N

N

Vers ’OLAP sémantique pour ’analyse en ligne des
données complexes
Sabine Loudcher

» To cite this version:

Sabine Loudcher. Vers 'OLAP sémantique pour 'analyse en ligne des données complexes. Interface
homme-machine [cs.HC]. Université Lumieére - Lyon II, 2011. tel-00606847

HAL Id: tel-00606847
https://theses.hal.science/tel-00606847
Submitted on 7 Jul 2011

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00606847
https://hal.archives-ouvertes.fr

Habilitation a Diriger des Recherches
spécialité : Informatique

présentée par

Sabine LOUDCHER

préparée au sein du laboratoire ERIC — Université Lumieéere Lyon 2

Vers '’OLAP sémantique pour
I’analyse en ligne des données complexes

soutenue publiquement le 29 juin 2011 devant le jury composé de :

M. Daniel LEMIRE Rapporteur (Professeur, Université du Québec & Montréal, Canada)

Mme Thérese LIBOUREL Rapporteur (Professeur, Université Montpellier 2)

M. Gilles VENTURINI Rapporteur (Professeur, Université de Tours)
(
(

M. Pascal PONCELET Examinateur
M. Omar BOUSSAID Coordonnateur

Professeur, Université Montpellier 2)

Professeur, Université Lyon 2)

C

UNIVERSITE
I~
" LYON?2

EQUIPE DE RECHERCHE
EN INGENIERIE
DES CONNAISSANCES

=
UnivErsim=s b= Lyon













Remerciements

Je tiens a remercier madame Théréese LIBOUREL, monsieur Daniel LEMIRE,
monsieur Gilles VENTURINI et monsieur Pascal PONCELET pour avoir accepté
d’etre membre de mon jury d’habilitation a diriger des recherches et du temps passé
a évaluer mon travail.

Les travauxr présentés dans ce mémoire ont été réalisés au sein du laboratoire
ERIC dont je suis le directeur adjoint depuis 2003. Nicolas et Djamel, tour a tour
enseignant, directeur, collegue, je vous remercie sincérement pour votre confiance,
votre soutien et wvos encouragements. Merci également a tous les colleques du
laboratoire ERIC, Valérie, Julien, Jean-Hugues, Ricco, et a tous ceux que je ne peux
pas citer car la liste est trop longue, pour votre gentillesse et disponibilité.

Une habilitation a diriger des recherches est aussi un travail collectif. Merci a tous
mes colleques de 'axe ENA-DC, Cécile, Nouria, Fadila, Jérome et Omar, pour nos
projets communs et nos échanges scientifiques parfois tres animés mais toujours tres
riches. Merci a Omar, Stéphane et Jérome pour vos conseils lors de la rédaction de
ce mémoire.

J'ai débuté ma carriére de maitre de conférences a U'IUT Lumiere en 1998 et je
souhaite remercier chaleureusement Paul et Michel pour m’avoir confié, malgré mon
manque d’expérience, d’importantes responsabilités pédagogiques et administratives,
et pour m’avoir quidée dans cet apprentissage. Merci aussi a Hélene pour sa longue
et précieuse collaboration et pour m’avoir permis de me concentrer sur mon HDR ces
derniers temps. Que tous les colléques de I'IUT Lumiere soient également remerciés.

Je terminerai ces remerciements en pensant aur miens. Je dédie ce mémoire a
Denis, Alexandre et Colette qui ont vécu au quotidien la préparation de cette HDR,
qui m’ont supportée et qui m’ont donné la force d’aller jusqu’au bout. Merci.

Lyon, juin 2011.



-1 -



Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Contexte des travaux

Dans le contexte de linformatique décisionnelle dont le but est de collecter,
organiser, stocker et analyser l'information pour aider la prise de décision, Inmon
introduit les entrepots de données [Inm96]. Un entrepot est une collection de données,
orientées sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées comme support d’un
processus d’aide a la décision. Les données sont extraites, nettoyées, transformées en
un format unique qui les prépare a ’analyse. Au niveau conceptuel, les données sont
modélisées de fagon multidimensionnelle avec des indicateurs & observer (mesures) et
des axes d’observation (dimensions). Au niveau logique, le modele multidimensionnel
est exprimé par un schéma en étoile, en flocon de neige ou en constellation avec
les notions de faits, mesures, dimensions et hiérarchies [Kim96]. Pour analyser les
données de l'entrepot de maniere multidimensionnelle et interactive, Codd et al.
introduisent 1’analyse OLAP (On-Line Analytical Processing) et la définissent selon
douze regles [CCS93]. L’OLAP offre la possibilité d’agréger, de visualiser, d’explorer
les données a l'aide d’opérateurs. L’ensemble de ce processus est désigné par le
terme d’entreposage des données et comprend plusieurs phases pour l'intégration,
la structuration (au sens modélisation) et I'analyse en ligne des données.

A Theure actuelle les entrepots de données et 'OLAP sont des technologies
relativement bien maitrisées quand il s’agit de données ”simples”. Cependant, la
communauté scientifique s’accorde pour dire que, avec I'avenement du Web et la
profusion des données multimédias (son, image, vidéo, texte, ...), les données sont de
plus en plus hétérogenes, diverses et qu’elle sont devenues complexes. L’avenement
des données complexes a remis en cause le processus d’entreposage et d’analyse
des données; il a induit I’émergence de nouveaux problemes de recherche comme
I'intégration des données complexes dans les entrepots, le stockage, la représentation
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FIGURE 1.1 — Entreposage et analyse des données complexes

ou la modélisation, ’analyse en ligne et la fouille de telles données. Une communauté
de recherche a vu le jour et se structure autour d’ateliers associés a des conférences
nationales [BBDR05, BT06, YCLM10] ou internationales [ZSD02, HLL*04, ZRT08].

Dans cette communauté, notre équipe de recherche travaille sur les problemes
d’intégration, de modélisation, d’analyse en ligne, de sécurité et de performances
des entrepots de données complexes. Elle propose un processus complet d’entrepo-
sage (figure 1.1) des données complexes [BBDR03, DBB*03, BDBLR08, MRL"09,
BMM™11].

Une des premieres difficultés avec les données complexes réside dans la diversité
des formats, diversité qu’il faut prendre en compte des la phase d’intégration. Une
deuxieme difficulté est qu’il n’existe pas de modele unifié pour représenter les données
complexes. Notre équipe a choisi d’utiliser le formalisme XML pour structurer,
modéliser et stocker les données complexes dans un format unique. XML permet de
structurer les données et de stocker leur contenu ; sa flexibilité permet de représenter
des données peu structurées, semi-structurées ou tres structurées.

Pour la phase d’intégration, des modeles conceptuels, logiques et physiques sont
définis. Le modele conceptuel est traduit sous la forme d’une DTD ou d’un schéma
XML. Puis est générée une collection de documents XML. Ces documents sont stockés
dans une base de données XML native ou une base de données relationnelle qui sert
d’ODS (Operational Data Storage) a 'entrepdt de données.
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Dans la phase de structuration et pour préparer les données a ’analyse, les données
complexes sont modélisées sous forme multidimensionnelle. Un entrepot de documents
XML est ainsi construit. Notre équipe propose également de décrire les cubes OLAP
par un schéma XML. Le cube XML est généré automatiquement a partir des besoins
de I'utilisateur exprimés par le modele conceptuel multidimensionnel de ’entrepot et
a partir du corpus de données complexes représentées sous forme de documents XML.
Ce cube XML fournit un contexte d’analyse qui peut étre analysé par des opérateurs
OLAP ou par des méthodes de fouille de données.

Personnellement, dans ce processus, nous travaillons plus particulierement sur
I’analyse en ligne des données complexes. Plusieurs problemes de recherche non encore
ou partiellement résolus se posent. Pour les comprendre, revenons sur les fondements
de 'OLAP et sur la spécificité des données complexes.

La vocation de 'OLAP est de réaliser une analyse interactive et multidimen-
sionnelle des données de l’entrepot. On parle de navigation dans les données et
d’analyse exploratoire. Cette analyse en ligne agrege les données pour pouvoir les
explorer et les visualiser. Pour cela les données sont représentées dans une structure
particuliere appelée un cube ou hypercube. I’OLAP dispose d’opérateurs pour
résumer les données sous forme d’agrégats (ou au contraire pour détailler les éléments
agrégés) et d’opérateurs pour visualiser les informations contenues dans le cube. Ces
opérateurs sont dits de navigation et sont classiquement décomposés en opérateurs de
structuration (Rotate, Switch, Push, Pull), de sélection (Slice, Dice) et d’agrégation
(Roll-up, Drill-down). Nous qualifions ces opérateurs de classiques.

L’OLAP a fait 'objet de nombreux travaux de recherche et est devenue une
technologie bien maitrisée et largement utilisée dans les systemes d’informatique
décisionnelle. Son apport est de rendre possible la navigation interactive dans les
données, la visualisation rapide des informations et l'exploration de la structure
multidimensionnelle des données. Cependant, I'exploration est faite par 'utilisateur
mais sans outil pour le guider automatiquement dans le cube. C’est a l'utilisateur
de naviguer dans les données a la recherche d’informations intéressantes et c’est
aussi a l'utilisateur d’évaluer la pertinence des informations découvertes pour
savoir si elles constituent de nouvelles connaissances. A l'inverse de la fouille de
données (data mining), 'OLAP ne permet pas d’extraire automatiquement des
connaissances a partir des données [Cha98]. De telles possibilités seraient tres utiles
a l'utilisateur OLAP. L’idée d’associer les principes de 'OLAP aux méthodes de
fouille de données apparait et Han propose le terme de OLAM (On-Line Analytical
Mining) [Han97, HCC98|. De tous ces constats et idées, émerge un nouveau défi
scientifique : "comment enrichir 'OLAP pour ne plus se limiter a 'exploration et a

la visualisation des données?” Une voix peut étre trouvée dans la combinaison de
I’OLAP et de la fouille de données.
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Avec lavenement des données complexes, 'analyse en ligne doit s’adapter a
la nature spécifique des données complexes tout en gardant l'esprit de ’OLAP.
Cependant, les opérateurs OLAP sont définis pour des données classiques, c¢’est a dire
souvent numériques et ils deviennent inadaptés quand il s’agit de données complexes
par exemple composées de textes, images, son ou vidéos. Plusieurs questions se posent.
Comment agréger des données complexes qui comportent des images ou du texte?
Comment visualiser des données complexes dans un cube quand la mesure n’est plus
classiquement numérique ? ...

Une autre spécificité des données complexes réside dans la sémantique qu’elles
véhiculent. Par exemple, le dossier médical d’un patient est une donnée complexe. Il
peut étre composé de textes (comptes-rendus médicaux, avis du médecin traitant, ...),
d’images (échographie, IRM, scanner, ...), de données numériques (résultats d’analyse,
...) et ce a des moments différents dans le temps. Toutes ces informations décrivent
le méme patient mais selon des points de vue différents ou complémentaires. Elles
forment une entité sémantique qui doit étre analysée en tant que telle, a I'instar du
médecin qui établit un diagnostic médical. Par conséquent, un nouveau probleme
émerge : comment prendre en compte la sémantique contenu dans les données
complexes lors de 'analyse 7

Pei propose un modele général (GOLAP) pour pouvoir faire de 'OLAP sur les
données complexes, modele qui généralise le cadre classique de 'OLAP [Pei03]. Tl
formule deux problemes : (1) comment partionner les objets de base, c’est-a-dire les
faits détaillés, en groupes agrégeables sachant que I’ensemble des groupes doit former
une hiérarchie; (2) comment agréger les groupes ? L’auteur souligne que dans le cas
des données complexes, cette fonction d’agrégation n’est pas forcément une moyenne
ou une somme mais qu’elle peut étre basée sur une régression, une classification,
... Alors qu’il pose les problemes de modélisation et d’analyse en ligne des données
complexes, on peut regretter que Pei n’ait pas poursuivi ces travaux.

L’objectif de ce mémoire est d’apporter des premieres solutions aux problemes
posés par ’analyse en ligne des données complexes, notamment pour :

— enrichir les possibilités de I’analyse OLAP en la dotant de nouvelles possibilités,

— créer une analyse en ligne adaptée aux données complexes,

— faire évoluer 'OLAP vers une analyse sémantique des données.
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1.2 Contributions et organisation du mémoire

Notre premiere idée a été de combiner '’OLAP a la fouille de données pour enrichir
les possibilités d’analyse. La fouille de données est un ensemble de techniques destinées
a extraire des données celles qui ont le plus de valeur tout en les mettant a la portée
des utilisateurs (décideurs) en temps opportun. Les informations extraites prennent
la forme de tendances, de modeles de classification ou de régression, d’association,
d’écarts par rapport a une norme, ... Une fois validée, I'information extraite devient
une connaissance. La fouille de données est un des maillons essentiels du processus
d’Extraction des Connaissances a partir des Données (ECD) ou Knowledge Discovery
in Databases (KDD) en anglais. Le processus d’ECD se compose de plusieurs phases :
sélection des données, préparation et transformation des données, fouille des données,
validation et interprétation des connaissances [FPSS96]. D’apres Zighed et al., on
peut répartir les méthodes de fouille de données en trois types selon qu’elles visent
a : (1) décrire, réduire, explorer les données; (2) classifier, structurer les données; (3)
modéliser, expliquer, prévoir [ZR02]. Les méthodes de fouille de données n’ont pas
nécessairement besoin d’étre associées a un entrepot de données, mais dans ce cas, il
faut envisager séparément les phases d’acquisition, de sélection et de préparation des
données, phases essentielles pour garantir la performance des méthodes de fouille de
données a la fois en termes de qualité et de temps de réponse.

L’analyse en ligne et la fouille de données sont considérées comme deux champs de
recherche séparés et ont connu des évolutions indépendantes. Selon les communautés
scientifiques, la fouille de données fait partie du processus d’entreposage et constitue
une méthode d’analyse possible comme peut ’étre 'OLAP ; ou alors la construction
d’un entrepot de données permet de couvrir les phases de sélection, préparation et
transformation des données du processus d’ECD. La fouille de données et 'OLAP
étant issues de deux communautés scientifiques différentes, peu de travaux de
recherche traitent du couplage entre les deux domaines. Néanmoins des la fin des
années 90, plusieurs auteurs proposent d’associer les principes de I'OLAP aux
méthodes de fouille de données pour enrichir I'analyse en ligne [Cha98, Han97,
HCC98]. Dans un article sur l'avenir des travaux de recherche dans les entrepots
de données, Rizzi et al. pensent qu’il faut prendre en compte les besoins de la fouille
de données des la modélisation et la conception de I'entrepot [RALT06]. Ils citent un
certain nombre de problemes sur comment 'OLAP et la fouille de données peuvent
se compléter mutuellement. Ramakrishnan et al. présentent également les problemes
ainsi que de nouvelles approches pour la fouille dans les cubes de données [RCO7].
A Theure actuelle toutes ces questions sont reprises et développées dans [GMHO09].
Selon les travaux, le couplage entre I'analyse en ligne et la fouille de données est
désigné par les termes de OLAM (On-Line Analytical Mining), OLAP Intelligence,
Multidimensional Mining, ...
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Nous pensons que la combinaison de 'OLAP et de la fouille de données est une
voix intéressante car elle peut déboucher sur une analyse des données plus riche
que la fouille d’'un coté ou 'OLAP de l'autre. L’avantage de 'OLAP est de fournir
une analyse en ligne, une visualisation simple et rapide de I'information, une vision
multidimensionnelle des données. La fouille permet d’extraire des connaissances a
partir des données et a une grande variété de méthodes avec des objectifs d’analyse
différents. On peut regretter d’une part que la fouille ne se fasse généralement pas en
ligne et qu’elle ne traite que des données représentées sous forme tabulaire (tableau
individus-variables) et d’autre part que les opérateurs OLAP classiques permettent
seulement d’agréger, de visualiser et d’explorer les données.

Cependant le couplage de 'OLAP et de la fouille de données n’est pas une
question triviale ou seulement technologique et de nombreux problemes scientifiques
se posent : comment 'OLAP et les entrepots peuvent intégrer des algorithmes de
fouille ; comment stocker dans un entrepot les connaissances extraites par une méthode
de fouille; comment exécuter en ligne, sur des cubes parfois de grande taille, des
algorithmes de fouille d’une certaine complexité et consommateurs de temps, ... 7 Une
autre question est liée au fait que la fouille ne travaille que sur des données tabulaires
alors que un des intéréts de 'OLAP est d’exploiter 'aspect multidimensionnel des
données. Dans des données tabulaires, il n’y a plus de notions de hiérarchie de
dimensions, toutes les dimensions ont été ”aplaties”.

Dans nos réflexions, nous avons identifié trois facons de réaliser le couplage :

— L’adaptation des structures multidimensionnelles. La premiere fagon d’associer
I’OLAP et la fouille de données est de transformer les données multidimension-
nelles des cubes en données tabulaires. Une fois les données ainsi transformées,
il est possible d’appliquer des algorithmes de fouille. Cette premiere voix est la
plus intuitive mais elle peut étre réductrice car ’aspect hiérarchique des données
est perdu.

— L’extension des opérateurs OLAP. Une autre possibilité consiste a étendre le
langage des requétes OLAP pour simuler des techniques de fouille telles que
la détection de regles d’association, la classification, ... Cette possibilité est
intéressante mais ne couvre pas toutes les méthodes.

— L’adaptation des algorithmes de fouille de données. La troisieme fagon de faire
le couplage consiste a modifier les algorithmes de fouille de facon a pouvoir les
utiliser sur des données multidimensionnelles. Cette voix est la plus prometteuse
mais la plus difficile a réaliser.

Pour explorer concretement ces différentes pistes, nous avons co-dirigé une these
sur ce sujet [Ben06]. Les résultats des travaux développés dans cette these sont tres
encourageants et nous permettent d’apporter des premieres solutions a ’extension de
I’OLAP et pour I'analyse des données complexes. Mais pour répondre plus largement
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aux questions posées par I'analyse en ligne des données complexes, I'idée d’associer
I’OLAP a la fouille de données ne suffit pas car elle ne couvre évidemment pas
tous les problemes. Par exemple, les données complexes peuvent eétre composées de
documents qui contiennent, entre autres, du texte. Se posent alors les questions de
”comment modéliser de facon multidimensionnelle de telles données complexes” et
"comment faire une analyse en ligne sur ces données”... Nous avons cherché une
autre voix. Parmi les techniques maitrisant le traitement des documents textes,
nous nous sommes intéressés a la recherche d’information (Information Retrieval).
Plusieurs travaux montrent l'intérét d’associer la recherche d’information (RI) et
I'OLAP [LGOO02]. Dans nos travaux nous utilisons doublement les principes de
la recherche d’information : d’une part pour extraire, des données complexes, des
informations qui sont utilisées lors de la modélisation multidimensionnelle des données
et de la construction du cube; d’autre part pour 'analyse du cube. En associant
I’OLAP, la recherche d’information et la fouille de données nous proposons une
modélisation multidimensionnelle et une analyse en ligne adaptées aux données
complexes comportant des documents textes.

Apres avoir exploré ces différentes voix que constituent le couplage de TOLAP a
la fouille de données et plus récemment celui de '’OLAP a la recherche d’information,
nous pensons qu’il faut poursuivre pour dépasser les limites de 'OLAP. Pour analyser
les données complexes, 'OLAP a commencé a s’adapter a leur structure et a leur
spécificité, comme par exemple avec XOLAP (XML OLAP) et SOLAP (spatial
OLAP). Mais il faut aller au dela et nous pensons quun des défis est d’extraire
et d’analyser (en ligne) la sémantique contenue dans les données complexes. Pour
cela, nous voulons faire évoluer 'OLAP vers une nouvelle forme d’analyse : 'OLAP
sémantique.

Dans la suite de ce mémoire, nous exposons les propositions et solutions nées de
ces réflexions. Le mémoire est organisé en deux grandes parties.

Dans le chapitre 2, nous proposons d’étendre les capacités de 'OLAP et de
dépasser la simple exploration avec deux nouvelles possibilités d’analyse : AROX
(Association Rules Operator for eXplication) qui explique des phénomenes observés
a l'aide de regles d’association détectées dans le cube; OPReT (Online Prediction by
Regression Tree) qui permet de prévoir la valeur de la mesure des faits.

Dans le chapitre 3, nous montrons comment analyser en ligne les données
complexes avec trois opérateurs adaptés : CoDaViC (Complex Data Visualization
by Correspondences) qui permet la visualisation de faits associés a des données
complexes; OpAC (Operator for Aggregation by Clustering) qui agrege de telles
données; ORCA (Operator for Reorganization by multiple Correspondence Analysis)
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qui détecte les régions intéressantes d’un cube en réorganisant les modalités ou
membres d’une dimension.

Pour tester nos propositions, nous avons conc¢u deux plates-formes logicielles
implémentées sous la forme d’applications Web. La premiere, intitulée MiningCubes,
est une plate-forme complete pour I'analyse en ligne des données complexes; elle
comprend l’ensemble des nouveaux opérateurs proposés et est présentée dans le
chapitre 2. Pour illustrer plus concretement les propositions faites pour I'analyse
des données complexes, un exemple réel est mis en oeuvre : 'analyse des publica-
tions scientifiques d’un laboratoire de recherche. La deuxieme plate-forme, intitulée
PUMA(PUblication Modeling and Analysis), est une application dédiée a l’analyse en
ligne des publications et est présentée dans le chapitre 3. Ces deux plates-formes sont
actuellement sur un serveur local. L'une est en cours de ré-écriture sous forme de
services Web, l'autre est en cours de développement.

Enfin, le chapitre 4 conclut ce mémoire en présentant un bilan général de
I’ensemble de nos contributions et en proposant une discussion sur le nouveau cadre
d’analyse en ligne que devrait étre 'OLAP sémantique.

Les contributions scientifiques et les développements informatiques ont été réalisés
en partie dans le cadre de la these de Riadh Ben Messaoud [Ben06] que nous avons
co-encadrée et de plusieurs stages d’étudiants en master sous notre responsabilité.
Depuis septembre 2009, nous co-dirigeons également la these de Adbalah Sair a I’Ecole
Nationale des Sciences Appliquées d’Agadir au Maroc.



Chapitre 2

Enrichissement de ’analyse OLAP

Résumé

Pour étendre les capacités de l’analyse en ligne, notre idée est d’associer ’OLAP
a la fouille de données. Nous proposons dans ce chapitre deux nouvelles possibilités
d’analyse dans un cube avec l’explication et la prédiction des données multidimension-
nelles. L’opérateur d’explication AROX (Association Rules Operator for eXplication )
se fonde sur une recherche guidée de réegles d’association. Pour adapter le support et
la confiance d’une régle au contexte OLAP, nous proposons une nouvelle définition
du support et de la confiance en y intégrant la mesure du cube. Dans le contexte du
What If Analysis, ['opérateur OPReT (Online Prediction by Regression Tree) prédit
la valeur de la mesure d’une cellule selon une démarche d’apprentissage automatique
et utilise les arbres de régression comme méthode de prédiction.

2.1 Introduction

L’OLAP est une méthode d’analyse multidimensionnelle et interactive des données
de lentrepot. Selon les fondements définis par Codd et al., elle repose sur une
manipulation intuitive des données [CCS93]. L’OLAP est guidée étape par étape par
I'utilisateur qui doit se poser des questions précises comme par exemple ”les ventes
de lecteurs MP3 en 2005 sont-elles plus importantes en France qu’en Espagne?”.
La démarche exploratoire de ’'OLAP suppose que l'utilisateur ait une expertise
importante du domaine analysé s’il veut pouvoir en extraire des connaissances
intéressantes. C’est a l'utilisateur de trouver manuellement les connaissances poten-
tiellement contenues dans les données d’'un cube. La technologie OLAP se limite
donc a des taches exploratoires et ne fournit pas d’outils automatiques pour aider
I'utilisateur a expliquer des valeurs de cellules, des associations existant dans les
données multidimensionnelles, a prédire des valeurs dans le cube, ...
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De plus, une des regles fondatrices, précise que 'OLAP doit extraire et gérer
les valeurs manquantes dans la représentation multidimensionnelle du cube. Aucun
opérateur OLAP standard ne permet de faire cette gestion.

Ces différents constats nous permettent de dire qu’il faut faire évoluer 'OLAP vers
d’autres possibilités d’analyse. Parmi toutes les extensions possibles, nous choisissons
d’aborder le probleme de la recherche d’explication et celui de la prédiction dans
un cube. Notre idée est de combiner 'OLAP a la fouille de données et d’étendre
ainsi les possibilités de 'OLAP. En effet, dans le cadre de la fouille de données,
I'utilisateur peut se poser des questions moins précises ("quelle est la structure des
ventes de lecteur MP37” ou ”"combien de ventes de lecteurs MP3 peut-on espérer
I'année prochaine en France?”) et l'utilisateur a moins besoin de connaissances
sur le domaine. Les méthodes de fouille sont nombreuses et visent des objectifs
différents (description, structuration, explication, prédiction, ...). Elles recherchent
automatiquement les informations potentiellement utiles pour répondre aux questions
de I'utilisateur. Apres validation, elles transforment ces informations en connaissances.

Pour la recherche d’explication des valeurs des cellules du cube, nous avons
exploré I'idée d’extraire des regles d’association dans le cube. L’extraction de regles
d’association est une technique de fouille dont 'objectif est proche de celui que nous
nous sommes fixés ou l'utilisateur cherche a comprendre les relations (ou associations)
entre les valeurs de la mesure avec celles des dimensions.

Pour la prédiction de cellules dont la valeur de la mesure est manquante, nous nous
sommes tournés vers les arbres de régression. Cette méthode de prédiction ne suppose
pas d’hypothese sur les données et elle est adaptée au contexte de la prédiction de la
valeur de la mesure (classiquement quantitative) par celles des dimensions (souvent
qualitatives).

Pour explorer ces pistes, nous avons encadré différents travaux de recherche
en these ou en master. Les travaux ont débouché sur deux nouvelles possibilités
d’analyse dans un cube OLAP : lexplication des données multidimensionnelles
qui se fonde sur les regles d’association avec I'approche AROX (Association Rules
Operator for eXplication) et la prédiction de la valeur de la mesure d'une cellule
avec OPReT (Online Prediction by Regression Tree) en utilisant les arbres de
régression. Ces travaux sont validés par plusieurs publications dans des conférences
ou ouvrages [BBLR06c, BLRBM06, BLRMB07, BNBLRB08, SEE*11] et sont
concrétisés par deux nouveaux opérateurs OLAP.

Dans ce chapitre, nous présentons le résultat de ces recherches. Dans la section 2.2,
nous introduisons la notion de cube OLAP ainsi que les notations qui seront utilisées
dans tout le mémoire. Nous présentons ensuite la recherche d’explication (section 2.3)
et la prédiction dans un cube (section 2.4). Nous terminons le chapitre (section 2.5) en
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décrivant la plate-forme logicielle MiningCubes dans laquelle les nouveaux opérateurs
OLAP sont développés.

