri-
bution des sources peut être calculée de manière distribuéesans révéler l’identité de la source.
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6.5 Contribution indirecte

Dans la section précédente nous avons supposé que chaque service connaît la sources de
chaque nœud donnée qu’il utilise. Dans cette section nous utilisons la notion decontribution
indirecte d’un servicesj à un servicesi à travers d’autres services du système, pour estimer
l’importance d’un service sans propager son identité dans le réseau.

Considérons trois servicessi → sk → sj , les arcs d’un service vers un autre signifiant que
le premier utilise les données du deuxième. Dans le cas anonyme, nous ne connaissons pas les
sources originelles de données manipulées par chaque service, mais seulement les services voisins
qui lui ont envoyé ces données. Ainsi, par exemple, tous les nœudsn reçus parsi de la part desk

ont comme attributsentby(n) = sk, indépendamment de leur source (source(n) est inconnu).

Puisque les sources originelles de données sont inconnues,le calcul de contribution et d’impor-
tance précédent ne peut pas s’appliquer dans le contexte anonyme. Dans cette situation,si calcule
la contribution directe du service sk en fonction de la contribution de tous les nœudsn tels que
sentby(n) = sk. La définition de l’importance de services est basée sur la contribution totale sur
des chemins d’utilisation, de manière similaire à la définition générique de l’importance que nous
avons donnée dans le chapitre 3.

Exemple 34. Considérons par exemple la figure 6.1, sur laquelle le service S4 utilise le résultat
R3 reçu par l’appel de service Q3 au service S3. Ensuite, puisqu’il connaît l’origine de chaque
nœud dans le résultat, S4 peut précisément calculer la contribution de S1, S2 et S3 à un appel de
service Q4.

Supposons maintenant que les services S1 et S2 veulent préserver leur anonymité et seul leur
client (direct) S3 sait qu’ils sont les sources des données qu’ils ont envoyéesà S3. Tous les nœuds n
dans les réponses envoyées par S3 à S4 ont comme attribut sentby(n) = S3 (source(n) est inconnu).
La stratégie précédente ne peut alors plus être appliquée puisque dans ce cas S4 ignore la source
des nœuds de données reçus dans le fragment R3.

Chemins d’utilisation : Observons que dans ce cas la fonction de trace enregistre seulement des
liens d’utilisation entre des couples de services(si,sj) qui sont tels quesi appellesj pour obtenir
ses données. Le graphe d’accès aux données défini à partir destraces a dans ce cas les mêmes
arrêtes que le graphe d’appels de services défini dans le chapitre 4.

Exemple 35.Dans l’exemple précédent, les instants où le service S4 utilise les nœuds envoyés par
S3 pour évaluer ses requêtes Q4 jusqu’à t sont enregistrés dansΛd(t,S4,S3).

Les traces d’accès des données jusqu’à l’instant t sontΛd(t,S4,S3), Λd(t,S3,S2) et
Λd(t,S3,S1). Si ces traces ne sont pas vides, le graphe d’accès aux données est celui illustré sur la
figure 6.7.

Nous allons expliquer le calcul de la contribution directe et rappeler le calcul d’importance sur un
chemin introduit dans le chapitre 3.
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S2

S1
S3

S4

FIG. 6.7 – Graphe d’accès aux données pour des sources anonymes

Contribution directe dans le cas anonyme: Le score de contribution effective directeπa
jk(τ) à

l’instantτ d’un servicesj à un service clientsk est la somme des scores de contribution de tous les
nœudsn envoyésparsj à sk (sentby(n) = sj). Ce score est calculé de façon similaire à celui défini
dans l’équation 6.6 (page 140), en remplaçantproducedparsentby:

πa
jk(τ) = ∑

sentby(n)=sj

C (n,sk,τ) (6.11)

Observons que le score de contribution directeπa
jk(τ) prend à la fois en compte la contribution

des nœuds produits parsj (n ∈ produced(sj)) et celle des nœuds envoyés parsj dont il n’est pas
la source.

Exemple 36.S4 calcule la contribution directe de S3 en fonction de tous les nœuds reçus dans R3.
La contribution directeπa

34(τ) prend en compte la contribution des nœuds dont la source originelle
peut être S1, S2 ou S3.

Calcul d’importance sur un chemin d’utilisation : Nous allons expliquer ce calcul sur la
figure 6.8. Le servicesk envoie àsj non seulement sa contribution directeπa

jk(t) (équation 6.11),
mais aussi une partie du score de contribution totalνki(t) qu’il reçoit à son tour de la part de son
client si ∈ In(t,sk). Le nœudsk, qui est conscient de la façon dont il a construit les réponses qu’il
a envoyées àsi, distribue une partie du score reçu de la part desi au servicesj , conformément à sa
contribution indirecte. La contribution indirecteω jki de sj à si à traverssk estime la partie de la
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νki(t)

πa
jk(t)+ω jki(t)×νki(t)

ω jki(t) sk

sj

si

FIG. 6.8 – Calcul d’importance sur un chemin

contributionνki(t) qui est due aux nœuds produits parsj qui ont été envoyés àsi à traverssk.

Le score d’importance transmis sur un chemin d’utilisationa été introduit dans l’équation 3.5
(page 53) dans le chapitre 3. Nous allons rappeler ici son calcul :

ν jk(τ) = πa
jk(τ)+ ∑

si∈In(τ,sk)

ω jki(τ)×νki(τ) (6.12)

Le score de contribution totaleν jk(τ) transmis àsj par un servicesk donné inclut le score de
contribution directe desj à sk et unefraction du score de contribution totaleνki(τ) reçu parsk de
la part de tous ses clientssi ∈ In(τ,sk).

