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Résumeé

Les champs continus sont des types de représamdaspatiales utilisées pour
modéliser des phénomeénes tels que la températugmllution ou l'altitude. Ils sont
définis selon une fonction de mapping f qui affecte valeur du phénomeéne étudié a
chaque localisation p du domaine d’étude. Par ail la représentation des champs
continus a différentes échelles ou résolutionsseavent essentielle pour une analyse
spatiale efficace. L'avantage des champs contifassde dans le niveau de détails
géneéreé par la continuité, ainsi que la qualité Gamalyse spatiale fournie par la multi-
résolution. L’inconvénient de ce type de représemta dans l'analyse spatio-
multidimensionnelle est le colt des performancasalyse et de stockage.

Par ailleurs, les entrepots de données spatiaugsesystéemes OLAP spatiaux (EDS et
SOLAP) sont des systemes d’aide a la décision gungitent I'analyse spatio-
multidimensionnelle de grands volumes de donnéediatgs et non spatiales.
L'analyse des champs continus dans l'architectu@L&P représente un défi de
recherche intéressant. Différents travaux se sot@iréssés a l'intégration de ce type
de représentations dans le systeme SOLAP. Cepermddletci est toujours au stade
embryonnaire.

Cette these s’intéresse a l'intégration des chaoqgpdinus incomplets représentés par
une grille réguliere de points dans l'analyse spatiultidimensionnelle. Cette
intégration dans le systeme SOLAP implique quealis®e des champs continus doit
supporter :

(i) les opérateurs OLAP classiques, (ii) la vue towure des données spatiales, (iii) les
opérateurs spatiaux (slice spatial) et (iv) l'integation des données a différentes
résolutions prédéfinies.

Dans cette these nous proposons différentes apesopbur I'analyse des champs
continus dans le SOLAP a difféerents niveaux dechigecture relationnelle, de la
modélisation conceptuelle a l'optimisation des perfances de calcul. Nous
proposons un modéle logique FISS qui permet d’aptimes performances d’analyse
a multi-résolution en se basant sur des méthodesedpolation. Puis, nous exposons
une méthodologie basée sur la méthode d’échantidiga du Clustering, qui permet
d’optimiser les opérations d’'agrégation des grilleggulieres de points dans

I'architecture SOLAP relationnelle en effectuanewstimation des résultats.
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Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte de these

L’information géographique peut étre représentdensdeux modéles, en fonction de la
nature des donnéedes objets discretgvecteur) eles champs continudomlin 1990). Les
objets discrets sont utilisés pour représentefofmation géographique selon le modele
vectoriel. La représentation discrete considere ltpspace est composé d’objets dont les
frontiéres sont bien définies (ex. parcelle, vids.). Les champs continus (également appelés
"données spatiales continues" ou "Continuous flelésm anglais) représentent des
phénomenes physiques qui changent continuellena# kespace (Paolino et al. 2010), par
exemple la température, la densité de la couveviegétale, etc. (Mozgeris 2009).

Les Entrepots de Données Spatiales (EDSs) et tersgsOLAP Spatial (SOLAP) jouent un
réle important en aidant les décideurs a obtenimiaximum d’avantages des grandes
guantités de données spatiales (Bédard, HAN etdit€2001). Ces technologies étendent les
entrepots de données (EDs) et les systemes OLAP iptgrer les données spatiales en
addition aux données classiques entreposées, @ifealuer I'analyse en ligne de grands
volumes de données géo-référencées.

Les EDSs sont modélisés en accord avec le modal&ospultidimensionnel qui étend le
modele multidimensionnel afin de définir le cubatsgd (c.-a-d. un cube de données composé
au moins d’une dimension spatiale ou d’'une mespeiiade), les dimensions spatiales (c.-a-d.
les axes d’analyse) et les mesures spatiales dcl&s sujets d’analyse) qui intégrent les
informations géographiques en utilisant le modeéletariel.

Le SOLAP a éte défini par Yvan Béedard commeURre plateforme visuelle congue
spécialement pour supporter une analyse spatio-teetlp rapide et efficace a travers une
approche multidimensionnelle qui comprend des nixed'agrégation cartographiques,
graphiques et tabulaires (Bédard 1997). Les systemes SOLAP intégrentdgmcités du
systéme OLAP et celles des systemes d’informaté@mgmaphique (SIG) dans un cadre unique
généralement basé sur le stockage relationnelateséds spatiales selon le modele vectoriel.
Le SOLAP implémente un ensemble d'opérateurs pemplbration en ligne des données
spatiales. Ces opérateurs permettent de modifienileau de granularité des mesures
analysées en utilisant des fonctions d’agrégatiafedorage (ex. Roll-up spatial, Drill-down
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spatial). lls permettent aussi d’effectuer des af@ns de coupe sur les données spatiales (ex.
slice spatial) afin de sélectionner un sous-ensemnid données spatiales du cube.
L’architecture illustrée dans la figure 1.1, reend®e I'architecture SOLAP relationnelle basée
sur la solution OLAP-SIG hybride utilisée dans edtiése. Cette architecture est composee
de sources de données, d'un ETL (Extract, Transf@rimad), d’'un entrep6t de données
spatiales implémenté dans le SGBDS PostgreSQL @étnet PostGIS, d'un serveur SOLAP
implémenté avec GeoMondrian et d’'un client SOLAR fqurnit une visualisation tabulaire
(JPivot) et cartographique (OpenLayers) des résufanalyse.

. Entrepét de données
Sources de données  ETL spatiales Serveur SOLAP _C_f{?_-'?_ric_’%f’

TPivot

— &> 1
D = — (e
-8 MGIS) C_Tonfi_"} GeaServer/™

— “\ Dwnm!&r

Fig 1. 1L’architecture SOLAP relationnelle utilisée

Par ailleurs, les représentations continues (empéeature, altitude, etc.) posent des
problemes d'implémentation dans les systemes irdtiques existants, notamment a cause
des valeurs infinies qu’elles représentent. Deabtégories de représentations des données
spatiales continues ont été proposées ref@ésentation incompléetet la représentation
compléte(Goodchild 1993). Leseprésentations incomplétesssocient des valeurs a un
échantillon de points et ont besoin de fonctionsp#mentaires pour calculer les valeurs dans
les zones non échantillonnées (ex. grille de ppintesreprésentations complétessocient
des valeurs a des régions et supposent que cessalant valables pour chaque point dans
ces régions (ex. raster).

Selon le type d'analyses a effectuer, la représentancomplete (ex. grille de points) a
I'avantage de réduire le cout du stockage, en pgamted’entreposer un échantillon de points,
puis d'utiliser des fonctions supplémentaires, e les fonctions d’interpolation, pour
améliorer le niveau de détails selon le type dygsed a effectuer.

Des opérateurs d’analyse ad-haoap algebry, différents des opérateurs topologiques

utilisés dans le modele vectoriel, ont été défpuar les champs continus. Ills permettent une
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analyse (ex. agrégation) point par point des chaogwginus complets (Tomlin 1990) et
incomplets (Ledoux 2008).

Aussi, la représentation des champs continus éardiifes échelles ou résolutions est souvent
souhaitable pour une analyse efficace des phén@arsgatiaux complexes. Ces résolutions
ou échelles représentent les besoins d’analysedéeseurs et doivent étre explicitement
représentés dans les données et dans le modeédqudes.

Plusieurs travaux ce sont intéressés a l'intégratles champs continus dans le SOLAP
(Vaisman et Zimanyi 2009) (Ahmed et Buras 2009)@ldmez, Vaisman et Zimanyi 2010).
En effet, I'intégration des champs continus damasdlyse en ligne SOLAP représente un
atout majeur pour l'analyse des phénomeénes spatipgdrels continus. Leur modélisation
dans les entrepbts de données spatiales, ainsiaglaptation des fonctionnalités SOLAP

pour gérer leur analyse continue et a multi-résmusont des problématiques ouvertes.

1.2 Problématique

Les modéles SOLAP existants se focalisent généealesur la représentation compléte du
champ continu (ex. raster). Ce type de représentatiodélise la continuité en se basant sur
un découpage régulier ou irrégulier de I'espacdud@ et en considérant que toutes les

localisations dans chaque sous-espace ont la méleer v

L’application sur laquelle se basent nos recher@tess expérimentations a été définie en
collaboration avec la société Agaetis. Agaetisurst société spécialisée dans l'analyse de
données et le développement logiciel (« Agaeti®42 Cette application concerne I'analyse
des valeurs de la pollution (odeur) a différentesalisations (capteurs) dans le territoire
francais, selon différentes dimensions (cf. secdoh1l). L'ensemble de ces localisations
constitue un nuage de points qui est transforméegaé modeéle de simulati®dMS5en une
grille réguliére de points. Cette grille de poiméprésente I'axe spatial de I'analyse de la
pollution.

Ainsi, dans cette thése, nous nous focalisons sur ce dgpeeprésentations, qui sont les
champs continus incomplets représentés par ddsgriégulieres de points.

L'intégration des champs continus a multi-résolutdans le SOLAP présente encore des
défis, tant par sa modélisation particuliere que lpagrand volume de données que les
champs continus comportent. En effet, la modébsatiun champ continu a multi-résolution

dans le SOLAP doit supporte(i) les opérateurs OLAP classiques, (ii) la vue towre des
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données spatiales, (iii) les opérateurs spatiauicgsspatial) et (iv) l'interrogation des
données a différentes résolutions prédéfinies.

Toutefois, au-dela de la modélisation des champdirass et de leur exploitation dans le
SOLAP, les performances de calculs des requétedsaqtent une contrainte essentielle pour
une analyse spatio-multidimensionnelle en ligne.effet, 'analyse a multi-résolution des
champs continus tel qu'effectuée classiquementigquelle stockage complet des valeurs au
niveau de résolution le plus détaillé prévu powndllyse (McHugh 2008). Ceci peut
engendrer de nombreuses jointures dans 'ED pdrtoueer les faits analysés, ce qui affecte

les performances de calculs et de stockage.

Si nous prenons pour exemple un ED de donnéesalgsatcomposé d’'une dimension spatiale
(ex. localisation) qui représente les points d’'gréle réguliere de résolution 500*500
(250.000 points), et d'une dimension temporell. (eemps), avec une granularité
journaliére, qui est constituée de 365 jours. Lrastion des mesures de chaque couple
(point/jour) sur toute la grille et toute 'annémplique 91.250.000 jointures dans la table de

faits du cube.

Plusieurs travaux se focalisent sur I'utilisaticgsdnéthodes d’approximation et notamment
des techniques d’échantillonnage, dans le calcsl régquétes multidimensionnelles (Han

1997) (Jin et al. 2006) (Cao 2013). Ces travauentisa améliorer les performances des
requétes en utilisant un échantillon de données tEncalculs. Ces méthodes sont souvent
utilisées dans 'OLAP pour compresser les donnéesier un cube de données compact (Das
2009) (Feng et Wang 2002). Ceci réduit le nombrdateées a un échantillon de celles-ci ce
qui minimise le nombre de jointures requises las dpérations d’agrégation par exemple.
Cependant, la perte des données originales dapsotessus de compression peut limiter
I'analyse si l'utilisateur a besoin de comparer flésultats estimés et les résultats réels, ou
bien si l'utilisateur a besoin d’effectuer cert@nanalyses qui ne supportent pas une
estimation. De plus, la modélisation d’'un cube coeapé dans une architecture relationnelle
SOLAP présente des problématiques liées a la nsadi@in des échantillons dans le cube,
'adaptation des opérateurs d’agrégation (ex. Bp)l-pour I'estimation des résultats, et

I'acces aux données originales.
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1.3 Contributions

Dans cette thése, notre principale contributionl'estension de I'architecture SOLAP
relationnelle afin de traiter les champs continus incomplets représentés par deslayil
régulieres de points a multi-résolutiofcf. chapitre 4)

Nous avons traité cette problématique du niveaweoinel au niveau physique (calcul des
performances et optimisation), en passant paivieani logique.

Pour permettre une analyse des phénomenes re@egmrtdes grilles régulieres de points
dans l'architecture représentée dans la figure ddlis avons proposé les contributions
suivantes en nous appuyant sur la démarche présgané la table 1.1:

(A) Proposition d’'un modele UML conceptuel pour lafil&on d’'une dimension
spatiale de type grille réguliere a plusieurs niveae résolutions, ainsi que ses
opérateurs de continuité et de multi-résolutioAcgra I'extension du profil UML « ClI
SOLAP ».

(B) Proposition d’'un modéle logique basé sur la medébn en étoile, pour la gestion
des grilles réguliéres a multi-résolution dans I1&£0Le modéle logique que nous
proposons KIS, adapte le schéma en étoile classique pour gtebla de faits soit
reliee au niveau le moins détaillé de la dimensiwatiale. Ceci améliore
considérablement les performances de calcul puikgteble de faits contient moins
de données (seulement celles qui correspondentiveaawun de résolution le plus
grossier). Les valeurs qui correspondent aux nivede résolutions élevées sont
calculées dynamiquement selon chaque requéte.

(C) Proposition d’'opérateurs de continuité et de nréklution (FieldMDX) basés sur
des fonctions d’interpolation pour I'analyse desleyréguliéres continues et a multi-
résolution dans le SOLAP.

(D)Nous proposons aussi des expérimentations sulidaiiton de nos modeéles et de nos
opérateurs dans une architecture SOLAP fonctioamgll utilise PostreSQL-PostGIS

comme SGBDS et GeoMondrian comme serveur SOLAP.

