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Résumé

La transformation des modeles consiste a transformer un modele source (MS) conforme & un mé-
tamodel vers un modele cible (MC) qui respecte les contraintes de métamodel cible pour différentes
les exigences comme la simulation, la validation, le stockage etc . Nous pouvons citer I'exemple de
transformation UML2 ER qui consiste a transformer un diagramme de classes UML vers un modele
ER relationnel pour un objectif de la persistance de ce modele dans un SGBD relationnel (par ex.
Oracle). Cette transformation doit respecter les besoins des utilisateurs et les contraintes imposées
par des applications. Pour une seule instance d’un modele source, plusieurs modeles cibles sont
candidats a étre sélectionnés. Devant 'explosion de 1’espace de solution des MCs qui augmente en
fonction des objets des modeles (classe, attributs, sous domaines des attributs etc.), le probleme de
transformation des modeles est assimilé comme un probleme d’optimisation sous contrainte. Au-
trement dit, le probleme de transformation est un probleme NP complet. Notre objectif consiste a
utiliser I'algorithme génétique pour résoudre le probleme de transformation des modeles. Nous réali-
sons une implémentation sur un exemple d” UML2ER pour évaluer la faisabilité de notre approche.

Mots-clés : Transformation des modeles, Diagramme UML, Modele relationnel, Algorithme Gé-
nétique



Abstract

Model transformation consists of transforming a source model (SM) conforms to a metamodel
to a target model (TM) that respects the constraints of the target metamodel for different require-
ments like simulation, validation, storage etc. We can cite the example of UML2ER transformation
which consists in transforming a UML class diagram to a relational ER model for the purpose of
persisting this model in a relational DBMS (e.g. Oracle). This transformation must respect the
needs of users and the constraints imposed by applications. For a single instance of a source model,
multiple target models are candidates for the selection process. With the explosion of the solution
space of MCs which increases according to the objects of the models (class, attributes, subdomains
of attributes etc.), the model transformation problem is assimilated as a constraint optimization
problem. In other words, the transformation problem is a complete NP problem. Our goal is to use
the genetic algorithm to solve the model transformation problem. We carry out an implementation
on an example of UML2ER to show the feasibility of our approach.

Keywords : Model Transformation by Example, Model Driven Engineering, Model Transforma-
tion, UML Diagram, Relational Model, Genetic Algorithm
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Introduction Générale

L’automatisation des applications informatiques par le paradigme de I'ingénierie dirigée par les
modeles (IDM) est un processus qui inclut la méta modélisation, la transformation et la génération
de codes. La transformation des modeles transformés différente forme des modeles qui respectent les
contraintes des métamodeles vers un modele cible pour des besoins différents comme la simulation,
le stockage des modeles, la validation formelle etc. Par exemple, transformer un diagramme de
classes en modele relationnel (c-a-d modele SQL) pour un besoin de stockage des données de cette
application.

Dans la pratique, le nombre d’objets (tables, classes, attributs, sous domaines des attributs)
pour un modele source peut étre relativement grand, et chaque objet peut avoir un certain nombre
d’attributs distincts qui sont inclus dans une classe séparée et dans les sous-classes (par exemple,
les attributs du « produit » pourraient étre sa « couleur », sa « taille », son « poids », etc.). Les
requétes d’utilisateur spécifient typiquement ces attributs, et la préparation d’une réponse a une
requéte peut impliquer une recherche étendue par un certain nombre de tables de dimension pour
des valeurs d’attribut appropriées. En conséquence, elle peut étre tout a fait longue pour répondre
directement a des requétes agrégat a partir de données stockées en fonction de ce modele dans la
base de données.

Afin de répondre au besoin de l'utilisateur, plusieurs transformations ont été proposées pour
améliorer la performance de ces requétes complexes d’analyse principalement : la fragmentation
horizontale et verticale. Sélectionner un modele cible optimal de chacune qui correspond un mo-
dele source est un probleme NP-Complet . Par conséquent, la sélection d’un modele cible devient
une tache difficile. Pour satisfaire le maximum de requeétes; il est indispensable d’opter pour une
transformation, multiples actions sur le modele source comme Split, Merge, la FH ce qui engendre
une complexité énorme. Effectuer ces choix manuellement nécessite un temps de transformation non
négligeable. Nous constatons un besoin crucial concernant le développement des outils de transfor-
mation des modeles pour aider les concepteurs et les développeurs.

Nous proposons une nouvelle démarche de transformation des modeles UML2ER, dirigée par
I'algorithme génétique (AG) pour aider les concepteurs dans leurs taches de conception des modeles.
Ce systeme nous montre 'aspect de converger vers une solution optimale en se basant sur les
primitives génétiques : sélection croisement, mutation et évaluation.

Notre mémoire est organisé en quatre chapitres :

le premier chapitre , nous présentons une synthese bibliographique sur les algorithmes
d’optimisation : définition, concept général et classification des techniques.

Le second chapitre présente la notion de de l'ingénierie dirigée par les modeles (IDM) Nous y
détaillerons aussi les principaux travaux proposés pour transformation des modeles.

Dans le troisieme chapitre nous présenterons notre contribution. Nous modélisons notre systeme

ainsi que les approches utilisées par une métaheuristique afin de résoudre les problemes de trans-

12
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formation des modeles . Nous décrivons la démarche de sélection des modeles cibles (MCs) et les
concepts importants pour réaliser notre approche comme le modele de cotit ainsi que les algorithmes
de sélection implémentés.

Le dernier chapitre sera consacré a la validation de notre approche de sélection des modeles
cible .

Nous présenterons la description de 'outil que nous avons implémenté et nommé « Trans Gen
». C’est un outil assistant les concepteurs dans leur tache de transformation des modeles. Cet outil
doit fournir au concepteur un ensemble de recommandations concernant les actions sur les modeles
source. L.’étude de cas considere la transformation UML2 ER sur le banc d’essais TPC-H sous oracle

10g et sa charge de requétes décisionnelles.

13



Chapitre 1

Algorithmes Génétiques

1.1 Introduction

Depuis le début de la vie 1 étre humain cherche la perfection dans son travail pour ce la les
scientifiques inventent les méthodes d’optimisation pour obtenir les bons résultats dans tous les
domaines. Les problemes d’optimisation occupent actuellement une place grandissante dans la com-
munauté scientifique. Les méthodes d’optimisation recherchent une solution, ou un ensemble de
solutions, dans ’espace de recherche, qui satisfont ’ensemble des contraintes et qui minimisent, ou
maximisent, la fonction objective. Parmi ces méthodes, les méta- heuristiques sont des algorithmes
génériques d’optimisation : leur but est de permettre la résolution d’une large gamme de problemes
différents (est un probleme NP complet), sans nécessiter de changements profonds dans 1’algorithme.
Elles forment une famille d’algorithmes visant a résoudre des problemes d’optimisation difficile.

1.2 L’optimisation combinatoire :

L’optimisation combinatoire occupe une place tres importante en recherche opérationnelle, en
mathématiques discretes et en informatique. Son importance se justifie d’'une part par la grande
difficulté des problemes d’optimisation [38] et d’autre part par de nombreuses applications pratiques
pouvant étre formulées sous la forme d’un probleme d’optimisation combinatoire [26] . Bien que les
problemes d’optimisation combinatoire soient souvent faciles a définir, ils sont généralement difficiles
a résoudre. En effet, la plupart de ces problemes appartiennent a la classe des problemes NP-difficiles
et ne possedent donc pas a ce jour de solution algorithmique efficace valable pour toutes les données
[13] . Etant donnée I'importance de ces probléemes, de nombreuses méthodes de résolution ont
été développées en recherche opérationnelle (RO) et en intelligence artificielle (IA). Ces méthodes
peuvent étre classées sommairement en deux grandes catégories : les méthodes exactes (completes)
qui garantissent la complétude de la résolution et les méthodes approchées (incomplétes) qui perdent
la complétude pour gagner en efficacité.

14



Chapitre 1. Algorithmes Génétiques 15

NP-complet

NP

FIGURE 1.1 — complexité de probleme

1.2.1 Meéthode exacte vs méthodes approchées

Le principe essentiel d’'une méthode exacte consiste généralement a énumérer, souvent de maniere
implicite, ’ensemble des solutions de I’espace de recherche. Pour améliorer I’énumération des solu-
tions, une telle méthode dispose de techniques pour détecter le plus tot possible les échecs (calculs de
bornes) et d’heuristiques spécifiques pour orienter les différents choix. Parmi les méthodes exactes,
on trouve la plupart des méthodes traditionnelles (développées depuis une trentaine d’années) telles
les techniques de séparation et évaluation progressive (SEP) ou les algorithmes avec retour arriere.
Les méthodes exactes ont permis de trouver des solutions optimales pour des problemes de taille
raisonnable. Malgré les progres réalisés (notamment en matiere de la programmation linéaire en
nombres entiers), comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque d’augmen-
ter exponentiellement avec la taille du probleme, les méthodes exactes rencontrent généralement
des difficultés face aux applications de taille importante. Les méthodes approchées constituent une
alternative tres intéressante pour traiter les problemes d’optimisation de grande taille si 'optimalité
n’est pas primordiale. En effet, ces méthodes sont utilisées depuis longtemps par de nombreux pra-
ticiens. On peut citer les méthodes gloutonnes et 'amélioration itérative : par exemple, la méthode
de Lin et Kernighan qui resta longtemps le champion des algorithmes pour le probleme du voyageur
de commerce [30].

15



Chapitre 1. Algorithmes Génétiques 16

1.2.2 Les méta-heuristiques

Depuis une dizaine d’années, des progres importants ont été réalisés avec ’apparition d’une nou-
velle génération de méthodes approchées puissantes et générales, souvent appelées métaheuristiques
[16]. Une heuristique est une méthode qui cherche une bonne solution en un temps de réponse rai-
sonnable sans garantir 'optimalité. Notons qu’une heuristique est une méthode, congue pour un
probleme d’optimisation donné, qui produit une solution non nécessairement optimale lorsqu’on lui
fournit une instance de ce probleme. Une méta-heuristique est définie de maniere similaire, mais
a un niveau d’abstraction plus élevé jest constituée d’un ensemble de concepts fondamentaux (par
exemple, la liste tabou et les mécanismes d’intensification et de diversification pour la métaheuris-
tique tabou), qui permettent d’aider a la conception de méthodes heuristiques pour un probleme
d’optimisation . Ainsi les métaheuristiques sont adaptables et applicables & une large classe de
problemes. Les métaheuristiques sont représentées essentiellement par les méthodes de voisinage
comme le recuit simulé et la recherche tabou, et les algorithmes évolutifs comme les algorithmes
génétiques et les stratégies d’évolution. Grace a ces métaheuristiques, on peut proposer aujourd’hui
des solutions approchées pour des problemes d’optimisation classiques de plus grande taille et pour
de tres nombreuses applications qu’il était impossible de traiter auparavant [26]

Méta-heuristiques pour la sélection des solutions optimale

Le probleme de sélection d’une solution optimale dans un espace exponentiel est formalisé comme
un probleme d’optimisation combinatoire. Rappelons quun probleme d’optimisation combinatoire
est défini par un ensemble d’instances. A chaque instance du probleme est associé un ensemble
discret de solutions S, un sous-ensemble X de S représentant les solutions admissibles (réalisables)
et une fonction de cott f (ou fonction objectif) qui assigne a chaque solution s X le nombre réel (ou
entier) f(s). Résoudre un tel probleme (plus précisément une telle instance du probleme) consiste a
trouver une solution s X optimisant la valeur de la fonction de cotit f. Une telle solution s s’appelle
une solution optimale ou un optimum global. Notons que dans notre cas, les ensembles S et X
correspondent respectivement a I’ensemble de tous les solutions possibles de vérifiant la contrainte.
La fonction objective correspond a la fonction de cotit calculant le cout de chaque solution suivant
la fonction objective [38].