Exemple 37.Par exemple, le score reçu par S1 de la part de S3 dépend du score decontribution
directede S1 à S3, ainsi que d’une partie du score de contribution de S3 à S4 ν34(t), conformément
à la contribution indirecteω134(t) :

ν13(τ) = π13(τ)+ω134(τ)×ν34(τ)

Chaque servicesk doit distribuer les scores reçus de la part d’un service client si ∈ In(t,sk) aux
servicessj ∈ Out(t,sk) dont les données participent auxrésultatsenvoyés parsk à si. Le facteur
ω jki(τ), correspondant à la contribution générique indirecte introduite dans le chapitre 3 (défini-
tion 4, page 51), estime la contribution relative des nœuds envoyés parsj àsi à travers les résultats
produits parsk. En particulier, si le servicesk n’envoie aucun des nœuds qu’il a reçus desj à des-
tination desi, alors ce facteur sera égal à 0. Estimerω jki(τ) est une tâche difficile puisquesk n’a
aucune information sur la façon dont ses résultats sont utilisés par ses clientssi et par les autres
services du système.
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Heuristique pour le calcul de contribution indirecte

Nous proposons dans la suite une heuristique simple qui estime la contribution indirecteω jki(τ)
comme étant proportionnelle au nombre de nœuds desj qui ont été envoyés parsk à si. La contri-
bution indirecteω jki(τ) est calculée, de manière similaire à la contribution directe, en agrégeant
les scores de contribution desj àsi à travers chaque requêteqk.

Pour chaque requêteqk invoquée parsi , la contribution indirecte desj au servicesi via qk peut
être définie par le nombre relatif de nœuds desj qui sont envoyés àsi :

ω(sj ,qk,si) =
|R (sj)∩R (qk)|

|R (qk)|

oùR (sj) représente l’ensemble de nœudsn envoyés parsj àsk (sentby(n) = sj ) et |R (qk)| est
le nombre total de nœuds envoyés parqk àsi . Un servicesj contribue donc plus si le résultat deqk

contient plus de nœuds provenant desj .

Exemple 38.Dans notre exemple, la contribution indirecte de S2 à S4 via la requête Q3 est plus
élevée que celle de S1, puisque R3 contient plus de nœuds qui viennent de S2 que de S1.

La contribution indirecteω jki(τ) à un instant donnéτ doit être mise à jour à chaque requête
qk reçue parsk de la part desi . Si τi−1 correspond à l’estampille temporelle de la dernière requête
qk reçue de la part desi , le nouveau facteur de contribution relative pour une requête donnée à un
certain instantτi peut être estimé par l’équation suivante :

ω jki(τi) = (1−δ)×ω jki(τi−1)+δ×ω(sj ,qk,si) (6.13)

où le facteurδ est utilisé comme précédemment pour ajuster l’influence desnouvelles requêtes
sur la contribution indirecte basée sur les requêtes précédentes.

Notons qu’afin de maintenir normalisée la contribution relative de tous les servicessj à si, les
valeurs de contribution indirecteω jki(τi) de tousles servicessj qui contribuent viask à si doivent
être mises à jour, qu’ils aient été envoyés dans le résultat de qk ou non. Si les nœuds desj ne sont
pas utilisés dansqk, alorsω(sj ,qk,si) à τi est 0.

Remarquons également que cette formule ne fait pas décroître le facteur de contribution à l’aide
d’une fonction d’ancienneté. En effet, le caractère récentde l’accès aux données desj par le service
si et ses clients est déjà pris en considération dans le calcul de la contribution totaleνki(τ) envoyée
parsi àsk, dont une partieω jki est donnée àsj .

Quelques heuristiques plus complexes

Nous considérons trois servicessi → sk → sj . Afin d’estimer la contribution indirecteω jki(t)
desj àsi , sk doit estimer l’utilisation des nœuds desj qu’il a envoyés àsi par d’autres requêtes du
système.
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Nous savons que la contribution d’un nœudn à une requêteq est calculée en fonction de
l’utilisation de n à dans les arbres embeddings et témoins deq. Par conséquent, afin d’estimer
l’utilisation des nœusn de sj par le servicesi , le servicesk doit estimer la contribution den aux
arbres embedding et témoins des requêtesqi . Nous pouvons prendre en compte les heuristiques
suivantes pour chaque nœudn dans le résultatR (qk) envoyé parqk àsi :

– les nœuds dans un résultatR (qk) qui sont plus proches de la racine ont, de par la définition
d’un embedding, statistiquement plus de chance d’être accédés lors de l’évaluation d’une
requêteqi que des nœuds plus bas dans les arbresR (qk). La contribution indirecte des
nœuds plus près de la racine doit être plus élevée que celle des nœuds plus proches des
feuilles.

– le score de sélection de ces même nœuds dépend de la définition de si , et en particulier
la probabilité que certains éléments ou données soient sélectionnés par une requêteqi . Par
exemple si nous savons quesi est un portail français, alors nous pouvons estimer qu’il est
plus probable qu’il répondra aux requêtes qui sélectionnent l’élément ville avec la valeur
Parisplutôt queLondres.