2.2 Définitions et notations

2.2.1 Généralités

La notion de fait désigne I'objet que I'on veut analyser. Sur le fait, on observe une
ou des mesures (indicateurs). A chaque fait est associé un ensemble de valeurs, valeurs
prises par le fait pour chaque mesure. Les mesures sont le plus souvent numériques.
Par exemple, si on veut étudier les ventes d’une grande entreprise, les faits seront les
ventes et les mesures peuvent étre le chiffre d’affaires et le montant des bénéfices. A
chaque mesure est associée une fonction d’agrégation (somme, moyenne, minimum,
maximum, comptage, ...) qui permet de calculer, a partir des données détaillées, la
valeur des mesures aux différents niveaux hiérarchiques des dimensions. La valeur
de la mesure ainsi calculée s’appelle un agrégat. Dans notre exemple des ventes, la
fonction d’agrégation peut étre la somme.

Une dimension définit un axe d’analyse et offre a I'utilisateur des points de vue
différenciés pour analyser ou observer les faits. Une dimension est constituée d’un ou
de plusieurs niveaux hiérarchiques, appelés aussi attributs. Ces niveaux correspondent
aux différents niveaux de détail qu’il est possible d’observer sur les faits, ¢’est a dire sur
les données gérées par 'entrepot. Un niveau est composé d’éléments appelés membres
ou modalités. Les liens entre les niveaux peuvent avoir des cardinalités différentes,
c’est ce qui détermine les liens entre les modalités des différents niveaux. Par exemple,
les ventes peuvent étre observées selon plusieurs dimensions : Lieu, Produit, Temps,
Profession du client, Sexe du client et Promotion. La dimension Lieu peut comporter
deux niveaux Pays et Continent. Le niveau Continent est défini par les modalités Asie,
Europe et Amérique ; et ainsi de suite pour les autres niveaux et dimensions.

L’instance d’un modele multidimensionnel définit un hypercube. Un hypercube ou
un cube OLAP représente les valeurs (détaillées ou agrégées) de la mesure dans un
espace multidimensionnel défini par 1'utilisateur. L utilisateur choisit les dimensions
selon lesquelles il veut analyser les faits et choisit pour chaque dimension le niveau
hiérarchique sur lequel il veut travailler. La combinaison des modalités des dimensions
sélectionnées forment un ensemble de coordonnées qui désigne les cellules du cube.
Chaque cellule contient la valeur de la ou des mesures correspondant a la combinaison
des modalités. Selon les niveaux hiérarchiques choisis, la valeur de la mesure d’une
cellule est une valeur détaillée ou une valeur agrégée. Par exemple, dans le cube de
la figure 2.1, 'utilisateur a choisi d’observer les ventes selon trois dimensions Lieu,
Produit et Temps et avec les niveaux respectifs Pays, Article et Année.
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FIGURE 2.1 — Exemple de cube et sous-cube de données

L’algebre OLAP introduite par Codd et al. définit des opérateurs qui permettent
la navigation entre les cellules, les modalités ou les niveaux hiérarchiques du
cube [CCS93]. Les opérateurs OLAP standards sont répartis en différentes catégories :

1. Les opérateurs de manipulation qui sont liés a la structure du cube et

qui permettent de réorienter la vue multidimensionnelle ou d’en changer
l’agencement (opérateurs Rotate, Switch, Split, Nest, Push et Pull).

2. Les opérateurs de sélection qui permettent de ne travailler que sur une partie
du cube (opérateurs Slice et Dice).

3. les opérateurs de forage qui calculent des informations plus agrégées ou plus
détaillées a des niveaux de granularité différents avec le Roll-up et le Drill-down.

2.2.2 Notations

Dans la suite du document, nous adoptons les notations suivantes :

Soit C un cube de données avec un ensemble non vide de d dimensions D =
{D', ..., D, ..., D} et m mesures M = {Mj, ..., M, ..., M,,, }. Le cas m = 0 correspond
a la situation ou il n’y a pas de mesure définie. H' est I'ensemble des niveaux
hiérarchiques de la dimension D?. H} est le j¢™¢ niveau hiérarchique de la dimension
D?. Dans l'exemple de la figure 2.1, la dimension Lieu D! contient deux niveaux : le
niveau Continent noté H{ et le niveau Pays noté H,.

A = {a¥? .. af, .. a’} représente ensemble des | modalités af du niveau
hiérarchique H} de la dimension D'. Le niveau Continent (H{) contient trois
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modalités : Asie notée ai', Europe notée ai! et Amérique notée ail.

Nous considérons également qu'une cellule dans un cube C est pleine (respecti-
vement, vide) si elle contient au moins un fait (respectivement, ne contient pas de
faits).

D’une maniere générale, un cube permet de représenter un ensemble de faits, en
présentant les valeurs prises par une mesure M, (avec M, € M) selon I'ensemble de
modalités AY des dimensions {D*, ..., D¢, ..., D%} qui caractérisent les faits pour un
niveau d’agrégation donné H.

L’utilisateur définit le cube C" sur lequel il veut travailler, ce cube est un sous-cube
du cube C.

Soit D’ un sous-ensemble non vide de D avec p dimensions {D!, ..., DP} (D' C D et
p < d). Le p-uplet (01, ...,©F) définit un sous-cube selon D’ si Vi € {1,...,p}, ©° # ()
et s'il existe un indice j > 1 tel que ©! C AV,

Un sous-cube C’ correspond & une portion du cube C. Parmi les d dimensions
existantes, seules p sont choisies. Pour chaque dimension retenue D* € D', un niveau
hiérarchique H} est fixé et un sous-ensemble O non vide de modalités est sélectionné
parmi 'ensemble des modalités AY du niveau. Soit M, (avec M, € M) la mesure
choisie par 'utilisateur. Par souci de simplification des notations, la mesure M, choisie
par l'utilisateur est notée M.

Par exemple, dans la figure 2.1, parmi les 6 dimensions existantes (d = 6),
'utilisateur a choisi d’observer les ventes selon trois dimensions (p = 3) : Lieu notée
D', Produit notée D? et Temps notée D? avec les niveaux respectifs Continent noté
H{, Article noté HZ et Année noté H?. D' est le sous-ensemble de dimensions avec
D' = {D', D? D3}. Soient le sous-ensemble de modalités ©'={Europe} du niveau H;
(Continent) de la dimension D' (Lieu), le sous-ensemble de modalités ©?={EN-700,
aStar, aDream} du niveau Hj (Article) de la dimension D? (Produit) et le sous-ensemble
de modalités ©2={2002, 2003, 2004, 2005} du niveau H; (Année) de la dimension D?
(Temps).

Dans ce cas, (01, 0% ©3)=(Europe, {EN-700, aStar, aDream}, {2002, 2003, 2004,
2005}) correspond au sous-cube grisé de la figure 2.1.

2.3 Explication dans un cube OLAP

2.3.1 Motivation et positionnement

L’OLAP ne fournit pas d’outil automatique pour expliquer les relations et les
associations potentiellement existantes dans les données. Par exemple, un utilisateur
peut observer, a partir d'un cube de données de ventes, que le niveau de ventes des
sacs de couchage est particulierement élevé dans une ville donnée. En revanche, cette
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exploration ne permet pas d’expliquer automatiquement les raisons de ce niveau de
ventes élevé alors qu’il est, par exemple, expliqué par une association entre une saison
estivale et une clientele relativement jeune. Ce constat nous a motivé pour proposer
une nouvelle possibilité d’analyse en ligne : 'explication. Nous nous sommes orientés
vers le principe des regles d’association.

Plusieurs travaux soulignent 'intérét d’explorer automatiquement les cubes avec
des algorithmes de recherche des régles d’association [KHC97, IKA02, GC98]. Les
différents auteurs (Kamber, Imieliniski, Goil, Choudhary, ...) pensent que la structure
multidimensionnelle du cube, avec ses agrégats pré-calculés, est un contexte favorable
pour la recherche de regles. Les agrégats calculés avec la fonction d’agrégation COUNT
permettent d’avoir directement les fréquences pour le calcul du support et de la
confiance des regles. Ils évitent ainsi de parcourir plusieurs fois toutes les données.

Nous avons conduit une étude bibliographique sur la problématique de la recherche
des regles d’association dans les cubes OLAP. Une synthese et une comparaison des
travaux ont ¢été faites et elles sont présentées dans [BLRMBO7]. Dans ce mémoire,
nous ne reprenons que quelques points.

A notre connaissance, Kamber et al. sont les premiers a chercher des regles
d’association dans des données multidimensionnelles et ils introduisent la fouille
guidée de regles (metarule-guided mining) [KHC97]. Un modele général, appelé méta-
regle, définit le contenu des regles recherchées avec une conjonction de prédicats pour
I’antécédent et avec un prédicat instancié a une modalité d’'une dimension précise pour
le conséquent. Ainsi la méta-regle va permettre de piloter le processus d’extraction
vers des regles inter-dimensionnelles répondant aux besoins d’analyse de 1'utilisateur.

Zhu distingue trois types de regles d’association qui peuvent étre extraites a partir
d’un cube de données [Zhu98] :

— les regles inter-dimensionnelles, constituées de prédicats non répétitifs ou chaque

instance de prédicat provient d’une dimension distincte du cube;

— les regles intra-dimensionnelles, constituées de prédicats répétitifs, c¢’est-a-dire

de modalités provenant d’'une méme dimension du cube;

— les regles hybrides.

A la différence de l'approche de Kamber et al. (ou les regles sont extraites
directement de la structure multidimensionnelle des données), Zhu aplatit le cube et
le transforme selon un format tabulaire approprié, puis recherche les motifs fréquents
en utilisant I’algorithme Apriori et génere enfin les regles d’association.

Imielinski et al. proposent une approche de généralisation des regles d’association
appelée cubegrades [IKA02]. Un cubegrade est un formalisme qui calcule le différentiel
de mesure des agrégats entre un cube initial et un cube obtenu suite a des opérations
de spécialisation (drill-down), de généralisation (roll-up) ou de permutation (chan-
gement de modalité dans une dimension) sur le cube initial. Les auteurs reprochent
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aux regles d’association classiques de n’exploiter que les comptages (fonction COUNT)
dans la recherche des regles. Ils proposent ainsi d’exploiter dans les cubegrades d’autres
agrégations de mesure.

Tjioe et Taniar proposent une approche d’extraction de regles d’association inter-
dimensionnelles qui consiste en un ensemble de procédures de pré-traitement des
données afin de les préparer pour la phase de fouille [TT05]. Ces procédures de pré-
traitement partent des dimensions choisies par I'utilisateur et avec des requétes SQL
élaguent dans la table des faits les données jugées inutiles pour le processus de fouille.
Les données filtrées sont aplaties selon un format tabulaire (initialized table) a partir
duquel des regles inter et intra-dimensionnelles sont extraites avec des algorithmes de
type Apriori.

Les regles d’association inter-dimensionnelles sont les plus exploitées dans 1’en-
semble des approches. Dans de telles regles, les prédicats sont généralement non
répétitifs sauf dans les travaux d’Imielinski et al. et de Tjioe et Taniar. Dans les
cubegrades d’'Imielinski et al., il peut y avoir des prédicats de plusieurs dimensions
dont les instances peuvent étre redondantes dans ’antécédent et le conséquent de
Iimplication. Quant a Tjioe et Taniar, ils sont les seuls a proposer des regles
d’association inter-dimensionnelles qui peuvent avoir, soit des prédicats répétitifs,
soit des prédicats non répétitifs.

Dans notre approche, nous souhaitons découvrir des regles qui expriment des
associations entre les différentes dimensions du cube car nous pensons que c’est le
type de regles le plus intéressant pour 1'utilisateur. Nous nous placons donc dans le
contexte des regles inter-dimensionnelles avec prédicats non répétitifs. De plus nous
utilisons le principe de meta-regle de Kamber et al. car il permet de guider la recherche
des regles selon les besoins de I'utilisateur. La recherche des regles est faite directement
dans le cube de données sans transformation préalable de ce dernier.

Hormis dans les cubegrades, toutes les propositions se fondent sur le comptage
de la fréquence des données, avec la fonction COUNT, pour calculer le support et
la confiance des regles. Nous pensons qu’il faut modifier la définition du support
et de la confiance pour I'adapter au contexte de 'OLAP. Nous proposons de les
calculer en fonction d’'une mesure quantitative (positive) quelconque du cube. Ainsi,
contrairement a toutes les autres approches, une regle d’association n’est plus évaluée
selon le nombre d’occurrences des faits qu’elle supporte mais est évaluée selon la
mesure des faits qu’elle supporte. Cette nouvelle définition du support et de la
confiance enrichit le sens des regles d’association extraites et les adapte au contexte de
I’analyse OLAP. Ces différents choix et objectifs constituent les fondements de notre
opérateur d’explication AROX (Association Rules Operator for eXplication). Afin de
valoriser les connaissances induites par les regles extraites, nous mettons également
en place un codage graphique des regles extraites pour les visualiser dans le cube.
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2.3.2 Définitions

Agrégation SUM. L’utilisateur définit le sous-cube C’ sur lequel il veut travailler.
Pour notre approche, nous supposons que la mesure M choisie par 1'utilisateur est
quantitative, additive et qu’elle ne prend que des valeurs positives. Nous supposons
également que la fonction d’agrégation est la somme (SUM) de la mesure M. L’agrégat
noté SUMy, (O ... OP) est la somme de toutes les valeurs de la mesure M des faits
présents dans le sous-cube.

Par exemple, le chiffre d’affaires des ventes du sous-cube grisé de la figure 2.1 est
l'agrégat SUM cnigre A faires(Europe, {EN-700, aStar, aDream}, {2002, 2003, 2004, 2005} )

qui est la somme des chiffres d’affaires de toutes les cellules du sous-cube.

Prédicat inter-dimensionnel. Un prédicat dimensionnel dans une dimension D,
noté z;, est un prédicat de la forme (a € AY). Un prédicat dimensionnel est
la valeur d’'une modalité d’une dimension. Par exemple dans la dimension D!,
x1 = (a € {Amérique, Europe, Asie}) est un prédicat dimensionnel.

(1 A -+ A xp) est un prédicat inter-dimensionnel si Vi € {1,...,p}, x; est un
prédicat dimensionnel de D', avec (2 < p < d). Un prédicat inter-dimensionnel est
une conjonction de prédicats dimensionnels non répétitifs. Par exemple, (21 Ax,) avec
({(a; € A™) A (a3 € A*')) est un prédicat inter-dimensionnel.

Méta-reégle inter-dimensionnelle. Plantevit et al. proposent une partition des
dimensions du cube en trois sous-ensembles D¢, D4 et Dz [PCLT05] :

— De est un sous-ensemble de p dimensions dites de contexte. Les regles d’associa-
tion sont extraites a partir des dimensions du contexte D¢ ;

— D4 est un sous-ensemble de (s+7r) dimensions d’analyse dans lequel les prédicats
d’une méta-regle inter-dimensionnelle sont choisis ;

— D7 est le sous-ensemble des dimensions restantes et inutilisées. Ces dimensions
sont totalement agrégées et n’interviennent ni dans la définition du contexte ni
dans la définition de la méta-regle.

Une méta-regle inter-dimensionnelle est un modele de regles défini par 'utilisateur.
Elle est de la forme :

R | Dans le contexte (6, ..., OP)
(@1 AN = (i A Ayy)

olt (B,...,0P) est un sous-cube de C défini selon le sous-ensemble des dimensions
De. Ce sous-cube désigne la portion du cube dans laquelle les regles d’association sont
cherchées. A la différence de la méta-regle proposée par Kamber et al. [KHC97], notre
méta-regle permet de cibler un contexte d’analyse précis dans le cube. De plus, de part
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sa construction, notre méta-regle induit des regles d’association inter-dimensionnelles
avec des prédicats non répétitifs. xy (respectivement yy) est un prédicat dimensionnel
dans une dimension de D 4. La conjonction des prédicats (1 A---Azs) A(ya A= Ay,)
est un prédicat inter-dimensionnel dans D 4. Le nombre de prédicats (s + r) dans la
méta-regle est égal au nombre de dimensions dans D 4.

Par exemple, en plus des trois dimensions représentées dans la figure 2.1, il y a
trois autres dimensions : Profession du consommateur (D?), Sexe du consommateur
(D?) et Promotion (D). Supposons que I'utilisateur ait défini la partition suivante :

— D¢ = {D*, D>} ={Profession, Sexe}

— D4 = {D', D? D3} ={Lieu, Produit, Temps} ;

~ Dz = {D®} ={Promotion} ;

ainsi que la méta-regle inter-dimensionnelle :

Dans le contexte (Etudiant, Femme)
(a; € Continent) A (a3 € Année) = (as € Produit)

Selon cette méta-regle, les regles d’association sont extraites a partir du sous-cube
concernant seulement la population des femmes étudiantes. La dimension Promotion
n’intervient pas dans le processus de découverte. L’algorithme va chercher des
associations entre les modalités du niveau Continent de D! et celles du niveau Année
de D3 pour impliquer les modalités du niveau Produit de D?.

2.3.3 Support et confiance basés sur la mesure

Classiquement, le support (SUPP) d’une regle d’association X = Y, dans une
base de transactions, est la fréquence d’avoir des transactions contenant a la fois les
items X et Y. La confiance (CONF) de cette regle est la fréquence conditionnelle
d’avoir dans une transaction l'item Y sachant que la transaction contient déja l'item
X. Une regle d’association est dite fréquente si son support est supérieur ou égal au
support minimal (minsupp) fixé par 'utilisateur. De méme, une regle est considérée
intéressante lorsque sa confiance est supérieure ou égale a la confiance minimale
(minconf) fixée par 1'utilisateur.

Dans le contexte de ’analyse en ligne, le fait OLAP joue le role d’une transaction.
Le cube contient des agrégats pré-calculés qui correspondent aux valeurs de la mesure
pour tous les croisements possibles des modalités des dimensions. Ces agrégats sont
d’une grande utilité dans le calcul du support et de la confiance car ils évitent de
parcourir plusieurs fois toutes les données. En particulier, la fonction d’agrégation
COUNT permet d’avoir directement les fréquences pour le calcul du support et de la
confiance classiques.

Avec la méta-regle R, Ry est un exemple de regle qui pourrait étre découverte :
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R; | Dans le contexte (Etudiant, Femme)
Continent=Amérique A Année=2004 = Article=aStar

avec comme support

SUPP(R ) __ COUNT (Amérique,aStar,2004,All,Etudiant,Femme,All)
1) = COUNT (AILAILAILAILEtudiant,Femme,All)

et comme confiance

CONF(R ) __ COUNT (Amérique,aStar,2004,All,Etudiant,Femme,All)
)= COUNT (Amérique,All,2004,All,Etudiant,Femme,All)

Dans ces expressions, le support et la confiance dépendent des fréquences des faits
et sont calculés avec la fonction d’agrégation COUNT. D’un point de vue statistique,
cela revient a étudier la population des faits en fonction de leurs occurrences.
Cependant, du point de vue de l'analyse en ligne, les faits OLAP sont, le plus
souvent, observés selon des mesures plus intéressantes que leurs simples fréquences.
Par exemple, un directeur commercial est plus intéressé d’observer les ventes d’'un
produit en fonction du chiffre d’affaires plutot qu’en fonction du nombre de produits
vendus. Il nous parait donc important de prendre en compte la mesure des faits dans
la génération des regles d’association.

2004 2005
Amérique | Europe Amérique | Europe
PC 1200 800 950 500
PC por || 2500 2700 2800 3200
MP3 10600 5900 11400 9100
(a)
2004 2005
Amérique | Europe Amérique | Europe
PC $ 60000 $ 33000 $ 28000 $ 10000
PC por || $ 500000 | $ 567000 $ 420000 | $ 544000
MP3 $ 116000 | $ 118000 $ 57000 $ 91000

(b)

FIGURE 2.2 — Fragment du cube des ventes selon (a) les fréquences et selon (b) le chiffre
d’affaires

Les ventes sont représentées selon leur fréquence dans la figure 2.2 (a)et selon
leur chiffre d’affaires dans la figure 2.2 (b). Pour un support minimum donné, on se
rend compte que certains motifs sont fréquents selon la fréquence des faits alors qu’ils
ne le sont pas selon le chiffre d’affaires et vice versa. Par exemple, pour un support
minimum minsupp = 0, 2, les motifs ({ Amérique ), ( MP3 ), (2004 )) et ({ Amérique ),
( MP3 ), (12005 )) sont fréquents selon la fréquence des faits (cellules grisées dans le
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tableau de la figure 2.2 (a)). En revanche, ces mémes motifs ne sont pas fréquents
selon le chiffre d’affaires. Les motifs fréquents selon cette mesure sont ({ Europe ), ( PC
por ), ( 2004 )) et (( Europe ), { PC por ), { 2005 )) (cellules grisées dans le tableau
de la figure 2.2 (b)).Ces derniers motifs sont plus intéressants et plus cohérents dans
le contexte de I'analyse en ligne.

Pour ces raisons, nous modifions dans notre approche les définitions du support
et de la confiance pour qu’elles se fondent sur la mesure des faits. Notre proposition
consiste a étendre la notion de fréquence qui est un rapport du nombre d'unités
statistiques, a la notion de concentration qui est un rapport de mesure avec des unités
de masse [Gin21]. Par analogie a cette notion de concentration, nous supposons que la
mesure M est quantitative, additive et qu’elle ne prend que des valeurs positives. Nous
définissons le support et la confiance d’une regle d’association inter-dimensionnelle
comme :

_ SUMus(1,..,6,9150-,Yr,O1,...,0p,All,.. Al
SUPP(R) = SUM ; (AT,...,AllLO1,....0,,All,. Al

__ SUMas (1,005 s,Y155Yr,O1,---,0p,All,.All)
CONF(R) = SUMas (21,0 AL AL 1,0, Al All)

Dans ces nouvelles expressions, nous ramenons la population étudiée a la
population des unités de masse mesurées. Notre définition du support et de la
confiance est plus générale que celle du cas classique avec la population des unités
de faits. Le cas classique est en réalité un cas particulier ou la mesure M est égale a
I'unité et ou l'agrégation SUM est équivalente a la fonction COUNT.

2.3.4 Démarche

Recherche des motifs fréquents et des régles d’association. Classiquement, les
algorithmes d’extraction des regles d’association comportent deux grandes étapes : la
recherche des motifs fréquents puis, a partir des motifs fréquents, la génération des
regles d’association. La génération des regles s’effectue de la méme maniere dans tous
les algorithmes ; la complexité de 1’algorithme dépend principalement de comment est
effectuée la recherche des motifs fréquents. Dans la littérature, il existe de nombreux
algorithmes pour générer les motifs fréquents. Ils sont des variantes de I’algorithme
Apriori et reposent sur la double propriété d’anti-monotonie du support : (i) tout
sous-ensemble d'un motif fréquent est fréquent ; (ii) tout sur-ensemble d’un motif non
fréquent est non fréquent. En revanche, ils different, entre autres, selon la stratégie de
recherche adoptée : (1) une recherche descendante ( Top-Down) qui consiste a générer
les motifs fréquents en partant des grands motifs vers les plus petits en utilisant la
propriété que tout sous-ensemble d’'un motif fréquent est fréquent ; (2) une recherche
ascendante (Bottom-Up) qui génere les motifs fréquents en partant des petits motifs
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vers les motifs les plus grands en utilisant la propriété que tout sur-ensemble d’un
motif non fréquent est non fréquent.

Dans le cadre d'un contexte OLAP, un cube de données est souvent ”creux” avec
des données éparses. Dans ce cas, il y aura peu de motifs fréquents et les motifs
non fréquents ont plus de chance d’étre plus nombreux que les motifs fréquents. La
deuxieme propriété d’anti-monotonie est alors plus efficace et réduit considérablement
I’espace de recherche. Dans ce cas, il est préférable d’adopter une stratégie ascendante
lors de la recherche des motifs fréquents, stratégie qui élimine des le départ les petits
motifs non fréquents.

Dans notre approche, nous adoptons une stratégie ascendante, nous utilisons
I’algorithme Apriori en I’adaptant aux données multidimensionnelles et nous y incluons
notre définition du support et de la confiance. La nouvelle définition du support
conserve la propriété d’anti-monotonie.

Soit un cube de données C avec ses dimensions réparties en sous-ensembles
(D, D, Dz), une méta-régle inter-dimensionnelle R, une mesure M, un support
minimum minsupp et une confiance minimale minconf.

Soit k, 'indice de 'itération en cours de l'algorithme. Un k-itemset candidat, noté
C(k), est un motif de longueur k (k > 1) c’est-a-dire une conjonction de k prédicats
(items). Un k-itemset fréquent, noté F'(k), est un motif de longueur &k dont le support
est supérieur ou égal au support minimum (minsupp).

Apres une étape d’initialisation, ’extraction des motifs fréquents est itérative avec
trois étapes par itération. La figure 2.3 illustre le processus de recherche de regle
d’association sur notre exemple.

Etape d’initialisation. Les l-itemsets candidats C(1) sont initialisés a partir
des dimensions d’analyse D 4. Chaque 1-itemset représente une instance d’un prédicat
dimensionnel z; ou y; de la méta-regle. Les éléments de C(1) sont les modalités des
ensembles AY.

Pour chaque itération k, si C(k) # 0 et k < (s +r), la premiére étape cherche
les k-itemsets fréquents F'(k) a partir des k-itemsets candidats C'(k).

La deuxieme étape consiste a extraire les regles d’association a partir des k-
itemsets fréquents F'(k). Pour générer une regle a partir d'un k-itemset fréquent F'(k),
I'algorithme cherche dans F'(k), un sous-ensemble d’items A et un sous-ensemble
d’items B non vides, tels la regle A = B est conforme a la méta-regle inter-
dimensionnelle R et a une confiance supérieure ou égale a la confiance minimale
minconf.
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La troisieme étape génere a partir des k-itemsets fréquents F'(k) un nouvel
ensemble de (k + 1)-itemsets candidats C'(k 4+ 1). Un (k + 1)-itemset candidat est
généré selon 'union de deux k-itemsets fréquents A et B de F'(k), ou A et B vérifient
trois conditions : (1) A et B doivent partager (i — 1) éléments communs; (2) tout
sous-itemset non vide de AU B doit étre une instance d’un prédicat inter-dimensionnel
dans D4 ; et (3) tout sous-itemset non vide de AU B doit étre fréquent.