Notre seconde contribution concerfieptimisation des requétes d’agrégation dans le
SOLAP grace aux méthodes d’échantillonnagécf. chapitre 5) Cette contribution consiste
a extraire des échantillons du cube de donnéesnakigpuis a les intégrer a un cube de
données plus compact, qui est utilisé pour réporaine requétes d’agrégation jugées
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couteuses pour le cube original. La méthodologie mpus proposons est aussi basée sur la
démarche présentée dans la table 1.1. Elle comsiste
(A) La proposition d’un méta-modele pour la définitidas concepts du cube compact
« ClusterCube ».
(B) Un mapping entre les entités (membres de dimensfaits, ...) du cube original et
celles du « ClusterCube ».
(C)La proposition d’'un modéle logique et la mise ernvieewlu « ClusterCube » dans une
architecture SOLAP relationnelle.
(D) Proposition d’'une approch€l{usterCube&Fieldl qui combine les capacités d’analyse
des grilles régulieres a multi-résolutio®1$g et l'optimisation fournie par le
« ClusterCube » dans le méme modéle multidimensionn
Ces différentes propositions ont été réaliseepplicuées pour le cas d'étude fournit par la

société Agaetis.
1.4 Motivations et Méthodologie de recherche

Nos travaux de recherche se focalisent sur liatiéign des champs continus incomplets
représentés par des grilles régulieres de pointsubii-résolution dans une architecture

SOLAP relationnelle en vue d’'une analyse spatiotichaiensionnelle.
Cette intégration doit satisfaire les exigencesaues :
(1) Permettre d'utiliser les opérateurs OLAP classig(®s Roll-up, slice),

(2) Permettre d'utiliser les opérateurs SOLAP (ex. apéurs topologiques, Map
Algebra),

(3) Fournir une vue continue des données pendant Resgaspatiale,

(4) Permettre d’explorer les données spatiales consnwe différents niveaux de

résolution,
(5) Conserver des performances adéquates pour unesnSQLAP pertinente.

Comme le montre la table 1.1, nous nous sommedigésasur la représentation par grille
réguliere de points dans le SOLAP et nous avordiééga modélisation et son intégration a
difféerents niveaux : (i) modélisation conceptuelle,(ii) modélisation logique, (iii)
performances de calcul.

De la méme maniére que pour les données spatiale®rielles, nous considérons que

I'intégration des grilles régulieres de points dEnSOLAP doit étre modélisée puis réalisée
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aux différents tiers qui constituent I'architectu@_AP-SIG hybride (EDS et serveur
SOLAP). Ceci permet d’exploiter ce type de représ@ns spatiales dans tous le processus

d’analyse SOLAP, de I'entreposage au requétage.

Objets discrets Champs continus
Vectoriel Grille de points | Raster, TIN, Diagrammes de Voronoi, .}.)
Modélisation conceptuelle X X
Modélisation logique X X
Performances de calcul X X
Architecture OLAP-SIG
X X
Hybride

Table 1. 1lintégration de la représentation par grille régeli@des champs continus dans
I'architecture OLAP-SIG

Cette démarche nous permet d’'identifier les bestdiasalyse des grilles réguliéres de points
a chaque étape de l'analyse spatio-multidimensitennet de proposer un ensemble
d’approches et de modeles qui permettent d’explotie type de données dans une

architecture OLAP-SIG hybride utilisée dans la m#gades solutions SOLAP existantes.
La méthodologie de recherche appliquée est coastilies étapes suivantes :
(1) Revue de littératurdes concepts OLAP-SOLAP fondamentaux

Cette étape a consisté en une revue des concepndgse multidimensionnelle et spatio-
multidimensionnelle dans une architecture OLAP-8i®Bride relationnelle. Le choix de cette
architecture est justifié dans la section 2.2.Célte étape nous a permis de nous familiariser
avec les concepts de base nécessaires pour répantaeproblématique de recherche
présentée. Elle vise a comprendre les conceptsidendions, hiérarchies, mesures, faits,
ainsi que l'architecture et les outils d’analyseAPLet SOLAP.

(2) Revue de littératurdes champs continus dans les SIG

Pour permettre une intégration des champs contitars I'analyse SOLAP, nous nous

sommes intéressés a la définition des champs emntainsi que les opérateurs utilisés dans
leur analyse dans les SIG (map algebra, interpolatiCette étape nous a permis d’identifier
les caractéristiques des grilles régulieres detp@nleur potentiel dans I'analyse continue des

phénomenes spatiaux.
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(3) Etat de l'art sudles modéles conceptuels et logiqugmur I'intégration des champs
continus dans le SOLAP.

Pour pouvoir exprimer le besoin danalyse d'un cpamontinu dans le SOLAP
conceptuellement, puis logiguement dans I'EDS, nawusns effectué un état de I'art qui
regroupe les principaux travaux de la littératufia a@e les comparer selon la démarche
définie dans la table 1.1. Cette comparaison a r@aputaucun modele ne satisfait I'ensemble
des criteres définis pour une analyse spatio-moigdsionnelle efficace des grilles réguliéres
de points.

(4) Etat de l'art sur l'utilisation des techniques dapximation dans le SOLAP pour

amélioreres performances de calcul

Dans cette étape, nous nous sommes intérességechniques d’approximation basées sur
I'échantillonnage (ex. clustering), afin de propogee optimisation non-spatiale des requétes
SOLAP. Nous avons classifié les travaux sur I'séition et I'intégration des techniques

d’approximation dans I'analyse multidimensionnelon des criteres que nous avons définis

dans la section 2.5.

(5) Modélisation conceptuelle et logiqued’'une grille réguliéere de points dans une

architecture SOLAP relationnelle :

Dans cette étape, nous avons étendu le profil UMIL SOLAP » proposé dans (Boulil 2012)
afin d'y définir le concept de champ continu incdet@ plusieurs niveaux de résolution. ClI
SOLAP définit un ensemble de stéréotypes et deraiotgés (OCL), qui regroupent les
composants et les regles d’agrégation pour I'aealless données spatiales et non-spatiales
dans le SOLAP. Nous avons étendu ce profil afinddénir le champ continu, ainsi que
'opération d’interpolation a utiliser pour gérea ontinuité et sa résolution. Le choix
d’utilisation du profil UML « ClI SOLAP » est motivgar le fait que celui-ci dispose de tous
les éléments et des contraintes nécessaires pdectuefr une modélisation spatio-

multidimensionnelle complexe. Ce profil a été @alilans notre équipe (Boulil 2012).

Cette extension nous a aussi permis de proposerodieéle logiqueKISS pour I'analyse des

grilles régulieres a multi-résolution, basée s kethodes d’interpolation, dans le SOLAP.

(6) Expérimentations et performancesde l'analyse des grilles régulieres dans le
SOLAP :

Cette étape a consisté en I'implémentation et leutaes performances des requétes sur les

grilles réguliéres a différents niveaux de résolutiL’objectif de ces expérimentations est de
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comparer l'approche classique utilisée pour chatge¥ésolution des données matricielles
(FASS avec l'approche que nous proposoRESQ. Ainsi, nous avons appliqué I'approche

proposeée au cas d’étude définit par la sociéte tigjae

(7) Modélisation conceptuelle et logiqued’'une méthode d’approximation (Clustering)

dans le SOLAP adaptée a I'analyse des grilles i&gsl de points a multi-résolution :

Nous avons proposé un méta-modele spatio-multidsioanel qui définit les concepts du
« ClusterCube ». Le ClusterCube est un cube rémunstitué d’'un échantillon de données
récupéré du cube original, qui permet d’utilises deéthodes d’approximation pour estimer

les requétes d’agrégation colteuses.

Cette étape avait pour objectif de combiner lescis de I'approchEISSde I'étape 5 et les
capacités d’approximation du « ClusterCube », dams méme modele spatio-
multidimensionnel « ClusterCube&Field ».

(8) Expérimentations et performancesde I'analyse approximée des grilles régulieres :

Dans cette derniére étape, nous avons implémerdé medéles proposés pour le
« ClusterCube » dans une architecture SOLAP relaglbe, afin de fournir une preuve
d’utilisabilité et comparer les performances obtmentre le « ClusterCube » et le cube de
données original. Ces expérimentations ont étéqpes au cas d’étude définit par la société

Agaetis.
1.5 Organisation du mémoire

Les travaux présentés dans cette these sont reggeen 4 parties :

Partie Etat de L’art. Cette partie présente les principaux concepts dmalyse
multidimensionnelle et spatio-multidimensionnellesdchamps continus dans le SOLAP.
Celle-ci est organisée en 2 chapitres :

Chapitre 2. Ce chapitre introduit les concepts des systemesPOdt SOLAP, ainsi que leurs
architectures et leurs modélisations multidimenséties. |l définit aussi les concepts liés
aux champs continus et leur analyse dans les SiiG,gpésente un ensemble de travaux qui
traitent de I'intégration de I'analyse spatiale tome dans le SOLAP (Sandro Bimonte et al.
2014)

Chapitre 3. Ce chapitre introduit les techniques d’approximatet les travaux qui se sont
focalisés sur leur intégration dans le systeme SRLAL&e chapitre fournit aussi une
comparaison et un bilan des différents travauxcaites.
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Partie Contributions. Cette partie regroupe les contributions préseniéestdemment. Elle

s’articule autour de 2 chapitres.

Chapitre 4. Ce chapitre présente lintégration du champ contieprésenté par une grille
réguliere de points dans le modéle conceptuel SQARI que sa modélisation logique dans
'EDS selon deux approchdsASSet FISS La premiére approchd=ASS consiste a preé-
calculer puis stocker dans la table de faits tolgssvaleurs au niveau de résolution le plus
détaillé, puis utiliser des opérateurs d'agrégatmour explorer la hiérarchie spatiale.
L’approche que nous proposorisl§9 consiste a ne stocker dans la table de faitslgue
niveau de résolution le moins détaillé, puis wilides fonctions d’interpolation pour estimer
les valeurs des niveaux de résolution les plusilistaCeci, permet de réduire le colt du

stockage et améliorer les performances de requétage

Ce chapitre présente aussi les opérateurs Fieldd®Zontinuité et de multi-résolution pour
une analyse continue a plusieurs niveaux de dé&p#siaux, ainsi qu’'une implémentation
dans une architecture SOLAP relationnelle basédasaolution OLAP-SIG hybride. Nous

présentons a la fin de ce chapitre nos expérimentatet une comparaison entre les

performances obtenues avec I'approEA&Set 'approchd=1SS

Ce chapitre est issu d’'une version améliorée dedes :

- Mehdi Zaamoune, Sandro Bimonte, Francois Pinetjpilé@ BeauneA New
Relational Spatial OLAP Approach for Multi-resolubn and Spatio-
multidimensional Analysis of Incomplete Field Dat®ublié dansICEIS (2013)
INSTICC International Conference on Enterprise tnfation Systems, July 3-7, 2013,
Anger, pages 145-15Zaamoune et al. 2013a)

- Mehdi Zaamoune, Sandro Bimonte, Francois Pinetjftlé Beaune|ntégration des
données champs continus incomplets dans I'OLAP:ldenodélisation conceptuelle
a limplémentation.Publié dans€EDA (2013), Revue des Nouvelles Technologies de
I'Information vol.RNTI-B-9, pages 33(Zaamoune et al. 2013b)

- Mehdi Zaamoune, Sandro Bimonte, Philippe Bealmegration of incomplete field
data represented with regular grids of points in &@l OLAP: from conceptual
modeling to implementation in Relational OLAP ardeictures.Soumi aComputers
& Geosciences journal.

Chapitre 5. L'intérét de ce chapitre est de proposer une nisstédn SOLAP qui integre
I'utilisation des méthodes d’échantillonnage polaptimisation de I'analyse des grilles

régulieres de points a résolutions élevées.
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Dans ce chapitre, nous nous basons sur la techdigobantillonnage deluster sampling
(clustering), afin de proposer un méta-modéle SOgAPpermet d’exploiter les avantages de
I’échantillonnage dans I'analyse.

Nous définissons un mapping entre le cube des @snagginales et le cube des données
échantillonnées, puis nous proposons un modéleeptmel et un modele logique du
ClusterCube, ainsi gu’'une méthodologie de calcslaj@rations d’agrégation en utilisant les
échantillons de données.

Nous proposons aussi une implémentation du ClusterQlans une architecture SOLAP
relationnelle basée sur la solution OLAP-GIS hyrid

La derniere partie de ce chapitre se focalise 'sitiidation du ClusterCube dans I'analyse
spatiale des grilles régulieres de points a makplution. Cette partie traite de la
compatibilité du ClusterCube avec les opérateuntiamx (ex. slice spatiale) et les opérateurs
de continuité et de multi-résolution FieldMDX prétes dans le chapitre précédent. Ainsi,
nous proposons le modéle multidimensionnel du €i@sibe&Field qui permet de combiner
I'approcheFISSet le ClusterCube dans un méme cube de donnéesrtqaégrmettant d’avoir
un acces au cube de données originales.

Partie Conclusions et Perspectives.

Chapitre 6. Cette partie présente un bilan des travaux effsattideurs limites, ainsi que les

perspectives de recherches.

Partie Annexes.Cette partie comporte deux annexes :

Annexe A. Fournit le modéele XML de mapping SOLAP qui permd&nalyser un champ
continu a multi-résolution représenté par uneariéiguliére selon plusieurs dimensions.
Annexe B.Fournit le modéle XML SOLAP qui permet de modélieClusterCube pour une

analyse estimée et optimisée des grilles régul@egoints.
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Partie II : Etat de l'art
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Chapitre 2. SOLAP et l'intégration des champs
continus dans I'analyse spatio-

multidimensionnelle

2.1 Introduction

Pour faire face au besoin grandissant que repeseles nombreuses sources d’'informations
qui proviennent de divers environnements (éconoasguétéorologiques, ...), des outils
d’analyse capables de stocker, de charger et ¢'saratle grands volumes de données ont été
proposés. En effet, les systemes d’information suaes non adaptés a [lanalyse
décisionnelle, ont été remplacés par les ED esystemes OLAP qui permettent d’historiser
et d’analyser des masses importantes de donnéegnanettant aux mains des décideurs des
outils qui leurs permettent d’avoir une vision gitdbou détaillée de leurs activités.

Suite au besoin d’analyse spatiale grandissaneaug® différents organismes et provenant de
sources spatiales différentes (ex. capteurs), ystemes OLAP et les ED ont montré des

limites d’analyse qui ont abouti a la naissanceHE®S et de SOLAP.

Pour l'analyse des données spatiales, les EDS wmuélisés selon le modeéle spatio-
multidimensionnel qui étend le modele multidimensiel des ED pour définir les dimensions

spatiales, les mesures spatiales, etc.

Les systemes SOLAP existants permettent d’analgfezacement les données spatiales
représentées vectoriellement. Cependant, les demy@@graphiques peuvent étre représentées
en utilisant un autre type de représentations apgethamps continus », qui fournit une
représentation spatialement continues et a mudttéion des phénomeénes et qui requiert

une modélisation particuliere adaptée au modeleospaultidimensionnel.

Ainsi, ce chapitre regroupe les principaux travaux I'analyse spatio-multidimensionnelle

des champs continus et est organisé de la manigense :

La section 2.2 présente les concepts principawsxdid’analyse OLAP. Dans cette section

nous exposons les concepts et les définitionsli@anodélisation multidimensionnelle.