Afin d’estimer l’utilisation des nœudsn de sj par d’autres services du système, à partsi, nous
devons savoir quels sont les nœuds qui vont être envoyés comme réponse parsi à ses clients. Nous
pouvons considérer que plus un nœud est proche du niveau des feuilles dans le résultatR (qk)
envoyé àsi , plus il a de chance d’appartenir au résultatR (qi) envoyé parsi à ses clients et par
conséquent d’être répliqué dans le système. En effet, rappelons que tout le sous-arbre ayant pour
racine le plus petit ancêtre commun aux nœuds de la projection est retourné dans le résultat de la
requête. Donc, plus un nœud est bas, plus il appartient à un grand nombre de sous-arbres, et par
conséquent a des chances d’être transmis dans le résultat. Autrement dit les nœuds proches des
feuilles ont une plus grande probabilité d’être utilisés par les services clients desi.

De ces heuristiques introduites ci-dessus, nous voyons queles nœuds situés proche de la racine
des résultats envoyés parsk à si ont un score estimé de contribution à des arbres embeddings et
témoins important. En même temps, leurs score de contribution à des clients desi est plus faible
que celui des nœuds proches des feuilles. Le fait que ces deuxscores aient des valeurs opposées
pourrait justifier notre première heuristique pour calculer la contribution indirecte, qui considère la
même contribution pour tous les nœuds dansR (qk), indépendamment de leur hauteur.

6.6 Implantation

Cette section décrit l’implantation du calcul d’importance de services ACTIVEXML dans le
cas anonyme réalisée afin de tester la faisabilité de notre proposition. Après une présentation du
calcul d’importance nous décrivons l’architecture du prototype implanté.
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Calcul d’importance

Dans notre implantation actuelle, pour calculer la contribution directe d’un servicesj à un
servicesk nous nous sommes basés sur les données produites parsj qui sont renvoyées dans la
réponse des requêtesqk du servicesk. Nous considérons, contrairement au modèle de contribution
que nous avons proposé, que seulement les nœuds qui se trouvent dans la réponse d’une requête ont
contribué à cette requête. Nous considérons aussi que la contribution à une requêteqk est la même
pour tous les nœuds dans son résultat. Plus précisément, l’équation 6.2 qui donne la contribution
d’un nœud à une requête est remplacée par l’équation suivante :

C (n,qk) =
1

|R (qk)|

Le calcul des autres valeurs de contribution reste inchangé.

Le calcul d’importance des services se fait par l’algorithme distribué asynchrone présenté dans
la section 3.4.3(page 62) qui calcule l’importanceI j(τ) de chaque servicesj dans le système à un
instantτ basée sur les valeurs de contribution directe et indirecte calculées jusqu’àτ. Les valeurs
de contribution sont calculées localement par chaque service et, au moment du calcul, des valeurs
d’importanceν jk définies d’après l’équation 6.12 (page 145) sont échangées entre chaque service
sk et ses voisins dansIn(τ,sk) etOut(τ,sk).

Architecture

Le calcul de l’importance de services a été implanté au dessus de la plate-forme ACTI-
VEXML [19]. La figure 6.9 montre notre extension d’ ACTIVEXML pour le calcul de valeurs
de contribution et d’importance. Les pairs communiquent enutilisant l’implantation SOAP de la
plate-forme Apache AXIS.

Le calcul de contribution est fait à l’aide dehandlersAXIS. Le handlerRequestHandler
intercepte les appels à tous les services qui participent aucalcul d’importance et extrait l’identité
de leur client à partir du message SOAP encapsulé dans leMessageContext. Le handlerRes-
ponseHandlerintercepte quant à lui toutes les réponses à tous les appels de service (requêtes).
Il calcule les valeurs de contribution, et étiquette les nœuds de la réponse en ajoutant/modifiant
les valeurs des attributssentby. Ceci est fait en changeant le message SOAP encapsulé dans le
MessageContextavant de le transmettre à la chaîne de traitements du moteur AXIS.

L’étape d’étiquetage des nœuds consiste à fixer l’attributsentbyde tous les nœuds à l’identité
du service dont les réponses sont interceptées. Nous utilisons des transformations XSLT de la
représentation DOM du résultat afin de réaliser cet étiquetage. Les valeurs de contribution sont
mémorisées et mises à jour chaque fois queRequestHandlerintercepte un message sortant.

A cause du très grand nombre possible de mises à jour des valeurs de contribution et à cause
des opérations d’agrégation sur ces valeurs nécessaires pour le calcul d’importance, notre
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FIG. 6.9 – Architecture de l’implantation

implantation se base sur une base de données relationnelle (le SGBD HSQL [100]) pour mémo-
riser les valeurs de contribution. Nous utilisons deux tables, appeléesΠ etΩ, définies comme suit :

– Π(sk,sj ,π jk, t) stockant pour chaque servicesk local et chaque servicesj distant les
valeurs de contributionπ jk de chaque sourcesj à l’évaluation du service localsk, ainsi que
l’estampille temporellet du dernier accès desk aux données desj . Les tuples deΠ sont mis
à jour chaque fois quesk utilise les données desj ;

– Ω(si,sk,sj ,π jki ,ω jki) stockant les valeurs de contribution indirecteω jki de sj aux services
si via le service localsk. La valeur deπ jki est utilisée pendant le calcul d’importance pour
stocker la partie de l’importanceνki reçue parsk de la part desi qui doit être envoyée au
servicesj . Cette valeur est calculée donc comme étantπ jki = ω jki × νki. Les valeurs de
contribution indirecte dansΩ sont mises à jour à chaque fois quesk envoie une réponse àsi .

Chaque pairp j offre un service spécial, appelé leService d’Importance(SI) qui a deux opérations,
set(sj ,sk,val) etget(sj) permettant respectivement de fixer et d’obtenir l’importance du servicesj ,
où sk est le nom du service qui donne la valeur d’importanceval àsj .