Enfin, 'algorithme s’arréte quand I'une des deux conditions suivantes est vérifiée :
(1) ily a eu (s+r) itérations, ou (s+7) correspond au nombre de dimensions d’analyse
Dy; (2) il n’y a plus de motif candidat.

c() [¢[®) c(3)
{Amérique} {Amérique, EN-700} {Amérique, aStar, 2004}
{Europe} {Amérique, aStar} {Europe, aDream, 2005}
{Asie} {Amérique, 2004}
{iTwin} {Amérique, 2005}
{iPower} {Europe, aStar}
{DV-400} {Europe, aDream}
{EN-700} {Europe, 2004}
{aStar} {Europe, 2005}
{aDream} {aStar, 2004}
{2002}
{2003}
{2004}
{2005}
y
F(1) £(2) \ F(3) |
{Amérique} {Amérique, aStar} | {Amérique, aStar, 2004} |
{Europe} {Amérique, 2004}
{EN-700} {Europe, aDream}
{aStar} {Europe, 2005}
{aDream} {aStar, 2004}
{2004}
{2005}
Amérique = aStar ‘ Amérique A 2004 = aStar |
Europe = aDream
2004 = aStar

FI1GURE 2.3 — Exemple de recherche ascendante de regles d’association inter-dimensionnelles

Qualité des regles. Lors de la génération, le support et la confiance sont les
indicateurs d’évaluation des regles mais ils conduisent souvent a un trop grand
nombre de regles dont la plupart sont inintéressantes. D’autres indicateurs de la
qualité des regles sont donc nécessaires pour limiter le nombre de regles. Dans
la littérature scientifique, sont distinguées deux grandes catégories d’indicateurs
d’évaluation des regles d’association : les indices descriptifs et les indices statistiques ;
le choix des indicateurs a utiliser dépend de l'utilisateur et de la structure des
données [Bla05, LVL05, LVLO6].

Dans notre contexte OLAP, les cubes peuvent contenir un grand nombre de faits,
nous choisissons donc d’utiliser deux indices descriptifs : le Lift [BMS97] et 'indice de
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Loevinger [Loed7]. Un indice descriptif est insensible au nombre de données (faits)
alors que les indices statistiques dépendent fortement de la taille des données étudiées.
Quand le nombre de données est tres important, un indice statistique perd son pouvoir
discriminant et tend artificiellement vers 1. De plus, un indice statistique fait référence
a un modele probabiliste, la loi de probabilité des données devant étre connue. Ceci est
rarement le cas dans un contexte d’analyse en ligne. Dans notre approche, cela nous
amene a écarter les indices statistiques et a préférer des indices descriptifs. D’ol1 notre
choix. De plus, pour garder le méme raisonnement que dans la nouvelle définition du
support et de la confiance, nous introduisons dans le calcul du Lift et I'indice de
Loevinger la mesure a la place des fréquences.

Soit une regle R de la forme X = Y, avec X = (x1A---Azg) et Y = (1 A---Ay,)
des conjonctions de prédicats dimensionnels.

Py (respectivement Py, Pxy) est la proportion de I'agrégation SUM de la mesure
M des faits vérifiant X (respectivement Y, X et Y') dans le sous-cube de données.

Py/x est la proportion de l'agrégation SUM de la mesure M des faits (dans le
sous-cube) vérifiant Y sachant qu’ils vérifient déja X.

Py = 1— Px (respectivement Py = 1 — Py) est la proportion de 'agrégation SUM
de la mesure M des faits ne vérifiant pas X (respectivement Y') dans le sous-cube.

On peut écrire :

Py — M@i.as Al ALS:,....0p Al All
X = M(AIl,..AlLO1,....0,,All.._ Al

Py — MAL_AlLy:...y,.01,..0p Al..Al
Y = M(AIl,...,All.O71,....0,,All.._ Al

— — M(ml7"'7m$7y17"'7y7‘1®17'--7®P1A”7"'7A”)
SUPP(R) = Pxy = M{(AI,...,All.O1,...,0,,All,..All

_ _ M($17---75(75,yl7---7y7~,®1,---76p7A”7---7A“)
CONF(R) = Py/x = M(z1,..zs,All,..., AlLO1,....0, All,...,All)

Le Lift d’une regle d’association représente 1’écart a I'indépendance mesurée par
le produit Px Py :

_ Pxy __ Suprp(R)
LIFT(R) = 525 = S5 5,

Classiquement, le Lift s’interprete comme le quotient du nombre d’exemples
observés par celui attendu sous ’hypothese d’indépendance entre X et Y. Par
exemple, une regle ayant un Lift égal a deux signifie que le nombre d’exemples de la
regle est deux fois plus grand que celui attendu sous I'hypothese d’indépendance, ce
qui implique que si 'antécédent X se réalise alors il y a deux fois plus de chance que
Y se réalise. Dans le cadre de notre approche, dans le contexte (Etudiant, Femme), si
la regle inter-dimensionnelle Continent=Amérique A Année=2004 =- Article=aStar a un
Lift égal a deux, ceci signifie que les produits achetés par les étudiantes en 2004 sur
le continent américain ont deux fois plus de chance d’étre des lecteurs MP3 aStar que
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Ly ¥y | Iy | I ¥ | I ¥ |

A
O m < <

X|| $28000 | |X| $28000 | |X| $28000 | |X| $28000 | [X]|| $ 28,000
(a) (b) (c) (d) (e)

FIGURE 2.4 — Exemples de visualisation de regles d’un cube

dans le cas général. Dans cet exemple précis, le Lift peut aussi s’interpréter comme
le coefficient multiplicateur de la part du marché des lecteurs MP3 aStar due a une
clientele d’étudiantes sur le continent américain en 2004.

L’indice de Loevinger permet d’améliorer 'interprétation de la confiance d’une
regle par normalisation de cette derniere. Il normalise la confiance centrée de la regle
par rapport aux exemples ne vérifiant pas le conséquent de la regle :

LOBV(R) = “ = Somphely

Visualisation des régles inter-dimensionnelles. Une fois extraites, nous proposons
a 'utilisateur OLAP de visualiser les regles dans le cube. Cette visualisation est un
moyen de rendre encore plus exploitables les connaissances induites par la méthode
de fouille et répond bien au principe de visualisation de 'OLAP. Nous utilisons les
principes de la sémiologie graphique de Bertin [Ber99]. Ces derniers consistent a
représenter une ou plusieurs informations en faisant varier des éléments visuels comme
la position, la taille, la luminosité, la texture, la couleur, I’ orientation et la forme.

Une regle d’association X = Y est représentée selon un codage graphique qui
tient compte de son support, de se confiance, du Lift et I'indice de Loevinger. Le
motif {X, Y} est codé par un carré bleu alors que l'implication X = Y est codée par
un triangle rouge. Le support du motif {X, Y} est codé par la surface du carré et
la confiance de la regle X = Y est codée par la surface du triangle. Plus le support
(respectivement, la confiance) est grand, plus la surface du carré (respectivement, du
triangle) est grande. Le Lift et I'indice de Loevinger sont représentés par l'intensité
de la couleur de la forme : plus la couleur est foncée, plus la valeur de l'indice est
grande. Le Lift est codé par l'intensité du carré bleu, 'indice de Loevinger est codé
par l'intensité du triangle rouge.

Selon les propriétés du motif {X, Y}, il y a un code graphique différent dans la
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cellule (figure 2.4) :

—si {X, Y} nest pas fréquent, seule la valeur de la mesure M, si elle existe, est
affichée ;

— si {X, Y} est fréquent et ne génere pas de régle d’association, un carré blanc
est affiché. La surface du carré est proportionnelle au support du motif;

— si {X, Y} est fréquent et génere la regle d’association X = Y, un carré bleu
et un triangle isocele rouge sont affichés. Le triangle pointe vers Y selon le sens
d’implication de la regle (et réciproquement pour la regle Y = X);

— si {X, Y} est fréquent et génere les deux regles d’association X = Y et Y = X,
un carré bleu et deux triangles isoceles rouges sont affichés, chacun symbolisant
une implication.

2.3.5 Expérimentation

Afin d’évaluer les performances de notre algorithme d’extraction de regles
d’association inter-dimensionnelles, nous avons mené un ensemble d’expériences.

700 T T T T T T T T T

Support en pourcentage

600 | R
Confiance =90% ——

Confiance =70% —»—
Confiance =50% —»— |

500

400

Temps en secondes

300

200 |

100

FIGURE 2.5 — Temps d’exécution de I'algorithme en fonction du support minimum pour
différentes confiances minimales

La figure 2.5 montre le temps d’exécution de notre algorithme en fonction du
support minimum selon différents seuils de confiance minimale. On remarque que
le temps d’exécution de l'algorithme décroit, en général, en fonction du support
minimum. Grace a la propriété d’anti-monotonie, quand le support minimum
augmente 'algorithme devient plus rapide (élagage des motifs non fréquents des
les premieres itérations de l'algorithme). On remarque aussi que plus la confiance
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minimale est élevée plus le temps d’exécution de ’algorithme baisse quand le support
minimum est faible.

700 T T T T T T T T T

Support en pourcentage

600

1000 faits ——
50000 faits —w»—
100000 faits —s=— A
200000 faits —e—

500

‘
Temps en secondes

400

0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

FIGURE 2.6 — Temps d’exécution de l'algorithme en fonction du support minimum pour
différentes tailles de cube

La figure 2.6 résume des tests de performance de I'algorithme pour des cubes de
données de taille différente en fonction du support minimum. On remarque que pour
les petites valeurs du support minimum (moins de 40%), le nombre de faits dans le
cube est un élément déterminant pour la rapidité de I'algorithme. En revanche, pour
les grandes valeurs du support minimum, le nombre de faits n’a pratiquement aucune
influence sur le temps d’exécution de 1’algorithme.

2.3.6 Perspectives

Les premiers résultats sont encourageants et montrent l'intérét d’utiliser une
recherche guidée de regles d’association pour expliquer des phénomenes observés dans
un cube. Mais des améliorations et de nouvelles pistes de recherche méritent d’etre
étudiées.

L’algorithme Apriori n’est pas forcément le plus performant. Il faut envisager
I'utilisation d’un autre algorithme comme par exemple avec la génération des motifs
fermés fréquents.

Les regles extraites ne portent que sur les faits détaillés non pas sur les agrégats.
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On pourrait imaginer de générer les regles a partir des agrégats.

Nous pensons qu’il pourrait également étre intéressant d’intégrer la mesure dans
la regle inter-dimensionnelle en tant que prédicat dimensionnel. La mesure pourrait
aussi faire 'objet d'un codage graphique intégré dans celui de la regle et ainsi offrir
a 'utilisateur une visualisation complete des faits et des liens entre ces faits.

Le codage graphique des regles dans le cube est une facon de visualiser la
connaissance extraite par la méthode de fouille. Mais cela n’est pas facile de proposer
un codage graphique simple et non surchargé. De plus, le codage que nous proposons
suppose que l'utilisateur connaisse le principe des regles d’association. La visualisation
dans le cube des connaissances extraites est un probleme ouvert qui mérite d’explorer
d’autres possibilités.

Fort de cette tentative d’extension des capacités de 'OLAP, nous poursuivons
notre réflexion avec la volonté d’étendre 'OLAP a la prédiction en ligne.

2.4 Prédiction en ligne

2.4.1 Positionnement et principe

Pour motiver et introduire la 2eme extension de ’OLAP que nous proposons, nous
prenons un nouvel exemple.

Pour étudier les résultats d’éleves a un examen, un utilisateur peut construire un
cube de données a trois dimensions, Filieres, Sexe et Matiéres, et prendre pour mesure
la moyenne des notes des éleves. Selon les filieres suivies, toutes les matieres ne sont
pas enseignées. Il y a donc des cellules vides. L’utilisateur peut se demander quelle
serait la note moyenne de certains éleves s’ils suivaient telle ou telle matiere. Il connait
les modalités des dimensions des cellules vides et les valeurs de la mesure des cellules
voisines. Il peut donc se demander, comment, a partir des cellules pleines voisines,
affecter une valeur a la cellule vide. Les opérateurs OLAP classiques ne permettent
pas d’assister I'utilisateur dans cette tache. Pour répondre a sa question, I'utilisateur
a besoin d’une nouvelle possibilité d’analyse : la prédiction.

Pour apporter une solution, nous nous plagons dans le cadre du What If Analysis,
défini par Golfarelli et al. [GRP06] sur la base des travaux de Philippakis [Phi88].
Ils soulignent que les entrepots de données permettent d’analyser les données du
passé mais qu’ils ne sont pas adaptés pour anticiper les événements du futur. Pour
répondre a ce besoin, ils introduisent le What If Analysis, une démarche centrée sur
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I'utilisateur, qui mesure comment des changements dans un ensemble de variables
indépendantes ont un impact sur un ensemble de variables dépendantes. De plus,
les auteurs soulignent que peu d’outils commerciaux permettent de faire du What If
Analysis. Sans proposer une réelle méthode pour faire de la prédiction dans les cubes
OLAP, les auteurs proposent une méthodologie pour faire des analyses de type What
If Analysis. Dans [GRO8], ils introduisent Y AM? UML un formalisme basé sur une
extension de UML pour modéliser I’entrepot et les cubes de données mais aussi pour
exprimer le modele de simulation c’est-a-dire le modele de prédiction.

Dans ce contexte, nous pensons que le couplage entre FOLAP et la fouille de
données peut permettre de prédire la valeur de la mesure pour des faits inexistants
ou des faits avec une valeur manquante.

Quelques équipes dans le monde travaillent ou ont travaillé sur ce probleme. Sans
vouloir étre exhaustive, nous pouvons citer I’'équipe de Han avec le logiciel DBMiner
et les travaux de S. Cheng [Che98|; I'équipe de Sarawagi [SAMIS] et les travaux
connexes de B.C. Chen [CCLRO05, CRST06]; ’équipe de Y. Chen et J. Pei [CDHT06,
HPDWO01, HWD*02] et I’équipe de Palpanas [PK01, PKMO05]. Dans la plupart des
travaux, l'objectif est prédire la mesure existante mais certains créent un nouveau cube
alors que d’autres completent le cube existant. Deux équipes utilisent le principe de la
prédiction mais pour atteindre d’autres objectifs : Sarawagi et al. cherchent a guider
I'utilisateur dans l'exploration du cube en détectant des valeurs exceptionnelles de la
mesure [SAMO8| alors que Palpanas et al. utilisent la prédiction pour prédire les faits
détaillés d’'un cube a partir des faits agrégés [PKO1].

Dans tous les travaux, un des défis est la quantité des données due a la taille
du cube et aux hiérarchies. De plus, le modele doit pouvoir étre obtenu pour les
différents niveaux de granularité selon les besoins de 'utilisateur. Une réduction des
données et une optimisation des algorithmes sont souvent envisagées dans les différents
travaux. Une démarche exhaustive serait de calculer la prédiction de la valeur de la
cellule pour tous les cubes possibles définis par toutes les combinaisons possibles
des différents niveaux hiérarchiques. Compte tenu des temps de calculs prohibitifs,
Sarawagi et al. proposent de calculer le modele de prédiction a un niveau en combinant
les modeles des niveaux inférieurs. S. Cheng a également réfléchi a comment adapter
le modele de prédiction quand 'utilisateur fait une opération de navigation comme
un drill-down ou un roll-up et il propose une solution alternative pour re-calculer le
modele de prédiction [Che98]. B.C. Chen et al. introduisent la notion de Bellwether
Analysis [CRSTO06]. Ils segmentent le cube en sous-ensembles c¢’est-a-dire en régions.
Pour chaque région est construit un modele de prédiction de la mesure. Quand on
veut prédire la mesure pour un nouveau fait, I’algorithme cherche, selon un critere de
cout, la meilleure région pour faire la prédiction. Cette région est appelée une région
bellwether. Pour éviter une explosion combinatoire du nombre de régions candidates,
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les auteurs ont un algorithme efficace de recherche et d’élagage des régions et ils
utilisent un arbre des régions (bellwether tree).

Pour pouvoir parler d’intégration de la prédiction dans 'OLAP, il faut pouvoir
proposer un modele de prédiction, I'interpréter et ’associer a la sémantique OLAP.
L’utilisateur doit disposer d’indicateurs sur la qualité de la prédiction et doit pouvoir
interpréter le modele de prédiction avec des résultats lisibles et exploitables et ce sans
avoir nécessairement de connaissances théoriques sur le modele. Y. Chen et J. Pei
introduisent une nouvelle fonction d’agrégation basée sur la régression et 'utilisent
pour compresser le cube de données [CDH™06]. En partant du cube de données le plus
détaillé possible, les faits de chaque cellule sont condensés par une équation linéaire.
Chaque cellule est résumée par un modele de régression linéaire. Cette équipe de
recherche a largement contribué a la problématique de compression des cubes, mais
dans un contexte de prédiction et d’analyse en ligne, on peut regretter qu’il soit
difficile a I'utilisateur d’interpréter le contenu des cellules.

La plupart des travaux, utilisent comme méthode de prédiction un modele de
régression (linéaire, log-linéaire, logistique, ...) qui suppose des hypotheses sur les
données, comme I’homoscédasticité, la normalité, ..., hypotheéses rarement vérifiées ou
non vérifiables dans un contexte OLAP. Dans le cas d'une vraie intégration de la fouille
dans 'OLAP, le processus classique d’apprentissage doit étre respecté avec les phases
de pré-traitement des données, de sélection des variables explicatives, de construction
du modele et de validation. Peu de travaux réalisent une phase de validation du
modele.

La particularité de nos travaux est de proposer une démarche qui respecte a la
fois les besoins de l'utilisateur, qui reprend la méthodologie des méthodes de fouille
de données et qui respecte la philosophie de I'analyse en ligne.

Les objectifs de notre démarche sont de :

— permettre a l'utilisateur de prédire la valeur d’une mesure pour un nouveau fait
et de compléter ainsi le cube,

— placer I'utilisateur OLAP au coeur du processus de prédiction en lui donnant
des indicateurs sur la qualité de la prédiction et un modele de prédiction
interprétable dans un environnement OLAP,

— fournir des résultats qui ne dépendent pas d’hypothese et qui ne nécessitent pas
de connaissances spécifiques pour étre interprétés,

— intégrer un processus d’apprentissage automatique complet dans l'analyse
OLAP.

Notre approche est basée sur une démarche d’apprentissage automatique (machine
learning) et utilise les arbres de régression. Cette approche se concrétise par
l'opérateur OPReT (Online Prediction by Regression Tree).

Nous nous démarquons des travaux de [Che98], [SAM98], [CRST06], [CDH06]
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ou l'utilisateur doit connaitre les principes parfois complexes des modeles de
régression. Dans notre approche, I'utilisateur n’a pas besoin d’avoir des connaissances
approfondies sur les arbres de régression.

A Tinverse de [Che98], [CRSTO06], [CDH'06], nous ne souhaitons pas utiliser une
méthode qui nécessite des hypotheses sur les données. Les arbres de régression ne
supposent aucune hypothese.

De plus, les arbres de régression fournissent des résultats validés et des indicateurs
pour que l'utilisateur mesure la qualité des valeurs prédites. Ainsi notre approche
integre un processus complet d’apprentissage avec une phase de sélection des variables
explicatives, une phase d’apprentissage et une phase de validation, phase que 1'on
trouve rarement dans les différents travaux. Nous nous placons dans le cas d'un cube
de données volumineux, ou l'utilisateur définit un contexte d’analyse dans le cube.
Le contexte d’analyse correspond a un sous-cube avec les niveaux hiérarchiques et
les dimensions sur lesquels 1'utilisateur souhaite prédire de nouveaux faits. Dans un
premier temps, pour simplifier 'approche, notre proposition considere que le cube
comporte une seule mesure.

2.4.2 Démarche

Dans un cube de données, les dimensions sont souvent des variables qualitatives et
les faits sont généralement mesurés par des variables quantitatives continues. Parmi
les méthodes de prédiction, les arbres de régression répondent a ces caractéristiques et
ils n’ont pas besoin d’hypotheses statistiques sur les données. Les arbres de régression
proposent, par une discrimination des variables explicatives, une prédiction pour des
cellules vides. De plus, ils fournissent des résultats compréhensibles et se fondent sur
des techniques ne s’apparentant pas a une boite noire pour l'utilisateur.

Pour illustrer notre démarche, nous utilisons ’exemple tres simple d’un cube avec
trois dimensions, Seze (f, m), Filiéres (S, ES, L), Matieres (A, B, C, D, E) et avec
comme mesure la moyenne des notes. On considere que 1'utilisateur veuille prédire la
mesure de quatre cellules vides (celles qui sont en grisé dans la figure 2.7(b)). Nous
reviendrons sur les figures 2.7(b) et (c) lors du déroulement de la démarche.

Sous-cube de données. Le point de départ de notre démarche est un contexte
d’analyse défini par 'utilisateur. A partir du cube original C, 'utilisateur construit
C’, le sous-cube (O!,...,07) dans lequel il veut travailler. Soit n le nombre de faits
détaillés ayant une valeur pour la mesure quantitative M dans le sous-cube C’. Dans
notre exemple de la figure 2.7(a), le sous-cube C’ est défini par (O, 0% 03%)=({S, ES,

L} A{a, b, c, d, e}, {m, f}).
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Matiéres

masculin

féminin ¢ 11,92 || 11,62

(a) (b) (c)

FIGURE 2.7 — Prédiction dans un cube OLAP.

Construction et validation du modeéle de prédiction. En utilisant le vocabulaire
des méthodes d’apprentissage supervisé, les dimensions jouent le role de variables
explicatives et la mesure M correspond a la variable a prédire. Les n faits détaillés
du sous-cube C’' sont segmentés aléatoirement en échantillon d’apprentissage et en
échantillon test : 70% des faits servent a la phase d’apprentissage pendant laquelle le
modele est construit, 30% des faits sont réservés a 1’évaluation du modele lors de la
phase de test.

Pendant la phase d’apprentissage, la construction d'un arbre de régression se fait
selon un principe de partitionnement récursif. A chaque étape, 'algorithme cherche
la meilleure variable explicative pour prédire la variable a expliquer. Pour cela, les
valeurs ou modalités des variables explicatives sont regroupées en deux ou k sous-
ensembles. La prédiction associée a un sous-ensemble (ou sommet de l'arbre) est
la moyenne des observations appartenant au regroupement et 'homogénéité d’un
regroupement est mesurée par la variance de la variable a prédire dans le sommet. Au
moment de segmenter un sommet en deux ou k sous-ensembles, on cherche a minimiser
la variance intra-groupe ou a maximiser la variance inter-groupe. L’opération est
réitérée séparément dans chaque sous-ensemble ou sommet ainsi constitué.

Les criteres d’évaluation d'un arbre de régression sont le taux d’erreur moyen et
la réduction de l'erreur. Le taux d’erreur indique en moyenne 1’écart entre la valeur
observée et la vraie valeur de la variable a prédire. Si le taux d’erreur est proche
de 0 alors cela signifie que le modele de prédiction (I’arbre) ne fait pas d’erreur
systématique. La réduction de lerreur (1— R?, avec R? le coefficient de détermination
qui mesure la proportion de variance expliquée par le modele c’est-a-dire la qualité
de la régression) indique si 'arbre prédit mieux que le modele par défaut (I’arbre
réduit a sa racine) ou on utiliserait uniquement la moyenne de la mesure pour prédire
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les valeurs de la mesure. Le modele donne une prédiction parfaite si la réduction de
Ierreur est égale a 0. Si le modele construit est pire que le modele par défaut alors le
coefficient R? devient négatif et la réduction de I'erreur est supérieure & un. Dans ce
cas, les variables explicatives (dimensions) ne permettent pas de prédire la mesure.

Une fois I'arbre de régression construit lors de la phase d’apprentissage, le modele
doit étre évalué lors d’une phase de test. L’arbre d’apprentissage est utilisé sur
I’échantillon test afin de prédire la valeur de la mesure pour chaque observation ou
fait. Si 'erreur moyenne et la réduction de 'erreur en phase de test sont faibles et
proches de celles obtenues en phase d’apprentissage, alors le modele est validé.

Parmi les méthodes permettant de construire un arbre de régression, les deux
techniques les plus connues sont CART ( Classification and Regression Tree) [BFOS84]
et AID (Automatic Interaction Detection) [MS63]. Les principales différences entre AID
et CART se situent dans la phase d’apprentissage lors de la construction de l'arbre :
(1) AID ne construit pas forcément des arbres binaires. A 'aide du test de Fisher
de comparaison des variances de groupes, les valeurs des variables explicatives sont
regroupées par deux ou plus ou sont laissées seules. L’arbre ainsi construit est k-aire.
La difficulté est alors de conserver des sommets avec suffisamment d’observations.
Dans CART, l'arbre est forcément binaire, a chaque partitionnement, les valeurs
ou modalités des variables explicatives sont systématiquement regroupées en deux
sous-ensembles. (2) Dans CART, la phase d’apprentissage se fait en deux étapes,
I’échantillon d’apprentissage est alors lui méme divisé en deux : growing set et pruning
set. Une premiere étape, appelée en expansion, maximise 'homogénéité des groupes
sur le sous-ensemble growing set. La seconde est une étape d’élagage de 'arbre et
consiste a minimiser 'erreur de prédiction sur le sous ensemble appelé pruning set.
AID ne possede pas d’étape d’élagage pendant la phase d’apprentissage. En revanche,
lors de la construction de ’arbre, est utilisé un critere d’arrét, critere basé sur la
notion de probabilité critique.

Dans un premier temps, nous laissons a l'utilisateur le choix d’utiliser CART ou
AID. Par la suite, nous comptons réaliser des expériences avec les deux méthodes pour
voir si 'une donne systématiquement des meilleurs résultats que ’autre.

Dans notre exemple, nous utilisons CART pour construire I’arbre de regression.
La moyenne de I'erreur est de 0,243 ce qui est acceptable.

Interprétation du modéle prédictif. Apres la construction et la validation du
modele, 'arbre de régression retourne A regles de décision (A > 0). L’ensemble des
regles d’'un modele est noté R = { Ry, Ra, ..., Ry, ..., R\ }.

Soit Ry(X = Y;S;0) une regle de décision € R. X est une conjonction et/ou une
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disjonction de modalités correspondant aux antécédents de la regle. Y est la valeur
moyenne prédite pour la mesure M sachant X. S est le support de X et o est I'écart
type de la mesure M dans I’ensemble d’apprentissage vérifiant X.

En plus des deux criteres de fiabilité du modele que sont la moyenne et la réduction
de l'erreur, deux autres indicateurs permettent d’évaluer la qualité d’une regle. Le
premier est le support ou leffectif relatif S des faits qui supportent la regle. Le
deuxieme est I'écart type o de M, qui indique I’homogénéité des faits supportant la
regle. Plus I’écart type est faible, plus les faits supportant la regle sont homogenes et
la regle fiable.

Avg : 1093

{5} L =}
[Ava:1162] [Avg:i1a | [ avgion | [ Avg:in1 |

Sexe ={m}

FIGURE 2.8 — Arbre de régression

Dans notre exemple, nous obtenons 'arbre de régression de la figure 2.8 et les
regles suivantes :

— Ri(mA(ESVL) = 9,1; 33% ; 0,83)

~ Ry(mAS = 11; 17% ; 0,91)

Ry(f AN(ESVL) = 11,62 ; 33% ; 0,84)

~ Ry(fAS = 14; 17% ; 0,64)

Chaque regle correspond a une feuille terminale de 'arbre. La regle R; indique
que si I’éleve est de sexe masculin et qu’il est en filiere ES ou L alors sa moyenne sera
de 9,1. Cette regle repose sur 33% des faits présents dans la base d’apprentissage.
L’écart type est de 0,83. Le sexe et la filiere sont les variables les plus discriminantes.
Elles sont explicatives des résultats des éleves, contrairement aux matieres qui ne sont
pas déterminantes.