La section 2.3, introduit les principaux conceptdéfinitions liés a la représentation des

données spatiales avec des champs continus anéasdtiition.
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La section 2.4, présente les concepts principal&Q@IeAP. Dans cette section nous exposons
les concepts et les définitions liés a la modébsaspatio-multidimensionnelle (dimensions

spatiales, mesures spatiales, ...), ainsi que I'srcture typique d’'un systeme SOLAP.

Puis, nous présentons dans la section 2.5, lesijpaunx travaux existants dans la littérature,
qui traitent de lintégration des champs continumngl le systeme SOLAP, que nous
comparons selon les besoins de base d'une anghgm®-sultidimensionnelle pertinente.

Puis nous concluons avec une discussion danstiars@cb.

2.2 OLAP - les concepts principaux

L’analyse de grands volumes de données représanbesoin que les outils transactionnels
n'arrivent plus a satisfaire. En effet, le besoiandlyse rapide et intuitive de données
historisées a donné naissance a un type d’outilpeunettent de résumer et d’agréger ces
données tout en facilitant leur interrogation ades temps de réponses minimisés. OLAP
(« Online Analytical Processing ») regroupe cesi®dédiés a I'analyse multidimensionnelle

et a I'exploitation rapide des données sous plusiaiveaux d’agrégation (Codd et Salley

1993) . Sa structure multidimensionnelle permetaieserver une historisation des données
organisée thématiqguement, ce qui permet aux désiddeffectuer leurs analyses sous

différentes perspectives, en se basant sur differanteres. Les systemes OLAP permettent
aux décideurs de manipuler les données contenues wa entrep6t de données (ED) en
spécifiant les dimensions d’analyses, leurs hiéiascet les faits qui sont le sujet de I'analyse
dans le cube de données. Chaque cellule du cuberoiees contient un fait analysable selon
les hiérarchies des dimensions qui stipulent lesanix de granularité auxquels I'analyse sera
effectuée. Des opérations, tel quertd-up et le drill-down, permettent, respectivement,

d’obtenir une vue générale ou détaillée des données
2.2.1 Dimensions et hiérarchies

Les dimensions représentent les axes sur lesqediasent les décideurs dans leur analyse
d’'un phénomeéene donné (ex. les ventes). Elles peenieti’observer le méme fait sous
différentes perspectives (ex. lieu, temps, produi}, Une dimension est un concept abstrait
qui permet de regrouper les données qui partagensé@mantique commune dans le domaine
d’analyse. Par exemple, la dimension temporelleuastype de dimensions qui organise le

temps sur différents niveaux (jour, mois, annee).
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Une dimension doit avoir au moins un attribut quiréprésente au niveau de granularité le
plus détaillé, puis d’'autres attributs qui représenhdes niveaux hiérarchiques plus élevés
(Pedersen et Tryfona 2001). Ces attributs constitless membres de la dimension. Un lien
hiérarchique lie les membres de chaque dimensiam permettre une exploration multi-

granulaire de celle-ci. Dans le monde réel, l'oigation hiérarchique des données est
souvent compliquée. Différents auteurs ont propesedéfinitions pour la hiérarchisation des

données.

Une hiérarchie est définie comme un ensemble @tioak binaires entre les niveaux d’'une
dimension. Chaque niveau d’une hiérarchie est @ppehiveau hiérarchiqueet 'ensemble
des niveaux hiérarchiques forment ghemin hiérarchique Le niveau supérieur d’'une
hiérarchie est appelé uriveau parenkt le niveau le plus bas est appeléniveau fils Les
cardinalités montrent le nombre minimal et maximi@é membres d’'un niveau qui sont liés

aux membres d’un autre niveau (Elzbieta Malinovi2€}i4).

A supposer que chaque dimension possede un menifire x qui représente une agrégation
globale de tous les membres de sa hiérarchieguaefi2.1 montre un exemple d’une instance
de la dimension temporelle "Temps" constituée deivaux de granularité (ALLTemps,

Année, Mois et Jour).

Niveau : ALLTemps |ALL (tous les temps)|

5 3

|5 2015 |s- 2015|
/ E‘“——-__
Niveau: Jour  [21-1-2014] [12-1-2014]  [14-5- 2015| [4-8-2015] [30-8-2015]

Niveau : Année

Niveau : Mois

Fig 2. linstance d’une hiérarchie de la dimension "Temps"

Plusieurs travaux ont aussi abordé le sujet desaroldies complexes. Une hiérarchie est
considérée complexe si elle est non-stricte, nans@mte, ou non-onto. Une hiérarchie est
dite non-stricte si la relation entre les membressds niveaux est de type plusieurs-a-
plusieurs (Rafanelli 2003). Par exemple, un produit appartient a plusieurs catégories et
une catégorie qui regroupe plusieurs produits.iéeahchie non-couvrante permet de relier un
membre d’'un niveau au membre d’'un autre niveau artast un niveau intermédiaire

(Torlone 2003). Par exemple, dans une hiérarchieposée des niveaux « magasin, ville,

région », un magasin peut étre directement liéearggion sans qu’il ne soit lié a une ville en
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particulier. Une hiérarchie non-onto n'impose pasébntrainte d’agrégation (roll-up) a ses
niveaux. Dans la hiérarchie non-onto un memior&lu niveau hiérarchique n’est pas
essentiellement relié a un memhbmedu niveaw+1, de la méme hiérarchie, avec une relation

d’agrégation (Rafanelli 2003).
2.2.2 Faits et mesures

Le fait est un concept qui désigne l'objet que nwaslons analyser. Par exemple, pour
I'analyser des ventes d’'une entreprise, les vestas alors considérées comme des faits. Un
fait est une cellule du cube multidimensionnel st associée a une combinaison des
membres des dimensions. Pour observer un fait nlisons des mesures. Un fait peut étre

utilisé pour calculer plusieurs mesures.

Les mesures sont le plus souvent numériques. Chagsere est associée a une fonction
d’agrégation (somme, moyenne, ...) qui permet deuterida valeur de la mesure a un niveau
hiérarchique élevé des dimensions. La mesure ag@Egjéainsi appelée un agrégat (Pedersen
et Tryfona 2001).

Certaines mesures peuvent étre calculées a padires mesures existantes. Des formules de
calcul sont appliquées sur une mesure déja calpal@eobtenir une nouvelle mesure appelée
« mesure dérivée » (Blaschka et al. 1998). Par pkeerane mesure dérivée peut étre utilisée
pour calculer le total des ventes toutes taxes dsewa part d’'une mesure qui calcule le total

des ventes hors taxes.

2.2.3 Les opérateurs OLAP

L’algébre définie par (Codd et Salley 1993) perd@enhavigation dans les cellules et les
niveaux hiérarchiques du cube OLAP. Les opératlsplus utilisés lors de I'exploitation

des données dans I'OLAP sont:

Slice (sélection) :Au moyen d'un prédicat sur les attributs des dino@ss cet opérateur
permet a l'utilisateur de choisir un sous-enserdbemembres sur I'ensemble des dimensions
(figure 2.2 - a). Par exemple, une opération gieet consister a ne récupérer que le nombre

de ventes effectuées aupres des clients dontdsdigaférieur a 25 ans (prédicat : &ge < 25).

Roll-up : Aussi appelé «Drill-up», il regroupe les cellulds cube en se basant sur une

hiérarchie d'agrégation. Cette opération modifigrenularité des données des plus détaillées
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aux moins détaillées (figure 2.2 - b). Par exemple,Roll-up peut consister a passer des

ventes mensuelles aux ventes annuelles au nivelaudi@ension temporelle.

Drill-down : Cet opérateur présente |'effet contraire du «fRplk> en descendant dans la
hiérarchie d’agrégation et en affichant les donrd#gaillées (figure 2.2 - b). Le Drill-down
permet, par exemple, de passer de l'analyse de®s/grar départements a I'analyse des

ventes par magasins.

Clights Clients (age=23) Client Cliant
? i}
3 ~
(1721 [yl |5 o H 2 17214 3 g
2124122 TeEiE b 122122 5 0 |3 2
12417411171 1417 A1A1111
65 | 30
2233 5 1323 13233 |5
Ventes ;
al) Slee {Sékction) b)Y Raoll-up & Dril-down

Fig 2. 2Les opérateurs OLAP

2.2.4 L'architecture du systeme OLAP

L’architecture typique d’'un systeme OLAP est gélen@nt composée des tiers : sources de
données, ETL, entrepbt de données, serveur OLAgtiextt OLAP. La figure 2.3 montre

I'architecture classique d’'un systeme OLAP.

Les sources de donnéealimentent le systeme OLAP en données décisiamelelles-ci
peuvent étre de diverses hétérogeneéités (encodages statistiques, variables, signes
conventionnels, ...) et de difféerents types (baseslaeées OLTP, fichiers XML, fichiers

Excel, ...).

La couche d’intégration ETL (Extract Transform Load) effectue une transfororatdes
données source pour les adapter aux schémas comvesis de I'entrepdt de données
(schéma en étoile ou schéma en flocon). Les ETlésemtent une catégorie d’outils
spécialisés dans le traitement de I’homogénéitdetinyage et des problemes de chargement
des entrepbts de données. L'ETL est souvent undioamon complexe de processus et de
technologies qui consomment une partie importarde dfforts de développement des
entrepdts de données et qui requiert les compé&atiapalystes, de concepteurs de bases de

données et de développeurs d'applications.

En général, les outils ETL permettent la transfaromad’'une ou plusieurs bases de données
sources vers une ou plusieurs bases de données.dibk taches essentielles d’'un ETL sont

les suivantes :
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- Extraction des donnéesCette tache est effectuée périodiquement (ex. anjear) ou
bien selon un nouvel événement (ex. modification diznnées sources), et consiste a

extraire les nouvelles données sources pour alenéantrepot de données cible.

- Transformation: Cette tache consiste en la vérification et I'adaph des données

sources pour gu’elles puissent étre utilisées msxgrévues.

- Chargement Le module de chargement de données se composeitéds tes étapes
nécessaires a l'administration de I'entrep6t dendes cible. Il consiste en I'écriture
physique des nouvelles tables dans I'entrep6t denéks, y compris leurs clés

primaires et secondaires et leurs attributs detfistip

; is:l:‘:'r;'l | ( ) ' Métadonnées | | | Différenis )
» f~ — types
i d'affichage
—_—
=S=Fr
=1 3 =
B
Processus x
En i de Serveur
Bases de EIL gty OLAP
donnnées
OLIP

3 = ¢ )

== e8> o B o e
L o Sy | B e | %

| ' ’ “ = v g ..

Fig 2. 3Architecture classique d’'un systéme OLAP. IssuéBirilil 2012)

L’entrepot de données (ED):Ce tiers comprend I'entrepot de données, les matads,
ainsi que d’éventuels magasins de données (Das)mBfED est alimenté avec un ensemble
de données ciblées et organisées qui correspoad@mtmétier ou a un domaine prédis
entrepdt de données (data warehouse) est une tiolete données thématiques, intégrées,
non volatiles et historisées pour la prise de déais (Inmon 2005).Les données y sont
organisées par themes et permettent de suivre llidmo des différentes valeurs des
indicateurs dans le temps, tout en gardant uneil#é grace a la non-suppression des
données. L'objectif de cette synthése des donnsted'@frir une extraction d’informations

pertinente et essentielle a la prise de décision.

Le serveur OLAP : Le serveur OLAP permet d’'analyser les donnéesocorédment au

modele multidimensionnel, tout en procurant degpede calcul optimisés.
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Mondrian, Oracle OLAP, Microsoft Analysis Service@B2 Olap Server sont des types de
serveurs OLAP fonctionnelles. Le serveur OLAP fautensemble des opérateurs OLAP
définis précédemment pour permettre aux décideaxoil une vue multidimensionnelle sur
leurs données. Pour faire face aux grandes qusuki@onnées qui peuvent étre entreposées
dans les ED, le serveur OLAP dispose d’'une politida gestion des données particuliére qui
lui permet de garder les anciens résultats de€teg@n mémoire pour les réutiliser si besoin.
Le serveur OLAP dispose d'un puissant moteur deutaui lui assure des performances
maximales malgré [l'utilisation fréquente de fonnBomathématiques et de procédures

multidimensionnelles.

Le client OLAP : Le client OLAP met a disposition des décideurs imerface intuitive et
interactive qui permet I'exploration multidimensiwlle des données et l'utilisation des
opérateurs OLAP d'une maniéere simple et transpareiRivot (figure 2.4-a), Cognos BI
(figure 2.4-b), Microstrategy (figure 2.4-c), Pataet Advizor, sont des exemples de clients
OLAP. L'outil de visualisation le plus utilisé dah®LAP est la table de pivot. Il s’agit d’'une
table multidimensionnelle qui offre une vue imbiggudes données sur plusieurs niveaux de
chaque dimension d’'analyse. Son affichage tabuleste souvent couplé a un affichage

graphique (histogrammes, graphes, ...).

ER] bl ol

Fig 2. 4Clients OLAP, a) JPivot, b) Cognos BI, ¢) Microstgy

2.2.5 Implémentation physique du serveur OLAP (ROLAP,
MOLAP et HOLAP)

Les principales approches pour limplémentation desveurs OLAP sont MOLAP
(Multidimensionnal OLAR ROLAP Relational OLAR et HOLAP Hybrid OLAP.

2.2.5.1 MOLAP

Avec une approche MOLAP, les données sont extrdigebentrepbt de données, indexées,

puis stockées dans le cube physique. Etant donaélagudonnées sont pré-agrégées, les
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résultats sont rapidement renvoyeés a l'utilisatiea (Wilkie et al. 2009). SAS CFO vision,
Crystal Holos et Hyperion Essbase sont des exendplesrveurs MOLAP.

Cependant, bien gu’étant une technique populaireoffte un accés rapide aux données,
MOLAP présente un ensemble de défis. Le fait que dennées soient stockées dans
I'entrep6t de données et dans le cube MOLAP remqideessus de mise a jour complexe. En
effet les modifications doivent étre effectuéessdis deux endroits. Lors de la construction
du cube MOLAP la majorité des efforts sont focaistans le transfert des données et le
traitement des agrégations. Puisque les décideargissent leur domaine d’'analyse en y
ajoutant de nouvelles dimensions et de nouveats, fai colt de la maintenance impose un

challenge considérable.