Nous avons réalisé des premiers tests sur des données réelles afin de tester la faisabilité de notre
approche. Nous étudions l’augmentation de la taille des fichiers après le processus d’étiquetage,
ainsi que le temps nécessaire pour l’étiquetage. Les fichiers que nous avons utilisés pour nos tests
sont des fichiers provenant de DBLP, SWISSPROT, SIGMODRECORD, IMDB (Internet Movie Da-
tabase) et NASA. Quelques-uns de ces fichiers (SIGMODRECORD et IMDB) ont été transformés
en XML à l’aide du générateurW4F. Le tableau 6.2 présente les résultats obtenus pour des fichiers
de différentes tailles. La lettres désigne un seul documentXML pour un article, les mesures dans
ce cas représentant la moyenne des valeurs sur la collectionde documents respective. La lettrec
signifie fichiers « collection » (comme par exemple le fichier qui correspond à SIGMODRECORD).
size+ représente la taille du fichier après que tous les nœuds aientété marqués. Nous remarquons
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data source size size+ incr. processing
SigmodRecord(s) 2.8 Ko 3.1 Ko 9% 5ms
Nasa(s) 49.5 Ko 56.2 Ko 13% 42ms
IMDB(s) 2.3 Ko 2.6 Ko 11% 5ms
SigmodRecord(c) 497 Ko 584 Ko 17% 354ms
Nasa(c) 25.1 Mo 29.3 Mo 16% 1.9s
SwissProt(c) 115 Mo 142 Mo 23% 8.2s
DBLP(c) 419 Mo 506 Mo 20% 24.7s

TAB. 6.2 – Coût du processus d’étiquetage

que le marquage des nœuds a un impact limité sur la taille du fichier (une augmentation com-
prise dans[9%,23%]).Cette valeur dépend du nombre de nœuds et de la proportion de données
“brutes”(« raw ») dans le fichier. Notre test montre également la vitesse à laquelle nous pouvons
réaliser le marquage.

6.7 Classement de servicesRSS

Dans le cadre d’un stage de Master 2 Recherche nous avons implanté un prototype qui est une
variante de notre méthode de classement de services et de données distribuées dans le contexte des
flux RSS. Nous présentons ici l’idée générale ainsi que les principes de l’implantation.

Modèle de données et de services

Flux RSS : RSS (REALY SIMPLE SYNDICATION ) désigne une famille de formats XML utilisés
pour la syndication de contenu web. Ce système est habituellement utilisé pour diffuser les mises
à jour de sites dont le contenu change fréquemment, typiquement les sites d’information ou
les blogs. L’utilisateur peut s’abonner aux flux, qui l’informent des dernières mises à jour de
l’information qui l’intéresse. L’abonnement se fait à l’aide de lecteurs de flux (comme ceux qui
sont incorporés dans des navigateurs web existants) ou des portails d’agrégation personnalisables
(tels queIGOOGLE et NETV IBES).

La structure minimale d’un flux RSS est la suivante :

Services RSS : Les services que nous avons considérés offrent la possibilité d’interroger et de
filtrer des flux RSS stockés localement. Chaque service recherche des items contenus dans des
flux RSS contenant un ensemble de mots clé donné. Un service est implanté sous forme de requête
XPATH de la forme//item[contains(.,« mots-clés »)]où « mots-clés » sont les mots ou parties de
mots que l’on souhaite voir apparaître dans les items de la réponse. La réponse de chaque service
est une liste d’items donnée sous forme de flux RSS.
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1 : <rss>
2 : <item>
3 : <title>Titre de la nouvelle</title>
4 : <description>Description de la nouvelle</description >
5 : <link>Lien vers une page web qui concerne la nouvelle</li nk>
6 : </item>
7 : <item>
8 : ...
9 : </item>
10: </rss>

Contribution et importance de données et de services: Le modèle de classement est basé sur les
notes données par un expert sur les résultats de requêtes (services). Ce modèle dérive du modèle
de classement présenté dans la section 6.3. Nous considérons que les nœuds qui contribuent à une
requête sont ceux qui sont dans sa réponse et la contributiond’un nœud est estimée en fonction
d’une note qui lui est attribuée par l’utilisateur. La contribution d’un service est calculée comme
étant la moyenne des notes attribuées par l’utilisateur auxitems dans ses résultats.

Implantation

Le but de cette implantation est de calculer l’importance d’un ensemble de services d’inté-
gration et d’interrogation de flux RSS en fonction des notes reçues par leurs résultats pendant
une période de la part de l’utilisateur. La notation des résultats des services se fait à travers une
interface web.

Nous avons implanté plusieurs services RSS de même type. Chaque service est relié directe-
ment à différents flux RSS d’actualités présents sur le web comme par exemple ceux des journaux
français LE FIGARO, L IBÉRATION, LE NOUVEL OBSERVATEUR, METRO, V INGT M INUTES,
LE MONDE . . .. Les fragments de flux RSS présents sur les sites des différents journaux
(auxquels sont reliés nos services web) contiennent en moyenne un nombre d’item très différent,
allant de 12 seulement pour METRO jusqu’à 109 pour Libération. Chaque service peut aussi
s’abonner aux autres services RSS de manière à récupérer uneplus grande quantité d’informations.