16
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f(x) | .

FIGURE 1.2 — Méta-heuristiques pour la sélection des solutions optimales

1.2.3 Classification des méta-heuristique

Nous pouvons classer les méta-heuristiques selon le nombre de solutions traitées simultanément

en deux grandes catégories (voir figure 1.3) : (1) méthodes basées sur une population et (2) méthodes

basées sur une seule solution. Les méthodes basées sur une population manipulent un ensemble de

solutions de l’espace de recherche en méme temps et exploitent 1’évolution de cet ensemble pour

trouver de meilleures solutions.

Meta-heuristique

i

Basée population Basée solution
Algorithmes Colonies Recuit Racherche
Génétiques de fourmis Hill Climbing ‘ Simulé Taboue

FiGure 1.3 — Classification des principales méta-heuristiques

17
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1.2.4 Les méta-heuristiques a solution unique :

Les méthodes itératives a solution unique sont toutes basées sur un algorithme de recherché
de voisinage qui commence avec une solution initiale, puis I’améliore pas a pas en choisissant une
nouvelle solution dans son voisinage [Bac99].Nous présenterons ici les méthodes les plus utilisées
et leur utilisation en extraction de connaissances : les méthodes de descente, le recuit simulé et la

recherché tabou.

1.2.5 Les méthodes de descente (Hill Climbing)

Les méthodes de descente sont assez anciennes et doivent leur succes a leur rapidité et leur
simplicité [37]. A chaque pas de la recherche, cette méthode progresse vers une solution voisine
de meilleure qualité. La descente s’arréte quand tous les voisins candidats sont moins bons que la
solution courante; c’est-a-dire lorsqu'un optimum local est atteint. On distingue différents types
de descente en fonction de la stratégie de génération de la solution de départ et du parcours du
voisinage : la descente déterministe, la descente stochastique et la descente vers le premier meilleur.

Le recuit simulé (Simulated Annealing) :) :

Le recuit simulé est une technique d’optimisation de type Monte-Carlo généralise a laquelle on
introduit un parametre de température qui sera ajusté pendant la recherché [45]. Elle inspire des
méthodes de simulation de Metropolis (années50) en mécanique statistique. L’analogie historique
s’'inspire du recuit des métaux en métallurgie : un métal refroidi trop vite présente de nombreux
défauts microscopiques, c’est I’équivalent d’un optimum local pour un probleme d’optimisation
combinatoire. Si on le refroidit lentement, les atomes se réarrangent, les défauts disparaissent, et le
métal a alors une structure tres ordonnée, équivalente a un optimum global.

La recherché Tabou (Tabu search) : La recherché Tabou a été introduite par F. Glover[22]
et a montré sa performance sur de nombreux problemes d’optimisation. Les idées de bases de la
recherché Tabou se retrouvent également dans le travail de P. Hansen [Han86]. Elle n’a aucun
caractere stochastique et utilise la notion de mémoire pour éviter de tomber dans un optimum local.

1.2.6 Les méta heuristiques a population de solutions :

Les méthodes d’optimisation a population de solutions améliorent, au fur et a mesure des ité-
rations, une population de solutions. L’intérét de ces méthodes est d’utiliser la population comme
facteur de diversité.

1.2.7 Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms) :

Les algorithmes génétiques sont des méthodes bases sur les mécanismes biologiques tels que les
lois de Mendel et sur le principe fondamental (sélection) de Charles Darwin [36]. Holland exposa les
principes de ces algorithmes pour permettre aux ordinateurs ” d’imiter les étres vivants en évoluant

” pour rechercher la solution a un probleme [27].
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1.2.8 Les colonies de fourmis (Ants System)

Le systeme de fourmis (Ants System- AS) est une méthode d’optimisation base sur ces observa-
tions proposes par Dorigo [15]. Le systéme de fourmi sa été employé avec succes sur des nombreux
probléemes (voyageur de commerce, affectation quadratique,...) mais les auteur sont remarqué que
I’AS n’a pas un comportement tres exploratoire ce qui a conduit les auteurs a utiliser des hybri-
dations du systeme de fourmis avec des recherches locales. Les colonies de fourmi sont été utilisées
en extraction de connaissances. On retrouve notamment leur utilisation pour effectuer des taches
de clustering.Ainsi, dans [25], Handl et Meyer proposent d’utiliser des colonies de fourmis pour

regrouper des textes issus de moteur de recherché.

1.3 Les algorithme génétiques

Les algorithmes génétiques sont des méthodes stochastiques basées sur une analogie avec des
systemes biologiques. Ils reposent sur un codage de variables organisées sous forme de structures
chromosomiques et prennent modele sur les principes de ’évolution naturelle de Darwin pour dé-
terminer une solution optimale au probleme considéré. Ils ont été introduits par Holland (Holland,
1975) pour des problemes d’optimisation complexe. Contrairement aux méthodes d’optimisation
classique, ces algorithmes sont caractérisés par une grande robustesse et possedent la capacité d’évi-
ter les minimums locaux pour effectuer une recherche globale. De plus, ces algorithmes n’obéissent
pas aux hypotheses de dérivabilité qui contraignent pas mal de méthodes classiques destinées a
traiter des problemes réels.

1.3.1 Présentation des algorithmes génétiques (AG) :

Les algorithmes génétiques manipulent un ensemble de points dans ’espace de recherche, ap-
pelé population d’individus. Chaque individu ou chromosome représente une solution possible du
probleme posé. 11 est constitué d’éléments, appelés genes, dont les valeurs sont appelées alleles. Les
algorithmes génétiques font évoluer cette population d’individus par générations successives, en uti-
lisant des opérateurs inspirés de la théorie de I’évolution qui sont la sélection, le croisement et la
mutation. Cing éléments de base sont nécessaires pour 1'utilisation des algorithmes génétiques [17] :

1- un principe de codage des éléments de la population, qui consiste a associer a chacun des points
de I'espace d’état une structure de données, la qualité de ce codage des données conditionnant le
succes des algorithmes génétiques; bien que le codage binaire ait été tres utilisé a l'origine, les
codages réels sont désormais largement exploités, notamment dans les domaines applicatifs pour
I'optimisation de problemes a variables réelles.

2- un mécanisme de génération de la population initiale qui doit étre capable de produire une
population d’individus non homogene servant de base pour les générations futures; le choix de la
population initiale est important, car il influence la rapidité de la convergence vers I'optimum global ;
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dans le cas ou 'on ne dispose que de peu d’informations sur le probleme a résoudre, il est essentiel
que la population initiale soit répartie sur tout le domaine de recherche.

3- une fonction a optimiser, appelée fitness ou fonction d’évaluation de I'individu .

4- des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et d’explorer
I’espace d’état ; I'opérateur de croisement recompose les genes d’individus existant dans la population
alors que 'opérateur de mutation garantit ’exploration de I'espace d’état.

5- des parametres de dimensionnement, représentés par la taille de la population, le nombre
total de générations, ou le critere d’arrét, ainsi que les probabilités d’application des opérateurs de
croisement et de mutation.

Le principe général du fonctionnement d'un algorithme génétique est représenté sur la figure 1.4

; Chromosome
MO Géne
o|l1]10 1|00
Population initial 1]1]0 010]0
# Chromosome Design de
. —p RMSE
Fitness Evaluation fonction de
fitness
Sélection 111]1 1111 1jofj1lj1]1]0
'L P 111 1
Croisement
.L E 11111
Mutation
111 |1]1]1 1 1l1]1
Bit inversion
Finale

111]11 1|11 1joj1]J1]1]1

generation

Solution finale

FIGURE 1.4 — Principe général des algorithmes génétiques
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1.3.2 Description détaillée
codages des donnéés

Lorsqu’on aborde les algorithmes génétiques, la premiere tache consiste a trouver une modélisa-
tion adéquate de 'individu qui facilite la description du probleme et respecte ses contraintes. Cette
modélisation, appelée codage, permet de représenter les solutions sous forme de chromosomes. Il
existe principalement trois types de codage : le codage binaire, le codage réel et le codage de Gray :

Codage binaire :Ce codage a été le premier a étre utilisé dans le domaine de ’AG, pour se
dernier les opérateurs de croisement et de mutation sont souvent assez simples a utiliser [11]. Les
premiers résultats de convergence théorique ont également été obtenus avec ce type de codage. Et
Chaque gene dispose du méme alphabet binaire 0, 1. Un gene est alors représenté par un entier, les
chromosomes, qui sont des suites de genes sont représentés par des tableaux de genes et les individus
de 'espace de recherche sont représentés par des tableaux de chromosomes [32]. Néanmoins ce type
de codage présente quelques inconvénients :

1. Les performances de I’algorithme sont dégradées devant les problemes d’optimisation de grande
dimension a haute précision numérique. Pour de tels problemes, les AG basés sur les chaines binaires
ont de faibles performances comme le montre michalewicz (Michalewicz, 1992).

2. La distance de Hamming entre deux nombres voisins (nombre de bits différents) peut étre assez
grande dans le codage binaire : I'entier 7 correspond a la chaine 0111 et la chaine 1000 correspond a
I’entier 8. Or la distance de hamming entre ces deux chaines est de 4, ce qui crée bien souvent une

convergence, et non pas I'obtention de la valeur optimale.

Codage Décimale Codage Binaire naturel
0 0000
1 0001
2 0010
3 0011

FIGURE 1.5 — exemple de codage binaire

e Codage réel : Contrairement au codage binaire, un gene est représenté par une suite de bits
(un bit dans le code binaire) qui est associé a un réel. Ce type de codage peut étre utile notamment
dans le cas ou I'on recherche le maximum d’une fonction réelle. Avec ce type de codage, la procédure

d’évaluation des chromosomes est plus rapide vu I’absence de ’étape de transcodage (du binaire vers
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le réel) . Les résultats donnés montrent que la représentation réelle aboutit souvent une meilleure

précision et un gain important en termes de temps d’exécution [§].

10010011 11101011 00011010
genel genel genel

x1=3.256 x2=0, 658 x3=10.26

FIGURE 1.6 — exemple de codage reél

e le codage de Gray dans le cas d'un codage binaire on utilise souvent la "distance de Hamming”
comme mesure de la distance de la similarité entre deux éléments de population, cette mesure
compte les différences de bits de méme rang de ces deux séquences. Et le codage binaire commence
a montrer ses limites. En effet, deux éléments voisins en termes de distance de Hamming ne codent
pas nécessairement deux éléments proches dans 'espace de recherche. Cet inconvénient peut étre
évité en utilisant un "codage de Gray” : le codage de Gray est un codage qui a comme propriété
qu’entre un élément n et un élément n + 1, donc voisin dans I'espace de recherche, un seul bit differe
[23].

1.3.3 Génération aléatoire de la population initiale :

Le choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la rapidité de I’algorithme.
Si la position de 'optimum dans I'espace d’état est totalement inconnue, il est naturel d’engendrer
aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes dans chacun des domaines associés aux
composantes de I’espace d’état, en veillant a ce que les individus produits respectent les contraintes
(33].

Si par contre, des informations a priori sur le probleme sont disponibles, il parait bien évidemment
naturel d’engendrer les individus dans un sous-domaine particulier afin d’accélérer la convergence.
Dans I’hypothese ou la gestion des contraintes ne peut se faire directement, les contraintes sont

généralement incluses dans le critére a optimiser sous forme de pénalités.[33].
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1.4 Opérateurs des algorithmes génétiques

1.4.1 Opérateur de sélection

Pour faire évoluer et améliorer le patrimoine génétique d'une génération, les individus d’une
population se reproduisent. La reproduction doit alors se faire entre les individus les mieux adaptés.

La sélection permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus d’une population et d’éli-
miner partiellement les mauvais. Une opération de sélection est donc nécessaire pour pouvoir choisir
les chromosomes qui garantissent 'amélioration de la qualité des solutions.