2.2.5.2 ROLAP

Les serveurs ROLAP se basent sur I'entreposagtorat@l des données dans un SGBDR
(Systéme de Gestion de Base de Données Relatieghetl que PostgreSQL, IBM DB2,
SQL Server, Teradata et Oracle. Le ROLAP réponddaiis imposés par MOLAP par une
optimisation des tables relationnelles pour lesi@ées multidimensionnelles a bas niveau, et
avec des techniques d’indexation optimisées paurdquétes d’agrégation, comme les vues
matérialisées. Une vue matérialisée représentetalle de données pré-agrégées et pré-

stockées dans I'entrep6t de données (Blakeleyphags Tompa 1986).

L'implémentation ROLAP du serveur OLAP est basée 8o schéma relationnaelans
I'entrepbt de données. Le schéma relationnel défanstructure relationnelle utilisée dans le
stockage des tables et leurs relations. Le modeldotinées le plus utilisé est le schéma en
étoile (Kimball 1996). Le « schéma en étoile » (ffgy 2.5-a) est un modele dé-normalisé qui
est constitué, au centre, d’une table de faitsugtextrémités, des tables de dimensions. La

dé-normalisation améliore les performances deséteglen réduisant le nombre de jointures.

Le modele de données appelé « schéma en flocagusg(f2.5-b) est une variante du modele
en étoile. Ce modele est normalisé pour éviteredomdance, ce qui procure un gain en
stockage. Les niveaux d’'une méme dimension ¢#xension 1lde la figure 2.5-a), sont
répartis chacun dans une table (@xnensionl a dimension e la figure 2.5-b) et chaque
table dispose des attributs du niveau qu’elle seprie (exattribut 1.1 & attribut 1.ket la clé
étrangere qui la lie a la table qui la précede dmhserarchie (exattribut (n’-1).1).

Quand plusieurs tables de faits, se partagenticestdables de dimensions, ce modele est

alors appelé « schéma en constellation ».
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Le choix du type de schémas a utiliser dépend dmtiare des données et de leurs relations

hiérarchiques.

Dimension 1 Dimension 2 Dimension n"
Dimension n'
cé primairz 17] E primaire 2] ) . attribut_(n"-13.1
) ) attribut_¢n'-13.1 attribut_n".1
Ellttrltll.lt 1.4 Elmrlhut 2.4 attribut o' —
| T .
i | : amribut 0.k
attribut 1.k Btiribut 2.k attribut n'.k !
T Dimenzion 1 Dimension n |
I
|
|
Tabe de faits L attribut 1.1 attribut_n.1 —"
Dimension n Dimension 2| [T [7777C S Dimension
: ! n+l
) o Uek étrangére 1 attr!Eut 1.1 attribut 1.k attribut n.k attribut n.1
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Fig 2. 5a) modele en étoile générique b) modele en floé@ggque

L'implémentation HOLAP représente une combinaisotree I'implémentation MOLAP et
ROLAP. L’approche HOLAP permet d’entreposer les rdmas dont l'acces est le plus
fréequent par les utilisateurs dans une structurdticimmensionnelle et le reste dans une
structure relationnelle. En combinant les structf@LAP et MOLAP, I'approche HOLAP

donne acces aux données détaillées ou agrégéadesblesoin d’analyse du décideur.

2.3 Les champs continus

Dans cette section nous introduisons les principaarcepts et définitions lies a la
représentation des données spatiales avec des sheontinus a multi-résolution. Nous
présentons les types de champs continus définis l@anSIG, ainsi que leur manipulation et

leur analyse dans les systémes d’'informations g@ddgues.

2.3.1 Les champs continus dans les Systemes

d'Informations Géographigues (SIG)

Les données spatiales discretes (vecteur) et lmpmdh continus sont deux modeles différents
utilisés pour représenter les données spatialeml{itdl990). L'espace géographique peut

étre représenté avec des objets discrets (vectpuors) les données spatiales ayant des «
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limites claires », ou avec des champs continustifmaous fields) pour les données spatiales
avec des bordures floues (Couclelis 1992). La ctence des deux approches est essentielle
pour une analyse spatiale efficace. Plusieurs este® sont intéressés a la définition des

champs continus dans les SIG (Laurini et Parie@86)l(Dumais et al. 2009).

Dans cette section nous commencons par présenter panoplie de définitions qui
correspondent a la représentation discréete puisncendes objets spatiaux dans les systemes
d’'informations géographiques. Puis, nous décriviessprincipaux opérateurs utilisés pour
I'analyse des champs continus dans les SIG.

2.3.1.1 Les objets discrets

La représentation discrete considere que I'espateds est vide sauf dans les endroits ou se
trouvent des objets dont les frontieres sont biéfingts. Ces objets peuvent étre de
différentes dimensionnalités : objets 1-D (poiigné, ...), objets 2-D (polygone, surface, ...)
ou objets 3-D (problématiques dans les SIG). L'blgographique discret est utilisé pour

représenter l'information géographique selon leétede vecteur.

Il est clair gu’aucune représentation discrete egt peprésenter toutes les caractéristiques du
monde réel. Par conséquent, cette représentatjpomsendes compromis. Les objets du monde
réel et leurs relations spatiales sont représegtése a des géométries. Ainsi, la
représentation discréte présente une limite coact¢tda fidélité dans la représentation de la
donnée spatiale originale (Latecki 1998). En outles structures et les modéles
multidimensionnelles existants traitants des dosmgiscretes, ne sont pas adéquats pour

I'analyse de phénomenes continus (Goodchild 1993).

Les données discretes ou les données catégoriquesdigcontinues, représentent

principalement les objets discernables dans I'esplin objet discret présente des limites
définissables. En utilisant une représentationrdiscnous pouvons précisément définir la ou
l'objet commence et la ou il se termine. Un lacmlieu d’'un paysage peut étre considéré
comme un objet discret. Le contour qui représémtieitsection entre le lac et la terre est clair
et bien défini (figure 2.6). D'autres exemples @tsbdiscrets comprennent les batiments, les
routes et les parcelles. Chaque objet discret despbattributs qui permettent de le définir

(nom, code, ...). En effet, un objet géographiquereptésenté avec une géométrie et un

ensemble facultatif d'attributs alphanumériques ([a an]).
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Fig 2. 6Exemple d’objets spatiaux discrets
Les SGBDS, tel que PostGIS ou Oracle Spatial, mepioun type de stockage de géométries

discretes (vecteurs) permettant la création et€a@ux données vectorielles en langage SQL.
Ce stockage étend les capacités du SGBD en pennkttatockage d'objets qui représentent
des entités géographiques discrétes (points, lighgmlygones) et en offrant des fonctions
spatiales pour l'analyse de celles-ci, tel que flasctions d’intersection, d'union ou de
distance.

2.3.1.2 Les champs continus

Le nombre de positions géographiques interrogeallass un champ continu est
théoriguement infini (Pariente 1994). Ainsi, sefeuss sont considérées « continues ». Les
champs continus sont pour la plupart basés supli&somenes physiques et la nature de leur
construction dépend souvent des variables du tetngs I'espace. Le champ continu suppose
que le monde réel est une série de tuiles ou dehegucontinues. Chacune représente la
variabilité du phénomene sur une parcelle du teréidié. Il n’existe pas de zones vides
dans un champ continu (Goodchild 1993).

Les champs continus sont généralement représer@és g un ensemble fini de points ou de
régions dans l'espace. Cependant, l'utilisatiodrieltre de ce type de données, nécessite
souvent des valeurs du champ continu aux endrorigohantillonnés (Vckovski 1995).

Ainsi, deux catégories de représentations continiessdonnées spatiales ont été proposées
dans la littérature pour remédier au fait que henpeut pas étre fidele a une représentation
strictement continue: la représentation continuepete « Discrete coverage » (figure 2.7-a)

et la représentation continue incompléete « Contisumverage » (figure 2.7-b) (ISO 2005).
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<<Type>>
CV_DiscreteCoverage

7

<<Type>>
CV_DiscretePointCoverage

<<Type>>
CV_DiscreteGridPointCoverage

<<Type>>
CV_DiscreteCurveCoverage

<<Type>>
CV_DiscreteSurfaceCoverage

<<Type>>
CV_DiscreteSolidCoverage
a)
<<Type>>
CV_ContinuousCoverage
<<Type>> <<Type>>
CV_ThiessenPolygonCoverage CV_TINCoverage
(fromThiessen Polygon) (from TIN)
<<Type>> <<Type>>
CV_HexagonalGridCoverage CV_ContinuousQuadrilateralGridCoverage
(from Hexagonal Grid) (from Quadrilateral Grid)
<<Type>>
CD_SegmentedCurveCoverage
(from Segmented Curve)
b)

Fig 2. 7La représentation des champs continus d’apres E8Q3t2005(E) a) Les
représentations continues complétes b) Les repdgams continues incompletes

2.3.1.2.1 La représentation continue compléte

(CV_ContinuousCoverage)

La représentation continue complete consiste &eliliespace en sous-espaces ou en régions,
en assignant une valeur a chaque sous-espace censiliérant que tous les points qui se
trouvent dans la méme région ont la méme valeur . (ex

ContinuousQuadrilateralGridCoverage ou rasters).
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Selon (Mozgeris 2009), la représentation continumpléteforme un espace représenté par
un ensemble d'objets géométriques accompagnés damgion de couverture f(x) qui
assigne a chaque position (vecteur) une valeuhéagmene étudié. Un exemple de champs
continus complets peut étre un ensemble de polggyqoereprésentent une zone forestiére,
auxquels nous avons attribué, chacun, une valesumde du phénomeéne de I’humidité. Voici

guelques exemples de représentations continueslém@msp

(1) Triangular Irregular Network (TIN) : défini comme [e&CV_TINCoveragelans (ISO
19123:2005(E)), le TIN est composé de maillageangiulaires qui forment des
structures largement utilisées dans les systemefordiation géographique (SIG)
pour représenter des surfaces et des terraingdfigu8-a). (Bartholdi et Goldsman
2004) définissent le TIN comme une surface plang ths faces sont des triangles.
Chaque composant du TIN (triangle) est adjacent autxes composants avec au
moins un coté. Par exemple, les sommets dans un pgdblvent décrire des
caractéristiques du terrain comme les pics, lesnsets) les fossés ou les crevasses,
tandis que les bords peuvent représenter les éasditjues linéaires du terrain
comme les crétes ou les canaux. Les TIN peuveat@ganisés selon un modéle
hiérarchique afin qu'ils puissent représenter umaite a différents niveaux de
résolution (Pedrini 2008). Les TIN sont devenugphlies en plus utilisés en raison de

leur efficacité dans le stockage de données relatn’élévation du terrain.

(2) Raster data : défini comme 1eCV_ContinuousQuadrilateralGridCoveragkans (ISO
19123:2005(E)), ce type de représentations esi appglé « structure matricielle ».
La représentation par rasters consiste a divigspéce en une grille de polygones
carrés (cellules) et d’associer a chaque cellueevateur du phénomene étudié et des
attributs additionnels (figure 2.8-b). Chaque dellest un membre a part entiere de la
structure matricielle. La résolution des donnésgereest directement liée a la taille de
chaque cellule. Ainsi, le choix de la taille decilule doit étre fidelement adapté aux
besoins d’'analyse pour éviter de générer un subinformations. Les photographies
aériennes, les images numériques a partir desiteasteles photos numériques ou les

cartes scannées sont souvent représentés aveastis.r
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(a)

Fig 2. 8Les représentations continues complétes ; (a) guian Irregular Network (TIN), (b)
Données Raster

2.3.1.2.2 La représentation continue incomplete

(CV_DiscreteCoverage)

La représentation continue incomplete est cara&énpar un domaine fini constitué de points.
En regle générale, la surface est représentéewmveasemble de points répartis de maniere
réguliere ou irréguliere dans I'espace d'étude. dffiet, dans une représentation continue
incomplete, les valeurs sont affectées a des emewpkaagts précis dans l'espace, puis des
fonctions d'interpolation spatiale sont utiliséesump calculer les valeurs dans les
emplacements non-échantillonnés (ex. DiscreteGhid@overage ou Grilles réguliéres de
points).

L'interpolation spatiale permet de prédire les wuade dans les localisations non-
échantillonnées a l'aide des mesures recueilliesusuéchantillon dans le méme espace
géographique (O’Sullivan et Unwin 2010) (Parient@94). La méthode d’interpolation
représente un algorithme qui permet d’interpoles ¥kdeurs en se basant sur les valeurs aux
voisins les plus proches. La plupart des algorithrdénterpolation dépendent du modéle
structuré de relations spatiales entre les po@six-ci sont utilisés soit pour réarranger les
membres de la représentation continue de manigudiéée (ex. grille réguliere de points) soit

pour partitionner la surface continue d’'une maniégalieére (1ISO 19123:2005(E)).

Plusieurs types de champs continus incomplets pewesvir a représenter des phénomenes
(ex. pollution, température, propagation d’'une épid, ...) sur un espace géographique (ex.
la pollution dans Clermont-Ferrand). Voici quelquegemples de champs continus

incomplets :

(1) Grille réguliere de points : définie comme |€CV_ DiscreteGridPointCoveraggans
(ISO 19123:2005(E)), ce type de représentationsli@€sh une matrice de valeurs

(figure 2.9-a). Les points qui constituent la grilkont organisés d’'une maniére
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réguliere et chaque point dispose d’'une valeur liénpméne étudié. Chaque point
dans la grille dispose d’attributs qui décrivenh smntenu et des facteurs d'échelle
pertinents qui décrivent son niveau de détails @edet Howcroft 1978). Nous nous

sommes intéressés tout au long de cette thesgypecde représentations

(2) Les lignes de contours :définies comme 1€CV_DiscretCurveCoveragdans (ISO
19123:2005(E)). Les lignes de contour sont la sodecdonnées d'altitude et de types
de terrains, la plus accessible et donc la pluguffsnment utilisée dans des projets
environnementaux. La ligne de contour (aussi agpesiéine, isopleth, ou isarithm),
d'une fonction a deux variables est une courberig de laquelle la fonction a une
valeur constante. En d’autres termes, tous lesgpsmtrouvant sur la méme ligne de
contour ont la méme valeur. Une carte de contdigsré 2.9-b) est une carte illustrée
avec des lignes de contour, par exemple une capegtaphique, qui montre des
vallées et des collines. La différence entre deantaurs successifs dans une carte de

contours représente la différence d'altitude deseleux (Robinson 1971).