Chaque service interroge périodiquement (toutes les 5 minutes) les services auxquels il est
abonné et stocke les résultats reçus localement. En parallèle, l’utilisateur note à travers l’interface
web les résultats des différents services. Les valeurs de contribution de chaque service dont les
résultats sont notés sont stockées et envoyées régulièrement aux services concernés qui recalculent
ainsi leur importance. La figure 6.10 illustre le fonctionnement de notre prototype.

Interrogation et Abonnements : Chaque service a une méthodegetItems(String XpathExpr)qui
prend comme paramètre une chaîne de caractères représentant la requête XPATH ainsi formulée.
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FIG. 6.10 – Scénario de fonctionnement de 3 services notés par une interface

Les abonnements de chaque service sont spécifiés dans un fichier de configuration XML, dont la
structure est présentée dans la figure 6.7.

Chaque service interroge périodiquement (toutes les 5 minutes) le service cible, en appelant
sa méthodegetItemset stocke sa réponse dans un fichier local. Ainsi donc, pour créer un nouvel
abonnement, il suffit d’ajouter un nouveau noeud XML dans ce fichier, en spécifiant l’adresse web
du serveur auquel on souhaite s’abonner dans le nœudepr et les mots-clés dans un noeudfilter.

Interface de notation : L’importance des services est calculée à partir d’une notation fournie
par un « expert ». Nous avons développé une interface HTML/JAVASCRIPT, illustrée dans la fi-
gure 6.11 qui permet à l’utilisateur de réaliser les actionssuivantes :

– Sélection du service à appeler

– Saisie du (des) mots clé

– Interrogation du service
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1: <subscriptions>
2: <subscription>
3: <epr> addresse du services web auquel on souhaite s’abonn er </epr>
4: <filter>
5: mots clé insérés dans l’expression XPath pour l’interrog ation
6: </filter>
7: </subscription>
8: ...
9: </subscriptions>

– Affichage du résultat (des items)

– Notation item par item

L’utilisateur (l’expert) peut attribuer à l’aide de l’interface les notes à chacun des items reçus
en réponse : 0,1 (item peu pertinent), 0,5 (item acceptable)ou 1 (item très pertinent).

Calcul d’importance : Les valeurs de contribution de service sont calculées à partir des notes
reçues à l’aide de l’interface. L’importance d’un service est la somme des contributions données
par d’autres service. Nous avons implanté le calcul d’importance dans le cas où l’on connaît toutes
les sources de données ainsi que dans le cas anonyme.

Lorsque l’expert clique sur le boutonNoter, l’interface calcule la contribution de chaque source
de données comme étant la moyenne des notes. Ces valeurs de contribution sont renvoyées au ser-
vice que l’on a choisi d’interroger, en appelant la méthodesetImportance(), du service où elles sont
stockées localement. Chaque service possède un fichierimportance.xmldans lequel sont stockées
toutes les données relatives à l’importance. Périodiquement, chaque service envoie les valeurs de
contribution stockées localement aux services les ayant fournies (qui sont les sources originelles
de données ou pas, en fonction du scénario choisi), en appelant leur méthodesetImportance().

Bilan : Ce premier travail nous a permis d’étudier la faisabilité de notre modèle à un contexte
de publication de données à l’aide de flux RSS. Les résultats très encourageants obtenus sur un
nombre restreints de sources de flux RSS nous permettent d’envisager un passage à l’échelle pro-
chainement. De plus nous pensons intégrer ces travaux et ce prototype dans le projet RNTL WEB-
CONTENT.

6.8 Conclusion

Ce chapitre présente un modèle de classement de données XML et de services dans un entre-
pôt de données distribué [19] en s’appuyant sur le modèle générique présenté dans le chapitre 3.
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FIG. 6.11 – Interface de notation

Nos scores d’importance sont complémentaires des méthodesexistantes qui classent les fragments
réponses XML fondées sur des techniques de recherche d’information.

Nous considérons des services implantés comme des requêtesexprimées par des motifs d’arbre
paramétrés et une liste de projection. La contribution a étédéfinie à plusieurs niveaux de granu-
larité : nœud XML, requête, service. La contribution des données est basée sur leur score de
sélection et d’accès aux données d’intérêt pour les requêtes. La contribution d’une source est une
agrégation des valeurs de contribution des données qu’ellea produites. Nous avons étudié le calcul
de contribution et d’importance des sources dans un contexte où toutes les sources des données
sont connues, ainsi que dans un contexte anonyme. Dans ce dernier cas, l’importance des sources
ne peut plus être calculée directement sur la base de leur contribution directe, mais elle est cal-
culée en distribuant des valeurs d’importance sur des chemins d’utilisation à l’aide des scores de
contribution indirecte.

Nous avons réalisé une première implantation du calcul d’importance dans un contexte ano-
nyme, au-dessus du système ACTIVEXML. Nous avons également décrit un prototype de classe-
ment de services d’intégration et d’interrogation des flux RSS qui utilise notre modèle d’impor-
tance.
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Conclusion et perspectives

Cette thèse présente un modèle générique d’importance de services basé sur les liens de col-
laboration. Nous avons étudié trois applications de ce modèle pour :(i) le classement de services
basé sur les appels,(ii) la définition de stratégies de cache distribuées et(iii ) le classement de
sources et de données basé sur l’utilisation des données.

Modèle générique d’importance de services

Nous proposons un modèle de classement générique basé sur lacollaboration entre les
services. Notre première intention a été de définir des scores d’importance qui peuvent être
appliqués à différents types de « services ». Ainsi, notre modèle d’importance est générique et ne
dépend pas d’un modèle de services particulier. La seule hypothèse faite est que le « service » à
classer est un nœud dans un système, quicommuniqueavec d’autres nœuds en échangeant des
messages. Nous considérons ainsi qu’unservicepeut être par exemple un pair, un service de
calcul, une requête, une exécution de requête, etc.