L’opération de sélection se base essentiellement sur 1’évaluation des solutions qui consiste a
donner une valeur a un chromosome en fonction de sa qualité. Apres avoir évalué une population,
ses individus passent par un processus permettant la sélection des parents de la population suivante.

Cet opérateur est peut-étre le plus important puisqu’il permet aux individus d’une population
de survivre, de se reproduire ou de mourir. En regle générale, la probabilité de survie d'un individu
sera directement reliée a son efficacité relative au sein de la population [11].

Parmi les techniques de sélection, on cite :

La sélection pour la reproduction : On 'appelle tout simplement 'opération de sélection, et
elle permet de choisir les individus qui participent a une reproduction (croisement ou mutation).
Cette opération choisit, généralement, les individus les plus forts (meilleurs scores d’adaptation)
pour produire I'enfant les plus performants.

La sélection pour de remplacement : 'opération de remplacement, et elle choisit les individus
les plus faibles pour étre remplacés par les nouveaux.

Il y a plusieurs techniques de sélection :

Sélection uniforme Cette méthode, simple, consiste a sélectionner aléatoirement un individu,
d’une maniere uniforme sans intervention de la valeur d’adaptation. Chaque individu a donc une
probabilité uniforme (1=N) d’étre sélectionné. La convergence de 'algorithme est en général lente
[2].

Sélection par la roulette
(loterie biaisée) : C’est la méthode la plus connue des sélections stochastiques, propose par J. Holland
[2]. Elle consiste a sélectionner les individus proportionnellement a leur performance, donc plus les
individus sont adaptés au probleme, plus ils ont de chances d’étre sélectionnés. La probabilité de
sélection est calculée a partir de la valeur de "fitness” du chromosome dans la population [39].

Sélection par Tournoi : Cette méthode de sélection augmente les chances des individus de
"mauvaise qualité” par rapport a leur fitness, de participer a 'amélioration de la population. En
effet, c’est une compétition entre les individus d'une sous-population de taille M prise au hasard dans
la population. Le parametre M est fixé a priori par 1'utilisateur. L’individu de meilleure qualité par
rapport a la sous-population sera considere comme vainqueur et sera sélectionné pour ’application

de l'opérateur de croisement [11].
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1.4.2 Opération de croisement :

Le croisement permet 1’enrichissement de la diversité dans la population en manipulant la struc-
ture des chromosomes. En effet, le croisement permet de créer de nouvelles séquences de genes pour
les chromosomes enfants a partir d’'une base de configurations des séquences héritées des chromo-
somes parents. Cette opération se produit selon une probabilité P..,

fixé par l'utilisateur selon le probleme a optimiser.

Son role fondamental est de permettre la recombinaison des informations présentes dans le pa-
trimoine génétique de la population. Dans la littérature, il existe plusieurs opérateurs de croisement
qui dépendent essentiellement du type du codage et de la nature du probleme a traiter [31].

e Croisement a un point Une position k est choisie aléatoirement dans les chromosomes parents.
Les chromosomes enfants sont le fruit d’un échange de deux parties des parents. La figure 1.7 illustre

un exemple de croisement a un point.

Point de
croisement

1

@ -

: 0 1 1
K=3
1 O 1 1
8] L 0 I |

Parent 2

Enfant 1 1| O

3 o

F1GURE 1.7 — Exemple du croisement avec un point

e Croisement multi-points ( deux points )
Ce croisement est similaire au précédent sauf que plusieurs points de croisement y sont impliqués.
La figure 1.8 illustre un cas du croisement multi-points qui est le croisement bi-points. Il consiste a

choisir deux points de croisement k1 et k2 et a échanger les segments des deux parents.

24



Chapitre 1. Algorithmes Génétiques

Point de
croisement

Parent 1 110 1 011

Parent 2
Enfant1 1|0
Enfant 2 ojo

FIGURE 1.8 — Exemple d’un croisement avec multi-points(deux point)

25



Chapitre 1. Algorithmes Génétiques 26

e Croisement uniforme Parmi les approches les plus connues du croisement uniforme, on cite
I'utilisation du vecteur masque, le masque étant une suite aléatoire de 0 et 1 de la taille du chro-
mosome. Il sert a déterminer de quel parent sont repris les genes. La figure 8 présente un exemple
du croisement uniforme utilisant le masque : en présence du 0, ’enfant hérite du parent 1 et en

présence de 1, ’enfant hérite du parent 2.

Parent 1 i|lojo|li1]o]lo|l1]|o]oO
Masque ' 0i1:11i0:i011i0:0|1
| S R R i T TR e e W
0 o1
Parent 2 ofjrjejr)e° I|::III
Enfant 1 I oj1|l1l0loj1]0]1

FIGURE 1.9 — Exemple du croisement avec uniforme
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1.4.3 Opération de mutation :

La mutation est un changement aléatoire occasionnel avec une faible probabilité Pm (fixée par
I'utilisateur) de la valeur d’un ou plusieurs genes d’un chromosome. En général, la mutation permet
de garder une diversité dans 1’évolution des individus et d’éviter les optimums locaux.

e Mutation uni-point Cette mutation consiste en la transformation aléatoire d’une seule valeur

d’un chromosome. La figure 1.9 présente un exemple d’'une mutation uni-point.

Parent 1 1 Dnl gjoj1]jo0]0

l|lopmm1|0|0OJ1101]0
Enfant .

F1GURE 1.10 — Exemple d'une mutation uni-point
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Mutation multi-points
Elle consiste en la transformation aléatoire de deux ou plusieurs valeurs d’un chromosome. La

figure 1.11 donne un exemple d’une mutation bi-points.

Parent 1 1 Dnl i} DD 0

! ! K=2 et k=6
1|l0@M 1|0]0 ol0
Enfant . n

F1GURE 1.11 — Exemple d'une mutation bi-points

1.5 Exemple du voyageur de commerce :

Nous allons maintenant nous intéresser a une probleme plus concrete : le probleme du voyageur
de commerce. Cet exemple est un classique appartenant a la classe des problemes NP-complets. 11
consiste a visiter un nombre N de villes en un minimum de distance sans passer une fois par la

meéme ville .

[y ——— (il

QS

FIGURE 1.12 — Une carte montre les villes
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1.5.1 Codage des points de ’espace de recherche :

Une premiére idée serait de coder chaque permutation (i.e : chaque point de I’espace de recherche)
par une chaine de bits. Par exemple, pour n = 10 : 0011 0111 0000 0100 0001 0010 0101 0110

1.5.2 Représentation d’une solution :

Comme nous ’avons déja dit le voyageur de commerce doit revenir a son point de départ et passer
par toutes les villes une fois et une seule. Nous avons donc codé une solution par une structure de
données comptant autant d’éléments qu’il y a de villes, c’est a dire une permutation. Chaque ville
y apparait une et une seule fois. Il est alors évident que selon la ville de départ que 'on choisit on
peut avoir plusieurs représentations différentes du méme parcours.

TourManager : il s’agit toutes les villes

180.140/200 180|160 ,100|180 .80|200 ,60|160 .20
|

FI1GURE 1.13 — Tour de manager montre les villes

City Initialisé population : Nous tournons 50 fois a chaque fois que nous lisons Dans chaque
tour, nous lisons, changer l'ordre, par exemple : A B C D E F ils deviennent C F A C B D Et nous

stockons dans le Tour :

‘C‘ity3|C‘ity4‘C‘ity5|C‘ityﬁ‘C‘ity2|C‘ityl‘4/F/

FIGURE 1.14 — codage d’un solution (ensemble de villes) dans un tableau

_‘C‘ity1|c‘ity4‘C‘ityS|C‘ity3‘C‘ity5|C‘ityﬁ‘ /-
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La sélection :

Nous utilisons ici la méthode de sélection par roulette.
Algorithme Génétique (GA) contient une fonction évolue population Ce qui permet Créé popu-
lation vide

NN

/ 50 /"'

FIGURE 1.15 — creé une population vide

Et puis sélectionnez 5 chromosomes au hasard et prendre le meilleur le met en parentl Et le
méme avec parent 2 Ce processus est répété 50 fois et sauvegarder crossover parentl et parent2 a
new population puis la mutate new population

B ‘Cit'_v."!‘City-i|City5|City6‘City2‘City1|

Prendre la meilleur Parent1

L ‘Cit:.-l ‘Cit:.--i |City3 |City2. ‘C‘itys

- |Cit_v3 ‘City-i ‘CityS |Cit_v6 |Cit_v2. ‘Cit'_vl ‘
-

|Cit_v1 ‘City-i ‘Cit'_v.! |Cit_v2. |Cit_v5 City6 ‘

City5 |

Prendre la meilleur Parent 2

FIGURE 1.16 — selection les meillieur chromosomes
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Croisement :

Nous utilisons ici crossover a deux point Nous prenons des valeursaléatoires star pos et end po
Pour Prendre des valeurs de astar pos et end pos dans parentl Et compléter le reste parent2
star pos=2 end pos=>5 start Pos<end Pos and i >Start Pos and i <end Pos

[CinT [ Cind [ Cin® | Cing |ci't_vz [Cind | g
|C‘ity4 |C‘ity1 |cit_v3 |cit_v5 |cit_vz |C‘ity6 | -

Fait le croissement

|Cir_v4 |Cir_v1 |cm—s |cm—5 |Cir_vz |Cir_vﬁ |

|Cir_v4 |Cir_v1 |cm—s |cm—5 |Cir_vz |cm—3 |

FIGURE 1.17 — croisment des chromosomes

|Cit_v4 |Cit_v1 |cm—s |cm—5 |Cit_vz |Cit_v5 |

L

‘Cityi ‘Cityl ‘cm—s ‘cm—s ‘Cityz ‘cm—a ‘

FIGURE 1.18 — mutation des chromosomes
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<self.mutation Rate | City4 ‘ City6 | City5 ‘ Cityl | City2 ‘ City3 |

81 vrals change 2 city

child |C‘ityl ‘ City6 |Cit3;5 ‘ Cityl |Cit3;1 ‘ City3 |

Meveau child City4 | Cityl | CiyS | City6 | City2 | City3

FIGURE 1.19 — nouveau enfants

1.6 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présente les algorithmes génétiques de maniere générale et donné
les éléments de base nécessaires a la compréhension de la méthode . nous avons montré que les

algorithmes génétiques fournissent de tres bonnes solutions dans un temps raisonnable.
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Transformation des Modeles

2.1 Introduction

L’ingénierie Dirigée par les Modeles (IDM), ou Model Driven Engineering (MDE) en anglais,
est une branche de l'ingénierie du logiciel. Selon [4] En génie logiciel, I'ingénierie pilotée par modele
(IDM) est un ensemble de pratiques basées sur le concept d'un modele de domaine. Ces pratiques
visent a automatiser la production, la maintenance ou 'utilisation de systemes logiciels. L’objectif
de cette approche est de concentrer les efforts sur le domaine d’application du logiciel plutot que
Sur sa mise en ceuvre. Emergeant dans les années 2000, I'ingénierie dirigée par les modeles est un
sujet de recherche actif qui utilise largement les métamodeles et les transformations de modeles.

2.2 Les principes généraux de 'IDM

L’ingénierie dirigée par les modeles (IDM) est basée sur le principe du "tout est modele” [5].
L’idée centrale est d’utiliser autant de modeles, a défirent niveaux d’abstraction, que la description
d’un systeme le nécessite. Le code réel de l'application n’est plus considéré comme artefact de
premiere importance car il est obtenu par transformation d’un modele plus abstrait représentant
le processus métier de l'application vers un autre plus concret représentant le systeme selon une

technologie donnée.