84 8% 83 _Z& _r&5 74
03 87 &1 TE 73 T2
6B 84 TAE T4 71 68
83 7% 75 72 68 &5
i 7.8 i F-] . .d a &8 i &4 &7

75 re _Ba £5 8.1 &7

(a)

Fig 2. 9Les représentations continues incomplétes ; (dle@éguliére de points (b) Carte de
contours

2.3.2 La hiérarchie a multi-résolution des champs continus

Les hiérarchies a multiples résolutions sont stipooposées pour les champs continus ayant
une relation de subdivision (ex. raster ou TIN).tgee de relations résulte de I'application de
maniére itérative d’un opérateur de division suchamp continu dont la résolution de base
est grossiere. A partir d'un champ continu, nousvpos appliquer la subdivision pour

calculer des mailles de plus en plus fines. Leltésobtenu est une surface ayant la méme
topologie que le champ continu initial (Kobbelt,rgatz et Seidel 1999). Pour chaque type de
représentations continues (raster, TIN, grille hége de points, ...) existe un processus de
subdivision différent. Nous présentons dans cettéian les méthodes les plus frequemment
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utilisées pour créer une hiérarchie de résolutmur fes données raster et les grilles réguliéres

de points.

2.3.2.1 Hiérarchie a multi-résolution pour les

données raster (représentation complete)

Les hiérarchies de données matricielles (rasters) @nstruites a partir d’'une agrégation de
plusieurs ensembles de cellules pour calculer #suvs de cellules plus grossiéres. Les
opérateurs d’'agrégation classiques, tel que la mmgela somme, le minimum ou le

maximum, peuvent étre utilisés pour effectuer unalyse a multi-résolution des données
raster. La figure 2.10 montre une hiérarchie maitec 2 multi-résolution. La relation entre

les niveaux de résolution de cette hiérarchie,uest relation d’inclusion. Les valeurs des
cellules a petites échelles (50 m) sont regroupéesne seule cellule a plus grande échelle
(100 m), ce qui permet de généraliser I'analyséiapaAinsi, plus petites sont les cellules et

meilleure est la résolution spatiale et vise versa.
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Fig 2. 10Hiérarchie matricielle a multi-résolution

Parmi les auteurs qui se sont intéresseés a lartiésation des résolutions d’un raster en vue
d'une analyse a multi-granularité, (Patil et TaillR001) décrivent le modele HMTM
(Hierarchical Markov Transition Matrix) pour la géation de résolutions spatiales
hiérarchisées pour les cartes rasters. Ce modekiste a représenter chaque niveau de la
hiérarchie de résolutions avec une matrice deitrangle Markov. Le modéle HTMT génere
une série de rasters. Tous les rasters de lac@rngent la méme étendue spatiale, mais les
rasters successifs ont une résolution de plusenfple. La subdivision du raster parent est

effectuée grace au partitionnement complet du Qeedt
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L’approche des pyramides de résolutions offre usgaunt moyen de gérer la multi-résolution
ou la multi-échelle des données raster. Cellesehped’avoir une vision locale et globale des
données (Jolion et Rosenfeld 1994). L'agrégatianaidules d’un raster selon une pyramide
de résolutions, est une technique trés utilisés tEnSIG (De Cola et Montagne 1993). Elle
permet d’effectuer une compression des donnéeséduit la taille des fichiers rasters ce qui
contribue a faciliter leur stockage et leur mardgtioh. Le systéme d'information

géographique ArcGIS propose des pyramides de denmaster pour améliorer les

performances (ArcGis 2012). Les pyramides permetiere hiérarchisation des jeux de

données raster, tel que la taille des cellulesré&dtite a une échelle donnée entre deux

niveaux conseécutifs, comme le montre la figure 2.11

Moveau I: 1 eellule

Muvean ¥ o cellules ‘r

Fig 2. 11Pyramide de résolutions raster

2.3.2.2 Hiérarchie a multi-résolution pour les

grilles de points (représentation incomplete)

Le ré-échantillonnage est utilisé pour différerfies dans les SIG. Une grille de points peut
étre ré-echantillonnée en une grille plus fine dfaméliorer son apparence pour l'affichage et
réduire I'espace entre ses points. Le processusédhantillonnage peut étre effectué
récursivement pour obtenir plusieurs niveaux deluéi®ns a partir du niveau de base. Le ré-
échantillonnage consiste généralement a augmemtaeombre de points qui forment une
grille. Ce processus est souvent effectué via dgbades d’interpolations afin de transformer
la représentation discréte en représentation ammt{Parker, Kenyon et Troxel 1983). Les
méthodes d’interpolation servent a estimer les waled’'un phénoméne aux localisation

dépourvues de capteurs (Ahmed et Buras 2009).

La figure 2.12 représente les trois niveaux deloésm (niveau 2, niveau 3 et niveau 4)
générés depuis les points du niveau de résolutdmade (niveau 1). La grille au « niveau 1 »

est subdivisée, puis les valeurs aux nouveaux ponéies sont calculées grace aux méthodes
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d’interpolation. Ainsi, les valeurs a la résolutigi2 sont utilisées pour estimer les valeurs

aux résolutions 3*3, 5*5 et 9*9.

AMéthoder o 'inferpalrtion

pi | | | o2 v gl * Pt *
v b p? | I p?
Pz P13 4 P13 [
ne pS I ne pl
[=3]
¥ o P 3
P miveau 1 P4 hiveau 2 hivead 3 niveau 4

Fig 2. 12Ré-échantillonnage d’une grille réguliére de points

2.3.3 Analyse des champs continus

2.3.3.1 Map Algebra

Le travail le plus célébre, jusque la, concernast thamps continus est certainement les
opérateurs map algebra de Tomlin (Tomlin 1990). Migebra est une algebre implémentée
dans un langage informatique qui permet l'analyes données raster et leur calcul.
L'avantage de map algebra est qu'elle permet dieffe des opérations complexes sur des
données raster en combinant plusieurs opératidtmsngtiques simples (addition, moyenne,
...). Un raster est généralement composé de plsseaurches, chacune d’elle représente une
mesure particuliere du phénomene observé. Par dgglagempérature peut étre représentée
avec une couche par jour, ou les cellules du rgstesentent une valeur différente pour

chaque jour.
Tomlin a ainsi défini 3 catégories d’opérateursrdes données raster (figure 2.13-a) :

(1) Opérateur local : La valeur d’'une cellule dans le raster de sorse aalculée en
utilisant la valeur a la méme cellule dans leserast’entrée.
(2) Opérateur focal : La valeur d’'une cellule dans le raster de sorsie aalculée en

utilisant les valeurs des voisins de la méme celliains le raster en entrée.

(3) Opérateur zonal : La valeur d’'une cellule dans le raster de sorseaalculée en
utilisant les valeurs dans une zone prédéfiniereglioupe un ensemble de cellules du

raster en entrée.

Ces opérateurs peuvent étre utilisés, selon le npiineipe, avec les grilles réguliéres de
points. En effet, Map Algebra est basée sur lalagigé des composantes spatiales. Puisque le
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raster est une grille réguliére de cellules, leSrafeurs Map Algebra exploitent les positions
des cellules dans le calcul. Utiliser les opérateMiap Algebra pour analyser les grilles
régulieres de points, revient a considérer chaaqui ple la grille comme une cellule. Ainsi,
comme le montre la figure 2.13-b, les opératelwsal, focal et zonal peuvent étre utilisées
pour agréger, par exemple, les grilles régulieméstgar point.

A noter que méme si les opérateurs map algebratmmnefficaces pour I'analyse des grilles
régulieres, ils restent néanmoins inutilisablese facd’autres types de représentations des
champs continus (Ledoux 2008). Ainsi, (Ledoux 200&)posent la « Voronoi-Based Map
Algebra », une variante de map algebra adaptéanal{se des champs continus représentés
par les diagrammes de Voronoi (Aurenhammer, Kleiree 2013). (Mennis, Viger et Tomlin

2005) proposent une extension de Map Algebra erpd I'analyse spatio-temporelle.
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Fig 2. 13Les opérateurs map algebra de Tomlin. a) Map Akybgec les données raster, b)
Map Algebra avec les grilles réguliéres de points

2.3.3.2 Méthodes d’interpolation
Il existe plusieurs méthodes d’interpolations qantsutilisées pour effectuer une analyse
continue des grilles régulieres de points. Cependarchoix de l'utilisation d’'une méthode

en particulier est directement lié au type d’amilmns a développer et aux besoins d’analyse.

(Arnaud et Emery 2000) présentent diverses méthd'éetimation et d'interpolation spatiales
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de données régionalisées, ou géo-référencées. Mmpielques unes des méthodes

traditionnelles d’interpolation les plus utilisées

(1) Interpolation du plus proche voisin : L’interpolation par le plus proche voisin est la
méthode la plus simple pour le ré-échantillonnagenal grille de points. Cette
méthode consiste a attribuer la valeur du voisiplies proche au point que nous
voulons estimer. L'intérét de [l'utilisation de aeettméthode est sa simplicité

d’'implémentation et le gain de temps qu’elle offre.

(2) Interpolation bilinéaire : L’interpolation bilinéaire est une méthode qui sstivent
utilisée dans les SIG. Elle fournit un bon compreentre les performances de calculs
et la qualité du rendu. Cette méthode consistéliaentles 4 plus proches voisins du

point a estimer, pour calculer sa valeur gracemadgenne pondérée.

(3) Interpolation bicubique : L'interpolation bicubique est utilisée lorsque tiemps
d’exécution n’est pas une contrainte. Celle-ci fitudes résultats avec une qualité
meilleure que celle produite par I'interpolation plus proche voisin ou l'interpolation
bilinéaire, mais son colt d’exécution est plus éleCeci est di au fait que
I'interpolation bicubique, contrairement a I'intefption bilinéaire, utilise 16 voisins
au lieu de 4. Les grilles ré-échantillonnées avietelpolation bicubique ont une

meilleure résolution compte tenu du nombre de usistilisés.

(4) Interpolation krigeage : L’interpolation krigeage est une méthode tres sé#éi dans
I'analyse spatiale. Krigeage est une techniquededfiolation géostatistique qui prend
en considération la distance et le degré de vanatntre les points échantillonnées
pour calculer les estimations aux zones inconndessi, elle a I'avantage d’étre la
méthode la plus optimale au sens statistique pi@bgsuit la tendance générale des
valeurs aux échantillons (Gratton 2002). Les inéomments de l'utilisation de cette

méthode sont sa complexité d'implémentation epseformances de calculs.

Il existe aussi d’autres méthodes pour estimervbdsurs des phénomeénes analysés aux
localisations non échantillonnées, tel que la nid¢hal’estimation basée sur les réseaux de
neurones proposée dans (Pariente, Servigne emniLd®94)(Pariente 1994) et qui permet de
satisfaire des contraintes statistiques et morgfiquies tel que la préservation de l'intégrité
de I'échantillon de points, ou I'estimation des soets et des fossés. Cette technique permet
aussi de réduire considérablement I'erreur d’egtonaDans (Laurini et Pariente 1996), les
auteurs proposent un langage spécifique pour laéhisation et la gestion des champs
continus dans les SIG basé la méme méthode d’d&iima
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2.4 SOLAP - les concepts principaux

L'OLAP spatial est défini comme une plateforme pettant de supporter I'analyse spatio-
multi-dimensionnelle rapide et efficace via une #htion qui integre les niveaux
d’agrégation cartographiques, graphiques et tatasig@édard, 1997).

La visualisation cartographique offre des avantagmssidérables lors des analyses en vue
d’'une prise de décision. En effet, elle permet ammrendre la distribution d’'un phénomeéne
sur une zone géographique dans un contexte mudrdiannel. Ainsi, un phénoméne tel
gu’'une inondation peut étre observé sur une catensdifférentes dimensions (temps,
localisation, ...) et a différentes granularités gépbiques (échelles ou résolutions). Ceci
permet aux décideurs d’effectuer des analyses mlphériques tout en s’appuyant sur des
résultats cartographiques pertinents. L'analyse A®Ise base sur la modélisation spatio-

multidimensionnelle.

La modélisation spatio-multidimensionnelle représenne extension de la modélisation
multidimensionnelle utilisée pour les entrepbtsdo@nées et 'OLAP. Celle-ci enrichi les
concepts du modele multidimensionnel avec des giscgpatiaux tel que les dimensions
spatiales, les mesures spatiales, etc.

Nous nous basons sur un exemple d’application coaoé la supervision de la pollution de
I'air dans les départements francais, présenté (ersdro Bimonte, Tchounikine et Miquel
2007) pour comprendre les données spatiales etdesepts lies a leur analyse dans un

systeme multidimensionnel.

Location Department =@ Region &
Station @ Er'ne— ¢ _—
Marme — Population Mame
s Administratar -
Time Areaclass
Year Month Day Addrass
year month [P

| Pollutants

Type Pollutant

name nama
unit Paollution : AVG
Pollutorn : mirk

Follutan ; Max

Fig 2. 14Modele conceptuel spatio-multidimensionnel poundlyse de la pollution de l'air.
Issue de (Sandro Bimonte, Tchounikine et Miquel7Z200
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Le modéle spatio-multidimensionnel, présenté dangigure 2.14, permet d’analyser les
valeurs de la pollution de I'air selon 3 critérés temps, le polluant et la localisation). Ces
criteres sont traduits selon le modéele multidimemsel en dimensions, puis I'objet de
I'analyse (valeur de la pollution) en faits et lessoins d’analyses (ex. la valeur moyenne de

la pollution) en mesures.

La dimension spatiale, qui représente la locabsatiu la valeur de la pollution a été mesurée,
contient des données spatiales (ex. une géométrieegrésente une région) qui requierent

une modélisation particuliére ainsi que des opératd’analyses adéquats.

Dans ce qui suit, nous décrivons chacun des comagattiaux utilisés pour I'analyse et la
modélisation des données spatiales. Nous nous asores concepts et ces définitions dans

la suite de nos travaux.
2.4.1 La dimension spatiale

La dimension spatiale représente un axe d’analysealorise I'information spatiale dans le
processus d’aide a la décision. Plusieurs défmstide la dimension spatiale ont été proposées

dans la littérature.