Exploitation OLAP du modele prédictif. Dans le sous-cube C’, T'utilisateur
désigne la ou les cellules vides qu’il souhaite prédire. Les regles adaptées aux cellules
sont sélectionnées et appliquées pour prédire la valeur de la mesure dans ces cellules.

Soit ¢ la cellule désignée par I'utilisateur ¢ = (9, ..., 6%, ..., 67) ou chaque ¢ est un
singleton contenant une seule modalité pour la dimension a laquelle il est rattaché.
On note M (c) la valeur de la mesure M que prend la cellule c.
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Pour chaque cellule ¢ désignée par 'utilisateur, telle que M(c) = Null (c’est-a-
dire que la cellule est vide), on recherche la regle R, C R telle que son antécédent
X a l'ensemble de ses modalités inclus dans I'ensemble des modalités décrivant la
cellule c. Il s’agit donc de comparer ’ensemble des modalités décrivant la cellule aux
antécédents X des régles de larbre de régression. Si X C (01, ..., 0P) alors, la valeur

moyenne Y de la regle peut étre affectée comme valeur de la mesure de la cellule c.
On note M(c) +— Y.

L’opération est réitérée pour chaque cellule désignée par l'utilisateur pour la
prédiction.

Sur la figure 2.7(b), nous avons prédit la valeur de la mesure pour quatre cellules
vides. Par exemple, lorsque nous avons ciblé la cellule décrite par les modalités
(f,S,E) pour les dimensions, respectivement, Sexe, Filiére et Matiéres, la regle
Ry(fAS = 14; 17%; 0,64) a été sélectionnée, (fAS) C (f,S, E). Nous constatons
que les éleves de sexe féminin en filiere S auront en moyenne 14/20 dans la matiere
E. Pour un autre exemple, en terme de requéte de type What If Analysis, 'arbre
de régression permet de savoir quelle serait la moyenne des éleves de filiere littéraire
selon leur sexe, si I'on ouvrait une nouvelle matiere, D. Ainsi nous voyons que les filles
en filiere littéraire auraient 11,62 de moyenne pour cette nouvelle matiere D.

Cette intégration de la prédiction dans 'OLAP permet aussi a l'utilisateur
d’appréhender les valeurs prévues des agrégats pour un niveau hiérarchique supérieur.
Les agrégats sont recalculés en considérant les valeurs prédites. Par exemple en faisant
un Roll-up total sur les matieres, la moyenne des notes est exprimée selon le sexe et
la filiere. Dans la figure 2.7(c) on obtient comme résultat par exemple que la moyenne
prévue pour I'ensemble des matieres du tronc commun, pour les garcons de la filiere
L, est de 8,72/20. Cette moyenne tient compte de la note prédite pour les garcons si
I’'on ouvre la matiere D a ’enseignement en filiere L.

Une extension envisagée est d'utiliser des indicateurs visuels pour 1'utilisateur. Sur
les figures 2.7(b) et 2.7(c), nous utilisons une nuance de gris pour une valeur prédite
ou un agrégat recalculé a partir des valeurs prédites. Nous pensons que selon les
criteres de qualité d'une régle (support et écart type), nous pouvons nuancer ce code
de couleur. Ainsi 'utilisateur peut directement interpréter les prédictions au sein du
cube de données.

2.4.3 Expérimentation

Pour évaluer notre travail, nous avons mené une série d’expérimentations sur des
données réelles. Nous utilisons un jeu de données médicales relatifs au dépistage
du cancer du sein. Les données sont extraites de la base DDSM (Digital Database
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for Screening Mammography'). La base DDSM est une ressource libre mise a
disposition des communautés de chercheurs dans le domaine médical et dans le
domaine de la fouille de données. La base DDSM contient 2 604 dossiers ou chaque
dossier correspond a une patiente. Un dossier est constitué d'un ensemble d’images
(mammographies) et de fichiers textes (informations d’ordre général sur la patiente et
annotations des mammographies). Dans le cas d’une application médicale, I'objectif
peut étre de prévenir le cancer du sein et nous pouvons imaginer qu’un cancérologue
cherche a étudier les régions suspectes dans une mammographie. Ces régions peuvent
correspondre a des tumeurs cancéreuses ou non. Une région suspecte est décrite par
un ensemble de propriétés médicales et spatiales (position dans la mammographie,
frontiere, ...). Dans [BBLRO6a], est proposée une modélisation multidimensionnelle
des régions suspectes selon un schéma en étoile. Dans 'entrepot issu de ce modele,
il y a 87 399 faits ou chaque fait correspond a une région avec les propriétés de la
région et les données de la patiente a laquelle elle appartient (figure 2.9).

|
' D1 |
1
: Lesion category Lesion type | Boundary
| Lesion_category_id Lesion_type_id L Boundary_id D7
| | Lesion_category_name Lesion_category_id |! Starting_column
| Lesion_type_name |! Suspiclous region Starting_row
L e e e e e e e === —Z=—=——= [ R 9 Chain_code
Boundary_id
Assessment % id
Assessment_id assessment_id Scanner image
Assessment_code Subtlety_id -
- - Scanner_id
—— Patology_id elindr o]
Scanner _id _]_ Scanner_name D8
Subtlety Patient_id Overlay_file_name
D3 T _| Date_of stud Overlay_file_url
aname —{ Date_of digitization e -
te Digitizer_id — | |
Boundary_length | | Patient Age class |
Number_of_regi |
D4 Pathology SISO : Patient_id Age_class_id |
Pathology_id | Patient_age ) J Age_class_name | |
Pathology_name X Patient_age_class_id D |
R x . 9
| e e e e e e e e e e e - - -
I | Year Month Day |
| 3 i ¢ | Digitizer
| Year_i Month_ii Date_i — -
|| Year_name L Year_id L Month_id | Digitizer_id D1O
| Month_name Day_name : Digitizer_name
'Dg D
, Y5 Ve |

FIGURE 2.9 — Modélisation multidimensionnelle des régions suspectes

Contexte d’analyse. Parmi les dimensions et les niveaux hiérarchiques existants,
nous retenons l'indice d’évaluation de la lésion et I'indice de subtilité de la lésion. Nous

1. http ://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html
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retenons aussi le type de pathologie et le type de lésion présents chez la patiente. La
classe d’age de la patiente et le type de scanner utilisé pour I’examen sont les deux
dernieres dimensions du contexte d’analyse. La mesure correspond au nombre de zones
suspectes détectées chez la patiente sur une mammographie. Au total nous avons
1 485 faits agrégés et 336 960 cellules dans le contexte d’analyse ainsi défini. Nous
proposons une représentation sous forme de schéma en étoile du contexte d’analyse
sur la figure 2.10. Ainsi dans ce contexte d’analyse, un utilisateur peut répondre a
différentes questions, comme : "quel est le nombre de régions suspectes susceptibles
d’étre détectées selon la certitude du médecin lors de son évaluation et lorsque les
autres dimensions sont fixées a une modalité particuliere ?”.

- Assesment
Patient B
i i Assessment_id
Class_age F'at!ent id _ Suspect_area A nent_code
Class age idf—{Patient _class_age_id| lpatient id
Assi t id
ﬂ Subtlety
u
Patholo _ ]—Subtle d
Pathology id Pathology id Subtlety_code
Pathology name Lesion e_id
Dizitizer_id
" Number_suspect_area Dizitizer
Lesion_category Lesion_type Dizitizer_id
Lesion_category_id Lesion type id Dizitizer_name
Lesion_category_name \ Lesion_type_name
Lesion_category_id

F1GURE 2.10 — Représentation multidimensionnelle du contexte d’analyse

Modele de prédiction. Compte tenu du volume des données dans le contexte
d’analyse défini ci-dessus, nous utilisons l'algorithme d’apprentissage AID pour
construire I'arbre de régression. 70% des données du contexte d’analyse constituent
I’échantillon d’apprentissage, soit 1 039 faits agrégés, les 30% restants, soit 446 faits
agrégés, forment 1’échantillon test. Nous avons paramétré la méthode avec un effectif
minimal sur chaque sommet fixé a 15 faits agrégés et un nombre maximal de niveaux
dans 'arbre a 10.

L’arbre de régression construit avec l’échantillon d’apprentissage comporte 8
sommets dont 6 feuilles (figure 2.11). Sur l'échantillon test, lerreur moyenne de
I’arbre est de 0,11 et la réduction de 'erreur est de 0,64 alors qu’elle était 0,71 dans
I’échantillon d’apprentissage. Le modele doit donc étre exploité avec précaution.

Interprétation du modéle de prédiction. Les variables explicatives (dimensions)
discriminantes sont l'indice d’évaluation du médecin et le type de scanner. Les autres
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Avg : 2,99
Ass codg={0:1} Ass code={21 Ass code=(3:4} sss] code= 5}
avg:220 |[Avg:63 |Avg :255 | Avg : 3

fJumisys,
{dba21 lumisydlasert howtek 43 51 Iumisds lacer densot!
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FIGURE 2.11 — Arbre de régression sur le cube de données.

dimensions ne sont donc pas des variables expliquant le nombre de régions suspectes
détectées. Nous obtenons les 6 regles suivantes, correspondant a chacune des 6 feuilles
terminales de I'arbre :

~ Ri((0OV1) = 2,20; 7,12% ; 0,87)

— Ry(2 = 6,03 ; 11,65% ; 4,24)

- R3(5 = 3; 13,76% ; 1,47)

— Ry((dba2l V lumisys_laser) A (3V4) = 2,77 ; 40,62% ; 1,48)

— Rs((howtek43.5) A (3V4) = 2,12; 26,18% ; 0,55)

— Rg((lumisys V lumisys_laser_densot) A (3V4) = 6; 0,67% ; 1,51)

A titre d’exemple, la regle 4 est a interpréter de la sorte : si le type de scanner
est "lumisys laser” ou "dba 21”7 et que l'indice d’évaluation du médecin est de 3 ou
4, alors le nombre de régions suspectes sera en moyenne 2,77. 40,62% des individus
de I'ensemble d’apprentissage supportent cette regle et 1’écart type est de 1,48.

Exploitation OLAP du modele de prédiction. Nous avons choisi 5 cellules (5
faits inexistants) pour lesquelles nous souhaitons effectuer une prédiction de la
mesure. Pour chacune d’elles nous avons comparé les modalités qui la décrivent
aux antécédents des regles. Nous retrouvons en gras dans la derniere colonne du
tableau 2.1, pour chacune des 5 cellules, le résultat obtenu avec le modele. Par
exemple, pour la 4eme cellule, la regle 4 est utilisée. Dans le cadre du "What if
analysis”™, la prédiction faite permet de répondre a la question : a combien de régions
suspectes doit-on s’attendre si le médecin a un indice d’évaluation de 3, si la subtilité
est de 2, si la tumeur est maligne, la 1ésion est de type calcification amorphe, si la
patiente a entre 50 et 54 ans et si 'examen a été réalisé avec un scanner de type
"lumisys laser” ?

De plus, on note pour la regle 2 un écart type élevé (4,24). Les prédictions pouvant
étre obtenues a partir de cette regle sont donc a prendre avec précaution. La validité
des résultats peut par la suite étre indiquée a 'utilisateur grace a un code visuel de
couleur, permettant de mettre en exergue les résultats a manipuler avec prudence.
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Evaluation | Subtilité | Pathologie | Type de lésion Classe d’age | Scanner Nombre
de
régions
(AVG)

0 2 maligne calcification amorphe | 50 - 54 ans lumisys laser | 2,2

1 2 maligne calcification amorphe | 50 - 54 ans lumisys laser | 2,2

2 2 maligne calcification amorphe | 50 - 54 ans lumisys laser | 6,03

3 2 maligne calcification amorphe | 50 - 54 ans lumisys laser | 2,77

5 2 maligne calcification amorphe | 50 - 54 ans lumisys laser | 3

TABLE 2.1 — Valeurs prédites pour le nombre de régions suspectes.

Performances. Le temps de calcul de I'approche est en partie lié au type d’arbre
de régression utilisé pour la construction du modele de prédiction selon qu’il y a une
phase d’élagage ou non. De plus, le contexte d’analyse défini par 'utilisateur peut
aussi avoir un impact important sur les performances. Selon le niveau d’agrégation
choisi, le volume des données peut varier considérablement et peut augmenter le
temps de calcul lors de la phase d’apprentissage. Nous avons réalisé des tests ou
nous augmentions la taille du contexte d’analyse défini (x 2 et x 4). Avec des jeux
de données de taille "raisonnable” en fouille de données (5 940 faits utilisés ici au
maximum), nous n’avons pas remarqué de variation significative du temps (de I'ordre
de la seconde). En revanche, nous avons noté des variations importantes de temps
de calcul lorsque I'on utilise des variables explicatives avec beaucoup de modalités.
Ceci a été le cas sur un test réalisé ou nous avions plus de 1 000 modalités pour une
dimension du cube. La variable était une expression textuelle de la taille et de la
forme des zones suspectes analysées. Le temps de calcul est alors passé de quelques
secondes a plusieurs dizaines de minutes. C’est donc un probleme lié aux cas des
données complexes, notamment textuelles, probleme que nous aborderons dans le
chapitre suivant.

2.4.4 Suite des travaux

Notre réflexion sur I'intégration de la prédiction dans 'OLAP étant relativement

récente, nous encadrons actuellement des travaux pour :

— mettre en place des parametres visuels indiquant les valeurs prédites, les cellules
pouvant étre prévues a un niveau d’agrégation supérieur et la qualité des
prédictions ;

— traiter le cas ou 'arbre de régression ne donne pas une prédiction plus précise
que la moyenne globale de la mesure sur I’échantillon d’apprentissage ;

— explorer un niveau d’agrégation plus fin et ce en tenant compte des prédictions

réalisées a un niveau supérieur ;
poursuivre les expérimentations et tester ’ensemble des méthodes d’arbre de
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régression.

Nous pensons qu’il faut aller au dela de ces perspectives immédiates, poursuivre
notre réflexion et notre travail. Pour cela, nous avons commencé une collaboration
avec 'Ecole Nationale des Sciences Appliquées d’Agadir au Maroc et une these en
co-direction a démarré a ’automne 2009. Dans la these, nous cherchons a comment :

— partitionner le cube initial en sous-cubes denses selon une méthode de clustering

ou de biclustrering ;

— construire et valider pour chaque sous-cube dense un modele de prédiction ;
choisir (par I'utilisateur) la cellule & prédire et non plus un contexte d’analyse;
— déterminer le sous-cube dans lequel est la cellule désignée par I'utilisateur ;
prédire la valeur de la cellule grace au modele du sous-cube.

Les deux premieres étapes de ce processus se feraient préalablement a ’analyse en
ligne. En revanche les trois étapes suivantes seraient ”en ligne”. L’idée de partitionner
le cube en sous-cubes denses est une idée que l'on retrouve dans les travaux de
compression du cube [BW00, MGCBO7]. Ces sous-cubes denses pouraient étre vus
comme des régions intéressantes et servir d’ensemble d’apprentissage pour construire
le modele de prédiction.

Pour valider nos approches, nous avons entrepris et encadré le développement d’un
prototype baptisé MiningCubes.

2.5 Plate-forme logicielle MiningCubes

Nos propositions d’extension des capacités de 'OLAP et nos propositions pour
I’analyse en ligne des données complexes sont implémentées sous forme d’opérateurs
dans la plate-forme MiningCubes. Une donnée complexe est souvent caractérisée par
des sources hétérogenes, des supports différents et des représentations diverses. Nous
avons fait le choix d’utiliser XML comme formalisme pour structurer, homogénéiser
et entreposer les données complexes. MiningCubes se connecte a des cubes de données
et permet de réaliser une analyse en ligne des données.

MiningCubes est une application Web développée avec le langage ASP. Avec une
architecture de type Client/Serveur, I'application est composée d’un ensemble de
modules : des modules de connexion aux données, des modules d’exploration des
données et des modules d’analyse.

Les données sources peuvent provenir soit d’un cube de données sous Analysis
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FIGURE 2.12 — Chargement d’un cube XML dans MiningCubes

Services de MicroSoft SQL Server soit d’un cube de données XML. Il y a deux modules
de connexion aux données, un pour chaque type de connexion possible. Le deuxieme
module a pour objectif d’assurer la prise en compte des données complexes dans
la plate-forme d’analyse; il charge le schéma XML décrivant le cube ainsi que les
documents XML (figure 2.12).

Les modules d’exploration des données multidimensionnelles permettent, avec
des outils visuels, de naviguer dans un cube de données en se basant sur les opérations
OLAP classiques telles que le roll-up, le drill-down, le slice et le dice.

Les modules d’analyse comprennent les implémentations de nos propositions
de nouveaux opérateurs OLAP. Dans ces différents modules, il y a une interface
de paramétrage qui assure la communication entre l'utilisateur et les modules de
connexion aux données. Via cette interface, 1'utilisateur connecte le module a un
cube de données et choisit les dimensions, les mesures, les niveaux selon lesquels il
souhaite travailler. Il construit ainsi le sous-cube a analyser et 'interface récupere les
données correspondantes c’est-a-dire les faits OLAP.

Les modules d’analyse incluent des composantes spécifiques a chaque opérateur.
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FIGURE 2.13 — Résultats d’une analyse dans MiningCubes

Généralement, il y a au moins une composante qui exécute la méthode de fouille
de données et une qui permet de visualiser les résultats et les indicateurs d’aide a
I'interprétation (figure 2.13).

A Theure actuelle, la plate-forme MiningCubes est sur un serveur local dans un
cadre expérimental.

Nous projetons la mise en ligne de la plate-forme pour faire de MiningCubes un
fournisseur de services Web d’analyse en ligne de données complexes. MiningCubes est
par conséquent en cours de réécriture. De plus, nous souhaitons faire de MiningCubes
un projet ouvert dans lequel il sera possible d’accéder aux codes sources et de rajouter
de nouveaux modules d’analyse en ligne et/ou de fouille de données.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’étendre 'OLAP a d’autres possibilités
d’analyse que I'exploration interactive et la visualisation. Notre idée est de combiner
les principes de 'OLAP a ceux de la fouille de données pour enrichir I'analyse en
ligne.

Nous avons alors proposé deux nouvelles approches : AROX pour expliquer des
phénomenes observés dans le cube a l'aide de regles d’association et OPReT pour
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prévoir la valeur de la mesure de faits et réaliser une analyse de type What If Analysis.
Ces deux extensions d’OLAP ont été développées sous forme de modules d’analyse
dans la plate-forme Web MiningCubes.

Pour la recherche de regles d’association dans les données multidimensionnelles,
aucun pré-traitement préalable n’est nécessaire sur les cubes de données. L’algorithme
que nous proposons est une adaptation d’Apriori aux données multidimensionnelles.
Il exploite la propriété d’anti-monotonie et repose sur une recherche ascendante des
motifs fréquents qui est particulierement adaptée aux données éparses. Nous utilisons
une méta-regle inter-dimensionnelle afin de guider le processus de recherche de regles
dans le cube. Nous modifions également les définitions du support et de la confiance
d’une regle pour les rendre plus pertinentes dans le contexte de ’analyse en ligne.
Afin de visualiser les regles extraites, nous en proposons un codage graphique.

En appliquant au coeur du processus OLAP une technique de prédiction basée
sur les arbres de régression, nous proposons a l'utilisateur de se placer dans une
démarche prédictive, et grace a la discrimination des variables, dans une démarche
explicative. Dans notre approche, 'utilisateur peut estimer la valeur de la mesure de
faits inexistants et avoir des indicateurs de fiabilité des regles de décision. Une fois les
valeurs estimées, I'utilisateur peut continuer sa navigation dans des niveaux prenant
en compte les agrégats calculés.

Nos propositions sont une premiere démonstration de la faisabilité de combiner
I’OLAP a la fouille de données pour faire significativement évoluer I’analyse en ligne.
Elles sont une partie des réponses possibles a ce probleme. Mais il existe beaucoup
de méthodes de fouille et de nombreuses autres combinaisons possibles. L’idée n’est
pas forcément de combiner toutes les techniques de fouille & ’OLAP mais de réfléchir
aux extensions intéressantes dont devrait se doter ’analyse en ligne. Une autre voix
de recherche serait de se tourner vers d’autres domaines pour en étudier les méthodes
d’analyse.

Tous les problemes abordés ainsi que les solutions proposées dans ce chapitre
sont indépendants de la nature et du contexte des données. La problématique de
I’enrichissement de l'analyse en ligne se pose y compris dans le cas des données
classiquement stockées dans des entrepots et traitées par 'OLAP. Cependant
Iavenement des données complexes et leur nature spécifique posent de nouveaux
probléemes de recherche et engendrent de nouveaux besoins en terme d’entreposage.
De nouvelles approches pour l'intégration, la modélisation et 1’analyse en ligne sont
nécessaires quand on travaille avec des données complexes. Le chapitre suivant aborde
le probleme de ’analyse en ligne des données complexes.
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Chapitre 3

Analyse en ligne des données
complexes

Résumé

En utilisant [’exemple de 'analyse des publications d’un laboratoire de recherche,
nous montrons dans ce chapitre comment on peut combiner I’OLAP, la fouille de
données et la recherche d’information pour ['analyse en ligne des données complexes.
Nous proposons de modéliser les données complexes de facon multidimensionnelle
ainsi que trois opérateurs pour les visualiser (CoDaViC : Complex Data Visualization
by Correspondences), les agréger (OPAC : Operator for Aggregation by Clustering)
et les réarranger (ORCA : Operator for Reorganization by multiple Correspondence
Analysis) dans le cube.

3.1 Introduction

L’avenement du Web, des données multimédias dans de nombreux domaines
(médical, ...), des données dans différentes sources, a lancé un nouveau défi aux
entrepots de données et a 'analyse en ligne. Ces données sont qualifiées de complexes.
Il n’existe pas de définition standard des données complexes, mais notre équipe
propose de dire que les données sont complexes quand elles sont [BBDRO3] :

— multi-format : données de types différents (numérique, symbolique, texte, image,
son, vidéo, ...) et/ou

— multi-structure : données structurées, semi-structurées ou non structurées (vues
relationnelles, données XML, ...) et/ou

— multi-source : données d’origine différente (bases de données réparties, données
de production, scanners, satellites, enregistrements vidéos, comptes-rendus
médicaux, résultats d’analyse, web, ...) et/ou
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— multi-modale : un phénomene décrit par plusieurs canaux ou points de vue
(radiographies et diagnostic audio d’'un médecin pour évaluer ’état de santé
d’un patient, données exprimées dans des échelles ou des langues différentes, ...)
et/ou

— multi-version : données évolutives en terme de définition ou de valeur (bases de
données temporelles, recensements périodiques avec criteres évolutifs, ...).

Cette définition ne couvre pas la totalité des données complexes et pourrait étre
complétée par d’autres axes comme les traitements, le volume et la sémantique ou la
complexité porterait sur le contenu, I'interprétation et le contexte des données.

La spécificité des données complexes pose de nouveaux probléemes de recherche et
engendre des besoins pour 'entreposage et I'analyse, en plus de ceux déja existants
pour des données non complexes (souvent numériques). Intégrer des sources différentes
et des données complexes nécessite plus qu'une transformation des données en une
représentation unique. Les sources de données ne sont pas forcément toutes structurées
sous forme de bases de données mais peuvent étre des corpus de documents, provenir
du Web avec un rafraichissement récurrent, étre réparties, ... Le processus d’ETL ne
peut plus se dérouler classiquement quand les données sont de type et de nature
différents. Les données contenues dans les sources ne suffisent pas pour pouvoir
modéliser de facon multidimensionnelle les données complexes. Les données complexes
sont souvent décrites dans des documents XML, faut-il utiliser XML pour construire
des entrepots de documents? Les opérateurs OLAP classiques ne sont pas adaptés
quand on veut analyser des données contenant du texte, des images, du son ou décrites
par des documents XML. De nouvelles approches pour 'intégration, la structuration
ou modélisation et pour I'analyse des données complexes sont donc nécessaires.

Parmi tous ces défis, nous nous intéressons plus particulierement a ceux posés
par l'analyse en ligne des données complexes ce qui nous conduit a nous interroger
également sur la modélisation multidimensionnelle de telles données.

D’apres ses fondements, 'OLAP consiste a agréger des données détaillées selon des
niveaux de granularité différents pour résumer et visualiser l'information contenue
dans les données. D’autres opérations, plus structurelles, réorganisent les données,
modifient les angles d’analyse pour faire émerger de l'information. En transposant
ces objectifs aux données complexes, nous abordons les problemes suivants :

— Comment agréger en ligne des données complexes? Résumer l'information
contenue dans des données complexes nécessite plus qu’une simple opération
arithmétique.

— Comment visualiser en ligne I'information contenue dans les données complexes ?

— Comment organiser les cubes de données complexes pour améliorer la visuali-
sation de 'information ? Les cubes de données complexes sont souvent épars et
I'information est diffuse.
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— Comment prendre en compte le contenu sémantique des données complexes ?
Les données complexes véhiculent de la sémantique qu’il faut prendre en compte
dans la modélisation et dans la construction du cube mais aussi dans ’analyse.

Pour comprendre les réflexions scientifiques menées et illustrer les propositions
faites dans ce chapitre nous introduisons un nouvel exemple : ’analyse des publica-
tions d’un laboratoire de recherche.

Nous considérons qu'une publication scientifique est une donnée complexe. Une
publication est associée a un document qui contient généralement un titre, le nom des
auteurs, un résumé et le corps composé lui méme de textes, de figures, de tableaux, ...
En plus du document, d’autres informations sont associées a une publication comme
la date et le support pour localiser la publication (conférence ou revue par exemple,
éditeur, numéro et volume, nombre de pages, ...), la portée nationale ou internationale
du support. Un auteur peut aussi étre représenté par son nom, par sa photographie
(image), ainsi que par d’autres attributs comme son statut (professeur, maitre de
conférences, doctorant, ...), les dates d’arrivée, de départ dans le laboratoire, ...

Les publications sont des entités sémantiques que nous souhaitons observer en
tant que telles. Outre les éléments classiques comme ’année, le type de publication,
les auteurs, le nombre de pages, 'utilisateur peut vouloir analyser aussi le contenu
sémantique de la publication, c¢’est-a-dire le sujet sur lequel porte la publication.

Nous commencons par modéliser de facon multidimensionnelle les publications.
Comme les publications contiennent entre autres choses un document texte et comme
les données complexes peuvent étre décrites par des documents XML, nous nous
sommes orientés vers une combinaison de 'OLAP, de la recherche d’information et
des documents XML. Nous nous inspirons des principes de la recherche d’information
(Information Retrieval) pour la modélisation multidimensionnelle et pour la construc-
tion de cubes de données complexes, mais aussi pour ’analyse.