Notre modèle de classement est basé sur la notion de contribution d’un service, qui reflète les
liens d’utilisation entre les services. Ainsi si un serviceA utilise un serviceB, on considère que
B contribueau serviceA. Un premier problème auquel nous nous sommes confrontés a été de
caractériser la notion de contribution de service. Nous distinguons entre l’utilisation/contribution
d’un service par les appels qui reflète sa contribution aux autres services par les calculs qu’il
fait pendant son exécution et l’utilisation/contributiond’un service par ses données. Dans notre
modèle de classement de services, nous généralisons le calcul de contribution pour prendre
en considération non seulement la contribution directe entre deux services, mais également la
contribution indirecte d’un service à d’autres services du système, à travers ses clients directs.
En effet l’information obtenue parB après l’utilisation deC a pu être nécessaire par la suite pour
répondre au serviceA et récursivement à d’autres services du système. En utilisant ces deux
notions de contribution (directe et indirecte) nous définissons la contribution d’un service sur des
chemins d’utilisationà n’importe quel autre service. L’importance d’un service est sa contribution
totale aux autres services, un service étantimportants’il contribue beaucoup par son utilisation
(ou celle de ses données) à d’autres services du système.
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Le calcul d’importance de services est distribué sur les différents services du système, chaque
service calculant ainsi sa propre importance. Nous avons proposé un algorithme de calculasyn-
chronequi évite la génération des messages supplémentaires de calcul d’importance, en encapsu-
lant les informations nécessaires au calcul d’importance dans les messages applicatifs.

Classement de services basé sur les appels

Nous avons appliqué dans un premier temps le modèle générique de classement de services
au classement de services basé sur les appels et nous avons étudié la définition des scores de
contribution entre les services dans ce contexte. Un service qui a besoin de plusieurs autres services
pour ses exécutions doit définir d’abordcommentchacun de ces services contribue par rapport
aux autres. Il s’agit donc de donner aux différents servicesutilisés un score relatif qui estime
la contribution localestatiquedes différents services à sa qualité, en fonction de la sémantique
de l’application. Ce score de contribution est indépendantdes appels effectués entre les services.
Les instants des appels de services est pris en compte par desscores d’usage de service. Afin de
caractériser la liaison entre les appels reçus de la part desclients et les appels qu’il fait à d’autres
services, nous avons introduit le score d’utilité d’appel. Ainsi, un serviceC ne contribue pas à un
serviceA lorsqu’il est utilisé parB si les appels deB versC ne sont pas utiles pour les appels de
A versB. Les scores d’usage de service et d’utilité d’appel pondèrent la contribution statique, de
telle manière qu’un service qui a une contribution statiqueélevée n’est pas important s’il n’est pas
utilisé.

Nous avons implanté le calcul d’importance de services avecles algorithmes synchrone et
asynchrone. Nos expériences ont montré qu’indépendammentde la topologie du graphe de ser-
vices, l’algorithme asynchrone représente un meilleur choix que l’algorithme synchrone, puisqu’il
permet de trouver les scores d’importance des services plusrapidement avec moins de messages
échangés entre les services.

Stratégies de cache distribuées

Nous nous sommes posés ensuite le problème de l’utilisationdes scores de contribution afin
d’améliorer une stratégie de cache distribuée. Nous sommespartis du constat que le calcul d’im-
portance de services permet de connaître quelle est sa contribution à tous les autres services du
système sur tous les chemins d’utilisation.

Nous appliquons le calcul sur les chemins introduit dans le modèle de classement générique
pour estimer l’utilité (le bénéfice) de mettre en cache une donnée pour optimiser lescoût des re-
quêtes du système. Nous avons analysé expérimentalement cette nouvelle heuristique de cache et
nous l’avons comparée à une méthode de cache client-serveurqui ne prend pas en compte les che-
mins. Notre nouvelle politique de cache basée sur l’utilitésur les chemins s’est avérée plus adaptée
dans le contexte distribué en réduisant les données matérialisés inutilement. Les expériences ont
montré que la redondance de cache peut également être utile dans certains cas, notamment avec des
fréquences de rafraîchissement élevées et pour améliorer le coût des requêtes moins populaires.
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Classement de services basé sur les données

Le problème auquel nous nous sommes intéressés ensuite est l’application du modèle géné-
rique au classement des services par leurs données. Nous considérons qu’un service produisant
des données est utilisé non seulement par les appels qu’il reçoit (appels qui demandent aussi des
données) mais aussi par l’utilisation des données transmises dans ses réponses. Les services de
données sont décrits par des requêtes (motifs d’arbre) sur des entrepôts locaux. La contribution
d’un service dans ce cas dépend de la manière dont ses donnéescontribuent à l’évaluation d’autres
requêtes. Cette contribution est définie en analysant les différentes façons dont une donnée peut
être utile pour évaluer une requête. Nous faisons la distinction entre les données qui sont d’intérêt
pour la requête (c’est à dire les données mentionnées explicitement dans la définition de la requête)
et les données dont on a besoin pouraccéderà ces données. Une source (service) de données est
alors importante si elle produit des données qui contribuent beaucoup à l’évaluation des requêtes
dans le système. L’importance d’une source peut être estimée par la somme des contributions de
ses données à toutes les requêtes. Dans un système où l’on ne connaît pas la source originelle des
données, l’importance d’une source dépend de l’importanceobtenue à travers les services par les-
quels sont passées ses données. Il est important alors de connaître la manière dont chaque service
doit distribuer l’importance qu’il reçoit parmi les sources qui ont participé a obtenir ces données.
Nous avons implanté ce modèle de classement sur un système réel, ACTIVEXML.