2.2.1 Modele

Généralement, les modeles sont utilisés pour analyser le systeme spécifié ou pour générer I'im-
plémentation du systeme requis. Il est presque impossible d’avoir une définition universellement
acceptée [5] D’apres 'OMG : "Le modele d’un systeéme est une description ou une spécification de
ce systeme et de son environnement pour un objectif donné. Un modele est souvent présenté comme
une combinaison de diagrammes et de texte”’[24] . Cette définition présente 'idée générale de ce

qu’est un modele et comment il est représenté.
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2.2.2 Méta-modele

Un méta modele est un modele qui définit le langage utilisé pour décrire des modeles [12]. Un
méta modele représente les concepts du langage de méta-modélisation utilisé et la sémantique qui
leur est associée. En d’autres termes, le méta modele décrit le lien existant entre un modele et le
systeme qu’il représente. On dit qu'un modele est conforme a un méta modele si 'ensemble des
éléments du modele sont définis par le méta modele.

Un méta modele devrait faire partie d’une architecture de méta-modélisation, qui permet a un
méta modele a étre considérée comme un modele, et d’'une maniere similaire, il est lui-méme décrit
par un autre méta modele. On désigne ce méta modele particulier par le terme méta-méta modele
[12].

le meta Object Facility (MOF)[9] qui a été déni par 'OMG comme standard pour la définition
de méta modeles et son implémentation par I'Eclipse Modelling Framework (EMF) [10].

2.2.3 Meta Object Facility

Le Meta Object Facility (MOF) est la technologie proposée par 'OMG pour définir des méta-
données. Nous pouvons définir une méta-donnée comme étant une donnée sur les données. Le but du
MOF est de fournir un cadre de travail (framework) supportant tout type de méta-donnée et permet-
tant la définition de nouveaux types au fur et a mesure de I’évolution des besoins. Le MOF spécie la
structure et la syntaxe de nombreux métamodeéles comme UML (Unied Modeling Language), CWM
(Common Ware house Metamodel) et SPEM (Software Process Engineering Metamodel). Le MOF
spécie aussi des mécanismes d’interopérabilité entre ces méta modeles[9)]

2.2.4 Eclipse Modeling Framework (EMF)

est un framework de modélisation et une infrastructure de génération de code pour la construc-
tion d’outils et des applications basées sur des modeles de données structurées [35]. Depuis un modele
décrit généralement en XMI (XML Meta data Interchange) [10], EMF fournit des outils permettant
de produire des classes Java représentant le modele avec un ensemble de classes pour adapter les
éléments du modele an de pouvoir les visualiser, les éditer avec un systeme de commandes et les

manipuler dans un éditeur.

2.2.5 Méta-méta-modele

Un méta-méta-modele est le modele d'un langage permettant d’écrire des langages de modélisa-
tion. Il est conforme a lui-méme, devenant ainsi le sommet de la pile de méta-modélisation . Ainsi,
chaque plateforme de modélisation est basée sur un méta-méta-modele. On peut citer par exemple
MOF et sa version simplifiee EMOF définis par 'OMG [34], Ecore qui est le méta-méta-modele
d’Eclipse [42] ou encore FM3 qui est le méta-méta-modele du projet FAME [7].
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FI1GURE 2.1 — Notions de base en ingénierie des modeles

2.2.6 Les langages de I’ingénierie des modeles

De nombreux langages ont été développés pour 'IDM. Ils peuvent étre classés en quatre catégo-
ries :

Les langages de méta—données : Ecore d’'IBM, EMOF de ’OMG ou les schémas XML du W3C.

Les langages de transformation : QVT de 'OMG, ATL de 'INRIA, GreaT de I'Université de
Vanderbilt, XSLT du W3C; Les langages de requétes : OCL de 'OMG ou XQUERY du W3C.

Les langages d’actions : Action Semantics de ’OMG, Xion de Objection. On peut ajouter a cette
classification Kermeta qui est a la fois un langage de méta?modélisation et un langage d’actions.

Dans une approche IDM, si le modele est la donnée principale, 'opération principale est alors
la transformation de modele. La formalisation des modeles et surtout de leur méta-modele permet
d’envisager la création de programmes manipulant les modeles pour créer d’autres modeles, rendant
ainsi les modeles productifs, c¢’est-a-dire que la création de modeles ne vient pas s’ajouter au pro-
cessus de développement pour aider les développeurs a maitriser leur projet mais en est une étape.
Les informations contenues dans les domaines pourront étre répercutées dans d’autres modeles par
le biais d’une transformation.
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2.3 Transformations de modéeles :

La définition de transformations a pour objectif de rendre les modeles opérationnels dans une
approche IDM, ce qui augmente considérablement la productivité des applications. La transforma-
tion de modeles est une opération tres importante dans toute approche orientée modele. En effet,
les transformations assurent les opérations de passage d'un ou plusieurs modeles d'un niveau d’abs-
traction donné vers un ou plusieurs autres modeles du méme niveau (transformation horizontale) ou
d’un niveau différent (transformation verticale). On peut citer comme exemple de transformation
verticale, la transformation PIM vers PSM dans ’approche MDA. Le modele transformé est appelé
modele source et le modele résultant de la transformation est appelé modele cible.

Utilise . Utilise .
Méta-modéle source Fonction de Méta-modéle cible
—— -
(ex. UML) transformation (ex. BD)
F &
: Lit Lit :
:Cnnfm’me.‘i : Conforme &
: Lit Moteur de i
Modele source transformation Modle cible
{E‘H. modéle UMLJ Ecrit [E:- ITIQ'dé‘IE E'Di

FIGURE 2.2 — Schéma de base d’une transformation de modeles

2.3.1 Cas d’utilisation

La transformation de modeles est cruciale au succes de 'IDM, dans la mesure ou elle permet
d’automatiser les activités d’évolution, de synchronisation et de génération de modeles. Elle peut
opérer verticalement (des modeles a différents niveaux d’abstraction) ou horizontalement (modeles
au méme niveau d’abstraction décrivant différents aspects du systéme). Amrani et al. Proposent
dans [1] un catalogue de transformations qui regroupe les cas d’utilisation suivants :

e Manipulation : elle regroupe les opérations de base telles que I'ajout, la suppression et la
modification d’éléments.

e Interrogation : cette transformation consiste a extraire certaines informations a partir du
modele manipulé.

¢ Raffinement : elle permet de se déplacer vers un modele d’un niveau de spécification plus bas

que le modele manipulé.
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e Abstraction : a l'inverse du raffinement, cette transformation permet d’augmenter le degré
d’abstraction.

e Synthese : ce type d’opération permet de produire un langage bien défini qui peut étre stocké,
un exemple de synthese est la génération de code.

e Rétro-ingénierie : contrairement a la synthese, elle permet d’extraire un modele a partir
d’artéfacts de bas niveau.

e Approximation : cette opération est un raffinement dans lequel le modele source est une
idéalisation du modele cible.

e Translation de la sémantique : elle permet de traduire la sémantique d'un langage dans un
autre formalisme.

e Analyse : cette transformation fait correspondre le modele a un formalisme qui peut étre
analysé plus facilement.

e Simulation : elle définit la sémantique opérationnelle du langage de modélisation en mettant
a jour I’état du modele.

e Normalisation : cette opération réduit la complexité syntactique du modele en transformant
ce dernier dans une forme canonique.

e Rendu : elle permet de faire correspondre une ou plusieurs représentations concretes dune
méme syntaxe abstraite.

e Génération d’instance : la génération produit automatiquement des instances (modele) d’'un
méta-modele en particulier.

e Migration : transforme les modeles vers un autre langage de modélisation en maintenant le
niveau d’abstraction de chacun.

e Optimisation : cette catégorie regroupe les transformations qui visent a améliorer les qualités
opérationnelles du modele.

e Restructuration : cette opération restructure le modele afin d’améliorer certaines de ses ca-

ractéristiques sans changer pour autant son comportement observable.

2.3.2 Principales approches de transformation de modeles

Dans [6] trois approches de transformations de modeles sont identifiées : I'approche par pro-
grammation, I’approche par Template et ’approche par modélisation.
Approche par programmation

consiste a définir des canevas des modeles cibles souhaités. Ces canevas sont des modeles cibles
paramétrés ou des modeles Template. L’exécution d'une transformation consiste a prendre un modele

Template et a remplacer ses parametres par les valeurs d'un modele source
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Approche par modélisation

consiste quant a elle a appliquer les concepts de I'ingénierie des modeles aux transformations
des modeles elles-mémes. L’objectif est de modéliser les transformations de modeles et de rendre
les modeles de transformation pérennes et productifs, en exprimant leur indépendance vis-a-vis des
plates-formes d’exécution.

Le standard MOF 2.0 QVT de 'OMG a été élaboré dans ce cadre et a pour but de définir un
méta-modele permettant I’élaboration des modeles de transformation de modeles. A titre d’exemple,

cette approche a été choisie par le groupe ATLAS a travers son langage de transformation de modeles

ATL.

2.3.3 Types de transformation

Une transformation de modeles met en correspondance des éléments des modeles cible et source.
Dans [44], on distingue les types de transformation suivants :

eUne transformation simple (1 vers 1) qui associe a tout élément du modele source au plus un
élément du modele cible. Un exemple typique de cette situation est la transformation dune classe
UML munie de ses opérations et de ses attributs en une classe homonyme en Java .

eUne transformation multiple (M vers N) prend en entrée un ensemble d’éléments du modele
source et produit un ensemble d’éléments du modele cible. Les transformations de décomposition de
modeles (1 vers N) et de fusion de modeles (N vers 1) sont des cas particuliers de transformations
multiples .

eUne transformation de mise a jour encore appelée transformation sur place consiste a modifier
un modele par ajout, modification ou suppression d'une partie de ses éléments. Dans ce type de
transformation, les modeles source et cible sont confondus. Une telle transformation agit directement
sur le modele source sans créer de modele cible. Un exemple typique d’une telle transformation est
la restructuration de modeles (Model Refactoring) qui consiste a réorganiser les éléments du modele

source afin d’en améliorer sa structure ou sa lisibilité.

2.3.4 Axes de transformation

Selon la classification de [7] la transformation de modeles est caractérisée par trois axes princi-
paux : l'axe processus, I’axe méta modele et I’axe paramétrage.

e L’axe processus :permet de positionner fonctionnellement les transformations par rapport au
processus global d’ingénierie. Il est composé de deux sous-axes : le sous-axe vertical qui consiste a
faire une transformation de modeles en changeant de niveau d’abstraction (par exemple : raffine-
ment d’'un modele, passage de PIM vers PSM), et le sous-axe horizontal qui consiste a faire une
transformation de modeles en restant au méme niveau d’abstraction (par exemple : Restructuration
de modele ou Model Refactoring) .

el’axe méta-modele : permet de caractériser 'importance des méta-modeles mis en jeu dans une
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transformation. Par analogie avec la programmation classique, un algorithme vérifie la conformité
des types des variables mis en jeu dans une opération. Nous pouvons faire le parallélisme avec
un algorithme de transformation de modeles qui permet de faire des opérations entre modeles
(différence, composition, fusion, etc.). Dans le cas de la transformation, les méta-classes des méta-
modeles correspondent aux types des variables, d’ou l'influence des méta-modeles dans le code
d’une transformation de modeles. Exemple de transformation utilisant 1’axe méta-modele : UML to
SysMLI[20].

el’axe paramétrage : permet de caractériser le degré d’automatisation des transformations avec
la présence de données pour paramétrer la transformation. Le passage des informations a une trans-
formation de modeles peut étre soit interne (par exemple, des valeurs ou des relations fixées dans

des regles), soit transmis a la transformation (par exemple, le modele source).