Des la phase de modélisation, nous voulons capter une partie de la sémantique
contenue dans les données. Nous associons a chaque publication plusieurs mots-clés.
Plutot que de demander aux auteurs d’attribuer eux-mémes des mots-clés a leur
publication, il nous parait plus pertinent d’extraire automatiquement les mots-clés
a partir du titre, du résumé ou du texte (corps) de la publication. Nous utilisons
pour cela les principes de la recherche d’information (RI) ou 'extraction automatique
des mots-clés se fait lors de la phase d’indexation. Parmi les différentes techniques
possibles d’indexation, nous avons choisi l'indexation conceptuelle et nous inspirons
des travaux de Baziz [Baz05].
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Une fois modélisées, les publications peuvent étre analysées mais a I’aide d’opérateurs
OLAP adaptés. Grace a nos travaux combinant OLAP, fouille de données et recherche
d’information, nous sommes en mesure de proposer trois adaptations de ’OLAP
aux données complexes : CoDaViC (Complex Data Visualization by Correspondences)
pour la visualisation des données complexes; OpAC (Operator for Aggregation by
Clustering) qui permet d’agréger de telles données et de construire ainsi une hiérarchie
de dimension; ORCA (Operator for Reorganization by multiple Correspondence
Analysis) qui réorganise les modalités ou membres d’'une dimension pour détecter
des régions intéressantes. Ces propositions ont été publiées dans des conférences
et des revues nationales ou internationales [BRBB04, BBR04, BBLR05, BBLRO06d,
BBLRO06b, BBLR06a, BBLR07, MLB10, LB11].

Dans ce chapitre, nous commencons par présenter la modélisation multidimension-
nelle des publications dans la section 3.2. Pour cela, nous nous intéressons aux travaux
associant OLAP, recherche d’information et documents XML et nous exposons le
modele que nous avons adopté ainsi que le processus d’extraction de mots-clés. Nous
présentons dans les sections 3.3, 3.4 et 3.5 les trois adaptations de TOLAP aux données
complexes pour visualiser, pour agréger des données complexes et pour ordonner
les modalités d'une dimension. Nous terminons le chapitre en présentant dans la
section 3.6 la plate-forme logicielle PUMA (P Ublication Modeling and Analysis) dédiée
a I’analyse en ligne des publications.

3.2 Modélisation des publications

3.2.1 OLAP, RI et documents

La RI ou recherche d’information consiste a chercher une information dans un
ensemble ou un corpus de documents. L’utilisateur décrit a l'aide de mots-clés
I'information qu’il cherche. Le systeme de RI évalue les documents par rapport a 'in-
formation cherchée, retourne les documents jugés comme les plus pertinents [SWY75].
La pertinence évalue dans quelle mesure le document est pertinent par rapport aux
mots-clés exprimant 'information recherchée. Elle est souvent basée sur les fréquences
locales (tf) et globales (idf) des mots-clés dans le document et dans le corpus de
documents. L’évaluation du systeme de RI se fait par des indicateurs comme la
précision et le rappel.

Depuis une dizaine d’années, quelques équipes de recherche s’intéressent a
I’association de 'OLAP et de la RI. Les premiers travaux remontent au début
des années 2000 [MLC*00, LGO03, MCDAO03, PP03|. Plus récemment, 1’équipe
de Han introduit le terme de base de données textuelles multidimensionnelles

~ 46 -



8.2. Modélisation des publications

(multidimensional text database) en le distinguant des bases de données relationnelles
et des bases de documents textes. Cette équipe propose des modeles, des hiérarchies
de dimension et un prototype [LDH*08, ZZH09, SHZ"09, SYH09, YLS*09, DZL*10].

De plus, comme les données complexes et les documents sont souvent stockés sous
forme de documents XML, cela nous conduit & nous intéresser aussi aux travaux de
I'OLAP sur les documents XML. Selon [Tou07], il existe deux types de documents
XML :

— Les documents XML orientés données représentant des données tres structurées
telles que le contenu d’'une base de données relationnelle. La structure arbores-
cente XML est utilisée pour décrire les données et les attributs, le contenu des
données est inséré entre les balises.

— Les documents XML orientés documents principalement composés de texte tels
que les versions électroniques des documents papiers. Ces documents ont une
structure plus hétérogene et contiennent différents types de données tels que des
images, du texte, des tableaux, ...

Compte tenu de nos problématiques, seuls les travaux portant sur les entrepots
XML orientés documents nous intéressent [Sul01, PHS05, PBAP05, PBAP07, KKL05,
RTTO07, RT'TZ08b, RTTZ08a).

La combinaison de 'OLAP et de I'analyse des documents est une problématique
abordée différemment selon les équipes de recherche. Il n’y a pas d’approche unifiée.

Nous constatons par exemple que le document peut jouer un role différent dans
la modélisation multidimensionnelle et étre :

— Un niveau ou une dimension. Le document peut étre le ler (et souvent
unique) niveau d’'une dimension textuelle, mais peu de travaux permettent une
opération de navigation (avec des opérateurs spécifiques) sur cette dimension
textuelle [SYH09, PHS05]. Ravat et al. introduisent la notion de dimension
documentaire dont au moins I'une des hiérarchies modélise la structure logique
du document (paragraphes, sections, chapitres, ...) [RTTZ08a].

— Associé a des concepts. Le document n’est pas toujours explicitement dans le
modele multidimensionnel, il est dans ce cas associé a un ou a des faits avec
un lien [MCDAO03, PP03]. De nombreux travaux utilisent le principe d’une
dimension avec une hiérarchie de mots-clés ou de concepts décrivant le contenu
du document ou le domaine s’y rapportant. Cette hiérarchie de concepts est soit
issue d’une ontologie du domaine [LGO03, MCDAO3] soit considérée comme
textuelle et construite automatiquement a partir de mots-clés résumant le
document [LDHT08, ZZH09, SHZ*09, SYH09, RTTZ08b]. L’utilisateur peut
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alors faire des opérations de navigation sur cette dimension textuelle.

— Le fait. A notre connaissance, aucun des travaux ne considere le document
comme le fait.

Selon les travaux, la mesure est différente et peut étre :

— inexistante. Dans certains cas, il est difficile de définir une mesure et le fait est
simplement une combinaison de toutes les dimensions sans mesure particuliere.
Généralement, dans un tel cas, la fonction d’agrégation COUNT est utilisée pour
obtenir un dénombrement des faits.

— numérique (additive ou semi-additive) comme une fréquence de mots-clés [MLC™00,
LGO03, LDH™08, BLP*10], un index inversé [LDHT08], un poids évaluant le
lien ou la pertinence entre le fait et un document [MCDAO3, PBAPO05]. Ces
mesures sont numériques et elles permettent de rester dans le contexte classique
de 'OLAP et de pouvoir utiliser les opérateurs connus. On peut cependant
regretter que ces mesures soient seulement structurelles sans prendre en compte
la sémantique contenue dans le document.

— textuelle. Une mesure textuelle est a la fois non numérique et non addi-
tive [RTTZ08b]. Le contenu d’une mesure textuelle peut représenter un mot, un
paquet de mots, un paragraphe voire un document complet. On peut distinguer
plusieurs types de mesures textuelles : (1) une mesure textuelle brute dont
le contenu correspond au contenu d’un document; (2) une mesure textuelle
élaborée dont le contenu est issu d’une mesure textuelle brute et ayant subi un
certain nombre de prétraitements (retrait des mots outils, vides de sens, ...).
Une mesure textuelle de type mot-clé est une mesure textuelle élaborée.

En s’inspirant des travaux de Park et al. [PHS05], Ravat et al. introduisent une
mesure textuelle basée sur les mots-clés et deux fonctions d’agrégation : AVG KW
pour effectuer une pseudo-moyenne des mots-clés en synthétisant un ensemble de
mots-clés par un ensemble plus petit de mots-clés mais plus généraux [RTT07]; TOP
KEYWORDK qui renvoie a l'utilisateur les k£ principaux mots-clefs d’'un ensemble de
mots-clés a agréger [RTTZO8Db].

Bringay et al. proposent une mesure adaptative basée sur les fréquences tf x idf
pour extraire les mots-clés significatifs en tenant compte d’une hiérarchie d’une autre
dimension [BLP*10]. Ils se démarquent des autres approches ot les mots-clés extraits
constituent le plus bas niveau d’une nouvelle dimension et ot les mots-clés sont agrégés
sans tenir compte des autres dimensions. La fonction d’agrégation de Bringay et al. ne
retourne que les top— k mots significatifs en fonction du niveau d’une autre dimension.
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Les auteurs assortissent la mesure adaptative, d'une fonction d’agrégation dynamique
des mots-clés permettant de faire émerger des nouveaux regroupements de mots-clés.

Une autre différence entre les travaux réside dans la modélisation multidimen-
sionnelle selon qu’elle est classique ou spécifique. Ravat et al. proposent un modele
conceptuel multidimensionnel en galaxie adapté a l’analyse de documents XML
contenant des données textuelles [RTTZ08a]. Ce modele en galaxie repose sur un
unique concept central de dimension. La notion de fait est supprimée. Une galaxie est
un regroupement de dimensions liées entre elles par un ou plusieurs noeuds centraux ;
chaque noeud modélise les dimensions compatibles pour une méme analyse.

En résumé, les travaux different selon que :

— la modélisation multidimensionnelle est classique ou spécifique ;

— le fait est ou non un fait particulier autre que le fait lié au domaine étudié;

— la mesure est classique (numérique) ou textuelle;

— il existe ou non une hiérarchie de concepts pour prendre en compte le contenu
sémantique du document ;

— il y a ou non une dimension textuelle ou documentaire ;

— des opérateurs OLAP adaptés soient proposés;

— la place du document dans la modélisation ;

— la possibilité de faire une requéte RI (requéte avec des mots-clés ou des
documents dans le cube OLAP) ;

— la prise en compte des documents XML.

Dans la modélisation des publications, certaines informations comme le temps,
le support et les auteurs peuvent etre structurées et hiérarchisées; d’autres sont
de nature textuelle. La modélisation multidimensionnelle des publications doit donc
prendre en compte les informations structurées et textuelles, hiérarchisées ou non.
Elle doit également supporter des opérations d’agrégation (comme le roll-up et le
drill-down) non seulement sur les hiérarchies des dimensions classiques mais aussi sur
les dimensions textuelles afin de pouvoir faire une navigation dans les données.

3.2.2 Modélisation multidimensionnelle

Dans notre modélisation multidimensionnelle le fait est la publication (figure 3.1).
Nous choisissons de 'observer selon plusieurs dimensions : le temps, les auteurs, le
support, les mots-clés et le document. Pour la dimension du temps, dans la date
seule I'année nous intéresse et elle représente le plus bas niveau de granularité. Il
est possible de regrouper les années en périodes. La dimension des auteurs contient
deux niveaux hiérarchiques, permettant de regrouper les auteurs selon leur statut
(professeur, maitre de conférences, doctorant, ...). La dimension du support stipule
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FIGURE 3.1 — Modélisation multidimensionnelle des publications

le nom de la conférence, de la revue, de 'ouvrage ainsi que le volume, le nombre de
pages, ... Chaque support peut étre agrégé selon son type (conférence, revue, chapitre
d’ouvrage, mémoire de these, ...) et selon sa portée (nationale ou internationale). Avec
les notations introduites dans le chapitre précédent, nous pouvons par exemple écrire
que la dimension du support de publications D’ contient trois niveaux : le niveau
Support noté Hy, le niveau Type noté Hj et le niveau Scope noté Hj. Le niveau Scope
(H3) contient deux modalités : International, notée a3® et National, notée a3’.

Les deux dernieres dimensions sont des dimensions textuelles ou sémantiques avec
les mots-clés associés a la publication (mots-clés que 1'on peut regrouper en theme et
en classes de themes ou «métathemes>) et le document en lui méme.

Dans ce modele, la complexité est liée, d'une part, a I’hétérogénéité des infor-
mations qui composent une publication. Pour la modéliser, nous introduisons des
dimensions classiques avec des hiérarchies et des dimensions textuelles constituées
du document ou d’une hiérarchie de concepts (mots-clés, themes et métathemes).
D’autre part, la complexité vient également de la structure particuliere de certaines
dimensions comme par exemple les hiérarchies des dimensions Author et Keyword qui
ne sont pas strictes ou le statut d’un auteur qui peut évoluer dans le temps.

Un autre point de vue consisterait a dire que les faits pourraient aussi étre les
auteurs que l'on analyserait selon leurs publications, leur statut, ... De la méme
fagon, les mots-clés pourraient étre les faits que 'on analyserait selon les auteurs,
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les années, ... On retrouve ici I'idée selon laquelle chaque dimension peut devenir
fait (et vice versa) et la notion d’objets interchangeables dans la modélisation
multidimensionnelle [BBBL10]. Cette idée est aussi modélisable avec le modele en
galaxie de Ravat et al. [RTTZ08a].

Comme dit précédemment, le fait a observer est la publication. C’est la combi-
naison de toutes les dimensions sans mesure particuliere. Nous utilisons la fonction
d’agrégation COUNT pour obtenir un dénombrement des faits. Certes, en 'absence de
mesure, cette solution d’utiliser la fonction COUNT pour dénombrer les publications
est toujours possible mais elle ne suffit pas car l'analyse qui en découle est pauvre.
Nous cherchons alors d’autres moyens pour analyser les publications (proximité
thématique, auteurs qui travaillent ensemble, ...). Nous considérons une publication
comme une donnée complexe et nous cherchons un moyen d’en faire une analyse
sémantique.

3.2.3 Extraction de mots-clés

Dans ce paragraphe, nous présentons rapidement le principe de l'indexation
conceptuelle et justifions son choix. Nous exposons ensuite le processus d’extraction
des mots-clés.

L’indexation d'un document consiste a transformer le document textuel en une
représentation exploitable par le systéeme de recherche d’information. Il faut extraire
du texte un ensemble de descripteurs c’est-a-dire un ensemble de mots ou de termes
(apres suppression des mots grammaticaux, troncatisation, lemmatisation, ...). A
I’aide de ces termes, il est possible de représenter chaque document Doc; par un
vecteur dans l'espace des descripteurs Doc; =< d;1,d;o, ..., dig, ..., diy >. d; est le
poids du mot-clé k dans le document Doc; et il dépend de la fréquence locale (tf :
term frequency) et globale (idf : inverse document frequency) du mot-clé dans le
document et dans le corpus de documents [SWY75]. Le poids d;;, est le produit des
fréquences locales et globales :

di = tf (k; i) x idf (k)

ou tf(k;i) est la fréquence (nombre d’occurrences) du mot-clé k dans le document
Doc; ; idf (k) = log(%) avec ny le nombre de documents contenant le mot-clé k parmi
les N documents du corpus.

En RI, l'indexation sémantique et l'indexation conceptuelle ont été introduites
comme alternatives pour pallier les défauts de l'indexation classique. L’indexation
conceptuelle se fonde d’une part sur des concepts tirés de ressources externes et d’autre
part elle préfere indexer par des termes composés plutot que par des mots simples :
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— Un concept est une idée qui inclut tout ce qui est caractéristiquement associé
a elle. En RI, les concepts sont généralement définis dans des structures
conceptuelles comme les thésaurus, ontologies ou hiérarchies de concepts.
Ces structures sont souvent construites manuellement par des spécialistes du
domaine.

— Sémantiquement, on peut sentir 'intérét d’extraire du document des termes
composés de plusieurs mots et non pas comme dans l'indexation classique
d’extraire seulement des mots simples. Selon Baziz, extraire des termes composés
permet de réduire 'ambiguité des mots, notamment lors de 'affectation a un
concept [Baz05]. Les termes composés sont en général monosémiques (ils n’ont
qu'un seul sens) méme si les mots qui les composent peuvent étre ambigus.
Ainsi, plus il y a de concepts multi-mots, plus la désambiguisation des termes
est facile.

Dans ce contexte, Baziz propose une technique d’indexation conceptuelle guidée
par une ressource externe [Baz05]. Il exploite les liens sémantiques pour identifier
dans le texte du document, les termes qui correspondent aux concepts de la ressource
externe. Cette technique a ’avantage de s’affranchir des aléas de la combinaison des
groupes de mots et ne regroupe pas des mots seulement d'un point de vue syntaxique
ou co-occurrent dans le texte. L’utilisation du vocabulaire controlé par la ressource
externe élimine les <faux termes>. Le probleme n’est plus seulement de trouver les
termes composés qui apparaissent fréquemment dans le document mais de trouver
un moyen de les apparier aux concepts de la ressource externe. L’inconvénient de
cette approche est certes qu’elle suppose que tous les concepts des documents soient
couverts par la ressource et qu’elle soit suffisamment riche pour couvrir le domaine
dont traitent les documents. Mais lorsqu’on est dans un domaine <fermés avec un
systeme spécifique, 'appariement des concepts peut étre utilisé et donne de meilleurs
résultats que l'indexation classique.

Notre ressource externe est un thésaurus avec tous les concepts couvrant le
domaine de recherche du laboratoire. A chaque concept est associé un ensemble de
mots synonymes qui peuvent désigner ce concept. L’objectif est d’extraire les termes
fréquents du document et de regarder s’ils s’apparient avec les concepts du thésaurus.
Le document est projeté sur le thésaurus : pour chaque terme candidat formé de
mots adjacents dans le document, on interroge le thésaurus en regardant si le terme
correspond a un concept ; s’il ne correspond pas a un concept, on interroge tous les
mots associés au concept pour voir si le terme candidat peut s’apparier a un concept.
Si le terme candidat correspond ou s’apparie a un concept, alors il devient un mot-clé
du document. Apres élimination des mots vides de sens, un terme candidat est donc
défini comme un terme composé (1, 2 ou 3 mots) de mots adjacents dans le document
et dont la fréquence est supérieure a un seuil. Un mot-clé est un terme candidat qui
correspond ou s’apparie a un concept du thésaurus.
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Comme dit précédemment, il est plus intéressant, sémantiquement, que les termes
candidats soient des termes composés de plusieurs mots et non pas seulement
de mots simples. Concernant la combinaison de mots, le terme le plus long
correspondant a un concept est retenu. Par exemple la séquence (1) de mots
"lanalyse complexe des données” génere, apres élimination des mots vides de sens, 6
termes candidats : " analyse”, ” complexe”, ” données”, " analyse complexe”,” complexe
données”, 7 analyse complexe données”. Le terme ”analyse données” n’est pas un
terme candidat de la séquence (1) car les mots ne sont pas adjacents dans la
séquence. A linverse la séquence (2) ”l’analyse des données complexes” génere
comme candidats " analyse”, ” données”, ” complexes”, ” analyse données”, ” données
complexes”, ” analyse données complexes”. Si ”données complexes” est un concept
du thésaurus, alors seule la 2eme séquence aura comme mot-clé ” données complexes”

et les termes " données” et 7 compleres” ne seront plus des termes candidats.

Une fois le document décomposé en termes (de longueur 1 a 3), est calculée
pour chaque terme une fréquence qui détermine l'importance du terme dans le
document. Les termes étant composés de plusieurs mots, Baziz propose d’étendre la
fréquence tf pour prendre en compte la longueur (nombre de mots) du terme. Baziz
fait deux hypotheses : (1) les termes composés de plusieurs mots sont plus riches
sémantiquement que les mots pris séparément (” donnée complexe” a plus de sens que
" donnée” et ” complexe” pris séparément) ; (2) les mots composant les termes peuvent
renvoyer a ces derniers meéme lorsqu’ils sont utilisés isolément apres un certain nombre
d’occurrences (par exemple dans un article sur les entrepots de données, les auteurs
peuvent utiliser en cours d’article le mot " entrepot” pour désigner un ” entrepot de
données”). Avec ces deux hypotheses, Baziz propose une nouvelle définition de la
fréquence tf qu’il note cf et qu’il définit comme :

. length(sk
Cf(k7 Z) = COUTLt(k’) + Zsszubterms(k)(#h((k)) X COUTLt(SkI))

ou cf(k;i) est la fréquence locale du terme candidat k dans le document Doc; ;
count(k) est le nombre de fois ol le terme k apparait dans le document ; length(k)
est la longueur du terme k c’est-a-dire le nombre de mots qui le composent ; sk est

un sous-terme de k et subterms(k) I'ensemble de tous les sous-termes issus du terme
k.

Par exemple, cf (entrepdt données complexes;i) = count(entrepot données complexes)—+
1/3 count(entrepot)+1/3 count(données)+1/ 3count(complexes)+2/3 count(entrepot données)+
2/3 count(données complezes).

Le poids du terme k est donné par d;, = cf(i; k) x idf (k) avec idf (k) = log(%)
et ny le nombre de documents contenant le terme k& parmi les N documents du corpus.
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La pondération cf X idf généralise la pondération classique tf x idf car dans le
cas ol le terme k est un mot simple, I’ensemble des sous-termes subterms(k) est vide
et cf =tf. La fréquence idf ne sert pas dans le processus d’extraction des mots-clés
car on extrait les mots-clés document par document sans évaluer I'importance d’un
mot-clé dans le corpus de documents.

Dans le thésaurus, tous les concepts sont en anglais. A chaque concept est associé
un ensemble de mots, mots en anglais et en frangais, qui correspondent aux différentes
formes possibles du concept. Cet ensemble de mots permet de gérer les problemes de
traduction (anglais/francais) et en partie les problemes de lemmatisation des mots.
La lemmatisation consiste a remplacer les termes par leur forme canonique, comme
par exemple I'élimination du ”s” du pluriel, la suppression de la terminaison ”ing” en
anglais, ... A titre d’illustration, au concept data warehouse est associé I’ensemble
{data warehouses, data warehousing, warehouse, entrepots données, entrepot données,
entrepot, entreposer, entreposage}.

En résumé, 'extraction des mots-clés d’'un document se fait en plusieurs étapes :
Choix du texte ¢ (titre, résumé et/ou corps de la publication).
Choix de la langue (anglais ou frangais).

Elimination des mots vides de sens et de la ponctuation.

=W

Extraction des termes candidats :

— décomposition du texte en termes k de longueur 1 a 3 mots;

— calcul de la fréquence cf(k;i) pour chaque terme k dans le texte i;

— sélection des termes fréquents dont la fréquence cf(k; i) est supérieure au seuil
(cf(k;i) > seuil, seuil=2) ;

— un terme fréquent devient un terme candidat.

5. Extraction des mots-clés :
— projection des termes candidats sur le thésaurus;
— si un terme candidat s’apparie avec un mot ou un groupe de mots du thésaurus
alors le concept (en anglais) associé a ce groupe de mots devient un mot-clé du
texte. Tous les mots-clés sont en anglais, quelle que soit la langue du document.

Les mots-clés peuvent avoir été extraits du texte lors de l’alimentation des
publications dans I'entrepot de données ou bien ils peuvent étre extraits a la volée
lors de I'analyse par une fonction d’agrégation opérant sur des fractions de texte.

3.2.4 Suite des travaux

A Theure actuelle, la hiérarchie de la dimension textuelle des mots-clés repose
sur ’arbre hiérarchique des concepts du thésaurus. Elle est construite manuellement
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par un expert du domaine. Lors de la recherche des mots-clés, les termes candidats
doivent s’apparier a un concept qui est au niveau le plus détaillé de 'arbre, c’est-a-
dire a un concept qui est une feuille de I'arbre. Une idée serait de construire automa-
tiquement la hiérarchie des mots-clés. A Vinstar des méthodes RankClus [SHZ09]
et NetClus [SYHO09], on pourrait utiliser notre opérateur OPAC pour construire
automatiquement la hiérarchie de la dimension textuelle. Cette construction pourrait
se faire préalablement a l’analyse avec tous les faits contenus dans l’entrepot ou
pourrait se faire dynamiquement lors de la construction du cube et de 'analyse.
Il conviendrait de comparer les résultats des méthodes RankClus, NetClus et OPAC.

Il faut également poursuivre la réflexion sur ’extraction des mots-clés, d’une part,
pour gérer completement les problemes d’homonymie, de polysémie, de synonymie
qui sont des cas particuliers d’ambiguité; d’autre part jusqu’'a la création d’un
noyau sémantique pour chaque document. L’objectif du modele DocCore de [Baz05]
est de représenter le contenu sémantique du document par un noyau sémantique,
représentation analogue aux réseaux sémantiques.

Une fois les mots-clés extraits et les publications modélisées de fagon multidimen-
sionnelle, I'utilisateur a besoin d’une analyse OLAP adaptée. Les sections suivantes
présentent nos travaux pour visualiser et agréger les données complexes ainsi que pour
restructurer le cube et mettre en évidence les informations intéressantes.

3.3 Visualisation en ligne de données complexes

3.3.1 Positionnement et principe

Pour améliorer la visualisation dans les cubes, plusieurs travaux portent sur
I'utilisation des techniques de Visual Data Mining et des principes du domaine de
I'THM (Interface Homme-Machine) dans 'OLAP. Maniatis et al. en dressent un
panorama et proposent le modele CPM (CPM : Cube Presentation Model) pour
afficher des écrans dans une interface OLAP [MVSVO03]. Généralement, les interfaces
OLAP représentent un cube sous forme de table ou de tableau croisé. Pour tenter
d’enrichir cette représentation standard, des outils plus sophistiqués proposent des
alternatives visuelles avec les visualisations hiérarchiques (arbre de décomposition,
arborescence, ...), les vues multi-échelles, les nuages de points interactifs [VMO6].
Ces travaux constituent des avancées mais ils ne s’intéressent pas spécialement a la
visualisation des données complexes dans 'OLAP. Dans le cas des cubes de données
complexes, les faits représentent des données complexes, les dimensions peuvent
comporter des descripteurs d’images, de textes, ... Les mesures ne sont pas forcément
numériques ou peuvent ne pas exister. Compte tenu de ces particularités, les outils de
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visualisation OLAP standard ne sont pas forcément adaptés et doivent étre repensés.
De plus, ils doivent permettre de visualiser aussi la sémantique contenue dans les
données complexes.

Pour tenter d’apporter une solution a ce probléeme, nous nous sommes intéressés
aux travaux sur la visualisation dans 'OLAP ou dans d’autres domaines qui, méme
s’ils ne traitent pas explicitement des données complexes, pourraient s’adapter a de
telles données, s’adapter a '’OLAP ou prendre en le contenu sémantique des données.

A Taide d’un test statistique, Ordonez et Chen cherchent dans un cube (de faible
dimension) les cellule voisines qui ont des mesures significativement différentes [OC09].
Le test de comparaison de moyennes permet de détecter les cellules qui ont des valeurs
tres différentes alors qu’elles sont dans la méme région du cube. L’idée proposée dans
Iarticle est intéressante et montre une nouvelle fois 'intérét d’utiliser des techniques
de fouille de données pour enrichir les possibilités de '’OLAP. Cependant, 'utilisation
d’un test statistique paramétrique oblige les auteurs a faire des hypotheses sur les
données comme par exemple la distribution de probabilités de la mesure qui doit
suivre une loi normale. Méme si les auteurs qualifient cette hypothese de faible et
précisent qu’elle se vérifie généralement sur les données qu’ils utilisent, on peut penser
que ce n’est pas le cas d'une fagon générale. Malgré I'intérét de ’approche et malgré
le titre de l'article dans lequel elle est présentée, on peut penser qu’elle est plus une
approche d’explication que de visualisation proprement dite.