Perspectives

Enrichissement du modèle de cache

Notre modèle de cache définit un score de cache pour chaque donnée qui est composé de deux
parties :(i) le coût enregistré par le pair lorsqu’il reçoit la donnée et(ii) l’utilité de mettre cette
donnée en cache sur chaque chemine d’évaluation de requête qui a accédé à cette donnée.

Estimation de coût : En ce qui concerne le coût, nous utilisons le dernier coût observé de la
requête pour estimer le bénéfice de sa matérialisation. Il est possible que les serveurs qui ont
fourni cette donnée aient aussi mis/enlevé des données dansleur cache ce qui implique que le
coût d’évaluation de la requête ait pu changer. Une premièreextension de notre modèle de cache
consiste à définir une estimation plus précise du coût d’une donnée qui est mise dans la mémoire
cache d’un pair, en prenant en compte les changements possibles dans la mémoire de cache d’autres
pairs sur son chemin d’évaluation.

Estimation des requêtes futures: Une mise en cache d’une donnée est effectivement utile
s’il existe des requêtes futures qui vont l’utiliser.Dans notre calcul d’utilité nous estimons la
probabilité qu’une requête sera exécutée dans le futur sur la base de sa fréquence dans le passé.
L’estimation de l’utilisation future d’une donnée est en réalité plus compliquée et peut dépendre
de trois facteurs :(i) la fréquence à laquelle les requêtes sont posées(ii) le changement dans la
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topologie du graphe (les décisions de routage des pairs) et(iii ) le rafraîchissement des données.

L’estimation de la fréquence des requêtes n’est pas un problème nouveau, et il existe en effet
de nombreux travaux dans le contexte des stratégies de cacheweb [39] et des réseaux pair-à-
pair [113]. Nous pensons que de telles techniques pourraient servir comme point de départ afin
d’améliorer notre application de cache. Même si la fréquence des requêtes à optimiser est connue,
la réception des chemins de ces requêtes par un certain pair est conditionnée par la dynamicité
du réseau déterminée par la connexion/déconnexion des pairs (le « churn ») et par le routage des
requêtes distribuées. Nous pensons appliquer des techniques d’analyse et de caractérisation du
« churn » [172] et de ladurée de viedes pairs dans le réseau pair-à-pair ainsi que des estimation
des décisions de routage des pairs afin de déduire les cheminsd’évaluation futurs.

Nous avons constaté expérimentalement que le coût de rafraîchissement des données avec notre
méthode de cache est plus élevé si les données sont rafraîchies souvent (lié au manque de redon-
dance). Nous pensons que notre modèle de cache peut être combiné avec des techniques plus
avancées de synchronisation de cache [45, 140].

Extension du modèle de classement de services et de données

Une application de notre modèle de classement de services est basée sur le calcul de la
contribution des données d’un service (d’une source) à l’évaluation des requêtes exprimées sous
forme de motifs d’arbre avec des sélections et des projections sur les documents XML. Il a été
montré que des requêtes exprimées en XQUERY avec des opérations plus complexes comme
comme la jointure, la différence où l’agrégation peuvent être décomposées en plusieurs motifs
d’arbre [103]. Une première extension de notre modèle est dedéfinir la contribution des données
à des requêtes XQUERY avec des opérations plus complexes.

La contribution des données dépend de la définition des requêtes qui parfois n’est pas
optimisée. Par exemple, pour la requête :trouver les artistes et la date de leur concerts à Parisque
nous avons considéré dans le chapitre 6, si nous savons que tous les concerts dans les documents
XML sur lesquels elle est évaluée sont à Paris, nous pouvons omettre le critère de sélection sur
les nœuds de type ville dans la définition de l’arbre de la requête et considérer que les nœuds
de ce type ne contribuent pas. En appliquant des techniques de minimisation de requêtes [13]
nous pouvons ainsi raffiner le calcul de contribution pour prendre en considération seulement les
données qui contribuent « réellement ».

La définition de la contribution des nœuds se base sur un scorede sélectionqui est combiné
avec unscore d’accèsaux données. La pertinence de ces mesures n’a pas été testée en pratique,
et nous pensons qu’en fonction de l’application les utilisateurs peuvent être intéressés plus par un
certain score que par un autre. Par exemple, lorsqu’il s’agit du rafraîchissement des données, il
pourrait être intéressant de rafraîchir en priorité les données qui ont un score d’accès élevé, car ce
sont ces données qui permettent aux requêtes d’accéder à leurs informations d’intérêt. Au contraire,
lorsqu’on veut trier les données pour les présenter à l’utilisateur, il serait indiqué de donner plus
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de poids à leur score de sélection, une donnée avec un score desélection élevé est probablement
considéré comme étant une donnée d’intérêt pour plusieurs utilisateurs. Des méthodes existantes
pour annoter les nœuds des arbres des requêtes avec des scores exprimant l’importance de chaque
nœud pour l’utilisateur [7] pourraient nous permettre de raffiner l’estimation de la contribution
pour chaque nœud.