2.3.5 Taxonomie des transformations

Partant de la nature des métamodeles source et cible, on distingue selon la classification adoptée
dans [12] les transformations dites endogenes et exogenes combinées a des transformations dites
verticales et horizontales

eTransformations endogénes/exogeénes : une transformation est dite endogene si les modeles
source et cible sont des instances du méme méta-modele. Inversement, elle est dite exogene si les
deux modeles sont conformes a deux méta-modeles différents.

eTransformations in-place/out-place : une transformation est dite in-place, lorsque la mani-
pulation permettant d’obtenir le modele cible est effectuée directement sur le modele source. La
transformation est out-place si le modele cible est construit a partir des propriétés d’un autre mo-
dele.

eTransformations horizontales/verticales : une transformation est dite horizontale lorsque le
modele produit par cette derniere se situe au méme niveau d’abstraction que le modele source. Elle
est dite verticale quand les modeles source et cible sont a des niveaux d’abstraction différents.

eTransformations syntactiques/sémantiques : les transformations qui transforment la syntaxe
uniquement sont dites syntactiques. Les transformations, plus sophistiquées, qui prennent en consi-
dération la sémantique du modele source lors de la manipulation sont dites sémantiques.

La FIGURE 2.3 résume les combinaisons possibles entre transformations de modeles.

2.3.6 Propriétés des transformations :

Les principales propriétés qui caractérisent les transformations de modeles sont : la réversibilité,
la tracabilité, la réutilisabilité, I’ordonnancement et la modularité

eRéversibilité : une transformation est dite réversible si elle se fait dans les deux sens. Exemple :
Model to Text et Text to Model.
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FIGURE 2.3 — Taxonomie des transformations de modeles

eTracabilité : la tracabilité permet de garder des informations sur le devenir des éléments des
modeles au cours des différentes transformations qu’ils subissent. Dans un contexte d’ingénierie
dirigée par les modeles, il est normal que l'information relative a la tragabilité soit considérée comme
un modele. Un modeleest donc associé a chaque exécution d’une transformation tracée. La définition
d’un méta modele de traces permet de structurer les traces qui seront générées par la plate-forme
de tragabilité et ainsi de mieux les manipuler.

eRéutilisabilité : la réutilisabilité permet de réutiliser des regles de transformation dans d’autres
transformations de modeles.

eOrdonnancement : I'ordonnancement consiste a représenter les niveaux d’imbrication des regles
de transformation. En effet, les regles de transformations peuvent déclencher d’autres regles.

eModularité : une transformation modulaire permet de mieux modéliser les regles de transfor-
mation en faisant un découpage du probleme. Un langage de transformation de modeles supportant
la modularité facilite la réutilisation des regles de transformation.
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2.4 Transformation de modeles par I’exemple :

Les transformations de modeles sont au cceur de I'ingénierie dirigée par les modeles. Elles sont
habituellement développées par des programmeurs spécialisés et leur code doit étre remis a jour lors
de toute variation des besoins ou des méta-modeles impliqués. Pour faciliter le développement de
ces transformations, une approche possible consiste a générer des regles de transformation a partir
d’exemples de transformation . L’avantage des exemples est qu’ils peuvent étre d'une part écrits
dans une syntaxe concrete, plus accessible pour l'utilisateur qu’un langage de transformation et
d’autre part plus faciles a définir que les regles elles-mémes. Beaucoup de ces transformations sont
assez simples a appréhender, puisqu’elles consistent a associer un motif du modele source a un motif
du modele cible, notamment dans le cas d'un changement de méta-modele pour la représentation
d’'un méme domaine (par exemple une transformation d’'UML vers un modele Entité-Relation, ou
d’UML vers Java)[14].

L5 L2
L1

L7/L8
L10/L11

[Pt 1 i

Compte

Client

Posséde

numero nom

Pozzession poOEsEssElr

possession possesseur
L6 L9

L4

L3

FIGURE 2.4 — Exemples de modeles dans leur syntaxe concrete, UML a gauche et Entité-Relation
a droite
[14]

2.4.1 Approches existantes

Bien que les travaux sur la programmation par 'exemple ou les requétes par 'exemple soient
assez anciens, nous donnons pour origine de la transformation de modeles par 'exemple les travaux

de Varré, tout d’abord dans [43] . L’auteur part du constat que les langages de transformation ont
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tendance a monter graduellement leur niveau d’abstraction pour se conformer a la spécification QV'T
(Query, Views and Transformations) de 'OMG [46] qui encourage les langages déclaratifs basés
sur les regles de transformation. Il propose alors une approche permettant la spécification semi-
automatique d’une transformation, c’est-a-dire une ébauche de la transformation. Cette approche
est itérative et chaque itération se découpe en quatre étapes :

— étape 1 : création manuelle d'un alignement de modeles prototypes. Il s’agit de créer un en-
semble de modeles dans le langage source de la transformation, ainsi que les modeles transformés
correspondant dans le langage cible, et couvrant les différentes situations possibles de la transfor-
mation. Puis on relie les éléments sources et cibles par des liens d’appariement, typés en fonction de
la regle de transformation dont ils sont l'illustration. Par exemple dans une transformation allant
d’UML vers un modele Entité-Association, un type de lien d’appariement ClassToEntity illustrera
la regle transformant une Class vers une Entity.

— étape 2 : dérivation automatique des regles de transformation en se basant sur I’alignement de
I’étape 1. Ces regles devraient permettre d’obtenir a partir des modeles sources donnés en exemple
les modeles transformés correspondant, eux aussi donnés en exemple.

— étape 3 : raffinement manuel des regles. Les regles obtenues portent sur la structure, et ne
prennent pas en compte d’éventuelles modifications de valeurs, qui sont a faire par le développeur.

— étape 4 : validation des regles obtenues sur de nouveaux cas de tests qui deviennent, lorsque
les regles ne sont pas satisfaisantes, de nouveaux prototypes pour une nouvelle itération du proces-
sus. Durant la méme période Wimmer et al. [44] propose une approche similaire pour dériver des
transformations sous la forme de regles de type 11 exprimées en ATL. La contribution en question
est également itérative et incrémentale, elle differe cependant des deux contributions précédentes
sur deux aspects. D’abord, les traces de transformation exploitées sont spécifiées dans une syntaxe
concrete plutot qu’abstraite. Ensuite, le processus de dérivation se fait selon une approche orien-
tée objet, contrairement a celui de Varré ou des graphes sont utilisés. La contribution de Wimmer
est également améliorée dans des contributions subséquentes, par Strommer et al. [40, 41],0u un
langage pour la définition de correspondances de type nm est présenté, jumelé a un algorithme de
raisonnement pour la dérivation de regles (nm également) a partir des correspondances exprimées.
L’usage d’opérateurs de chaines tel que la concaténation est également brievement mentionné dans
I'une des deux contributions.

Un autre travail qui s’inscrit dans le contexte des transformations de modeles par 1'exemple
est celui de Garcia-Magarino et al.[21] qui propose un algorithme permettant de générer des regles
de transformation de type n m, vraisemblablement dans plusieurs langages de transformation, a
partir d'un ensemble de paires de modeles sources et cibles interconnectés (agrémentés par des
traces). A Dinstar de I’approche utilise des graphes. Afin de pallier le fait que certains langages de
transformations ne permettent pas d’écrire des regles de plusieurs a plusieurs, les regles sont d’abord
dérivées dans un langage de transformation générique avant d’étre transformées dans le langage de
transformation souhaité (ATL dans l'article).

Kessentini et al. [28] Utilise des analogies pour effectuer une transformation. Contrairement aux
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contributions citées plus haut, cette approche ne produit pas de regles de transformation, mais dé-
rive plutot le modele cible directement a partir du modele source en considérant la transformation
de modeles comme un probleme d’optimisation. Le probleme tel que posé est abordé en utilisant
loptimisation par essaims particulaires (OEP) dans la premiere contribution et une combinaison de
OEP et du recuit simulé (RS) dans la deuxieme. L’approche d’apprentissage est ensuite améliorée
dans [29] ou des regles de transformation sont produites & partir de modeles sources et cibles qui
ne sont pas accompagnés de traces de transformation. L’approche est validée sur une transforma-
tion de modeles comportementaux (diagramme de séquence vers réseau de Petri colorés). Une autre
contribution de TMPE qui ne produisait pas de regles de transformation initialement est celle de
Dolques et al. Ce travail se base sur ’analyse relationnelle de concepts (ARC), une variante de I’ana-
lyse formelle de concepts, pour classifier les éléments sources et cibles ainsi que les correspondances
fournies en entrée. Les patrons identifiés sont organisés dans des treillis partiellement ordonnés et
sont ensuite analysés pour filtrer les plus pertinents. Les travaux les plus récents dans le contexte
de la TMPE sont ceux de Faunes et al. [19, 18]Dans lesquels la programmation génétique (PG) est
utilisée pour faire évoluer une population de transformations sur plusieurs générations jusqu’a pro-
duire la transformation attendue. Le processus de dérivation prend en entrée des paires d’exemples
de modeles sources et cibles uniquement (sans traces de transformation) et produit en sortie des
regles exécutables de type nm. L’approche est ensuite améliorée par la contribution de Baki et al.[3]
ol le programme génétique tente d’apprendre simultanément les regles de transformation ainsi que
le controle d’exécution qui doit étre exercé sur celles-ci pour former un programme de transforma-
tion correct. Cette seconde version permet également de dériver des regles de transformations plus
complexes en incluant la négation de conditions, 'usage de primitives de navigation ainsi que la
considération des types et des domaines de définition lors de la construction du modele cible.

2.5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présentés les concepts importants liés a l'ingénierie dirigée par
les modeles (IDM) qui propose de travailler & un niveau d’abstraction élevé via des modeles pour
faciliter la conception des systemes complexes. Nous avons ensuite présenté les transformations de
modeles qui fournissent un moyen efficace pour manipuler automatiquement les modeles et passer
d’un formalisme a un autre, 'appariement de méta-modelesest une approche intéressante dans les
cas les plus simples mais les cas les plus complexes requierent un processus différent tel que les
approches parl’exemple.
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Chapitre 3

Adaptation de P’algorithme Génétique pour la

transformation des modeles

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, Nous allons présenter la démarche a suivre afin d’adapter ’algorithme génétique
pour le probleme de transformation de modeles, en détaillant chaque composante de cet algorithme

et les choix des stratégies tout en justifiant chaque décision de conception.

3.2 Formalisation du probleme

Dans le cas d’un probleme de transformation de modele, le meilleur scénario pour transformer
un modele MSi source en un modele cible M C'j idéal répondant aux besoins de l'utilisateur et/ou
de D'application et répondant aux objectives de la transformation, le probleme est 1’explosion du
nombre des instance de modeles cibles qui dépend du nombre de fragments générés a partir de
modele source (MS). Par exemple dans le cas de transformation d'un modele relationnel MR
vers un modele cible fragmenté qui répond du probleme de 'optimisation des requétes SQL, Si le
nombre de fragment de table T} est m;, alors le nombre de fragments de la table qui contient des
clés étrangeres est N =[], .

Le probleme de sélection du schéma de fragmentation qui est le modele cible cal M C', en consi-
dérant une contrainte sur le nombre de fragments généré, est formalisé comme suit :

Etant donné :

— 90={0Q4,...,Q,,} un ensemble de requétes.

— R une table qui contient les clés étrangeres et T ={t1,...,t, }, t tables de modele MS.

— W le nombre de fragments de la table de relation R imposé par le concepteur

probleme de sélection d’un cal M C' en se basant les opérations de transformations : fragmenter
et fusionner consiste a fragmenter et/ou fusionner la table de calR en N fragments selon un

schéma de fragmentation qui correspond au M .S des tables calT tel que :

44



Chapitre 3. Adaptation de I’algorithme Génétique pour la transformation des modeles 45

— Le cout d’exécution des requeétes soit minimal

— Le nombre de fragment de F' soit minimisé : N < W

3.3 La démarche de transformation

La sélection d'un modele cible optimal basé sur 'opérateur split/merge (Split pour fragmenter
et Merge pour fusionner) quatre étapes importantes : d’abord les informations qui permettent de
la spécification d’un schéma de transformation sont extraites. Ensuite, un codage d’un schéma de
transformation est spécifie. Puis un ensemble de schéma candidats est générer. Enfin, parmi cet
ensemble de schémas possibles, le schéma de fragmentation optimal est sélectionnée.