Dans le contexte des applications OLAP sur le Web, Aouiche et al. s’intéressent
particulierement aux nuages de mots (7Tag clouds en anglais) [ALGO8]. Un nuage de
mots est une représentation visuelle des mots-clés les plus utilisés dans un site Web.
Généralement, les mots s’affichent dans une police de caracteres d’autant plus grande
qu’ils sont fréquement utilisés dans le site. Le nuage de mots-clés peut étre considéré
comme un résumé sémantique du site. Appliqué a 'OLAP, ce principe permet de
représenter un cube sous forme d’un nuage ou chaque mot-clé est une cellule et ou la
taille des mots-clés dépend de la valeur de la mesure. Cette nouvelle représentation du
cube permet d’utiliser des opérations spécifiques aux nuages de mots comme trier les
mots selon leur taille, enlever les mots de plus petites tailles, ... Pour aider 'utilisateur
dans son exploration du cube, Aouiche et al. construisent des classes de mots-clés
similaires et de réarrangent les modalités des dimensions [ALGOS].

Dans une démarche a la croisée de la fouille de données et de la recherche d’infor-
mation, Morin cherche a naviguer graphiquement dans des documents textes [Mor07].
Apres avoir préparé les données (élimination des mots-outils, extraction des lemmes ou
des mots-clés, ...) le tableau lexical (croisant les documents en ligne et les mots-clés en
colonne) est analysé et visualisé a 1’aide d’une analyse factorielle des correspondances.

Par rapport aux approches présentées, nous voulons créer un opérateur de
visualisation (1) dans le contexte de l’analyse en ligne, (2) qui ne nécessite aucune

- 56 -



3.3. Visualisation en ligne de données complezes

hypothese sur les données, (3) qui soit adapté aux données complexes et (4) et qui
prenne en compte le contenu sémantique des données complexes. Nous proposons
lopérateur CoDaViC : Complexr Data Visualization by Correspondences. 11 utilise les
principes de l'analyse factorielle, ensemble de méthodes bien connues en fouille de
données [Ben82, LMP04], pour visualiser les données complexes tout en mettant en
évidence les points de vue intéressants pour 1’analyse.

Le cube de données complexes avec plusieurs dimensions et avec la fonction
d’agrégation COUNT, peut étre vu comme un tableau de contingence ou d’occur-
rences. Il est alors possible d’utiliser une analyse des correspondances pour visualiser
les faits.

L’analyse des correspondances produit des axes factoriels qui peuvent étre utilisés
comme nouvelles dimensions, a savoir des ”dimensions factorielles”. Ces axes ou
dimensions constituent un nouvel espace de représentation dans lequel il est possible
de projeter les faits ou les données complexes. Nous retenons seulement le premier
plan factoriel (c’est-a-dire I'espace de représentation créé a partir des deux premiers
axes produits par I'analyse des correspondances) qui est aussi appelé carte factorielle.

L’utilisation d’une méthode factorielle pour la visualisation se justifie pleinement
car l'analyse des correspondances reprend l'objectif de navigation et d’exploration
de "OLAP. Notre principe peut étre comparé a celui de 'analyse sémantique
latente (LSA, de l'anglais latent semantic analysis) utilisée en recherche d’infor-
mation [DDFT90]. L’analyse sémantique latente et I'analyse factorielle des corres-
pondances sont deux méthodes qui cherchent a réduire la dimension d’un espace
pour mettre en évidence des liens qui peuvent exister dans les données. L’analyse
factorielle des correspondances est préférée dans notre contexte car elle fournit en
plus une représentation graphique synthétique ainsi que des indicateurs de qualité de
la représentation graphique.

3.3.2 Démarche

Dans I’analyse des publications, supposons que 1'utilisateur veuille synthétiser les
travaux selon les mots-clés afin d’identifier les grands champs de recherche sur lesquels
les chercheurs travaillent. De plus, 'utilisateur voudrait identifier les chercheurs qui
travaillent sur les mémes mots-clés. Pour répondre a ce besoin d’analyse, il faut fournir
a 'utilisateur une visualisation des publications a travers les auteurs et les mots-clés,
tout en permettant une navigation dans les données.

Pour cela nous proposons a I'utilisateur OLAP une démarche compléte en plusieurs
étapes :

— Choix du cube de données complexes,

— Construction du tableau de contingence,

- 57 -



Chapitre 3. Analyse en ligne des données complexes

-l o~ m <
8 6 5 o
K= L K= K=
5 5 5 5
< < < <
Keyword 1
Keyword 2
Keyword 3
2009
Keyword 4 2008
2007

FIGURE 3.2 — Cube de données

— Réalisation de I’analyse factorielle des correspondances,
— Visualisation des données complexes sur la carte factorielle.

Cube ou sous-cube de données complexes. En fonction de ce qu’il veut analyser,
I'utilisateur définit le sous-cube C’ sur lequel il veut travailler.

Par exemple, I'utilisateur peut choisir de travailler dans le contexte des publi-
cations ayant été écrites pendant les années 2007 a 2009, par des auteurs qui ont
le statut de professeur. Et dans ce contexte, l'utilisateur peut construire, comme
dans la figure 3.2, un cube des publications selon les mots-clés, l’année de parution
et le nom du premier auteur. Dans notre exemple, le sous-cube est alors défini par
(©',0% 63, 0% = ({full professor},{2007, 2008, 2009} { Keyword 1, Keyword 2, ...,
Keyword 4 },{Author 1, Author 2, ..., Author 4}). M correspond au nombre de
publications (Count).

Tableau de contingence. Classiquement, ’analyse factorielle des correspondances
admet en entrée un tableau de contingence ou tableau d’occurrences. Dans notre
démarche d’analyse en ligne de données complexes, I'idée est d’utiliser les opérateurs
traditionnels OLAP pour construire ce tableau d’occurrences.

Dans le sous-cube C’, I'utilisateur choisit deux niveaux hiérarchiques (c’est-a-dire
il choisit un niveau pour deux dimensions différentes i et '), niveaux sur lesquels
il veut visualiser les données complexes. Soit ©' (respectivement ©") l'ensemble
des [ (respectivement [') modalités choisies pour le niveau retenu de la dimension
i (respectivement ¢'). Le tableau de contingence 7 a donc [ lignes et [’ colonnes dont
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Author 1
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FI1GURE 3.3 — Tableau d’occurrences
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les intitulés sont donnés par {a?,....a”,....a”} et {a’? ...,a;;] ,...,affj/}. A chaque
intersection de ligne t et de colonne t', sont dénombrés les faits ayant les modalités
aij et agj g

Dans notre exemple, le tableau de contingence correspond au croisement de
I’ensemble des mots-clés avec ’ensemble des auteurs retenus dans le sous-cube. Etant
donnée la structure de ’entrepot de données, la démarche consiste a dénombrer les
faits sur les trois années en effectuant un roll-up sur la dimension ”année”. Nous
obtenons ainsi un tableau croisé admettant les mots-clés en ligne et les auteurs en
colonne (figure 3.3). A lintersection d’une ligne et d’une colonne, nous avons le
nombre de publications écrites par un auteur sur un mot-clé. Ce tableau est prét
a étre traité par une analyse factorielle.

Si la mesure utilisée est autre que le simple dénombrement et si la mesure est une
mesure numérique, additive et n’ayant que des valeurs positives, alors il est possible
de 'utiliser pour pondérer les faits dans le tableau de contingence. Le choix d’utiliser
une telle mesure comme pondération est laissé a 1'utilisateur.

Analyse factorielle. Réaliser une analyse factorielle des correspondances (AFC)
consiste a projeter les données sur des axes synthétiques de maniere a ce qu'un
maximum d’informations s’exprime sur un nombre minimum d’axes orthogonaux.
Il s’agit, comme toute méthode factorielle, de réduire la dimension de l'espace de
représentation des lignes et celle de I'espace de représentation des colonnes. Les lignes
et les colonnes jouent des roles similaires. L’AFC permet la visualisation simultanée
des projections des lignes et des colonnes dans un méme plan factoriel. On peut alors
interpréter les proximités entre les lignes et les colonnes.
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FIGURE 3.4 — Représentation sur le premier plan factoriel

Concretement, la méthode démarre par le calcul des valeurs propres A, a partir
desquelles sont déduits les vecteurs propres u, qui définissent les axes factoriels
F,. Il y a (min(l,l') — 1) valeurs propres, donc axes factoriels. Les deux premiers
axes contiennent le plus d’informations, ils définissent donc le premier plan factoriel.
Une fois les points lignes et colonnes projetés sur les axes, des indicateurs d’aide a
Iinterprétation permettent d’analyser les proximités entre les lignes et les colonnes.
Les indicateurs les plus importants sont le poids, la contribution d’un point a l'inertie
de laxe et la qualité de représentation d’un point par I'axe (donnée par le cosinus?).
Pour donner une interprétation a un axe et pour analyser les proximités entre les
points sur un axe, on s’intéresse aux points qui contribuent fortement a l'inertie de
I'axe (dont la contribution est généralement trois fois supérieure a la contribution
moyenne) et aux points qui sont bien représentés par I’axe (dont le cosinus?® est élevé
ou supérieur a 0,5).

Dans notre exemple, les publications sont représentées par les mots-clés et par les
auteurs; grace a ’AFC, on va pouvoir dégager des associations entre les auteurs et les
mots-clés. La figure 3.4 est une illustration tres succinte de ce qu’on pourrait observer
sur des données réelles : les mots-clés 1 et 2 sont tres proches ce qui laisse supposer
que les publications concernées ont été écrites par des auteurs communs. En revanche,
les mots-clés 3 et 4 sont assez distants et par conséquent, paraissent relever de deux
champs de recherche différents. Le placement des auteurs permet quant a lui d’avoir
un aper¢u de(s) champs de recherche sur les quel(s) ils travaillent. Par exemple, les
auteurs 3 et 5 paraissent travailler sur des themes de recherche communs, tandis qu’ils
s’opposent aux auteurs 1 et 2, qui eux-meémes s’opposent a ’auteur 4. Nous obtenons
ainsi une synthese graphique des themes sur lesquels les auteurs travaillent et avec
qui.
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Visualisation. Les deux premiers axes factoriels sont retenus comme nouvelles
dimensions factorielles, dans le sens ou les coordonnées des faits projetés agissent
comme des descripteurs de leur position sur ces axes. Une représentation graphique
est construite (figure 3.5).

Comme expliqué précédemment, il est possible de donner une interprétation et
du sens a la représentation graphique. Un outil interactif permet pour chaque point,
c’est-a-dire mot-clé ou auteur, de visualiser ses indicateurs (contribution et cosinus?).
Les mots-clés et les auteurs ayant des indicateurs élevés sont représentés dans une
autre couleur. Ainsi, l'utilisateur repere de suite les points les plus pertinents pour
I’analyse. L’analyse factorielle facilite ainsi la lecture de l'information et apporte
une aide automatique pour la compréhension et pour l'analyse de celle-ci. Par
exemple, I'utilisateur peut identifier facilement les mots-clés les plus caractéristiques,
les auteurs qui travaillent ensemble ou au contraire pas du tout ensemble et enfin des
groupes d’auteurs qui travaillent sur certains mots-clés. A la demande de 1'utilisateur,
la photographie des auteurs peut se substituer a leur nom. Cela facilite encore la
lecture du graphique et améliore la visibilité de I'information.

Pour respecter 'esprit de 'analyse OLAP, il est possible sur chaque auteur ou
mot-clé d’effectuer un drill-down afin de voir les publications (a l’aide de leur titre)
qui s’y rattachent. Dans un but explicatif, I'utilisateur a aussi la possibilité de projeter
un niveau hiérarchique d’une autre dimension du cube. Les modalités de ce niveau
seront projetés comme points dans ’espace factoriel mais elles n’auront pas participé
a la construction des axes. Pour assurer une certaine cohérence, seuls les niveaux
hiérarchiques dont les dimensions ne sont pas dans le sous-cube peuvent étre utilisés
comme éléments supplémentaires. Dans notre exemple, 'utilisateur pourrait utiliser
comme élément supplémentaire le type de publications (journal, conférence, rapport
technique, ...) et voir quels auteurs ou quels mots-clés publient ou sont publiés selon
le type de support.

Notre approche permet de visualiser des données complexes tout en tenant
compte de leurs proximités ou de leurs différences, elle integre donc une partie de la
sémantique contenue dans les données. Elle est adaptée aux données complexes et elle
reprend 'esprit de 'OLAP avec des opérations d’agrégation possibles sur les éléments
et une visualisation rapide et simple de l'information. Elle montre la faisabilité
d’utiliser une méthode factorielle et de combiner une nouvelle fois les principes de
I’OLAP et de la fouille de données. Cette combinaison est a nouveau reprise dans la
section suivante, pour agréger les données complexes selon une hiérarchie.
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3.4 Agrégation OLAP par classification

3.4.1 Motivation et objectif

Classiquement, les dimensions dans un modele multidimensionnel peuvent étre
structurées selon une ou plusieurs hiérarchies exprimant des niveaux d’abstraction
différents. Par exemple, une dimension de localisation géographique peut étre
structurée en plusieurs niveaux : la ville, le pays, le continent, ... Le niveau Pays
présente une granularité supérieure a celle du niveau Ville et chaque modalité du
niveau Ville est rattachée a une modalité du niveau Pays. Il en est de méme pour le
niveau Pays et le niveau Continent.

Cette organisation des modalités selon I'ordre hiérarchique des dimensions est une
organisation structurelle qui est mise en place lors de la modélisation conceptuelle
de l'entrepot de données. L’ordre hiérarchique est donné soit par 1'ordre naturel
des choses soit par les experts du domaine étudié. Cette organisation structurelle
des modalités ne permet malheureusement pas de rendre compte de la sémantique
ou des liens de proximité des faits. Par exemple, dans le contexte d’une entreprise
de vente a distance, on considere classiquement que la France, I'[talie et 1" Espagne
appartiennent au méme groupe de pays, a savoir I’ Furope. Une hiérarchie classique ne
permet pas de considérer, par exemple, que la France et le Canada doivent étre dans
un méme groupe de pays ou le niveau des ventes d’ouvrages littéraires francophones
est semblable. L’agrégation classique de la France, 1'Italie et 1’ Espagne en Furope est
structurelle alors que l'agrégation de la France avec le Canada serait sémantique et
beaucoup plus intéressante en terme d’analyse.

Ce probleme s’amplifie lorsque 'on travaille avec des données complexes. Au
sens classique du terme, il n’existe parfois pas de hiérarchie définie a priori pour
agréger les données complexes et il n’existe pas de fonction d’agrégation adaptée. Par
exemple, dans l'analyse des publications, plusieurs questions se posent : comment
agréger les publications? Comment définir une hiérarchie pour les étudier a des
niveaux de granularité différents ? Intuitivement, il devrait étre possible de regrouper
en un groupe les publications qui se ressemblent selon les auteurs, les themes sur
lesquels elles portent, les types de support, ... Ce probleme d’agrégation de données
correspond a un probleme de classification automatique, bien connu dans le domaine
de la fouille de données. En effet, il s’agit de faire émerger des groupes ou classes
d’objets semblables au sens d’une métrique donnée.

Dans cette section, nous proposons une approche pour 'agrégation des données
complexes et la création d’une hiérarchie de dimension. Nous agrégeons les faits d’un
cube selon leur proximité et non plus selon un ordre hiérarchique prédéterminé. Pour
cela, nous utilisons la Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) pour construire
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FIGURE 3.6 — Agrégation classique

des classes correspondant a des agrégats du cube. La succession de partitions fournie
par la CAH nous donne une hiérarchie de dimension. Nous créons 'opérateur OpAC
(Operator for Aggregation by Clustering). Il permet une agrégation sémantique des
données complexes.

Par exemple, 'utilisateur peut vouloir travailler sur le cube des publications de
la figure 3.6. Ce cube est constitué de trois dimensions : les auteurs, les mots-clés et
I’année de la publication. Dans ce cube, la fonction d’agrégation COUNT est utilisée
pour dénombrer le nombre de publications dans chaque cellule. La dimension des
auteurs comporte une hiérarchie avec deux niveaux : le nom des auteurs et leur
statut avec par exemple Full professeur, Assistant professor, PhD student, Associate
professor, ...

Les auteurs peuvent étre agrégés selon leur statut, par exemple les auteurs 1
et 2 sont agrégés ensemble pour former I'agrégat des professeurs. Ce regroupement
est structurel. Nous pensons qu’il peut aussi étre intéressant pour l'utilisateur de
regrouper les auteurs avec un point de vue plus scientifique, comme par exemple
d’agréger les auteurs selon les sujets scientifiques sur lesquels ils travaillent et selon
les années. Supposons que l'utilisateur veuille considérer seulement le nombre de
publications écrites en 2008 sur le mot-clé 2 (figure 3.6). En utilisant une technique
de classification on obtient la figure 3.7 sur laquelle on peut constater que les auteurs
1 et 4 sont proches, au sens des deux descripteurs choisis par 1'utilisateur (mot-clé 2
et année 2008), car ils ont écrit beaucoup de publications en 2008 sur le mot-clé 2.
Les auteurs 3 et 5 sont également proches mais parce qu’ils ont écrit beaucoup de
publications en 2008 ne portant pas ou peu sur le mot-clé 2. Scientifiquement, il serait
plus intéressant de regrouper 'auteur 1 avec I'auteur 4 et non pas les auteurs 1 et 2
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ensemble sur le simple principe qu’ils sont des professeurs.

Contrairement a l'agrégation OLAP classique basée sur la structure des données,
notre approche constitue une nouvelle forme d’agrégation sémantique qui prend en
compte le contenu des données. Les agrégats ainsi créés mettent en évidence les
liens réels entre les faits. Cette forme d’agrégation permet d’obtenir des informations
sémantiquement plus riches que celles fournies par ’agrégation classique d’OLAP.

Comme méthode de classification, nous choississons d’utiliser la Classification
Ascendante Hiérarchique (CAH) pour les raisons suivantes :

— Parmi les méthodes de classification existant en fouille de données, nous avons
besoin d’une méthode hiérarchique donnant une hiérarchie de partitions. Cette
hiérarchie de partitions reprend ’esprit de ’analyse en ligne et est analogue a la
structure d’une dimension d’un cube. Elle peut étre parcourue par des opérateurs
d’agrégation classiques (roll-up et drill-down). Chaque partition correspond a
un niveau hiérarchique. En passant d’'un niveau de partition a celui qui lui est
immédiatement supérieur, deux classes sont agrégées ensemble pour former un
nouvel agrégat. Inversement, en passant d’un niveau de partition a celui qui lui
est immédiatement inférieur, un agrégat est divisé en deux classes.

— Parmi les méthodes de classification hiérarchique, la stratégie ascendante est
plus rapide que la stratégie descendante (classification descendante hiérarchique-
CDH). La complexité de la CAH est généralement polynomiale, tandis que celle
de la CDH est exponentielle [CGLT99]. En effet, lors de la premiere étape
d’une méthode ascendante, il faut évaluer toutes les agrégations possibles de
deux individus parmi n, soit n(n — 1)/2 possibilités, tandis qu'un algorithme
descendant évalue toutes les divisions des n individus en deux sous-ensembles
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non vides, soit 2"~ — 1 possibilités.

3.4.2 Démarche

Individus et variables de la classification. Fn fonction de ce qu’il veut analyser,
I'utilisateur définit comme précédemment le sous-cube C’ sur lequel il veut travailler.

Nous notons 2 l'ensemble des individus et > D'ensemble des variables de la
classification & définir.

Supposons que nous cherchions a agir sur les modalités du niveau hiérarchique
H]’: de la dimension D*. Ce choix est fait par 'utilisateur en fonction de ses besoins
d’analyse et objectifs. C’est donc a 'utilisateur de fixer la dimension D?, le niveau
hiérarchique H} et les modalités qu'il souhaite classifier dans I'ensemble AY.

Ainsi, statistiquement parlant, ’ensemble des individus €2 a agréger par la CAH
correspond a ’ensemble des modalités choisies par I'utilisateur dans A" :

ij [, ] ]
QCc A ={d,....a,....q]}

Par exemple, dans le cube de la figure 3.6, D' est la dimension des auteurs, D?
celle des mots-clés et D? celle du temps. M, correspond au nombre de publications.
L’utilisateur choisit d’agréger les auteurs, c¢’est-a-dire les modalités du niveau (H{) de
la dimension (D'). Dans ce cas, ensemble € des individus a classifier appartiennent

a l'ensemble A" = {Author 1, Author 2, Author 4, Author 4, ...}.

Soit A I'ensemble des modalités des hiérarchies du cube C y compris les agrégats
totaux des dimensions :

A=TIL AT = AY % ... x AT x ... x AY

On considere qu’'une mesure numérique M du cube peut s’écrire selon une fonction
de I'’ensemble A dans I’ensemble des réels R.

M:A—R

Par exemple, M (Auhtor 1, Keyword 4, All) donne le nombre de publications écrites
par 'auteur 1 et comportant le mot-clé 4 durant toutes les années.

Notre objectif est de proposer une agrégation sémantique, c’est-a-dire une
agrégation qui tienne compte de l'information contenue dans les faits. Pour cela,
nous considérons les mesures numériques du cube comme des variables quantitatives
décrivant la population des individus €. Cependant, certaines contraintes logiques ou
statistiques sont a respecter dans le choix de ces variables :
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FIGURE 3.8 — Individus et variables de la classification

— Aucun niveau hiérarchique de la dimension retenue pour les individus ne doit
générer des variables de la classification.

— Par dimension, on ne peut choisir qu'un seul niveau hiérarchique pour générer
des variables. Cette contrainte est essentielle pour assurer l'indépendance des
variables de la classification.

Dans notre exemple, d’apres la premiere contrainte, on ne peut plus utiliser la
dimension D! pour la génération des variables. De plus, en respectant la seconde
contrainte, on ne peut choisir qu'un seul niveau hiérarchique de D? et/ou de D?
comme générateur de variables. Dans la figure 3.8, pour générer les variables, on a
choisi pour le niveau des mots-clés de la dimension D? les trois premiers et pour le
niveau des années de la dimension D? les années 2008 et 2009.

Classification ascendante hiérarchique. Les données extraites sont mises sous la
forme d’un tableau individus-variables (figure 3.8) désigné par X, une matrice d’ordre
(n,p). Les n lignes de X représentent les individus de Q et les p colonnes de X
représentent les variables de . Soit S la matrice des distances. S est une matrice
carrée symétrique dont le terme général s;; correspond a la distance entre I'individu
1 et 'individu j.

La technique de la CAH produit une succession de partitions avec des classes des
n individus selon les p variables de X. Dans chaque classe, les individus sont les plus
semblables possible. Les classes sont les plus différentes possibles entre elles.

Le principe de ’algorithme consiste a créer, a chaque étape, une partition obtenue
en agrégeant deux a deux les éléments les plus proches. On désigne par élément a
la fois les individus et les groupes d’individus générés par ’algorithme. L’algorithme

_ 67 -



Chapitre 3. Analyse en ligne des données complexes

ne fournit pas une partition en k classes d’'un ensemble de n individus mais une
hiérarchie de partitions, se présentant sous la forme d’un arbre appelé dendrogramme
et contenant n — 1 partitions. L’intérét de cet arbre est qu’il peut donner une idée du
nombre de classes existant effectivement.

Il y a différentes manieres de calculer la distance entre les individus et différentes
reégles pour évaluer la distance entre les groupes (régles appelées criteres d’agrégation),
d’oll un nombre important de variantes de cette technique. Ces choix reviennent a
I'utilisateur. Les distances les plus connues sont la distance euclidienne, la distance
de Chebychev, la distance de Manhattan et la distance de Minkowski. Les criteres
d’agrégation usuels sont celui du saut minimal, du saut mazimal, saut moyen et le
critere de Ward.

L’algorithme de la classification ascendante hiérarchique peut étre résumé par les
étapes suivantes :

— Etape 0 : les n individus de la matrice X sont affectés chacun a des classes
distinctes. La partition P, est constituée de n classes. La matrice S de toutes
les distances est calculée selon la distance choisie.

— Etape 1 : on construit la matrice S de distances entre les n éléments et 'on
cherche les deux plus proches, que I'on agrége en un nouvel élément. On obtient
la partition Py & (n — 1) classes.

— Etape 2 : on construit une nouvelle matrice S des distances qui résultent de
I’agrégation, en calculant les distances entre le nouvel élément et les éléments
restants (les autres distances sont inchangées). On se trouve dans les mémes
conditions qu’a l'étape 1, mais avec seulement (n — 1) éléments a classer et en
ayant choisi un critere d’agrégation. On cherche de nouveau les deux éléments
les plus proches, que I'on agrege. On obtient une partition P, avec (n—2) classes
qui englobe la premiere.

— Etape n-1 : on calcule les nouvelles distances, et ’on réitere le processus jusqu’a
n’avoir plus qu’une seule classe regroupant tous les individus et qui constitue la
derniere partition a une classe.

La hiérarchie des classes peut étre représentée par un arbre, appelé dendro-
gramme, ou en ordonnée figure la valeur des distances correspondant aux différentes
agrégations. En coupant I'arbre par une droite horizontale, on obtient une partition,
d’autant plus fine que la section est proche des éléments terminaux. Le choix de
I'endroit ou couper l'arbre, c¢’est-a-dire le choix du nombre & de classes (1 < k < n),
revient a l'utilisateur. Malheureusement, la CAH ne donne aucune indication sur la
qualité et la pertinence des classes fournies. Par conséquent, il est souvent difficile
pour l'utilisateur de choisir la meilleure partition au sens de son analyse. Le choix de
cette partition est encore plus difficile quand 1'utilisateur est face a un grand nombre
d’individus a classifier. Des criteres d’évaluation des classes ou des agrégats sont donc
nécessaires.
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Evaluation des agrégats de modalités. Dans la littérature, plusieurs travaux ont
proposé des criteres d”évaluation de la qualité des résultats de la classification [War63,
LMPO04, LFAHO04]. Mais il n’existe pas de critere universel pour ’évaluation des
classes. Chaque mesure de qualité dépend fortement de sa propre définition et des
orientations d’analyse que sous-entend 1'utilisateur [LFAHO04]. Par conséquent, dans
notre approche, nous proposons d’utiliser plusieurs criteres d’évaluation des classes
fournies par la CAH ; criteres qui expriment des points de vue différents de la qualité
des classes.

Pour la formulation de ces criteres, nous adoptons les notations suivantes :

— Q ={wi,ws, ..., w,} Pensemble des individus & classer ;

— chaque individu w est caractérisé par un poids P(w) et est décrit par p variables
quantitatives Vi, Vo, ..., Vp;

— soit k € {0,...,n—1} l'indice des itérations, ou des partitions, de la CAH. A une
itération k correspond une partition Py a (n—k) classes notées Ay, Ay, ..., Ay
Py est la partition courante de €2 ;

— n; est le nombre d’individus de la classe A; ;

— la classe A; est caractérisée par son poids P(A;) =Y ., P(w);

- G(4) = ﬁ > wea, P(@)V(w) est le centre de gravité de la classe A;;

A.
~ G =) cqPW)V(w) est le centre de gravité de tous les individus de I'ensemble

I

— d représente la distance euclidienne et d? représente la distance euclidienne
carrée.