Une dimension spatiale (ex. localisation) est défaomme une dimension ayant au moins un
niveau spatial (ex. villes), qui lui-méme est cospa’au moins un membre spatial (ex.
Paris) (S. Bimonte, Tchounikine et Miquel 2005) (Mawski 2008). Ce niveau spatial peut
étre de type géométrique (ex. polygone qui reptésane ville) ou non-géométrique (ex.
adresse, nom de la ville, ...). (Bédard, HAN et itd&r2001).

Dans I'exemple présenté dans la figure 2.14, laedsion « Location » est une dimension
spatiale constituée de 3 niveaux d’agrégation apati(« station », « department » et
« region »). Chaque niveau spatial possede undgpgéomeétries (ex. polygone), représenté
par un pictogramme dans le modele, en additionadindouts descriptifs dont il dispose (ex.
Name). Cette géométrie est utilisée pour représehtjue membre de la dimension spatiale
dans une carte thématique et pour pouvoir effeaiesr analyses spatiales, impliquant des
opérateurs topologiques.

Une instance de la dimension spatiale « Locatiest»llustrée dans la figure 2.15. Celle-ci
montre des instances des niveaux spatiaux qui ceempocette dimension (region,
departement et station) et qui sont représentésd@arpolygones pour les deux premiers

niveaux et par des points pour le dernier, ainsi lguhiérarchie qui les relie. Les différentes
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définitions proposées dans la littérature conceries hiérarchies spatiales sont abordées

dans la sous-section suivante.

\ Régron
’j dAuvergne "'}

]

& Ry
£ £

b T i urt
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LW

Allter Pup-de-déme

/ \

Nfouiing Clermont—Ferrand

Fig 2. 15Instance de la dimension spatiale « location »

2.4.1.1 La hiérarchie d’'une dimension spatiale

Les dimensions spatiales reposent sur les hieegdpatiales. Celles-ci représentent la fagon
avec laquelle les niveaux de la dimension spasiaig reliés entre eux. La liaison entre deux
niveaux spatiaux successifs impliqgue une relatapologique (ex. inclusion spatiale). Une
hiérarchie est dite spatiale si elle est composaa thoins un niveau qui dispose d’'une

information spatiale.

(Malinowski et Zimanyi 2005) définissent deux typEkiérarchies, la hiérarchie totalement
spatiale et la hiérarchie partiellement spatiake hiérarchie totalement spatiale implique que
tous les niveaux de la hiérarchie sont spatiala biérarchie partiellement spatiale implique

gue la hiérarchie posséde au moins un niveau ratrakp

(Fidalgo et al. 2004) définissent la hiérarchie gr@phique comme une hiérarchie qui n'est

composée que de niveaux spatiaux et la hiérargfiede comme une hiérarchie qui peut étre

composeée de niveau spatiaux et de niveaux alphargues.

Trois types de hiérarchies spatiales sont défidmss (Rivest et al. 2003) : la hiérarchie

spatiale non-géométrique, la hiérarchie spatialargdrique et la hiérarchies spatiale mixte

(figure 2.16).

» La hiérarchie spatiale non-géométrique, ne possedaein attribut géométrique. Elle
utilise la représentation nominale pour exprimeddémnée spatiale. Ce qui fait qu’elle

n'est pas adaptée a une visualisation cartographdga analyses.
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* La hiérarchie spatiale géométrique, implique ques tes membres de tous les niveaux de
la dimension spatiale possédent un attribut geoguétr Celle-ci permet une analyse

cartographique plus adéquate.

» La hiérarchie spatiale mixte, représente un comgamtre les deux types d’ hiérarchies
cités precédemment. Elle consiste a avoir dansélimenhiérarchie des niveaux dont les

membres possedent des géométries et d'autres wivéant les membres en sont

dépourvus.
Hiérarchie spatiale Hiérarchie spatiale Hiérarchie spatiale
non—gaomatrique gaométrique mixte
%
Région dAuvergne e X . Région dAurergme
Alliar Purrde-ddme A L Al e

Fig 2. 16Type d’hiérarchies spatiales (Rivest et al. 2003)

La hiérarchisation des composantes spatiales ddorhation géographique permet
d’exploiter le potentiel de I'analyse cartograpteglans I'analyse multidimensionnelle. Ainsi,
celle-ci permet d'utiliser des prédicats spatiaarslles analyses et de changer la granularité
spatiale (ex. régio==>» département) via des opérateurs SOLAP tel quelleup spatial ou

le Drill-down spatial, pour avoir différentes pegesfives spatiales du phénomene étudié.

2.4.2 Les mesures spatiales

Les dimensions spatiales ne sont pas les seuless&ger une donnée géométrique, le modeéle
spatio-multidimensionnel prévoit aussi, en plus gessures conventionnelles, des mesures
spatiales. Plusieurs définitions ont été proposisess la littérature concernant la mesure
spatiale.

- (Han, Stefanovic et Koperski 1998) définissentnlasure spatiale comme un ensemble de

pointeurs vers des géométries stockées en dehdassttacture multidimensionnelle.
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- Une deuxiéme définition consiste a considérevdbeur d’'une opération topologique ou
métriqgue sur une donnée spatiale (ex. la surfaosaedzone) comme une mesure spatiale
(Rivest et al. 2005).

- La mesure spatiale peut aussi étre considéréaneote résultat obtenu a partir des

opérateurs spatiaux utilisés dans les SIG. Unes@tion ou une union de plusieurs membres
spatiaux de différentes dimensions spatiales eseit un ensemble de coordonnées qui
forment la mesure spatiale. Par exemple, commeoletna la figure 2.17, des coordonnées
qui forment un polygone peuvent étre le résultahd’intersection entre une parcelle agricole

et une zone d’'inondation (Bédard, Proulx et RiA8§15).

Zoneinondée

\
I
|
I
|
I
AR

Fig 2. 17Exemple de mesure spatiale

Ainsi, la mesure spatiale peut étre considérédftiehtes facons : un ensemble de pointeurs
vers des données spatiales, un résultat d’une top@tapologique, ou un attribut métrique.
Nous pouvons considérer, en général, que la définde la mesure spatiale appartient a 2

catégories principales : un ensemble d’objets apatiou le résultat d’'une opération spatiale.

Dans la premiére catégorie, la mesure spatialedsite a la composante géométrique et ses
caractéristiques alphanumériques sont intégréaglariension spatiale. Ce qui engendre une
redondance du membre spatiale dans les faits stldasimension spatiale (Stefanovic, Han
et Koperski 2000). Pour éliminer cette redondar(€édalgo et al. 2004) proposent de
supprimer la composante spatiale des faits et deeri@placer avec un pointeur vers la

dimension spatiale.

La deuxiéme catégorie implique que la mesure dpatisulte d’'une opération spatiale
appliguée sur les membres des dimensions spafRiesst, Bédard et Marchand 2001). Un

exemple de ce type de mesures est la distancedsniremembres spatiaux.

L’objectif de la mesure spatiale est de mettre damree spatiale au centre de l'analyse

multidimensionnelle en la présentant comme le sliggtalyse.
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2.4.3 Les opérateurs spatiaux

Les systemes SOLAP disposent d’opérateurs spatjauyermettent de naviguer dans les
données spatiales via une carte. Ces opérateursetient d’effectuer les mémes types de
forages utilisés dans les outils OLAP (Roll-up, IBdbow, Slice et Dice), sur les données
spatiales. Ces opérateurs exploitent les caratitgies spatiales des données (géométries)
pour permettre une analyse spatiale a plusieursaoi de granularités et selon plusieurs

perspectives.
Ainsi, (Bédard, Rivest et Proulx 2007) définiss@mpérateurs spatiaux fondamentaux :

* Roll-up spatial : un opérateur de forage spatial qui permet au dacide naviguer dans
une hiérarchie spatiale d’un niveau détaillé versiveau plus général. Il permet, selon
'exemple de la figure 2.14, de naviguer dans lmatision «location » du niveau

« Station » au niveau « Région ».

e Drill-down spatial : un opérateur de remontage qui permet d’effecteeprbcessus
inverse du Roll-up. Il permet au décideur de namigians une dimension spatiale d’un
niveau général vers un niveau plus détaillé. Pamgte, un Drill-down spatial sur la
dimension « location » permet d'afficher les vate@u niveau « Station » depuis les

membres du niveau « Région ».

» Slice spatial : un opérateur qui permet de sélectionner un sossraeinle de membres
spatiaux d’un méme niveau spatial, selon un prédipatial tel que la distance. Par
exemple, on pourrait effectuer un slice spatial rpexplorer les données sur un sous
ensemble de régions, plutdt que sur tout le pape. ldquéte impliquant un slice spatial,
peut consister a récupérer les valeurs d’'un phénerdenné, dans un périmeétre précis de
I'espace d’étude (ex. aux stations se trouvanteadistance inférieur a 1 km autour d’une

station donnée).
2.4.4 La modélisation conceptuelle des données spatiales

Plusieurs travaux ont été proposés dans la littegatpour étendre le modeéle
multidimensionnel avec les concepts spatio-multaisionnels. Les principaux modeéles
UML proposés sont ceux de (Boulil 2012), (PineBehneider 2010) et (Glorio et Trujillo
2008).

Les travaux de (Glorio et Trujillo 2008) se focahs sur I'extension du niveau conceptuel
avec les données spatiales. Cette extension pelengénérer automatiguement un modele
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logique de données prét a étre implémenté dan€aBDS depuis le modeéle conceptuel. lls
définissent la mesure spatiale et le niveau d'agiég spatial en utilisant des stéréotypes
UML sur lesquels sont définies des contraintes O@lli garantissent leur bon usage par les
concepteurs. Le modele proposé définit le stér@8patialMeasurepour représenter les
mesures spatiales &patialLevelpour représenter les niveaux d’agrégation spatiduex.
stéréotypedRolls-upToest défini comme une association UML qui permetedier les niveaux
d’agrégation d’'une dimension de maniére hiérarahig@haque niveau d’agrégation est
composeé de différents attributs (identifiant, désitauts spatiaux, des attributs descriptifs,
o).
Dans (Pinet et Schneider 2010), les auteurs inisedti un profil UML générique pour la
conceptualisation des composantes de I'analyseidiménsionnelle et la définition des
contraintes d’intégrité OCL. Le profil proposé dhffiles niveaux spatiaux avec des classes
identifiées spatiales qui disposent chacune d’tnibat géométrique et les mesures spatiales
avec des attributs UML dont le type est géométrique
De la méme facon, (Boulil 2012) propose un Fram&wmasé sur les langages standards
UML et OCL qui permet la représentation conceptlesd modeles spatio-multidimensionnels
et leurs contraintes d’intégrité. Le profil UMLqgposé définit 3 méta-modéles :

- Un méta-modéle qui permet de définir la structypatis-multidimensionnelle des

données,
- Un méta-modele d’agrégation qui permet de spéclésrcontraintes d’agrégation,
ainsi que le modele d’analyse,

- Un méta-modele de contraintes d’intégrité sur éepétes SOLAP.
L’avantage du profil proposé est qu’il permet uneilleure définition des contraintes
d’intégrité relatives a la qualité d’analyse SOLAdMsI qu’'un formalisme plus complet des
concepts et caractéristiques de I'analyse multidsimnelle. Ainsi, les modeles conceptuels

proposés dans cette these sont basés sur uneiexténgrofil UML de (Boulil 2012).
2.4.5 La modélisation logique des données spatiales

Plusieurs travaux se sont intéressés a la modéhsktgique des données spatiales dans les
entrep6ts de données (Siqueira et al. 2009) (Malkkoet Zimanyi 2007).

La figure 2.18-a montre un modele logique générigmuégr I'analyse multidimensionnelle des
données spatiales. Ce modele est un schéma en@ssbique (Kimball 1996) composé de N

dimensions thématiques et de N dimensions spatidésmque dimension spatiale est
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composée de niveaux spatiaux et chaque niveau déinension spatiale posseéde une
géométrie qui le représente dans l'analyse cambimae et qui est considérée comme un
attribut géométrique, en addition aux attributscdesifs qu’il posséde (Sampaio, de Sousa et
Baptista 2006).
Un niveau spatial qui inclut une géométrie peue @aprésenté dans le modéle logique de
deux manieres différentes (Malinowski et Zimanyd2p
(1) Inclure la géométrie des membres a haut niveaualruarité (ex. les villes) dans la
géomeétrie des membres du niveau parent (ex. p&sgi permet d’assurer la
contrainte d’inclusion, qui stipule que chaqueeyilpar exemple, se trouve dans la
géomeétrie qui représente le pays auquel elle dppart
(2) Attribuer aux membres de chaque niveau de grabélapatiale une géométrie, puis
inclure les contraintes topologiques explicitemd?ar exemple, veiller a ce que la
géométrie d'un membre du niveau ville se trouvesdangéométrie du membre du

pays qui lui correspond.

Dimension thématigue 1 Dimension thématigue N
nrvean 1 nivean 1
attribntl ?ttrihutl
I;m-'eauN 1.1 W nrvean K
ttrbuath attributk
a 1l H‘_ Table de faits /

Tﬁ;}* niveanl] (1.1

niveantl
(. nrveanl.

nrveanly]
Dimensgion spatiale 1 fait Dimension spatiale N
nrean 1 — o nrvean 1
attribut 1 v attribut 1
geornetie 1 geornetie 1
firvean L < (1-1) (1.1 frivean M
attnbut L attrbut Il

a) genretrie L georaetrie IV
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Fig 2. 18a) Modéele logique en étoile générique b) Modeledog en étoile pour I'analyse de
la pollution de I'air c) Exemple d’instance de dédbke de dimension « Location »

La figure 2.18-b montre le modeéle logiqgue en étaitarespondant au modéle spatio-
multidimensionnel présenté dans la figure 2.14nm@eele logique est constitué des tables de
dimensions :Location Polluant et Tempset de la table de faits. Les dimensions sont dé-
normalisées et la table de fait est reliée au nivieaplus détaillé de chaque dimension
(Station, Jour et Polluant). Les niveaux spatiawx ld dimensionLocation disposent
d’attributs géométriques (RégionGeom, DépartememGGet StationGeom) qui représentent
les géométries des membres de chaque niveau.

Ainsi, les valeurs de pollution mesurées peuverd &halysées au niveau des stations, ou

agrégées spatialement au niveau des départemedés magions.