3.3.1 Préparer la transformation :

A partir de I'ensemble des requétes, les prédicats de sélection sont extraits. Ces prédicats per-
mettent de spécifier les attributs de sélection sur lesquels portera la transformation des tables T et
dont les domaines sont découpés en sous domaines. Ces attributs permettent, a leur tour, d’iden-
tifier les dimensions candidates & la transformation Target /fusionnement. Puis, pour chaque table
de calMS T, un ensemble de prédicats complet et minimal est générer.

3.3.2 Coder un modele source a transformé :

Chaque attribut de transformation AR; de la table T}, extrait au niveau de I’étape précédente,
possede un domaine de valeurs ti. Le découpage du domaine ¢; en n sous domaine sty, ..., st,; permet
de spécifier n; fragments de la table Ty. Pour ¢ attributs AF},..., AF; de la table T}, le nombre de
fragments total est égale a [, .

Ce nombre représente le nombre de fragments maximum pour une table, il se peut que certains
domaines soient regrouper dans le méme domaine ce qui permet de générer un nombre des fragments
T inférieur a Hnl Afin d’exprimer cela, nous proposons un codage du schéma cible de transformation
qui attribue a chaque sous domaine st; de chaque AR; un numéro. Les sous domaines du méme AF;
ayant le méme numéro définissent le méme fragment.

Exemple

Soit un modele source dont le schéma est donné par la figure 3.1. Soient les attributs de frag-
mentation suivants : "Genre” avec les valeurs {F, M}, "Classe™ avec les valeurs {A, B, C} et ™
Age” dont les valeurs sont représentées par l'intervalle [0, 60]. Le découpage en sous domaines des
domaines de ce s "attributs est : Genre : {F} et {M}, Classe : {A}, {B} et {C}, enfin Age = [0, 20|,
[20, 40[et [40, 60).
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Temps Client
Id -— Vente Id
Mois Id_Temps Age
Année | Id_ Client |' Genre
| Id_Produit Pays
Produit Prix_Unit
-
Id
Classe

FI1GURE 3.1 — Schéma d’un modele source

Un codage du schéma de transformation est représenté codage d’un schéma de transformation..

Age Genre Classe
[0,20[ | [20.40[ | [40.60]| F| M| A] B | C
0 1 2 0 0 0 0 1

Fi1GURE 3.2 — Codage d’un schéma de transformation

Le codage présenté sur la figure 3.2 montre les points suivants :

01 - Les tables concernées par la fragmentation sont la table Client sur les attributs /ige et Genre

et la table produit sur I'attribut Classe.

02 - Pour la table Client, chaque sous-domaine de l'attribut possede un numéro différent. Par
contre, les domaines de 'attribut Genre possedent le méme numéro. Cet attribut ne participe donc
pas au processus de fragmentation. Par conséquent la table Client est fragmentée en trois fragments
selon l'attribut Age.

03 - Pour la dimension Produit, les domaines {A} et {B} de classe sont regroupés en un seul domaine
(ils possedent le méme numéro 0), ce qui signifie que les tuples Produits dont la classe est égale a
7*A”ou "B appartiennent au méme fragment.Cela donne deux fragments de la table Produit.

04 - Générer une solution initiale : nous proposons d’utiliser ’algorithme d’affinités adapté a la FH
dans les entrepots. Une affinité entre deux sous-domaines est la somme des fréquences d’acces des
requétes accédant simultanément aux deux sous-domaines. Appliquer une heuristique : la solution
initiale est améliorée grace a ’application des heuristiques.

a) Réécriture des requétes
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nous proposons une nouvelle démarche de fragmentation non supportée par les SGBD com-
merciaux. pour les bénéficiers, il faut réécrire les requétes sur le nouveau schéma de données. Cette
réécriture a pour but de charger uniquement les fragments nécessaires pour I’exécution d’une requéte
donnée. Une fois 'entrepot de données fragmenté, il peut étre représenté sous forme de plusieurs
sous-schémas en étoile. Ainsi, pour calculer le cotut d’exécution d’une requéte sur un schéma frag-
menté, il faut calculer ce cott sur chaque sous-schéma. Avant cela, il faut identifier les sous-schémas

valides et leur correspondance pour une requeéte.

1. identifier les sous schémas de MC valides pour la requéte comme suit :

2. Identifier les fragments de dimensions valides pour la requéte (comparer les prédicats de la

requéte et ceux formant la clause définissant chaque fragment de dimension)
3. Utiliser ces fragments pour déterminer les fragments de faits valides.

4. Exécuter la requéte sur chaque sous-schéma. Pour ce faire il faut identifier la correspondance
entre la requéte et le fragment de faits pour déterminer les jointures a exécuter en plus des
jointures spécifiées dans la clause WHERE. Cette correspondance peut étre :

— Totale : la réponse a la requéte est le fragment de faits, aucune jointure n’est requis
— Partielle : le fragment de faits contient des tuples non pertinents pour la requéte, il faut
effectuer des jointures avec les tables de dimensions pour les éliminer.

3.4 Modele de cotut

La transformation de modele est effectuée par heuristique a savoir I'algorithme génétique. Cet
algorithme est guidé par un modele de colt qui permet d’évaluer chaque schéma de transformation
cible généré par génétique. Cela permet de choisir la configuration qui optimise le mieux la charge de
requéte. En prenant 'exemple de la fragmentation, les approches qui se basent sur la complétude et
minimalité des prédicats ou ceux qui utilisent les affinités ne donnent aucun mécanisme permettant
d’estimer la qualité du schéma de fragmentation obtenue. Pour les algorithmes a base d’affinités par
exemple, le parametre essentiel est la fréquence d’acces des requétes aux données. Ce parametre n’est
pas suffisant car certaines requétes non fréquentes peuvent engendrer un cotit d’exécution important.
Il faut utiliser d’autres parametres comme la taille des tables, la taille des tuples, les facteurs de
sélectivité des prédicats de sélection et la taille d'une page systeme. De plus, le de choix d'un
schéma de fragmentation est un probleme NP-Complet. Ils nécessitent 1'utilisation d’heuristiques
qui se basent sur une fonction objective. Cette fonction est spécifiée a partir du modele de cotit.

Le modele de cott Permets d’estimer le cout d’exécution des requétes. Il est composé de deux
grandeurs :

(1) le nombre d’opérations d’entrée sortie (E S) nécessaire pour charger les données exploitées

par une requeéte.
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(2) le cout de calcul CPU. Généralement, le cott CPU est négligeable devant le cout d’E/S.
Ainsi, seul ce dernier est pris en compte pour estimer le cott d’exécution.

Dans notre travail, nous allons effectuer la transformation de modele a base d’algorithme géné-
tique. Il faut donc établir un modele de cotit mathématique qui va permet de spécifier la fonction
objective et guider la sélection des structures d’optimisation. Afin d’établir ce modele de cout, nous
présentons la formulation du cotit d’exécution des jointures ainsi que le cott d’exécution dune

requitte sur un schéma non optimisé.

Formule de coiit sur un schéma source non optimisé Soit un schéma source d’un modele de données
modélisé en étoile avec une table de fait R et d tables de dimensions T1, ... Tn. Soit une charge de
requete Q1, ... Qn.le cout d’exécution d’une requéte sur un entrepot de données représente le cotit
de chargement des tables pour effectuer les jointures, est donné par la formule suivante (on suppose
que les jointures intermédiaires ne nécessitent pas une écriture sur disque) :

Cost(Qi, ) = 3 x (|R| + %d 1|T1|)

Nous allons présenter, dans les sections qui suivent, la formulation du modele de cott pour la

fragmentation horizontale est les index de jointures binaires.

3.5 Modele de coiit pour la transformation

Le modele de cott, que nous allons utiliser pour évaluer un schéma source et le schéma de
transformation cible ( fragmenté), s’inspire du modele avancé dans . Ce modele permet de calculer
le nombre d'E /S nécessaires pour exécuter une charge de requétes sur un schéma fragmenté par
fragmentation horizontale. Plus exactement une fragmentation horizontale primaire sur les dimen-
sions et une dérivée sur la table de fait. Chaque requéte comporte des prédicats de sélection et des
jointures en étoile entre fait et dimension.

Les parametres utilisés dans ce modele de cotit sont classés en trois catégories :

Les parametres sur I'entrepot de données comme la taille des tables, la taille d’un tuple, la taille
des tables en pages systemes nécessaires pour leur stockage.

Les parametres sur le systeme physique a savoir la taille de la page systeme.

Les parametres sur la charge de requétes comme la sélectivité des prédicats.

Nous considérons un entrepot de données modélisé en étoile avec une table de fait R et d table
de dimensions T1, ... Td. La fragmentation de ’entrepot donne N sous schéma en étoiles S1, ... SN.
Soit une requéte Q a exécuté sur 'entrepot.

Le cott d’exécution d’'une requéte sur un sous schéma si estime, le cotit d’exécution d’une requéte
sur un sous schéma si estime le cotit de chargement du fragment fait puis la jointure entre ce fragment

et les fragments dimensions.

Cost(Q, M S;) = valide(Q, S; % [3 X [H;’Zl Sel(PR;) x |R| ¢, Hf;l sel(PM; ) x |Tk|} }
(3.1)
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Le cout total d’exécution de la requéte sur tout 'entrepot fragmenté est

Cost (Q,SR) = 3., Cost(Q, S;)

3.6 Fonction objective pour I’algorithme génétique

Afin de sélectionner les MC nous avons utilisé un algorithme génétique qui exploite une fonction
objective. Cette fonction évalue, pour chaque itération de I’algorithme génétique, le taux d’optimi-
sation du cotit d’exécution, en matiere d’E S, d'un ensemble de requétes sur un modele cible. Cette
évaluation est effectuée en comparant ce cout par rapport au cotut d’exécution des requétes sur un
entrepot non optimisé. Ainsi, le but de 1'algorithme génétique est de trouver la solution (schéma de
fragmentation) qui minimise la fonction objective. Nous présentons, dans ce qui suit, la formulation
générale d’une fonction objective ainsi que les différents types de fonctions. Nous exposons ensuite
la fonction objective pour la sélection d'un schéma de fragmentation et celle utilisée pour sélection

des index

3.6.1 Formulation d’une fonction objective

Soit F'(x) comme une fonction objective utilisée dans une heuristique. On s’intéresse générale-
ment a Maximiser F(x) sous la contrainte C'(z). C’est un probleme d’optimisation d’une fonction
F sous une contrainte Soit P en (x) une fonction pénalité que pénalise une solution x qui viole une
contrainte. L’utilisation de la fonction de pénalité pour la fonction F(x) permet de transformer le
probléme en un probléme d’optimisation sans contrainte d’une fonction F(x) définie a partir des
fonctions F(x) et Pen(x). en utilisant la mode division.

Mode division :

F(r) = { P’;gf()x) st Pen(z)3 1 (3.2)

F(z) si non

Nous avons choisi le mode division. Mais la formulation de la fonction objective nécessite d’étre
adaptée a notre probleme de sélection. En effet, le probleme présenté ainsi est un probleme de
maximisation. Or, notre sélection de structure d’optimisation se base sur la minimisation du cott
d’exécution des requétes. L’adaptation du probleme nécessité une reformulation de la fonction péna-
lité. Cette fonction doit pénaliser les solutions qui violent la contrainte en augmentant leur fonction
objective. Nous présentons dans ce qui suit , la fonction objective choisie pour la sélection d’index
et celle adoptée pour la sélection d’'un schéma de fragmentation.