Comme criteres, nous utilisons celui de 'inertie intra et inter-classes [LMP04] et
celui de la méthode de Ward [War63]. Nous proposons également un nouveau critere
basé sur la notion de la séparabilité des classes.

Le critere de linertie intra et inter-classes se fonde sur I'idée de minimiser la
distance entre les individus d'une méme classe et de maximiser celle des groupes entre
eux c’est-a-dire de maximiser les distances entre les centres de gravité des différentes
classes.

Pour une classe A;, I'inertie intra-classe est définie :

I(A;) = 2 en, PW)d(V (w), G(A))

Cette inertie intra-classe est la somme pondérée des écarts des individus par
rapport au centre de gravité de leur classe. Elle mesure le degré d’homogénéité de
la classe : plus elle est petite, plus la classe est homogene.

L’inertie intra-classe totale d’une partition Py, notée I;,;.4(k), est égale a la somme
des inerties des (n — k) classes :

Iintra(k> = Z:L:_lk ](AZ>
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L’inertie inter-classes d'une partition Py, notée I.-(k) est la somme pondérée
des distances séparant les centres de gravité G(A4;) des classes A; du centre de gravité
G de Q:

mteT( ) Zn kP( ) (G<A’L)?G)

Cette inertie permet de mesurer la dissemblance des classes, plus elle est grande,
plus les classes sont éloignées.

D’apres le théoreme de Huygens, la somme des deux inerties est une constante
égale a l'inertie totale du nuage des individus de ) :

IintrtL(k) + Imter<k) = I<Q)

On peut aussi montrer que linertie intra-classe (respectivement, inter-classes)
est globalement croissante (respectivement, décroissante) en fonction de I'indice des
partitions k. Le critere de I'inertie intra et inter-classes consiste a calculer, pour chaque
partition de la CAH, les inerties intra et inter-classes. La détection d'un changement
important de la valeur d’une des inerties d'une itération a 'autre est un indicateur
pertinent pour arréter le processus d’agrégation. Le nombre de classes de l'itération
précédant le changement important de valeur d’une des deux inerties est un bon
compromis entre des classes homogenes et différentes entre elles. Le critere des inerties
est cependant un critere globalement monotone qui, dans certaines situations, n’offre
pas de comparaisons pertinentes sur la qualité des différentes partitions de la CAH.

Le critére de la méthode de Ward évalue différemment la qualité des classes en
mesurant le cotit d’agrégation en passant d’une partition a une autre dans le processus
de construction de la CAH. Le critére mesure la variation de l'inertie interne quand
deux classes A; et A; sont agrégées. A chaque itération, le cotit d’agrégation est calculé
selon la distance euclidienne carrée entre les centres de gravité des classes a agréger
pondérés par leur poids respectifs :

W(A;, 4;) = S5Ed(G(A), G(4;))

A une itération k, une forte valeur du critere de Ward indique une importante
variation de l'inertie interne quand on passe de la partition k£ — 1 a la partition k.
Cette variation suggere a l'utilisateur retenir la partition de l'itération k — 1 avec
(n — k+1) classes.

Les deux criteres présentés sont liés a I'inertie et se reposent sur 1'idée de maximiser
I'homogénéité des individus dans les classes. Afin de fournir a 'utilisateur un point
de vue complémentaire, nous proposons un nouveau critere pour mesurer la qualité
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des agrégats de la CAH en se basant sur le principe de la séparabilité des classes.

Ce nouveau critére se fonde sur le principe de la séparabilité des classes introduit
par Zighed et al. [ZLMO02] et utilise les graphes de voisinage. Un graphe de voisinage
permet de visualiser 1’existence ou ’absence de liaisons entre les individus statistiques
de . Un graphe est formé d’un ensemble de sommets, qui représentent les individus,
reliés entre eux par des arétes (arcs non orientés) [BG88|. Un sommet est relié a un
autre par une aréte s’il est voisin de ce dernier selon une structure de voisinage telles
que la structure des k-plus proches voisins, la structure de Gabriel, la structure des
voisins relatifs ou la structure des polyhedres de Delaunay.

Pour notre critere de séparabilité des classes, nous utilisons le graphe de Ga-
briel [GS69]. Dans un graphe de Gabriel, deux individus représentés par les sommets
A et B sont reliés par une aréte si I'hypersphere de diametre AB ne contient aucun
sommet de . La figure 3.9 (a) montre un exemple de graphe de Gabriel construit
pour des individus décrits par deux variables X; et X5.

Soit g le graphe de Gabriel construit sur ’ensemble ) des individus a classifier
selon les variables de la classification .

Le calcul de notre critere se fait pendant la construction de la hiérarchie de
partitions. A chaque itération k de la CAH (figure 3.9 (b)), le graphe de voisinage g4,
des individus est construit dans chaque classeA; (figure 3.9 (c)). Il est & remarquer
que pour une partition donnée, I'union des sous-graphes engendrés par les classes A;
(1 € {1,...,n—k}) de cette partition ne correspond pas forcément au graphe complet
de I'ensemble des individus de Q : U'=F{ga,} # ga.

Soit e;; l'aréte reliant le sommet i (représentant lindividus w;) au sommet j
(représentant I'individu w;) dans un graphe de voisinage. Chaque aréte e;; est associée
a un poids P(e;;) égale a l'inverse de la distance euclidienne qui sépare les deux

sommets w; et w;, P(e;;) = d(wiw;)

Le poids d’une aréte mesure le degré de séparabilité des deux sommets. En effet,
deux sommets séparés par une grande distance correspondent a deux individus peu
semblables et qui sont donc facilement séparables dans un processus de classification ;
le poids de 'aréte est donc faible. Inversement deux sommets séparés par une petite
distance caractérisent deux individus semblables et donc moins facilement séparables ;
le poids de I'aréte est donc important.

A chaque itération de la CAH (figure 3.9 (b)), notre critere calcule la somme des
poids des nouvelles arétes construites dans les graphes de voisinage des classes de la
partition en cours (figure 3.9 (c)). Soit £F 'ensemble des nouvelles arétes construites
a l'itération k de la CAH. On note J(k) la somme des poids des nouvelles arrétes
construites par les graphes de voisinage a l'itération k& :

J(k) =2 ecer Ple)
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FIGURE 3.9 — Principe du critére de séparabilité des classes
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J(k)=3
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Le but de notre critere est d’évaluer la séparabilité des classes pour chaque

partition fournie par la CAH. Deux classes ont plus de chance d’étre facilement
séparables quand elles sont reliées par des arétes dont la somme des poids est

relativement faible. Cependant, les nouvelles arétes construites, méme si leurs poids
rendent compte du degré de séparabilité des classes de la partition en cours, ne
tiennent pas compte du nombre de classes de cette partition alors que nous pensons
qu’il faut prendre en compte ce nombre.

Pour une partition k, notre critere de séparabilité des classe S(k) est :

S(k) =

J(k)

n—k
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S(k) calcule la moyenne des poids des arétes nouvellement construites au moment
ou l'algorithme de la CAH passe de l'itération (k — 1) a l'itération k. Ce critere est
relativement simple a interpréter. Une faible valeur de S(k) indique qu’en passant de
la partition (k—1) a la partition &, des arétes de faibles poids ont été construites. Par
conséquent, les classes regroupées a cette étape ont plus de chance d’étre séparables.
Ainsi, dans ce cas, on peut préférer la partition (k—1) — dont les classes présentent une
meilleure propriété de séparabilité — a la partition k. Dans I'exemple, S(k) atteint une
valeur relativement faible a la partition k£ = 5. Ce constat peut amener 'utilisateur a
préférer la partition précédente k = 4 qui se compose de six classes.

Pour les données complexes modélisées sous forme de cube, nous proposons
d’agréger les données en prenant en compte leur sémantique. La Classification
Ascendante Hiérarchique nous permet de construire automatiquement des agrégats
significatifs de faits ainsi quune hiérarchie de dimension. L’agrégation est sémantique
car elle tient compte des proximités entre les données. Pour aider 1'utilisateur dans
I’évaluation des agrégats nous proposons différents criteres dont un basé sur le principe
de séparabilité des classes.

3.5 Reéorganisation d’un cube par analyse factorielle

3.5.1 Objectif et positionnement

L’OLAP permet de naviguer dans un cube dans le but de trouver des informations
intéressantes. C’est a l'utilisateur de trouver par lui méme ces informations ainsi
que les régions intéressantes du cube a explorer plus précisément. Cette exploration
intuitive n’est pas une tache aisée, peut ne pas donner de résultats intéressants car elle
ne repose que sur les connaissances de 'utilisateur et prend d’autant plus de temps
que le cube est volumineux et épars. Cette difficulté est encore plus importante quand
on analyse des données complexes. Les cubes de données complexes sont souvent
épars : dans une représentation multidimensionnelle du cube, a l'intersection de
différentes modalités de dimensions, il n’existe pas forcément de faits correspondants.
Cette éparsité peut étre accentuée par la présence d'un grand nombre de dimensions
et/ou d'un grand nombre de modalités dans chacune des dimensions. De plus,
quand les modalités des dimensions sont ordonnées selon un ordre pré-établi (ordre
naturel, ordre chronologique, ordre alphabétique, ...), les cellules pleines peuvent étre
éparpillées dans I'espace des dimensions du cube.

Prenons 'exemple de la figure 3.10 qui présente un cube de données a deux dimen-
sions : les supports des publications (51, ..., S8) et les auteurs (Authl, ..., Authl0).
Les cellules grisées sur la figure sont pleines et contiennent comme valeur le nombre
de faits alors que les cellules blanches sont vides. La répartition des cellules pleines
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dans la figure 3.10(a) ne se préte pas facilement a une interprétation car I'information
est éparpillée dans 'espace de représentation. En revanche, dans la figure 3.10(b), les
cellules pleines sont concentrées dans une zone centrale du cube. Cette représentation
offre de meilleures possibilités de comparaison et d’analyse des cellules pleines.

()

(b)

FI1GURE 3.10 — Exemple de deux représentations d’un espace de données

Notons que les deux représentations de la figure 3.10 correspondent au méme cube
de données. La représentation (b) est obtenue par simples permutations des lignes et
des colonnes de la représentation (a).

L’utilisateur a donc besoin d’outils pour le guider vers les régions intéressantes
du cube et pour réorganiser intelligemment les dimensions ou les modalités du
cube. Notre objectif est de proposer une approche qui permet de détecter les faits
intéressants ainsi que leurs liens et qui permet de les représenter de maniere appropriée
pour améliorer la visualisation de I'information dans un cube. Notre objectif n’est pas

- 74 -



3.5. Réorganisation d’un cube par analyse factorielle

de diminuer I'éparsité d’un cube multidimensionnel, mais d’atténuer 'effet négatif
de cette éparsité sur la visualisation. L’idée est de réorganiser la disposition des
cellules pleines et de les séparer le mieux possible des cellules vides dans 1’espace
de représentation du cube de données.

La plupart des travaux qui s’intéressent a l’espace de représentation du cube,
portent tres souvent sur des aspects d’optimisation (stockage, compression, temps
de réponse, ...). Malgré I'importance des questions d’optimisation, notre approche
ne traite pas ces aspects; elle a un objectif différent. Nous ne présentons donc
pas ces travaux dans le mémoire. En revanche, a notre connaissance, tres peu de
travaux s’intéressent au probleme de visualisation de I'information. Néanmoins, citons
les travaux de Choong et al. [CLLM04, CLMO3] ou les auteurs utilisent les regles
floues (combinaison d’un algorithme de régles d’association et de la théorie des sous-
ensembles flous) afin de faciliter la visualisation et la navigation dans l’espace de
représentation du cube. Leur approche consiste a identifier et a construire des blocs
de données similaires au sens de la mesure du cube. Cependant, cette approche ne
prend pas en compte le probleme d’éparsité du cube.

Notre idée de réorganiser les modalités d’un niveau est reprise par Sureau et al.
Pour une meilleure visualisation de l'information, ils proposent des réorganiser les
modalités d’un niveau soit selon des heuristiques basées sur la dissimilarité entre les
modalités soit selon un algorithme génétique [SBV09]. Notre approche est considérée
comme une approche heuristique. L’algorithme génétique fait évoluer le cube afin
de maximiser un critere d’évaluation de la visualisation. Les algorithmes heuristiques
sont cependant plus compétitifs que I’algorithme génétique dans le cadre d’une analyse
OLAP car ils donnent un meilleur ratio gain de visualisation / temps de calcul.
A terme les auteurs veulent intégrer leurs algorithmes de réorganisation dans leur
plateforme de réalité virtuelle VRMiner afin de disposer d'un environnement complet

pour 'OLAP.

Nous proposons une méthode de réorganisation des données multidimension-
nelles en exploitant les principes de 1’Analyse des Correspondances Multiples
(ACM) [Ben82]. Nous préconisons d’utiliser PACM car cette méthode descriptive
de fouille de données fournit une représentation graphique synthétique d’une grande
quantité de données décrites par des variables qualitatives. Elle synthétise 'infor-
mation et elle met en évidence les données intéressantes ainsi que les liens qui les
caractérisent. L’ACM est ici utilisée comme un outil d’aide a la construction du
cube pour une meilleure visualisation. Quand ’ordre initial des dimensions ne donne
pas une bonne visualisation, les résultats de 'ACM permettent de réorganiser les
modalités de chaque dimension du cube et de mettre ainsi en évidence les régions
intéressantes pour l'analyse. L’utilisateur pourra alors se focaliser sur I'analyse des
faits de ces régions.
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Le fonctionnement de notre approche, baptisée ORCA (Operator for Reorganiza-
tion by multiple Correspondence Analysis), est schématisé dans la figure 3.11.

D1 D1

D2 D2

«

D1 | D2 | ... | D3 |Mesure F1 | F2] ... | F3 |Mesure

B b

B

D3

FIGURE 3.11 — Réorganisation d’un cube de données par approche factorielle

La premiere étape consiste a transformer les données initiales du cube en un
tableau individus-variables avec un codage disjonctif complet. Ensuite, 'ACM est
effectuée sur les données ainsi transformées. Nous obtenons alors des axes factoriels qui
représentent au mieux les faits et qui traduisent des relations entre les modalités des
dimensions du cube. Les associations entre modalités sont exploitées afin d’arranger
les modalités dans chaque dimension du cube selon deux fagons : selon les projections
sur les axes factoriels selon les valeurs-test des modalités.

3.5.2 Démarche

L utilisateur choisit les d dimensions D? qui 'intéresse, il fixe un niveau hiérarchique
H]’: pour chacune de ces dimensions et il sélectionne une mesure quantitative M. Soit
C’ le sous-cube ainsi défini par l'utilisateur et n le nombre de faits contenus dans
ce cube. Dans le but d’alléger les notations, nous assimilons volontairement, dans
cette section, une dimension D' & son niveau hiérarchique H}. Ainsi, on notera que
chaque dimension D° contient [; modalités catégorielles au lieux de l;;. Soit donc
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{ai,...,a},...,a} } Vensemble des modalités de la dimension D’ pour un niveau fixé.
On note aussi | = Z?Zl l; le nombre total de toutes les modalités dans C'.

Tableau de contingence et tableau disjonctif complet. Pour pouvoir réaliser une
ACM sur le cube (', il faut transformer ce dernier et I'exprimer sous forme d’un
tableau disjonctif complet puis du tableau de contingence de Burt (ou hypercube de
contingence).

Pour chaque dimension D' (i € {1,...,d}), est générée une matrice Z* a n lignes
et I; colonnes. Z° est telle que sa k%™ ligne contient (I; — 1) fois la valeur 0 et une
fois la valeur 1 dans la colonne correspondant & la modalité prise par le fait k. Z° est
un sous-tableau disjonctif qui décrit la partition des n faits induite par les modalités
de la dimension D?.

En juxtaposant les d matrices Z¢, nous construisons la matrice Z & n lignes et [
colonnes. Z = [ZY, 72, ..., Z%,..., Z% est un tableau disjonctif complet qui décrit les
n faits du cube C’' par un codage binaire. La figure 3.12 (a) représente un exemple
simple de cube a 3 dimensions D' : {Autl, Aut2}, D? : {T1,T2} et D? : {51, 52, 53}.
Ce cube est transformé en tableau disjonctif complet Z dans la figure 3.12 (b).

Z

Id| Dt D?* D?| M, Z1 7Z? A
1| Autl T2 S1 9 Id | Autl Awt2 |T1 T2 S51 52 S3
2 | Aut2 T2 S3| 5 1 1 0 0 1 1 0 0
3 | Aut2 T1 S2 6 2 0 1 0 1 0 0 1
4 | Autl T1 S3 | 7 3 0 1 1 0 0 1 0

4 1 0 1 0|0 0 1

(a) (b)
Fi1GURE 3.12 — Transformation d’un cube en tableau disjonctif complet
A partir du tableau disjonctif complet Z, nous construisons le tableau B = Z'Z,

ou Z' désigne la transposée de Z. B est une matrice carrée symétrique d’ordre [ qui
rassemble les croisements deux a deux de toutes les dimensions du cube C'. B est
donc une juxtaposition des tableaux de contingence des dimensions croisées deux par
deux ou d'une dimension croisée avec elle-méme.

B est appelé tableau de Burt ou hypercube de contingence.

Par exemple, la figure 3.13 (b) représente le tableau de contingence de Burt obtenu
a partir du tableau disjonctif complet Z de la figure 3.13 (a).
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2011101
Lo 01100 0211011
0101001 L2 ool
Z = B=7Z=|1102101
0110010

L 010001 1001100
00110010
111100 2

() (b)

FIGURE 3.13 — Transformation d’un tableau disjonctif complet en tableau de Burt

Analyse des Correspondances Multiples. Soit X une matrice carrée, symétrique,
diagonale et d’ordre [, ayant les mémes éléments diagonaux que le tableau de
contingence de Burt B et des zéros ailleurs. Afin de trouver les axes factoriels,
I’ACM consiste a diagonaliser la matrice S = éZ’ ZX ! dont le terme général

est sy = Vl_t, ZZ:l 2kt 2kt
Apres diagonalisation de la matrice S, ’ACM fournit (I —d) valeurs propres notées

Ao A chaque valeur propre A, correspond un vecteur propre u,, vecteur directeur de
I’axe factoriel a.

Soit ¢!, la coordonnée ou la projection de la modalité a! sur axe a.
La contribution de la modalité a! dans la construction de I'axe « est évaluée par :

i i 2
i) 24a
Cro(ay) = L

ot 24, = Y 1_, zk, correspond au nombre de faits dans le cube C’ ayant la modalité
al; 2% est donc le poids de la modalité a! dans le cube C'. La contribution Cr,(a!)
représente la part d’inertie due & la modalité a! dans la construction de 'axe factoriel
F,.

La contribution d'une dimension D dans la construction du facteur « est la somme
des contributions de ses modalités :

i l; i L i g2
Cro(DY) = Zt:l Crolay) = ﬁ Zt:l 2 tPat

On repere ainsi les dimensions du cube qui ont le plus contribué a la définition de
chaque axe factoriel de ’ACM. La contribution d’une dimension a un axe factoriel
est un indicateur de liaison entre la dimension et le facteur.

Compte tenu de notre objectif de réarrangement des modalités des dimensions,
nous introduisons la notion de valeur-test d’'une modalité a; [LMP04]. Cette notion
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va permettre de tester si la position d'une modalité sur 'axe a est due au hasard
ou non, c’est-a-~dire si la modalité est proche ou non du centre de gravité (origine de
l'axe «).

Soit Y, la coordonnée ou la projection du fait k sur 'axe «.

Si les 2%, faits ayant la modalité a! dans le cube C’ ont été choisis au hasard, parmi
I’ensemble des n faits du cube, alors la moyenne des coordonnées des 2°, faits sur I’axe
a, notée Y, avec

|
at T ZE Zk wak
est une variable centrée (de moyenne nulle) et de variance

. i Ao
VAR(Yy) = 75t 2
Sous cette hypothese, appelée Hy ou hypothese nulle du test, la variable Y, suit
une loi normale.

La valeur-test de la modalité a! sur 'axe « s’écrit :

A i n—1 i
at = \[Ft p—z, Pat

Une valeur-test V/, mesure en nombre d’écarts-types la distance entre la modalité
al et lorigine de l'axe «. Ainsi, la position d’une modalité est significativement
intéressante sur un axe « si sa valeur-test est supérieure a 2 en valeur absolue. On
considere alors que la position de la modalité n’est pas due au hasard et qu’elle est
éloignée du centre de gravité (origine de 'axe) avec un risque d’erreur égal a 5%.

Arrangement des modalités. Nous proposons deux fagons de réarranger les
modalités, soit selon leurs projections, soit selon leurs valeurs-test.

L’arrangement de modalités selon leur projection consiste a chercher pour chaque
dimension initiale D? le meilleur axe factoriel o c¢’est-a-dire celui qui est le mieux
expliqué par les modalités de cette dimension. Nous cherchons a maximiser la valeur
de \oCro(D?). Soit o* I'indice maximisant cette quantité. Nous récupérons ensuite
les coordonnées ¢',., des modalités a} de la dimension D* sur I'axe factoriel *. Selon
un tri croissant de ces coordonnées, nous obtenons un nouvel ordre des a! dans la
dimension D?. Cet arrangement a pour effet de concentrer les cellules pleines au
centre du cube et d’éloigner les cellules vides vers les extrémités.

L’arrangement de modalités selon leur valeurs-test consiste, pour chaque dimen-
sion, a trier ses modalités selon 'ordre croissant des valeurs-test sur le premier axe

- 79 -



Chapitre 3. Analyse en ligne des données complexes

factoriel «y, puis sur le deuxieme axe factoriel ap,..., et ainsi de suite sur les axes
retenus par I'utilisateur.

Qualité de représentation. Afin d’évaluer le gain induit par l'arrangement des
modalités des dimensions, nous proposons un indice permettant de mesurer 1’ho-
mogénéité de la disposition des cellules dans le cube. Nous considérons que plus les
cellules pleines (ou bien vides) sont concentrées, plus le cube est homogene.

D2
A
) F |[K |[C
Aty42 2 1,5
) Y |[A [T
G4l 5,7
2 s B J[E |[E
f2 7 |45 1,8
R
agz—l
Dl
aL}l—l a’%1 ai’ll—l-l a’%1+2

F1GURE 3.14 — Exemple en 2 dimensions de la notion de voisinage des cellules

Les modalités des dimensions constituent les coordonnées des cellules dans le cube.
Soit A = (ail,...,aii,...,afd) une cellule dans le cube C, avec i € {1,...,d} et
t; € {1,...,l;}. t; est I'indice de la modalité que prend la cellule A pour la dimension
Di. Toutes les modalités des dimensions D! sont géométriquement ordonnées dans
le cube selon l'ordre des indices t;. La modalité af;i_l précede af;i, qui, a son tour,
précede aj i, (cf. figure 3.14). L'ordre des indices ¢; correspond a I'ordre dans lequel
sont arrangées les modalités de la dimension D*.

: (1 ' d _ (pl j d
Soit A = (a;,...,ai,,...,a;) et B =(b;,...,b,...,b) deux cellules du cube.
Les cellules A et B sont voisines si les coordonnées de B vérifient : bi, = aj_4
i i i i Ny t ;
oub; = ai oub; = a;,,. Danslecasou Vi € {1,...,d} b; = a;, B n’est pas

considérée comme une cellule voisine de A car B = A.
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Dans I'exemple de la figure 3.14, la cellule B est voisine de A. Y est aussi voisine
de A. En revanche, les cellules S et R ne sont pas voisines de A.

Nous appelons voisinage de A, noté V(A), 'ensemble de toutes les cellules qui
sont voisines de A. Dans notre exemple, le voisinage de la cellule est V(A) =
{F,K,L,Y,T,B,H, E}.

La similarité des cellules A et B, notée d(A, B), est définie comme :

max(C)—min(C)

— (—A=BIL Y g .
6(A,B) = {1 ( L) si A et B sont pleines

sinon

ou ||A| —|B]| est la valeur absolue de la différence des mesures contenues dans A et B.
max(C) (respectivement, min(C)) est la valeur maximale (respectivement, la valeur
minimale) de la mesure dans C, avec min(C) # max(C).

Dans le cube de la figure 3.14, ou les cellules grises sont pleines et les cellules
blanches sont vides, (max(C) = 7) et (min(C) = 1,5). Par conséquent, la similarité

des cellules A et B est (A, B) =1— ('5;7__1455‘) ~ 0, 78. En revanche, la similarité des

cellules A et Y est nulle car la cellule Y est vide.

Notre définition de la similarité de deux cellules n’est pas applicable quand toutes
les cellules du cube ont la méme valeur de mesure. Dans ce cas 1a, on pose §(A4, B) = 1.

La similarité de A a son voisinage, notée A(A), est la somme des similarités de la
cellule A avec toutes ses cellules voisines :

A(A) = 2 peva) 0(A, B)

Par exemple, la similarité au voisinage de la cellule A vaut :

A(A) =6(A, F)+6(A, K)+0(A, L)+6(A, T)+0(A, E)+6(A, H)+6(A, B)+0(A,Y)
AA) =1-EZh+1-EBEE) vo+o0+1- EBES) +o+1- (B +0
A(A) ~ 1,64

Nous appelons, indice d’homogénéité brut du cube IHB(C), la somme des
similarités de tous les couples de ses cellules (a la fois pleines et voisines) :

IHB(C)= Y Y 6&AB= > A4

AecC BeV(A) AecC
|A| # NULL |A| # NULL

Dans l'exemple de la figure 3.14, lindice d’homogénéité brut du cube vaut
IHB(C) = A(F)+ A(K)+ A(A) + A(S) + A(B) + A(E) ~ 6,67.
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Par construction, la valeur de cet indice croit en fonction de la qualité de
représentation du cube. Plus les cellules d’'un cube sont homogenes en terme de
voisinage et de similarité, plus la valeur de l'indice d’homogénéité brut est grande.
La représentation la plus homogene possible correspond au cas ou le cube ne contient
pas de cellules vides et que toutes les cellules ont des mesures égales. Dans ce
cas, les similarités aux voisinages sont toutes égales a 1. Par conséquent, 'indice
d’homogénéité brut atteint sa valeur maximale I H B,,4,(C) :

IHBma:Jc(C) = ZAGC ZBGV(A) 1

Nous définissons I'indice d’homogénéité du cube C, noté I H(C), comme le rapport
de l'indice d’homogénéité brut par 'indice d’homogénéité maximale :

Y. AW
C

Ae
IHB(C) |A| # NULL
IH(C) = =
O BTy S
AeC BeV(A)

I1 mesure la qualité de représentation d'un cube de données. Cette qualité
est d’autant meilleure que les cellules pleines et ayant des mesures proches sont
géométriquement voisines et rassemblées dans certaines régions du cube. Par exemple,
sachant que l'indice d’homogénéité brut maximum de cube C de la figure 3.14 est
IHB,,4:(C) = 84, 'indice d’homogénéité est dans ce cas égal a TH(C) = 65’% ~ 0, 08.