Une instance de la table de dimendiocationest représentée dans la figure 2.18-c. Cette
dimension est constituée de 6 stations (S1, SS5&355, S6) réparties sur les départements
de la région d’auvergne et Paca selon une hiéeggomeétrique (cf. section 2.4.1.1). Cette
hiérarchisation permet d’analyser les valeurs diifan selon les critéres de temps et du

type de polluant a différents niveaux de granwudargpatiales.
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2.4.6 L'architecture du systeme SOLAP

E ( Extact) 4
T (Tansform)
L fLoad) U = .
- ; ot
I:frt ﬁém:ﬁ]-ll:/

{f R;ppo;_\-_ )

Sources‘ de i Entrepit de données Serveur SOLAP Client SOLAP
donnees spatial

Fig 2. 19Architecture typique d’'un systeme SOLAP

L’architecture SOLAP typique est représentée dandidure 2.19. Celle-ci differe de

I'architecture OLAP par une extension spatialettss qui la composent.

Une fois les données sources extraites puis transfs grace a un ETL spatial, elles sont
stockées dans l'entrepdt de données pour qu'ellsspuservir a Il'analyse spatio-
multidimensionnelle. Cette analyse est alors sijatix tiers Entrepbt dedonnées spatial
serveur SOLARTtclient SOLAP

(1) L'entrep6t de données spatial (EDS):Les entrepdts de données spatiales permettent
d’historiser et de centraliser les données sgatiah addition aux données non-spatiales
ce qui permet de les exploiter dans les systémessidénels spatiaux. L'EDS est
généralement implémenté par un systéme de ges&orbade de données spatiale
(SGBDS) tel que PostGIS ou Spatial Oracle. CeseBys$ permettent de stocker des
informations géométriques, telles que des poirgs,lignes, ou des surfaces. lls disposent
aussi de fonctions qui permettent d’exploiter lasactéristiques géomeétriques telles que

les coordonnées.

(2)Serveur SOLAP : Le serveur SOLAP implémente les cubes spatiauxi @uoe les
opérateurs SOLAP spatiaux. Il permet d’exploiter dennées stockées dans 'EDS grace
au schéma spatio-multidimensionnel. Le schéma patitidimensionnel permet le
mapping entre la structure SOLAP et la structutatiennelle, tout en définissant les
concepts multidimensionnels traités précédemmemmefisions spatiales, mesures

spatiales, ...).
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(3)Client SOLAP : Le client SOLAP représente un enrichissement &ntlOLAP avec la
visualisation cartographique. En addition a la &isation alphanumérique des résultats
d’analyse, le client SOLAP permet d’afficher lesmiees des dimensions spatiales ainsi
que les mesures spatiales dans des cartes théasatQnaque interaction de l'utilisateur
avec la carte déclenche un ou plusieurs opéraspatgaux qui recalculent le résultat de la

requéte soumise et I'affichent sur la carte.

2.4.6.1 Les solutions SOLAP

Le systeme SOLAP repose sur l'intégration des dggsades SIG au systeme OLAP. Cette
extension de 'OLAP avec la composante cartograghey les opérateurs qui permettent de la
manipuler, permet la visualisation des membresiapatet alphanumériques sur une carte
thématique. (Bédard, Proulx et Rivest 2005) dé&finig les 3 catégories de solutions OLAP
disponibles : (1)les solutions OLAP domingn{2) les solutions SIG dominardt (3) les

solutions hybridegjui exploitent autant les fonctionnalités OLAP @&l&.

Dans chaque catégorie, c’est I'outil dominant cait fippel aux fonctionnalités du moins
dominant. Ainsi, chaque catégorie répond a un bedainalyse particulier. Dans la premiére
catégorie, la visualisation cartographique estic@née comme accessoire. Dans la deuxieme,
ce sont les fonctions OLAP qui sont considéréesnceraccessoires. Dans la derniere, les
deux solutions sont considérées essentielles pemmngitre une exploitation totale des deux

volets.

2.4.6.1.1 L’'OLAP dominant

Ce type de solution intégre la totalité des fomiocOLAP et un sous ensemble des
fonctionnalités des SIG. En général, les fonctititgsaSIG dont fait appel le OLAP dominant
sont les fonctions d’affichage, les fonctions deldéement dans la carte et de changement
d’échelle, la sélection d’objets géométriques, iaijue quelques fonctions de forage (Bédard,
Proulx et Rivest 2005).

L’inconvénient de cette solution dans l'analyse tigpmultidimensionnelle est gu’elle ne
fournit pas les outils suffisants pour une anabsatiale pertinente. En effet, la composante
spatiale n’est pas exploitée ce qui limite la solutOLAP dominant. L'utilisateur a besoin
des outils SIG pour pouvoir manipuler les membpegiaux et les mesures spatiales et ainsi

pouvoir les intégrer aux requétes multidimensiolesel
Les solutions OLAP dominant peuvent étre répadies2 catégories : celles qui utilisent les

cartes statistiques et celles qui utilisent detesanteractives (Sandro Bimonte 2007).
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Polaris est un exemple de solutions OLAP dominanutjlisent les cartes statistiques (figure

2.20-a). Polaris est un outil général qui peut étikksé pour acquérir une compréhension
initiale de I'entrep6t de données, I'exploiter @lement et explorer de facon interactive son
contenu. Il peut étre utilisé directement commeutil d'exploration visuelle (Stolte, Tang et

Hanrahan 2002).

]
ewon T [« D=

(a) (b)
Fig 2. 20(a) Interface utilisateur de POLARIS (b) Interfad@isateur de Cognos Visualizer

Pentaho Business Analytics est un produit de Bassiriatelligence (Bl) open source qui
permet lintégration des données, [l'utilisation démnctions OLAP, le reporting et
I'exploration des données, tout en mettant a difpasde ['utilisateur une visualisation

cartographique des données géographiques.

KMapX est un plugiciel basé sur la technologie MageXMaplinfo qui permet le forage et la
visualisation des membres spatiaux des dimensmatsages du cube SOLAP (Bédard, Proulx
et Rivest 2005).

Cognos a présenté Cognos Visualizer (figure 2.20tb¢ solution d’analyse et de gestion
d'entreprises qui étend PowerPlay avec des logidlel reporting et d'analyse visuelle de
pointe. Cognos Visualizer exploite la perceptiorsuelle humaine pour permettre aux
utilisateurs de visualiser de grandes quantitédaraeées issues de plusieurs dimensions de
données alphanumeériques ou de données avec dewsamyp géographiques. Entierement
intégré a Cognos Entreprise Reporting et aux isoisitde traitement analytique en ligne
(OLAP), Cognos Visualizer permet aux utilisateuiacduérir rapidement et intuitivement la

perspicacité fournit par les cartes, les aidameadre de meilleures décisions.

62



2.4.6.1.2 Le SIG dominant

Le serveur OLAP peut étre simulé dans une base cimées relationnelle grace a la
modélisation en étoile. Ceci permet d’effectuer dgiegations en utilisant des requétes SQL
sur la base de données de maniere contrblée. Capencktte solution ne permet pas
d’utiliser des opérateurs OLAP tel que le forageeeemontage, ou I'utilisation des concepts
OLAP avanceés tel que les mesures dérivées, a arusabsence du serveur OLAP. Les
solutions SIG dominant offrent toutes la panopés tbnctionnalités SIG et un sous-ensemble
des fonctionnalités OLARCette solution couple une base de données relalnaimulant

un serveur OLAP a un logiciel SIG ou a un outil Wsualisation de données spatiales
(Bédard, Proulx et Rivest 2005CommonGIS est un exemple de solutions SIG dominant
(figure 2.21). CommonGIS est un systeme puissamtcqgmbine des méthodes de SIG
traditionnels avec des outils innovants pour l'gsmlvisuelle de données et la prise de
décision. CommonGIS peut étre utilisé en combimaiavec le logiciel SIG commercial
(ESRI ArcGIS, Mapinfo, etc). Ceci est assuré pacaaacité a traiter les données spatiales
dans de nombreux formats standards. Cependantelauees différentes techniques de

geovisualization que fournit CommonGIS, celui-cignepose aucun affichage tabulaire.
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Fig 2. 21Interface utilisateur de CommonGIS

2.4.6.1.3 La solution Hybride

Ce type de solutions intégre les fonctionnalité& 8t OLAP dans un environnement qui
permet d’utiliser constamment les composantes apatidans le processus d’exploration et
d’analyse des données. Ceci, a fait que ce tymmldéions soit le plus adapté pour I'analyse

spatio-multidimensionnelle pertinente.

La solution hybride est idéale pour les applicaiaiécisionnelles qui disposent d’'un grand
nombre de composantes spatiales et qui requi€rditisation des fonctionnalités des SIG

(ex. des opérateurs topologiques) dans I'analydadimensionnelle. L’architecture SOLAP
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présentée dans la section 2.4.6, représente faothie SOLAP hybride typique qui utilise
pleinement les capacités SIG et OLAP.

Pour que la solution hybride soit performante,fexctionnalités OLAP ont été adaptées de
maniére a intégrer les opérateurs spatiaux quicté&isent les SIG. L'utilisateur dispose de
I'affichage tabulaire et graphique de 'OLAP, co&i@ I'affichage cartographique des SIG.
L’exploration multidimensionnelle des données effectuée grace a linteraction de

I'utilisateur avec la carte, d'une maniére transpée, sans qu'’il n’ait besoin de connaitre un

langage de requétage particulier.

Map4Decision (figure 2.22) est la premiere techg@oNeb qui integre complétement les
dimensions géo-spatiales dans un environnementled'ai la décision et de business
intelligence. Cette technologie a l'avantage d'@wenpatible avec la majorité des systemes
de gestion de bases de données relationnellesj gues la plupart des systémes
d’informations géographiques. Map4Decision dispds@e interface utilisateur intuitive qui
permet aux utilisateurs non techniques d'accéddefaent a leurs données spatiales, de les
visualiser et de les analyser. Son affichages pwlire plusieurs cartes thématiques, des
tables et des diagrammes statistiques (graphiquoesras, camemberts, etc). Map4Decision
supporte la structure multidimensionnelle des deandaffichage cartographique et non-
cartographique, les dimensions et mesures spatialasi que les mesures calculées. |l
effectue aussi une synchronisation de I'exploraiittieractive entre les différents types

affichage pour faciliter l'identification et I'imgrétation des données.

T O R Y TR ] R LS ey BTV ]

Fig 2. 22Interface utilisateur de Map4Decision
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2.5 La modélisation multidimensionnelle des

champs continus dans le SOLAP

Il existe différents travaux et contributions ddaslittérature SOLAP pour la gestion des
dimensions spatiales, des hiérarchies spatialefeg®tmesures spatiales dans les analyses
spatio-multidimensionnelles (Rivest et al. 2005) B8nonte, Tchounikine et Miquel 2005).
Cependant un nouveau besoin concernant les chaonpiaus est apparu. Plusieurs travaux
se sont intéressés a la modélisation des chamgguesrdans les systéemes d’informations
géographiques, en encapsulant leurs caractéristigopres et en implémentant les éléments
nécessaires pour leur interaction avec d'autresstypiobjet (Gordillo 2001) (Laurini et
Gordillo 2000). Cependant, alors que le besoin ame des champs continus dans SOLAP
est de plus en plus important, plusieurs auteutscontribués dans ce sens ces dernieres
annees, en proposant des approches et des mépmddintégration et la modélisation des

champs continus dans les systemes SOLAP.
2.5.1 Les travaux existants

(Ahmed et Miquel 2005) proposent un modéle multelsionnel intégrant les champs
continus incomplets (figure 2.23). Ce modele sdiar@alyse de la pollution de lair selon 4
dimensions :Une dimension spatialement contin(leocalization) composée de 4 niveaux
spatiaux continus (coordinates, city, departmentegton), une dimension temporellement
continue (Time) composée de 4 niveaux temporels continesir(hday, month et year) et
enfin, deux dimensions thématiqu@ollutant et Station). L’approche de (Ahmed etjivl
2005) consiste a stocker un échantillon des pdgrike irréguliere de points), pour créer un
cube discret (dont les dimensions ne sont pas rogeg), puis d'utiliser des fonctions
d’interpolation dans le tiers client du systéme rpsimuler une continuité des valeurs du
champ continu. Les auteurs ont aussi proposé dereaoM opérateurs, différents des
opérateurs topologiques, pour analyser les chamuinas, tel que I'opérateur « SpatSpeed »
qui permet de calculer la vitesse de propagatian ghénomeéne.
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Fig 2. 23Modele multidimensionnel intégrant les champs cwdi Issue de (Ahmed et
Miquel 2005)

Les auteurs dans (McHugh 2008), définissent 4 remwwetypes de dimensions pour

représenter les grilles réguliéres de celluleddras

(1) «La dimension géométrique matricielle » qui consiste en au moins un niveau
matricielle (composé de cellules). Dans ce typalideensions, plusieurs niveaux matriciels

peuvent former une hiérarchie qui représente lesées a différentes résolutions ;

(2) « La dimension géométrique hybride »qui est une combinaison de niveaux vectoriels
et matriciels. Cette combinaison permet de navigunre les deux types de représentations

pour avoir des perspectives différentes des données

(3) « La dimension matricielle mixte » qui consiste en au moins un niveau matricielsnet

niveau descriptif - elle ne doit contenir aucuneaiu vectoriel ;

et enfin(4) «La dimension matricielle hybride » qui consiste en au moins trois niveaux, un

niveau matriciel, un niveau vectoriel et un nive@scriptif.

En combinant ces 4 types de dimensions, nous psureprésenter les différents types de
données géographiques. Les auteurs définissentlaussube matriciel » dont les faits sont
les cellules d’un raster. lls proposent une appEggbur analyser un raster sous plusieurs
résolutions. Cette approche (cf. section 4.4.2dl)siste a stocker les cellules du raster et
leurs valeurs au niveau de résolution optimaleitgeetellules), puis d’utiliser les méthodes

d’agrégations spatiales (Roll-up spatial) pour galiser la représentation (grandes cellules).

(L. Gomez, Vaisman et Zimanyi 2010) définissentnoodele conceptuel multidimensionnel
pour I'analyse des données spatiales continuemtgre les données de type champ continu
(figure 2.24). Ce support est réalisé par I'extensiu modéle multidimensionnel SOLAP
classique avec un nouveau type de données (chantimwoet les opérateurs qui lui sont

associés. Le modele conceptuel proposé permet lgsmmnade rendement de la production
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selon le temps (Time), les parcelles (Land plot)aetécolte (Crop), ainsi que les champs
continus température, élévation, précipitationymet de sol.