On distingue trois types de fonction objective permettant d’évaluer le cotit d’exécution dune
charge de requéte sur un MS non optimisé

— La premiere fonction objective profit » privilégie les structures d’optimisation qui apporte

les plus de profit lors de I'exécution de la charge de requéte.
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— La seconde « fonction objective ratio profit/contraint » favorise les structures d’optimisation
qui apportent le plus de profit mais qui ne violent pas une contrainte C.
— Enfin la troisieme fonction « fonction objectif hybride » représente une hybridation des deux
fonctions annoncée. Elle permet de sélectionner, en premier lieu, les structures qui apportent
le plus de profit. Ensuite, si la contrainte risquée d’étre violée, la fonction objective sélectionne
les structures qui apportent le plus de profit mais qui ne violent pas la contrainte.
Pour notre approche de sélection nous avons retenu la fonction objective avec ratio profit /contrainte.
Elle permet de sélection des modeles cibles optimales sous la contrainte liée a la technique, cela en
spécifiant la fonction F et la fonction pénalité P en a partir de la contrainte, puis déterminer la

fonction générale F’.

3.6.2 Fonction objective pour la fragmentation

Nous allons présenter, dans ce qui suit, la formulation de la fonction objective ainsi que la
fonction pénalité pour la sélection, par I’algorithme génétique, d'un schéma de fragmentation.

Soit un entrepot de données modélisé en étoile avec une table de fait F et d tables de dimensions
D1, ...Dn. nous allons considérer ce qui suit :

— Une charge de t requite Q= Q1,...,Q; a executer sur un modele source MS.

— L’espace de m solutions ou schémas de fragmentations possibles générés par 1'algorithme

génétique SF = SF},....SF,,.
— Nsf; sous schéma en étoiles relatifs a un schéma SF; = 51,...,.SN;. Rappelons le cott d’exé-

cution d’une requéte Q) sur un sous schéma Sy :

Cost(Qr, S;) = Valide (Q, S;) X

d
3% [Hfjl Sel(Pr,)x|F|+> 1‘[%1 seZ(PMp)x]Ds]”
=1

(3.3)

Avec M
le nombre de prédicats de sélection qui définit un fragment fait L.J° le nombre de prédicat qui

difinissent un fragmenté est le suivant ;

Cost(Qr, SFy) = S0 Cost (Q.SF)) (3.4)

On peut donc exprimer le cout d’exécution de toute la charge de requéte par :

sti
w

Afin de formuler la fonction objective, il faut définir la fonction pénalité Etant donné une

Pen(SF;) = (3.5)

contrainte sur le nombre de fragments W
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lalgorithme génétique peut générer des solutions génitique SF; dont le nombre de fragmentation
est égal a :

sti
w

Enfin I'algorithme génétique doit sélectionner un schéma de fragmentation qui minimise la fonc-

Pen(SF;) =

(3.6)

tion objective :

Cost(Q, SF;) x Pen(SF;) si Pen (SF;) > 1

3.7
Cost(Q, SF;) si non (3.7)

F/(SF) = {

3.7 Mécanisme de codage d’un schéma de transformation

Nous présentons dans cette section le mécanisme de codage que nous avons adopté pour repré-

senter un schéma de transformation de modéle.

3.7.1 Génération d’un modele de transformation a partir d’un codage

Tout algorithme exploitant notre mécanisme de codage, doit nécessairement pouvoir le décoder,
c’est-a~dire générer le schéma de fragmentation correspondant a un code donné. Ce décodage se fait
en deux étapes :

1. génération des schémas de fragmentation des tables de dimension,

2. Génération du schéma de fragmentation de la table des faits

3.7.2 Fonction Fitness

Un individu dans notre algorithme génétique représente une solution possible du probleme donc
un schéma de transformation (TM). Pour évaluer les différentes solutions, nous avons défini une
fonction fitness basée sur le modele de coup vu précédemment. Nous avons formalisé le probleme
de fragmentation horizontale comme un probleme de minimisation, or les algorithmes génétiques
traitent des probléemes de maximisation. Pour traiter un probleme de minimisation avec les algo-
rithmes génétiques, une transformation de la fonction a minimiser est souvent effectuée pour le
ramener a un probleme de maximisation. Par conséquent, nous proposons la maximisation du gain
obtenu entre le colt d’exécution des requétes sur 'entrepot initial et le cout total des requétes de
la charge sur un schéma de fragmentation. Le gain peut étre calculé comme suit : Gain = Cout Init
— Cout Sch, ou : - cout Init : cott d’exécution des requétes sur l'entrepot initiale non fragmentée.
- Cout Sch : cout d’exécution des requétes sur un schéma de fragmentation. Notre AG peut géné-
rer des solutions violant la contrainte de maintenance (solutions inadmissibles). Pour ne pas étre
confronté a une population totalement inadmissible, nous nous assurant qu’au moins la moitié de la

population est admissible, ceci est réalisé en réparant les solutions inadmissibles. Cette réparation
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consiste a fusionner des sous-domaines appartenant a des fragments différents d’un attribut choisi
aléatoirement afin d’obtenir un nombre de sous schémas qui satisfait la contrainte W fixée par le
concepteur. Rappelons que notre algorithme génétique garde trace de la meilleure solution de chaque
génération, de ce fait, nous nous assurons que le meilleur individu sélectionné d’une génération soit
admissible, c. -a-d que si ce dernier est inadmissible, nous procédons a sa réparation puis a sa ré-
évaluation, ensuite nous le comparons avec le meilleur individu admissible de sa génération, nous
sélectionnons enfin le meilleur des deux comme étend le Best de cette génération. Afin de pénaliser
ces schémas, une fonction de pénalité Pen(MS)est introduite et fait partie de la fonction objective,
elle est définie comme suit :

Pen(MS) = W / nbfragtr, ou : - W : contrainte du nombre de fragments maximum a ne pas
dépasser. - NbFragSCH : nombre de fragments générés par un schéma de fragmentation.

La valeur de Pen est < 0 si le nombre de fragments d’un schéma sont supérieurs a W, ce qui
diminue la valeur de la fonction objective F(SM) et défavorise la probabilité de sélection.

La valeur de Pen est > 0 dans le cas contraire ce qui permet d’augmenter la valeur de F(SM)

ainsi que la probabilité de sélection.

F(SF)= Gain*Pen(SM)

3.7.3 Génération de la population initiale

Pour procéder a la création de la population initiale, nous générons aléatoirement N solutions
pour former les individus de cette premiere génération ou N’est un nombre constant fixé par I’admi-
nistrateur et représente le nombre d’individus par génération. La génération aléatoire des solutions
est effectuée en remplissant pour chaque individu, d’'une maniere aléatoire, les cellules dans le tableau
multidimensionnel.

La numérotation aléatoire des cellules présente un probleme de multi-instanciation. Pour ré-
soudre ce probleme, nous appliquons la fonction fitness que nous avons défini auparavant. Cette
fonction sera appliquée sur toutes les lignes de tous les individus de la population initiale. L’algo-
rithme génétique améliore ensuite la population initiale en lui appliquant les opérateurs génétiques

de sélection, croisement et mutation que nous décrivons dans les sections suivantes.

3.7.4 Sélection

L’opérateur de sélection permet de sélectionner les meilleurs individus d’une population pour
participer dans la génération de la population suivante. Dans le cadre de notre travail, nous avons
utilisé la sélection par roulette. Cette méthode associe chaque individu a sa qualité (valeur de la
fonction d’évaluation).

La roulette est partagée entre tous les individus, la surface allouée a chaque individu est en
fonction de la qualité de l'individu. Par conséquent, les meilleurs individus ont plus de chances
d’étre sélectionnés.

L’implémentation de cette méthode se fait de la maniere suivante :
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e Calculer la valeur de la fonction d’évaluation de chaque individu et la somme totale de ces
valeurs.

e Chaque individu est associé a sa probabilité de sélection (segment de longueur égale a sa valeur
de fitness divisée par la somme des fitness déja calculée).

e Tirer un nombre aléatoire et choisir I'individu dont le segment en globe ce nombre.

3.7.5 Croisement

Le croisement est un opérateur de recombinaison qui permet a deux individus d’échanger leurs
genes en vue de créer de nouveaux individus plus intéressants. Le croisement est appliqué sur
deux individus peéres choisis par l'opérateur de sélection. Nous utilisons le croisement multipoints
entre individus qui peut étre considéré comme un croisement monopoint sur chaque ligne (attribut)
de l'individu. Apres le choix de la position de croisement sur chaque attribut, les deux individus
échangent leurs genes. Cela est effectué en échangeant les numéros des cellules qui se trouvent
apres le point de croisement entre les deux individus. Cet échange peut rendre la numérotation
non conforme, ce qui nous amene a appliquer la fonction Renuméroter sur tous les attributs des
individus fils avant l'injection dans la population suivante (voir Figure 3.3).

Le croisement est effectué avec un taux de croisement Tc, généralement grand pour pouvoir com-
biner des solutions et former des générations de meilleure qualité. Nous décrivons le fonctionnement
de 'opérateur de croisement par les étapes suivantes :

e Tirer un nombre aléatoire N (entre 0 et 100)

e Si N > Tc alors il n’y aura pas de croisement. Nous réinjectons les deux parents dans la
population suivante.

e Si N < Tec alors sur chaque ligne choisissait aléatoirement une position de croisement et échan-
geait les genes entre les deux individus.

e Renuméroter les deux individus et les injecter dans la population suivante.
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3.7.6 Mutation

FIGURE 3.3 — Exemple de croisement

Age 1 1 1 Age 1 1 Age 1 1

Genre 1 2 Genre 1 1 = | Genre 1 2

Saison | 1 1 2 Saison 1 2 Saison | 1 2
Parent 1 Enfant 1 Enfant 1

Parent 2 Enfant 2 Enfant 2

Age 1 2 3 Age 1 2 Age 1 2

Genre 1 1 Genre 1 2 Genre 1 2

Saison 1 1 2 Saison 1 1 Saison 1 1

Parent Enfants Renumérotation des enfants

L’opérateur de mutation permet de modifier occasionnellement des genes d’un individu pour

permettre d’explorer certaines zones dans la codification des individus ou le croisement ne peut pas

explorer. La mutation se fait avec un taux Tm généralement petit. L’opérateur de mutation que

nous avons utilisé permet de modifier une case du tableau multidimensionnel représentant l'individu

choisi. Notons que la modification d’une case dans une ligne peut engendrer un probleme de multi-

instanciation. Pour résoudre ce probleme, chaque ligne sera renumérotée (voir Figure3.4).

Nous pouvons décrire le fonctionnement de I'opérateur de mutation par les étapes suivantes :
e Déterminer aléatoirement le nombre d’individus a muter.

Age 1 2 Age 1 1 Age 1 1 1
Genre 1 2 — Genre 1 2 Genre 1 2
Saison 1 1 3 Saison 1 4 Saison 1 2 3

Individu

Individu aprés mutation

FIGURE 3.4 — Exemple de mutation

e Choisir aléatoirement ces individus.

e Tirer un nombre N aléatoire (entre 0 et 100)

e Si N > Tm alors injecter I'individu dans la population suivante sans mutation.

e Sinon, pour chaque individu choisi, choisir aléatoirement une ligne .
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e Choisir aléatoirement sur cette ligne une case a muter.

e Donner une valeur aléatoire a cette case (entre 1 et le nombre de cases).

e Renuméroter la ligne modifiée.

e Injecter I'individu résultat dans la population suivante.