Application au classement de fluxRSS

La quantité d’information disponible sur l’Internet est immense et chaque utilisateur est
intéressé seulement par une partie de cette information correspondant à ses intérêts et ses préoc-
cupations personnelles. L’évolution du web a permis aux utilisateurs de pouvoir créer facilement
leur propre espace d’information personnalisée en s’abonnantaux sources qui les intéressent qui
leur transmettent les informations sous forme de flux d’annotation, les fluxRSS. Ces flux sont
spécifiés dans un format XML simplifié et représentent une séquence de messages appelésitem.
Actuellement les systèmes d’agrégation de flux sont seulement des systèmes client-serveur qui
agrègent sur un seul portail centralisé les flux produits parplusieurs sources, comme par exemple
Google News[85] qui agrège les informations de plusieurs sources de nouvelles. Nous pouvons
imaginer que ces systèmes vont évoluer de plus en plus vers des systèmes distribués avec des
sources d’informations qui collaborent, et où chaque source peut agréger les flux produits par
d’autres sources et les intégrer avec des informations locales avant de produire ses propres flux.
Nous avons ici à nouveau le problème des données produites par une source qui sont répliquées et
utilisées par d’autres sources.

Dans le cadre d’un stage de recherche M2 nous avons déjà implanté un premier prototype d’un
réseau de services RSS dans lequel nous avons considéré des services simples d’intégration de
nouvelles RSS définis sous forme de requêtes XPATH qui filtrent les flux entrants. Nous avons
proposé un modèle d’importance de services de nouvelles similaire au modèle de classement des
sources basé sur leurs données, qui calcule l’importance dechaque source en fonction des notes des
utilisateurs sur les données qu’elles ont produites. Dans le cadre du projet ANR-MDCO ROSES

(qui débute en janvier 2008), nous allons continuer ce travail et enrichir le modèle d’importance de
flux et de leurs sources. Actuellement le modèle que nous avons défini se base sur les notes données
par l’utilisateurs qui reflètent leurs préférences. Ce premier modèle de notation n’est pourtant pas
applicable en pratique, car les utilisateurs ne sont pas toujours disposés à donner leurs avis et indi-
quer leur préférences personnelles [154]. Une première modification possible serait de remplacer
la notation des données par des techniques d’apprentissagedes préférences de l’utilisateurs.
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RÉSUMÉ : L’émergence des systèmes pair-à-pair et la possibilité deréaliser des calculs et d’échan-
ger des données par des services web conduit à des systèmes d’intégration de données à large
échelle où l’évaluation de requêtes et d’autres traitements complexes sont réalisés par composition
de services. Un problème important dans ce type de systèmes est l’absence de connaissances glo-
bales. Il est difficile par exemple de choisir le meilleur pair pour le routage des requêtes, le meilleur
service lors de la composition de services ou de décider parmi les données locales à un pair celles
à rafraîchir, à mettre en cache, etc. La notion de choix implique celle de classement. Bien qu’il
soit possible de comparer et classer des entités d’après leur contenu ou d’autres métadonnées asso-
ciées, ces techniques sont généralement basées sur des descriptions homogènes et sémantiquement
riches. Une alternative intéressante dans le contexte d’unsystème à large échelle est le classement
basé sur les liens qui exploite les relations entre les différentes entités et permet de faire des choix
fondés sur des informations globales.

Cette thèse présente un nouveau modèle générique de classement de services fondé sur leurs
liens de collaboration. Nous définissons une importance globale de service en exploitant des
connaissances spécifiques sur sacontributionaux autres services à travers les appels reçus et les
données échangées. L’importance peut être calculée efficacement par un algorithmeasynchrone
sans génération de messages supplémentaires. La notion de contribution est abstraite et nous avons
étudié son instanciation dans le cadre de trois applications : (i) le classement de services basé
sur les appelsoù la contribution reflète la sémantique des services ainsi que leur utilisation avec le
temps ;(ii) le classement de services par l’utilisation des donnéesoù la contribution des services
est fondée sur l’utilisation de leurs données pendant l’évaluation des requêtes dans un entrepôt dis-
tribué ; (iii ) la définition desstratégies de cache distribuéesqui sont basées sur lacontribution
d’une mise en cache des données à réduire la charge du système.

MOTS-CLÉS : Services, données, contribution, utilisation, cache, algorithmes distribués.

ABSTRACT : The emergence of peer-to-peer systems and the possibilityto use web ser-
vices to perform computations and to exchange data lead to large-scale integration systems where
query evaluation and other complex tasks are performed through service composition. A crucial
problem in such systems is the lack of global knowledge. Therefore it is difficult to find the best
peer for query routing, the best service for composition or to decide which local data of a peer
must be refreshed or cached. Making a choice implies to perform a ranking. Although it is possible
to rank entities according to their content or to other associated metadata, these techniques are
generally based on homogeneous and semantically rich descriptions. An interesting alternative
in the context of large-scale systems is a link-based ranking that exploits relations between the
different entities and allows to make choices according to global information.

This thesis presents a new generic service ranking model based on their collaboration links.
We define a global service importance by exploiting specific knowledge about itscontribution
to other services through received calls and exchanged data. The importance may be computed
efficiently by anasynchronousalgorithm without additional messages. Our notion of contribution
is abstract and we study its instantiation in the context of three applications :(i) service ranking
based on callswhere the contribution reflects the service semantics and usage ; (ii) service
ranking based on data usagewhere the service contribution is based on the usage of its data
during the query evaluations in a distributed warehouse ;(iii) distributed cache strategiesbased
on the contribution of a data cache on a peer to reduce the costthe system workload.

KEYWORDS : services, data, contribution, usage, cache, distributedalgorithms.
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