Seule, la valeur de l'indice d’homogénéité ne permet pas d’évaluer la qualité
"universelle” de représentation du cube. En revanche, avec cet indice, on peut mesurer
I’apport d’une réorganisation des dimensions en évaluant le gain de la qualité induit

par cette réorganisation.

Pour mesurer 'apport de 'arrangement des modalités sur la représentation du
cube, nous calculons le gain d’homogénéité g :

_ IH(CH,TT‘)iIH(CZ'V”)
9= " TIHC.

ou I H(C;pn;) est I'indice d’homogénéité de la représentation du cube initial et 1 H (Cq)
est celui de la représentation réorganisée selon notre méthode.

Evaluation Afin de mesurer I'impact de I’éparsité des données, nous avons différents
essais avec plusieurs échantillons aléatoires provenant d’un cube initial comportant
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3.5. Réorganisation d’un cube par analyse factorielle

199523 faits. En faisant varier le taux d’échantillonnage, nous faisons varier I’éparsité
du cube. Les expériences ont été menées sur les deux types de réorganisation que nous
proposons (figures 3.15 et 3.16).

022 : : : : : 09
< ‘v
) Cube arrangé —— E=
02 = 4 ‘v
’ o Cube initial —s— [N
G o
0isF g
£ 071 o
S s
016 £ b
© c
Y 06 ‘©
014 % I
f=
012 05
01
04
0,08
03
0,06
02 F
004 -
Eparsité Eparsité
002 . . . . . 01 . . . . .
06 065 07 075 08 085 09 06 065 07 075 08 085 09
(a) (b)

FIGURE 3.15 — Indice d’homogénéité (a) et gain d’homogénéité (b) en fonction de I’éparsité :
arrangement selon les projections des modalités

Quel que soit le mode d’arrangement, les valeurs de l'indice d’homogénéité du
cube initial et du cube arrangé sont décroissantes en fonction de I’éparsité du cube
(figures 3.15 (a) et 3.16 (a)). En effet, la valeur indice avec le nombre de cellules
pleines dans le cube. De plus, pour des taux d’éparsité élevés (supérieurs a 60%)
I'indice d’homogénéité est plus grand dans le cube arrangé. Nous réalisons toujours
un gain d’homogénéité lors de 'arrangement du cube.

D’apres les figures 3.15 (b) et 3.16 (b), plus I’éparsité est importante (supérieure
a 60%), plus le gain en homogénéité augmente en général. En effet, quand le cube est
épars, nous avons une meilleure marge de manoeuvre pour réorganiser les données.
Parfois, pour de fortes éparsités, le gain peut fléchir localement. Ceci est lié a la
structure des données : si les données du cube initial sont déja dans une représentation
homogene, 'application de notre méthode n’apportera pas de gain considérable. Et
enfin nous remarquons dans la figure 3.16 (b) que, pour de faibles valeurs de I’éparsité,
le gain d’homogénéité oscille autour de zéro. En effet, quand les données sont denses,
le ré-arrangement des modalités a peu d’intérét et apporte peu ou pas.

En résumé, notre approche réorganise les faits dans I’espace de représentation que
constitue le cube et est d’autant plus efficace lorsque ce dernier est volumineux et
épars. Les axes factoriels obtenus par ’ACM donne une autre disposition du cube
dans laquelle les faits sont beaucoup moins éparpillés et regroupés selon leur contenu.

- 83 -



Chapitre 3. Analyse en ligne des données complexes
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FIGURE 3.16 — Indice d’homogénéité (a) et gain d’homogénéité (b) en fonction de I’éparsité :
arrangement selon les valeurs-test des modalités

Ils permettent de mettre en évidence des régions que 'utilisateur peut explorer plus
particulierement. Cela aide l'utilisateur dans sa démarche exploratoire et facilite la
navigation dans le cube avec une navigation plus pertinente.

Notre approche est concrétisée sous forme d’un module d’analyse dans la plate-
forme MiningCubes. Ainsi, en plus des opérateurs classiques de structuration du
cube, l'utilisateur dispose d'un nouvel opérateur pour réorganiser intelligemment et
automatiquement le cube.

En plus de la plate-forme MiningCubes dans laquelle sont implémentés les
opérateurs d’analyse en ligne des données complexes, une deuxieme application, dédiée
uniquement a l’analyse des publications, est développée.

3.6 Plate-forme logicielle PUMA

Afin d’expérimenter concretement nos approches et nos premieres solutions pour
I’analyse en ligne des données complexes sur I'exemple des publications, nous avons
entrepris le développement dune deuxieme application logicielle. Intitulé PUMA
(PUblication Modeling and Analysis), le prototype permet de :

— Alimenter et rafraichir I'entrepot des publications,

— Extraire les mots-clés pour chaque nouvelle publication,

— Construire un cube,

— Faire une analyse en ligne des publications.
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FIGURE 3.17 — Application PUMA (PUblication Modeling and Analysis)

PUMA est une application Web open source et est développée en PHP ; 'entrepot
de données est construit avec MySQL. L’application utilise également le logiciel R
et son package FactoMiner. Elle est congue selon une architecture trois tiers avec
une interface de paramétrage, un serveur d’application et un serveur de base de
données. Depuis l'interface de paramétrage, 'utilisateur alimente ’entrepot, définit
son contexte d’analyse en créant un cube et parametre les analyses qu’il souhaite
réaliser. D’un point de vue technique, I'interface graphique est gérée par le framework
ExtJS et avec le support Ajax. D’un point de vue utilisateur, ’application se présente
sous forme de modules dans un accordéon a déployer pas a pas (figure 3.17).

Un module d’ETL permet de gérer l'alimentation et le rafraichissement de
Ientrepot. Pour chaque publication, les informations comme le titre, les auteurs, le
nom du support, 'année, ... sont dans une base de données du laboratoire. Le module
d’ETL extrait ces informations de la base et les charge dans ’entrepot. De plus, a
chaque publication correspond un document qui est sous la forme dun fichier PDF.
Une autre fonctionnalité du module d’ETL est de convertir le fichier PDF en fichier
texte, d’épurer le texte (élimination des figures, des références bibliographiques, ...)
et d’extraire le résumé et le corps du document. Ces éléments viennent alimenter
I’entrepot.
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FIGURE 3.18 — Extraction des mot-clés dans PUMA

Le module de génération de mots-clés extrait automatiquement les mots-clés
pour chaque publication et les insere dans 'entrep6t (figure 3.18). L’utilisateur choisit
d’extraire les mots-clés depuis le titre, le résumé ou le corps de la publication. Il choisit
également la langue du texte (francais ou anglais). Puis le module élimine les mots
vides de sens, la ponctuation, ... et décompose le texte en termes. Le module extrait
alors les termes candidats et les projette sur le thésaurus pour obtenir les mots-clés.
Les mots-clés ainsi extraits sont insérés dans I'entrepot pour chaque publication.

Le module de définition du contexte d’analyse permet de construire le cube ou
le sous-cube sur lequel l'utilisateur veut faire des analyses. L’utilisateur choisit les
dimensions et niveaux respectifs sur lesquels il veut travailler. Il peut ensuite générer
le nuage des mots-clés associés aux publications présentes dans le cube. Dans ce nuage,
les mots s’affichent dans une police de caracteres d’autant plus grande qu’ils ont été
sujets de publications.

Une fois le contexte d’analyse défini (c’est-a-dire le cube ou sous-cube construit),
il est possible de lancer une analyse en ligne des publications avec les opérateurs de
visualisation, d’agrégation ou de ré-arrangement (figure 3.19).
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FIGURE 3.19 — Visualisation des publications dans PUMA

Dans la plate-forme PUMA, la possibilité de faire de la recherche d’information
dans 'entrepot pourrait étre ajoutée. On pourrait donner a l'utilisateur la possibilité
de chercher, grace a une requéte, les publications portant sur certains mots-clés. Le
systeme retournait les publications les plus pertinentes.

3.7 Conclusion

Les données complexes ne peuvent pas étre abordées seulement par les techniques
classiques d’entreposage et d’analyse en ligne. Des approches spécifiques ou adaptées
sont nécessaires. Ne pouvant traiter tous les aspects, nous nous sommes focalisés
sur 'analyse en ligne afin d’étudier pourquoi et comment il fallait adapter 'OLAP
aux données complexes. En reprenant les fondements de 'OLAP et en y intégrant les
spécificités des données complexes, les travaux présentés dans ce chapitre abordent des
problemes d’agrégation et de visualisation des données complexes; de réorganisation
du cube pour une meilleure visualisation des régions intéressantes ; de prise en compte
de la sémantique des données complexes dans la modélisation multidimensionnelle et
dans ’analyse en ligne.

Pour apporter des premieres solutions, nous associons les principes de 'OLAP, de
la fouille de données et de la recherche d’information.
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Le recours aux méthodes factorielles (AFC et ACM) nous permet de visualiser
les faits dans un cube et de trouver des régions intéressantes en réorganisant les
dimensions du cube. Les méthodes factorielles détectent dans un cube volumineux et
épars, les faits ou les modalités de dimensions intéressants; mettent en évidence les
liens entre les faits ou dimensions ; représentent de facon synthétique ces informations.
Ceci permet de prendre en compte la sémantique des données pour leur visualisation
et leur réorganisation.

Les principes de la classification hiérarchique ascendante nous aident a faire une
agrégation sémantique des faits selon une hiérarchie, agrégation particulierement
adaptée quand il s’agit de données complexes. Les faits similaires ou se ressemblant
sont regroupés ensemble pour former des agrégats. Une succession de regroupements
permet de construire une hiérarchie de dimension.

Pour ’analyse en ligne des documents textes, le modele multidimensionnel présenté
dans ce mémoire n’est qu’une proposition faite pour I’étude des publications. Il faut
poursuivre pour traiter plus completement I’ensemble des problemes liés a l'analyse
OLAP des documents textes : (1) les faits doivent avoir non seulement des dimensions
classiques mais aussi une dimension textuelle. L utilisateur doit aussi pouvoir naviguer
sur la hiérarchie textuelle avec une hiérarchie adaptée. (2) Une ou des mesures
textuelles doivent permettre de résumer le contenu d’'un document en fonction du
niveau de concepts. La mesure textuelle doit étre assortie d’une fonction d’agrégation
adaptée. (3) Une matérialisation efficace des cubes contenant des documents et des
mesures textuelles doit étre étudiée.

Dans l'exemple présenté dans ce chapitre, les données complexes comportent
des documents textes et nous dissertons beaucoup autour des problemes posés par
les données comportant du texte. Cependant, les documents textes ne sont qu’une
instance de données complexes. Nous devons étendre nos réflexions a l’ensemble
des données complexes. Les trois approches présentées pour 'analyse en ligne des
données complexes sont aussi adaptées et pertinentes quand les données complexes
comportent des images, des vidéos, des aspects géographiques, ... Elles ne dépendent
pas de la nature des données complexes mais sont applicables des que 1'on dispose
de descripteurs des données complexes . Le lecteur pourra se reporter a la these de
Riadh Ben Messaoud ou un exemple de données complexes comportant des images
est traité.
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Chapitre 4

Conclusion générale

4.1 Bilan des travaux

Lorsque les données sont complexes, le processus d’entreposage et d’analyse
en ligne doit étre repensé. Les données complexes ne peuvent pas étre traitées
seulement par les techniques classiques, elles nécessitent des approches adaptées et /ou
spécifiques pour I'intégration, la modélisation et ’analyse en ligne. Ces problématiques
constituent des problemes de recherche non encore résolus ou que partiellement et
ont donnée naissance a un nouveau champ de recherche. Dans ce contexte, nous nous
intéressons plus personnellement aux questions liées a ’analyse en ligne des données
complexes.

L’OLAP est une méthode de structuration et d’analyse de l'information dans un
processus décisionnel. Son intérét est de permettre une navigation interactive dans les
données, une visualisation rapide de I'information et une exploration de la structure
multidimensionnelle des données. Mais les constats faits sur les limites d'une telle
analyse navigationnelle et exploratoire et I’avenement des données complexes militent
pour une évolution ou adaptation de 'OLAP. Il devient nécessaire de : (1) enrichir
les possibilités de I’analyse OLAP en la dotant de nouvelles possibilités; (2) créer une
analyse en ligne adaptée aux données complexes; (3) faire évoluer 'OLAP vers une
analyse sémantique des données.

Pour aborder cette problématique, nous avons identifié les problemes et choisi
de traiter les questions d’agrégation et visualisation des données complexes, de
réorganisation du cube pour identifier des régions d’analyse intéressantes, et d’étendre
I’OLAP a des possibilités d’explication et de prédiction. Dans toutes ces questions,
nous avons également essayé de tenir compte de la sémantique véhiculée par les
données. Des premieres solutions sont trouvées grace a une combinaison des principes
de 'OLAP, de la fouille de données et de la recherche d’information.
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Pour introduire une analyse explicative dans ’OLAP, nous avons choisi de faire une
recherche guidée de regles d’association dans le cube. Cela nous a conduit a modifier
la définition du support et de la confiance d'une regle. Les arbres de régression nous
permettent de proposer a l'utilisateur de faire de la prédiction dans le cube et d’avoir
ainsi une démarche de type What If Analysis.

Pour I'analyse des données complexes, deux méthodes factorielles (AFC et ACM)
rendent possible la visualisation des faits dans un cube et la détection de régions
intéressantes en réorganisant les dimensions du cube. Nous proposons également une
agrégation sémantique des faits et une nouvelle hiérarchie de dimension construite
automatiquement grace aux principes d'une méthode de classification (CAH). Ces
propositions sont illustrées par un exemple réel d’analyse de publications scientifiques.

Pour tester nos propositions, nous avons con¢u deux plates-formes logicielles :
MiningCubes et PUMA (P Ublication Modeling and Analysis) qui est dédiée a I’analyse
en ligne des publications.

A court terme, nos travaux vont trouver une application immédiate dans le
nouveau projet de collaboration entre le laboratoire ERIC et le laboratoire ICAR
(Interactions, Corpus, Apprentissages, Représentations, Lyon 2-ENS-CNRS). Ce
projet interdisciplinaire doit permettre d’identifier automatiquement des phénomenes
complexes (remerciements, ouverture, développement, sortie de conflit, plaisanteries
familieres, plainte, ...) dans des interactions orales. Le projet utilisera la base de
données en ligne CLAPI (Corpus de LAngue Parlée en Interaction) qui rassemble
des corpus oraux, chacun contenant un ensemble de transcriptions représentées
par des documents XML. Ces corpus sont des données complexes. Il s’agira de
définir un modele multidimensionnel, des mesures et des dimensions appropriées aux
transcriptions et de construire un entrepot de documents. De plus, pour I'identification
des phénomenes complexes dans les corpus, des méthodes d’analyse appropriées seront
congues et mises en oeuvre. Dans tous ces aspects, il faudra tenir compte de la
sémantique contenue dans les corpus linguistiques.

Nos travaux scientifiques des ces sept dernieres années sont une premiere
démonstration de la faisabilité de combiner POLAP & d’autres techniques comme
la fouille de données et la recherche d’information pour faire significativement évoluer
I’analyse en ligne et s’adapter aux données complexes. Elles sont une partie des
réponses possibles a cette problématique. Mais il existe beaucoup de méthodes de
fouille et d’autres méthodes d’analyse. L’idée n’est pas forcément de combiner toutes
ces possibilités a 'OLAP mais de réfléchir a I’évolution que devrait avoir I’analyse en
ligne.
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4.2. Projet de recherche : I’OLAP sémantique

Apres 20 ans d’existence et avec une activité de recherche soutenue, l'intérét et
la vocation de 'OLAP ne sont plus a démontrer. Mais nos réflexions scientifiques
de ces dernieres années, nous font penser et dire que, pour I'analyse en ligne des
données complexes, 'OLAP doit dépasser ses propres limites et doit évoluer. Avec
des données complexes, 'OLAP doit certes s’adapter a leur structure mais doit aussi
prendre en compte la sémantique contenue dans ces données. Ce point constitue un
véritable verrou scientifique mais qui est que partiellement abordé par la communauté
scientifique. Il faudrait également identifier tous les problemes posés par les données
complexes et ce quels que soient leur nature, contexte ou spécificités.

Nous voulons poursuivre nos travaux dans cette voie et faire évoluer 'OLAP
vers une nouvelle génération d’analyse en ligne : 'TOLAP sémantique. Cette direction
constitue un nouveau domaine de recherche a lui seul.

4.2 Projet de recherche : 'TOLAP sémantique

L’OLAP est un processus d’analyse composé de plusieurs phases, allant de la
construction de l'espace d’analyse, a la navigation et visualisation. On pourrait
y ajouter 'extraction de connaissances. Avec les données complexes, ce processus
devrait étre un processus sémantique mais les problemes majeurs sont de :

— Couvrir tous les types et toutes les caractéristiques des données
complexes.
L’OLAP tente de s’adapter aux données complexes depuis plusieurs années.
Plusieurs équipes travaillent sur l'association des Systemes d’Information
Géographique, des entrepots de données et de l'analyse OLAP pour créer le
SOLAP (Spatial OLAP) [BRP07, MZ08, BTMLO07, BH09]. Les données spatiales
sont une forme de données complexes. Dans un cube de données spatiales,
les dimensions et les mesures peuvent contenir des composantes spatiales ou
géométrique.
Un autre exemple de données complexes peut étre celui des flots de données
(data stream). Dans de telles données, les analystes souhaitent détecter des
changements dynamiques et essayent de faire une analyse en ligne des flots. On
parle de fouille de flots de données multidimensionnelles, d’OLA Ping Stream
Data ou de Stream cube [CDHT02, HCD*05, PLP09].
Le XOLAP (ou XML OLAP) cherche a faire des analyses OLAP classiques sur
des documents XML tout en tenant compte des spécificités des documents XML
(hiérarchies multiples, imbriquées, incompletes, ...)[WLHGO05, HMDO0S].
Ces déclinaisons de 'OLAP sont des exemples d’adaptation de ’OLAP aux
différents types de données mais ces adaptations portent souvent que sur la
structure des données et non pas sur leur contenu. De plus, il faut aller au dela
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pour étre capable de couvrir tous les types de données complexes, par exemple
peu ou quasiment aucuns travaux ne traitent de 'OLAP sur des images sur
le son ou, alors que les images sont une composante importante des données
complexes.

— Modéliser les données complexes, leur sémantique et leurs liens.
Comme le dit Pei [Pei03], il est parfois difficile de définir la mesure et la
fonction d’agrégation dans le cas de données complexes, alors que dans les
données classiques, une mesure est toujours définie et est assortie d’une fonction
d’agrégation. Il n’est pas toujours possible ou approprié d’en faire autant lorsque
I’on travaille sur des données complexes. Il n’existe pas forcément de mesure,
de mesure agrégeable ou de hiérarchie explicite prédéfinie dans les données
complexes.

Le modele multidimensionnel en étoile ou en flocon de neige ne permet pas de
représenter les liens sémantiques existants entre les données (méme classiques).
Ce modele est un dérivé du modele entités/associations dans sa déclinaison la
plus réduite. Dans le modele multidimensionnel, les liens entre les tables ne sont
que des liens de calcul alors que dans un modele entité/associations, il y a des
liens autres, des associations qui expriment un lien sémantique entre plusieurs
entités.

Dans le modele multidimensionnel, les mesure sont généralement numériques ou
syntaxique/structurelle (par exemple la fréquences de mots-clés). Ces mesures
ne sont pas suffisantes pour des domaines ou I’analyse du contenu est nécessaire.
Les réponses passeront certainement par la définition d’une nouvelle génération
de modele multidimensionnel (sans forcément tous les principes du schéma
classique) et par 'introduction dans ce modele de mesures sémantiques. Il sera
certainement difficile de trouver un modele générique car le modele dépendra
du contenu des données complexes.

— Analyser en ligne les données complexes. La principale contribution de nos
travaux porte sur ce verrou mais ce ne sont que des premieres propositions. En
plus de tous les questions évoquées dans ce mémoire, il y a encore de nombreux
points a envisager et résoudre.

Comme le montre Lakshmanan et al. dans un article précurseur, les techniques
et les opérateurs classiques de 'OLAP ne permettent pas d’appréhender la
sémantique contenue dans un cube [LPZ03]. Ils n’arrivent pas a saisir les
relations sémantiques qui existent entre les cellules. Par exemple, si deux cellules
se ressemblent au sens de la mesure, aucun opérateur OLAP classique ne
permet de le mettre en évidence ou de l'expliquer. Il faudrait aussi pouvoir
naviguer ”sémantiquement” dans le cube. Dans des cubes de taille importante,
I'utilisateur OLAP ne sait pas sur quelle dimension il peut étre intéressant de
faire une opération de roll-up ou de drill-down. En fonction de l'information
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contenue dans les cellules, il pourrait étre pertinent de compresser le cube selon
sa sémantique. La plupart des méthodes de compression de cube proposent une
compression "syntaxique” du cube sans prendre en compte la sémantique du
cube.

Compte tenu de la nature des données, et chacun dans leur domaine, le text
maning, le data mining, I'image mining, le Web mining, ... permettent d’extraire
des connaissances a partir des données. L’idée serait d’intégrer toutes ces
techniques dans un seul cadre d’analyse et de proposer une démarche et des
opérateurs adaptés aux données complexes.

Intégrer les connaissances de 'utilisateur dans le processus d’analyse.
Une fois le cube construit, si l'utilisateur n’a pas une grande connaissance
du domaine (& la fois du métier et de I'OLAP) alors l'analyse du cube ne
donnera rien. Dans '’OLAP, la navigation devrait dépendre aussi de I'utilisateur,
de son profil, de son métier. Des collegues de notre équipe travaillent sur
une approche pour guider 1'utilisateur dans son exploration du cube afin de
trouver des informations pertinentes [BFBO0S8]. Ils utilisent le principe de la
recommandation et de la personnalisation de requétes. De travaux relativement
récents étudient la recommandation et la personnalisation dans les entrepots
de données [BGM™, FBB07] mais cette problématique est peu abordée dans
I’analyse en ligne et traite partiellement des données complexes. Par exemple,
quand un utilisateur navigue dans le cube, tous les sous-cubes ne sont
pas forcément intéressants pour lui, il faudrait pouvoir détecter les régions
intéressantes selon son profil.

Dans 'OLAP sémantique, I'objectif serait de mettre I'utilisateur au coeur du
processus pour la définition des besoins d’analyse et pour l’exploitation des
résultats. Il serait assister dans I’analyse ; son profil et ses connaissances seraient
pris en compte pour filtrer les résultats et ne voir que les plus pertinents pour lui.

L’OLAP sémantique doit traiter ces problemes. Dans ce nouveau cadre d’analyse,

on pourrait également essayer d’unifier et de formaliser la définition des données com-
plexes. Certains auteurs parlent d’objets complexes composés de données hétérogenes
que I'on doit analyser comme un tout. La notion d’objet complexe pourrait encapsuler
celle de données complexes, mais il faudra définir précisément cette notion et montrer
en quoi elle constitue un apport pour modéliser la sémantique des données complexes.

Ces verrous scientifiques nous conduisent a créer, au sein de notre équipe, un

nouveau theme de recherche et ils seront abordés a travers plusieurs theses. Les
prochaines années devraient permettre de définir et de formaliser 'OLAP sémantique
des objets complexes, de recenser les verrous a la fois théoriques, méthodologiques et
technologiques, de proposer des approches et de développer des outils adaptés.
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Résumé

L’analyse en ligne OLAP permet une navigation interactive dans les données, une visualisa-
tion rapide de 'information et une exploration de la structure multidimensionnelle des données.
Une des limites est de se restreindre a des aspects exploratoires et navigationnels. De plus, avec
Paveénement des données complexes (données multi-format et /ou multi-structure et /ou multi-source
et/ou multi-modale et/ou multi-version), ’analyse en ligne doit s’adapter & la nature spécifique de
ces données tout en gardant I'esprit de 'OLAP. Les opérateurs OLAP sont définis pour des données
classiques et sont souvent inadaptés quand il s’agit de données complexes par exemple composées
de textes, images, son ou vidéos. Les limites de 'OLAP ainsi que la spécificité des données com-
plexes nécessitent une évolution ou adaptation de POLAP. Il devient nécessaire de : (1) enrichir les
possibilités de 'analyse OLAP en la dotant de nouvelles possibilités ; (2) créer une analyse en ligne
adaptée aux données complexes ; (3) faire évoluer ’'OLAP vers une analyse sémantique des données.

Dans cette vaste problématique, nous choisissons de traiter les questions d’agrégation et vi-
sualisation des données complexes, de réorganisation du cube pour identifier des régions d’ana-
lyse intéressantes, et d’étendre 'OLAP & des possibilités d’explication et de prédiction. Pour
toutes ces questions, nous essayons également de tenir compte de la sémantique véhiculée par
les données. Pour apporter des premieres solutions, nous orientons vers une combinaison des prin-
cipes de 'OLAP, de la fouille de données et de la recherche d’information.

Afin d’introduire une analyse explicative dans 'OLAP, nous faisons une recherche guidée de
regles d’association dans le cube. Cela nous conduit & modifier la définition du support et de la
confiance d’une regle. Les arbres de régression nous permettent de proposer a l'utilisateur de faire
de la prédiction dans le cube et d’avoir ainsi une démarche de type What If Analysis.

Pour I'analyse des données complexes, deux méthodes factorielles (AFC et ACM) rendent pos-
sible la visualisation des faits dans un cube et la détection de régions intéressantes en réorganisant
les dimensions du cube. Nous proposons également une agrégation sémantique des faits et une
nouvelle hiérarchie de dimension construite automatiquement grace aux principes d’une méthode
de classification (CAH).

Nos propositions sont une premiere démonstration de la faisabilité de combiner ’'OLAP a
d’autres techniques comme la fouille de données et la recherche d’information pour faire significa-
tivement évoluer I'analyse en ligne et s’adapter aux données complexes. ’OLAP a commencé a
s’adapter a leur structure et a leur spécificité (XOLAP - XML OLAP, SOLAP - spatial OLAP).
Mais il faut aller au deld et nous pensons qu'un des défis est d’extraire et d’analyser (en ligne) la
sémantique contenue dans les données complexes. Ce point constitue un véritable verrou scienti-
fique mais qui est que partiellement abordé par la communauté scientifique. Il faudrait également
identifier tous les problemes posés par les données complexes et ce quels que soient leur nature,
contexte ou spécificités.

Nous voulons poursuivre nos travaux dans cette voie et faire évoluer ’'OLAP vers une nou-
velle génération d’analyse en ligne : 'OLAP sémantique. Les problemes majeurs a traiter seront
comment : (1) modéliser toutes les formes de données complexes, leur sémantique et leurs liens;
(2) analyser en ligne les données complexes; (3) Intégrer les connaissances de l'utilisateur dans le
processus de ’analyse 7

Mots-clés : entrepdt de données, cubes de données, analyse en ligne, données complexes, fouille
de données, recherche d’information, OLAP sémantique.
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