Exemple d’instaciation

La figure suivante illustre le déroulement d’'un exemple d’instanciation de notre approche pro-
posée qui consiste a injecter I'individu résultat dans la population suivante :
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FIGURE 3.5 — Les opérateurs génétiques aux transformations des modeles

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle démarche de transformation des modeles
en se basant sur le schéma de fragmentation. Cette démarche se base sur l'algorithme génétique.
Ainsi, nous avons décrit I'architecture de notre démarche de transformation, nous avons présenter
les algorithmes de transformation et le modele de coup utilisé pour guider la sélection des schémas
cibles.
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Chapitre 4

Développement de notre outil et étude

expérimentale

4.1 Introduction

La performance en matiere de temps d’exécution des requétes est un probleme clé dans les
basess de données. Le choix de type des transformations utilisé impacte le temps d’exécution des
requétes définies sur ce modele source. Afin de valider nos contributions, nous avons développé
un outil prototype, présentée dans le chapitre 3. Notre outil sélectionne un schéma optimal de
transformation et également évalué les performances de requetés avec et sans transformation des
modeles. Afin de motiver nos travaux de recherche d’un point de vue pratique, nous avons développé
un outil qui assiste le concepteur dans ses taches de transformation des modeles.Nous présentons
dans ce chapitre I’environnement d’implémentation, 'outil implémentant notre application ainsi

qu’une série d’expériences en utilisant ce dernier

4.2 Environnement d’implémentation

Nous présentons ici brievement ’environnement d’implémentation et outils utilisés durant la
phase de réalisation.

Langage de programmation

Nous avons implémenté notre plateforme avec le langage de programmation JAVA vu que ce
dernier est un langage simple, intuitif, orienté objet, performant et dynamique. C’est aussi un
langage multiplate-forme disposant d'une JVM (Java virtual Machine) lui permettant de s’exécuter
dans des environnements hétérogenes en permettant une indépendance envers les réseaux et les

systemes d’exploitation.
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4.2.1 Environnement de Développement Intégré (IDE)

Le choix de 'IDE est souvent dicté par des préférences personnelles. Néanmoins, il est conseillé
d’utiliser Eclipse ou Netbeans dans notre cas. Ces deux IDEs facilitent le développement en Java
SE et ME . Les développements de ce projet ont été effectués en utilisant Netbeans.

4.2.2 Serveur de bases de données

Nous utilisons les données du banc d’essai Star Schéma benchmark (SSB), qui est basé sur le
schéma de données du benchmark TPC-H. implémenté sur oracle 11 g. ce benchmark utilise un
schéma en étoile illustré dans la figure 4.1 . Il contient quatre tables de dimension et une table des
faits. La taille de chaque table en matiere d’instances est décrite dans figure 4.2.

CUSTOMER LINEORDER PART
<F*30,000 5F*6.000.000 200,000"1+log, §F]
CUSTKEY ORDERKEY PARTKEY
_— \ LINENUMBER N
ADDRESS CUSTKEY MEGR
anry PARTREY CATEGORY
NATION SUPPREY BRANDI
—— ORDERDATE T
ORDPRICRITY
PHONE TYPE
SHIPPRIORITY
MICTSEGMENT SZE
QUANTITY
SUPPLIER CONTANER
2,000 DATE
SUPPKEY DROTOTALPRICE 7 Years of Days
v DISCOUNT DATEKEY DAYNUMMNMONTH
REVENUE DATE MONTHNUMINYE AR
ADDRESS YOFWEEK
SUPPLYCOST =
ary SONN MR
NATION TAX YEAR LASTOAYINMONT?
COMMITDATE | YEARMONTHNUM HOUDAYFL
REGON SHIPMOOE YEARMOMTH WEEKDAYFL

FIGURE 4.1 — Schéma en étoile de 'entrepot expérimental
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table Type Cardinalité
Lineorder Faits 6.000.000*SF
Supplier | Dimension 2.000*SF
Custumer | Dimension 30.000*SF
Part Dimension | 200.000*(1+log2SF)
Dates Dimension 2556

FIGURE 4.2 — La taille des tables SSB en termes d’instancesl

Processus chargement Afin de charger le benchmark SSB, nous avons suivi les étapes décrites

dans la figure ci-dessous :

Database Load Process

| Create Flat Files |

| Create Database |

v

Initialize database with
required table spaces

v

| Createtables |

v

Load tables from flat files

¥

Create Indexes

v
Analyze schema Tirme Interval for
# Database Load

Configure for Run

v

End of Load

FIGURE 4.3 — processus de chargement du Benchmark SSB

29



Chapitre 4. Développement de notre outil et étude expérimentale 60

4.2.3 Présentation de notre application

Conception

Nous présentons dans cette section la conception de notre outil. Nous commencons par présenter
les objectifs attendus du développement de cet outil. Nous évoquons ensuite 1'utilisation de modele
de taches que nous avons effectuées pour concevoir 'outil et son interface. Nous terminons par
présenter I'architecture fonctionnelle de notre outil.

Objectifs

Notre outil gere principalement deux techniques de transformation ; la fragmentation et le fusion-
nement.Les objectifs principaux sont : — Permettre la visualisation de I’état courant de ces données
de ce modele sources : la structure de MS (schéma, attributs, taille de chaque table, définition de
chaque attribut, etc.) et la charge définie sur 'entrepot (le nombre de sélections, le nombre de join-
tures, attributs de sélection, les facteurs de sélectivité de chaque prédicat, etc.) — Offrir deux modes
d’évaluation possible : personnalisée et non personnalisée. Dans la sélection non personnalisée, nous
supposons que le concepteur n’a pas assez de connaissances sur les actions effectuées. L’outil fait
alors le choix (par défaut) et propose la solution générée par cet outil. Tandis que la sélection per-
sonnalisée donne plus de liberté a I'administrateur pour le choix de I’algorithme, des parametres,
des attributs et des tables sur lesquels il souhaite sélectionner la technique d’optimisation.

Notre outil

Administrateur

FIGURE 4.4 — Le modeéle des cas d’utilisation de notre outil
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Conception de I'outil

Apres avoir exprimé et analysé les besoins de 'administrateur dans les sections précédentes,
nous présentons dans cette partie I’étude conceptuelle de 'outil qui consiste a mettre en place un
diagramme de classes d’'UML, qui servira de fondation pour le développement et la réalisation de

I’outil.

Diagramme de Classes Notre modele de conception schématisé par le digramme de classe
d’UML, qui servira de fondation pour le développement et la réalisation de l'outil. La figure 4

illustre notre modele générique que nous avons proposeé.
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1
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Description des classes : Le tableau ci-dessous décrit les différentes classes composant le volet

conceptuel de notre outil.
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SGBD

Contient les informations concernant les SGBD : noms,
mot de passe, URL et le driver de connexion; elle
contient des opérations comme la possibilité d’ajout ou

de suppression d'un SGBD.

User

L’utilisateur exploitant notre systeme est 1’administra-
teur ayant comme privileges de manipuler la base ou
Ientrepot de données, I'utilité de I'identification de cette
classe se voie lors de 'authentification de I’administra-

teur et la connexion.

Entrepot de données

Représente 'entité I’entrepot de données en étoile.

Représente I'entité table d’un entrepot de données, cette
classe regroupe les propriétés et les traitements d’une

Table
table, chaque instance correspond a une dimension ou
un fait de 'entrepot de données.
. Représente I'entité attribut d’une table d’un entrepot de
Attribut

données.

Sous Domaine

Sous ensemble de valeurs ou un intervalle d’un attribut.

Un prédicat est constitué d’un attribut et un sous en-

Prédicat )

semble de valeurs ou un intervalle.

Représente 'entité requéte de type SELECT sur un en-
Requéte trepot de données. Elle contient les informations telles

que le numéro de requéte ou la fréquence.

Charge de requétes

C’est une abstraction de I’ensemble de requétes que sou-
met "'administrateur. Cette classe contient des méthodes
permettant I'extraction et ’enregistrement de toutes les

informations concernant les requétes.

Algorithme jointure

Décrit 'implémentation des politique des jointures.

Buffer

Représente I'abstraction de la mémoire tampon.

Structure optimisation

décrit la configuration physique des trois techniques
d’optimisation sur ’entrepot de données : abstraction
de T'entité ensemble des fragments abstraction de 1’en-

tité configuration d’Index de jointure binaire

Dispositif stockage

Représente 'abstraction des mémoires HDD, SSD et
RAM.

Dispositif traitement

Représente 'abstraction de CPU.

Regles déploiement

Représente les scénarii d’implémentation du support de

stockge

TABLE 4.1 — Description des classes
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4.3 Présentation de ’outil réalisé

Nous présentons dans ce qui suit la présentation de notre outil développé et un scénario d’utili-

sation.

4.3.1 Interface d’accueil

Visualiser un entrepot de données

Apres le lancement de I'outil le concepteur se connecte au SGBD Oracle et récupere certaines

informations telles que : le schéma de modele source, par ex. les tables, les attributs des tables.

& SlaTeo-Trans, --—--- -_.—-—----.—--q----—!”-w“
] DatsSoce || Sowve Mol mfomaon, | M8 Qoy Woddosd | QN Cofpurmton | B Evaluston
Sabe
Sarvar il cmation. —
D Largusge | racie = ﬁ l
e k) i = I
Host focaton Kemrar I
Sarsins T Tl Tm e Mhwied
Sourcs bocel Vs (B
USER T i o
Fastwoed  emsmasamssmass [
Tost Comroncion |
G St |
B e J

FIGURE 4.6 — Visualiser les données du modele source

Chargement de requétes

Le concepteur permet également de spécifier la charge de requétes a estimer, a partir d’un

emplacement sur disque.
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FIGURE 4.7 — Visualiser les statistuqeys des objets du modele source
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FI1GURE 4.8 — Chargement de requétes

Initialisation des parametres

Pour lancer la sélection d’un modele cible optimale, le concepteur doit introduire les parametres

systémes (nombre de fragments) et les parametres de 1’algorithme génétique . Apés la configuration,

le concepteur lance le processus de sélection
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FIGURE 4.9 — Initialisation des parametres (Personnalisation de la configuration)

Visualisation de résultats

L’outil permet de visualiser les résultats (figure 4.10), il montre les actions effectués sur le modele

source avec le cout en terme d’entre sortie disque et le scipt de materialisation.
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FIGURE 4.10 — Visualisation de résultats

4.3.2 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre outil développé, ce dernier permettant d’assister les
concepteurs dans leur tache pour simuler le comportement de la requéte selon différents schémas de
transformation cible. Il offre des interfaces conviviales et simples pour permettre aux administrateurs

de naviguer et de visualiser I’état de son schéma source.
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Conclusion Générale et perspective

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés a la transformation des modeles en prenant en
considération une certaine qualité de service (QoS) comme les performances des requétes décision-
nelles exécutées sur un modele de données relationnel. Pour cela, nous avons proposé une nouvelle
approche de sélection de modele cible basée sur 'algorithme génétique. Notre approche est basée
sur deux types d’action « split merge » ou chacun est responsable d'une tache dans le processus
d’optimisation de réduire le cout d’exécution des requétes.

Nous avons présenté et discuté dans I’étude de I'implémentation de 1’outil prototype que nous
avons mené pour montrer la faisabilité de I'approche proposée. Les résultats de ce test sont encou-
rageants et montrent la faisabilité de notre approche. Néanmoins, dans le but d’avoir de meilleures
performances, des améliorations peuvent étre apportées.

En conclusion, nous pouvons résumer notre contribution aux points suivants :

1. modélisation de problemes de transformation comme un probleme d’optimisation sous contraintes.

2. Proposition d’'une démarche de transformation dirigée par une adaptation de l’algorithme
génétique : trois primitives principales caractérisent cette approche, 'optimisation locale et 1’opti-
misation globale qui prend en charge I'impact inter solution. L’optimisation globale vise a minimiser
le cotit d’exécution total de la charge de requétes.

3. Implémentation du systeme via un outil supportant 'approche proposée.

Perspectives

Le travail présenté dans ce mémoire ouvre plusieurs perspectives de recherche. En effet, il serait
intéressant d’étudier des améliorations qui peuvent étre apportées a ce travail, nous pouvons citer :

- Réalisation d'une étude expérimentale pour montrer les qualités de I’approche proposée.- Consi-
dérer d’autres transformations comme par exemple la transformation de formalisme DEVES vers
Les réseaux de Petri.

- Etudes comparatives avec d’autres algorithmes comme Hill climbing, etc.
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