™
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OWner ﬁ population minYalue
- K (=} maxValue
(L Cah?dar J L=
Month
monthiD Soiype f®)| | TEMPEr i@
_ - classifSystem units
r production date startDate
cropArea & characteristics endDate
Cluarter avgTemp
uarterld suitability fir)
Precipi- . -
\r = tation TRE)
Crop 4 o CropGroup -
Year 3 units
name o F——(Dame startDate
yearlD characteristics | & characteristics endDate
mnn w
. -

Fig 2. 24Exemple de modéle multidimensionnel intégrant leangps continus. Issue de (L.
Gomez, Vaisman et Zimanyi 2010)

Dans ce modele les auteurs définissent deux typeshdmps continus, « Field » qui est le
champ spatialement continu (ex. Elevation) et « f{leld » qui est le champ
temporellement continu (ex. Temperature). Dans celéle les niveaux et les mesures
continus et non-temporels sont identifiés par teggramme f?), comme pour la dimension
« SoilType », tandis que les niveaux et les mescwesinus temporels sont identifiés par le

pictogramme f#.®), comme pour la dimension « Temperature ».

Les auteurs définissent le concept de « field dsimen» (dimension continue) comme une
dimension qui contient au moins un niveau de tybangp continu et la mesure « field
measure » (mesure continue) comme une mesure eapgéspar un champ continu (ex.
suitability). La « field hierarchy » (hiérarchie ntmue) est définie comme une suite de

niveaux continus qui permettent au champ contigtre’analysé a différentes granularités.

Les auteurs ont aussi défini plusieurs opérateous fanalyse des champs continus qu’ils ont
regroupé en 3 catégories : (1) grateurs de projection, (2) les opérateurs diiatdion et

(3) les opérateurs de variation.

Chaque catégorie représente, respectivement, senmdihe d’opérateurs qui réalisent la

projection du champ continu sur I'espace d’étudeemsemble d’opérateur qui restreignent le
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champ continu a un sous-espace et enfin un ensetitgérateurs qui calculent comment le

champ continu varie dans I'espace (L. GOmez, VamsatZimanyi 2010).

Les travaux de (Sandro Bimonte et Kang 2010) ptésemn modéle multidimensionnel qui
integre le type de données « champ continu », ieersions continues, les hiérarchies
continues et les mesures continues, indépendamdeefgur implémentation. Les auteurs
présentent aussi une représentation formelle d’'odéehe multidimensionnel qui défini les
concepts de dimensions et mesures continus. Pdayrilseétendent la hiérarchie spatiale
classique en définissant un arbre hiérarchique lsar coordonnées géométriques qui
représentent le champ continu. De cette maniést ipbossible de visualiser le champ continu
a différentes échelles ou résolutions. En outre, Maleurs alphanumeériques associées a
chaque point du champ continu sont agrégées ertidandes groupes de coordonnées
spatiales définies par I'arbre hiérarchique. Aitsimodéle proposé utilise la représentation
continue des membres spatiaux (Field objets), piamtede visualiser les mesures continues

sous différentes perspectives et a différentesujpares.

(L. I. Gbmez, GOmez et Vaisman 2012) présententmamlele multidimensionnel et un
modele physique pour représenter les champs censious une forme discrete. Les auteurs
proposent une approche pour l'utilisation des dpéra classiques OLAP (dice, slice, drill-

down,...) avec les champs continus.

hY

(Li et al. 2014) présentent le « Tile Cube » comume solution destinée a résoudre les
problemes de performances liés aux grands voluraetodnées spatiales. Le « Tile Cube »
offre une combinaison entre les avantages du Majué® proposé par google et SOLAP. Il
permet d'utiliser une approche basée sur le MapiBegour effectuer des opérations de
Roll-up et de Drill-across sur des données de tggeer et ainsi améliorer leur résolution et

leur rendement avec de meilleurs performances.

En se basant sur la nature des phénomenes reg@eggate aux champs continus, il parait
naturel que leur modélisation doit prendre en a®rsition leur multi-résolution. En effet,
pour une analyse efficace et pertinente d’'un phé&manil faut pouvoir I'analyser sous
différentes résolutions, de la plus grossiere, @yair une vision globale du phénoméne, a la
plus détaillée, pour avoir une vision précise ddes zones d’intérét prioritaires. Pour
disposer d’'une perspective d’'analyse pertinenamalyste doit avoir a sa disposition des
outils pour changer de résolution ou d'échelle pandju’il observe le comportement d’'un

phénomene spatial (Zhou et Jones 2003).
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La représentation des données multidimensionnalles différents niveaux de résolutions ou
d'échelles peut étre vue comme de la multi-reptésen. Les auteurs de (Bédard Yvan 2002)
définissent un modele conceptuel basé sur UML gilémenté dans un outil appelé «
Perceptory », qui comprend plusieurs propriétésmgdoques et sémantiques utilisés pour
représenter les concepts spatiaux. lls ont égalementré comment modéliser efficacement

plusieurs représentations géométriques ainsi guegknéralisation cartographique.

Par ailleurs, (Maryvonne Miquel 2002) suggére tisdgr un entrep6t de données différent
pour chague représentation spatiale du méme phémoatedié.

Dans (Gascuefia et al. 2009), les auteurs propasemhodéele conceptuel pour la multi-
représentation des membres spatiaux. lls définiskenr« FactEntity » (FE), un modele
multidimensionnel conceptuel qui supporte la séigaet multidimensionnelle des données,
la génération automatique des données, ainsi quseémaantique spatiale des données
géographiques a multi-résolution. « FactEntity smpet d’avoir différentes représentations de
la méme donnée spatiale, dépendamment des besoliapplication et de la thématique des
données qui décrivent les données spatiales. (MeGati al. 2008) proposent un modéle
multidimensionnel en flocon pour les applicationsvieonnementales qui permet de
représenter dans chaque dimension spatiale, le nr@erabre spatial avec différentes

représentations.
2.5.2 Bilan général

La table 2.1 montre une comparaison entre lesrdifté travaux sur l'intégration des champs
continus a multi-résolution dans le SOLAP. Ellempert d’identifier leurs limites dans les
entrepdts de données spatiales et dans le SOLARe Gemparaison a été faite selon trois
catégories principales : « la continuité », « IpRrateurs » et « et la multi-résolution ».
Chaque catégorie regroupe différents travaux qtitams comme objectif I'intégration des
champs continus dans le systeme multidimension@&lA®. Ainsi, nous avons comparé ces
contributions pour la gestion des champs contirelensles criteres suivantsle modele
conceptuelproposéle modeéle logiquele I'entrep6t de donnéeke modéle logiquéSOLAP
(implémentation du schéma multidimensionnel dansdeveur SOLAP) eles opérateurs
Proposeés.

Au niveau de la continuité on peut remarquer quaupart des travaux se sont focalisés sur
la proposition de modeles conceptuels SOLAP saggésar de modeéles logiques. Parmi les
modeles conceptuels proposés, certains présentefgqugs limites. Par exemple, dans le
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modele présenté par (L. Gomez, Vaisman et Zimaby0DP, les dimensions continues ne sont
pas liées a la table de faits et les relationsahtéiques entre les niveaux de type champ
continu, ne sont pas définies, ce qui représente cantraste avec les modeles

multidimensionnels traditionnels.

La modélisation logique des champs continus incetspkt particulierement des grilles
régulieres de points, nécessite la prise en coraidé des fonctions de continuité, tel que
I'interpolation, en addition a la composante spatiaomplexe qui les représente. Par
exemple, une requéte qui utilise des opérateuddgigues ne peut pas étre effectuée sur des
membres spatiaux crées dynamiquement par des dosaif’interpolation, pour améliorer le
résultat visuel de l'analyse, puisqu’ils n’existgras physiquement ni dans I'entrepét de
données ni dans le serveur SOLAP. Des travawquel(L. |. Gomez, Gdmez et Vaisman
2012), se sont aussi intéressé a la représentdigsorete des champs continus. Cependant,
celle-ci ne permet par de récupérer une valeur ploague position de coordonnées (x,y) dans
'espace étudié, ce qui ne permet pas deffectuer analyse spatialement continue des

données.

En ce qui concerne les opérateurs, certains auteurproposé des opérateurs spécifiques
pour la gestion des champs continus. Cependamplémentation de ces opérateurs dans le
SOLAP est limitée.

Pour la multi-résolution, on remarque qu’'a I'exéeptdes travaux présentés dans (Sandro
Bimonte et al. 2012), les approches pour représdesechamps continus incomplets (ex.
grille réguliere de points) a différentes résolntiadlans une architecture ROLAP n’existent
pas. Cependant, différents auteurs ont proposénum$eles pour représenter la multi-
représentation des données vectorielles. Par erertgd travaux de (Maryvonne Miquel
2002) suggerent d'utiliser un entrep6t de donné@grent pour chaque représentation
spatiale pour pouvoir analyser les données spataléifférentes échelles ou résolutions.
Cependant cette méthode ne permet pas de faireanaklse en utilisant différentes
représentations spatiales dans la méme sessiod’awnes termes, |'utilisateur doit naviguer

entre plusieurs entrepbts de données spatiaux.

Il existe un manque dans la définition formelle desdéles multidimensionnels, logiques et
physiques des champs continus a multi-résolutiomsddes systémes d’analyse
multidimensionnelle, ainsi que dans leur implémgoita Ceci est d0 au fait que l'intérét pour

ce type de données dans I'analyse multidimensita®sk toujours au stade embryonnaire.
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Néanmoins, nous pensons que son utilisation pougtee utile dans différents domaines

d’application, tel que la météorologie, la médeand’agriculture.

Gomez Bimonte| Bernier| Bédard .
Ahmed, & Mc Gascuefiy Gomez &
&al. | &al. & al. & al.
al. 2005 [Hugh,2008 & al. 2009 al. 2011
2012 | 2012 | 2002 | 2002
Modéle Oui Oui Partiel .
. Non Non Non Non Oui
conceptuel | (discret) | (raster) (raster)
Modéle ]
; Partiel
. ..| logique de Non Non Non Non Non Non Non
Continuité (raster)
'ED
Modele ) )
: Oui Oui ]
logique ) Oui Non Non Non Non Non
(discret) | (raster)
SOLAP
Integration Map algebra  Non Oui Oui Oui Non Non Non Non
Opérateur _
des champ Opérateurs _ _
. sur les Non Non Oui Non Non Non Non Oui
continus Spatiaux
champs
dans le _ Opérateurs _ Oui _
continus i Oui Oui Non Non Non Non Non
SOLAP field (raster)
Modele Partiel | Partiel | Partiel | Partiel
Non Non Oui Non
conceptuel (raster) (vector)| (raster)| (vector)
Modéle ]
) ) Partiel
Multi- logique de Non Non Non Non Non Non Non
i ) (raster)
résolution 'ED
Modele )
) Partiel
logique Non Non Non Non Non Non Non
(raster)
SOLAP

Table 2. 1Comparaison des différents travaux sur l'intégraties champs continus

2.6 Discussion

incomplets dans le SOLAP

L’intégration des champs continus dans le syste@eAP est un concept qui suscite un

intérét grandissant dans différents travaux et pbfiérents objectifs. Plusieurs auteurs se

sont penchés sur les difféerentes problématiques mpuvent empécher I'exploitation

pertinente de ce type de données dans le SOLAPs @amitravail nous nous somme focalisés

sur la représentation dekamps continus incomplets avec des grilles rémdigle points

Nous considérons que ce type de représentatiossmigéun avantage intéressant au niveau
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du stockage, puisque seulement un échantillon deséks est entreposé dans I'EDS, ainsi
gu’un avantage au niveau du choix paramétrabldategions d’interpolations utilisées pour

'amélioration de la résolution ou de I'échelle.

En effet, dans la représentation mdramps continus completes données de base sont
interpolées préalablement, pour partitionner I'espan régions et affecter une valeur du
phénomene étudié a chaque région. Par contre |digipon deschamps continus incomplets
tels que les grilles régulieres de points, perniavair une meilleure maitrise du terrain
étudié, puisqu’elle permet de récupérer des valelwsphénoméne analysé méme aux
espacements entre les points qui constituent ldle.grDans une analyse spatio-
multidimensionnelle, I'exploitation des champs ¢ou$ incomplets peut offrir un nombre de
détails infinis aux décideurs si leur modélisatest fidele au caractere continu et a multi-

résolution.
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Chapitre 3 Approximation des requétes
d’agrégation dans I'analyse multidimensionnelle

avec les méthodes d’échantillonnage

L’approximation des requétes OLAP est une issueeguabordée dans plusieurs travaux pour
son originalité et ses avantages. Ces techniquétiaent les performances de calcul en se
basant sur des échantillons de données. Combirseitechiniques aux opérateurs et aux
modeles OLAP permet de bénéficier d’'une analysdidimensionnelle moins codteuse, en

échange d'une perte de précision qui peut étreuéeoselon la technique d’approximation

utilisée. Cette section présente un ensemble dmitpees d’approximation disponibles dans

la littérature, ainsi que les différents travauopmsés pour l'intégration de ces techniques
dans 'OLAP.

Ce chapitre introduit les principaux travaux pragospour l'utilisation des techniques
d’approximation pour répondre aux requétes OLAP.skation 3.1 définit les principales
techniques d’approximation utilisées pour échantitler les données. La section 3.2 présente
une comparaison des différents travaux proposés ldalittérature. Et enfin, nous concluons

dans la section 3.3 avec une discussion générale.

3.1 Les techniques d’approximation

Il existe plusieurs techniques pour 'approximatiban grand volume de données dans le but
de réduire la quantité de stockage ainsi que lgsede calcul des analyses. Parmi ces
techniques, il existe des techniques basées suraldillonnage (clusters, random sampling,

...) et d'autre sur le non-échantillonnage (ondetetiéstogrammes, ...) (Das 2009).

L'utilisation des méthodes d’échantillonnage edeaive quand I'analyste ne peut pas

observer ou stocker tous les enregistrements litmus les membres étudiés et choisi un
stockage partiel des données (Altmann 1974). ldathonnage est utilisé lorsque le

traitement d’'un trés grand nombre de données iffigild a cause de son codt en termes de
stockage et temps d’exécution (Li et al. 2008) uklisant des méthodes d’échantillonnage on
peut réduire le colt de récupération des donngeta du systeme de gestion de base de
données (DBMS). L’échantillonnage peut étre utdmgile cas d’applications qui ont besoin

de calculer des agrégations sur un ensemble distneagents volumineux. Cette méthode
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permet de fournir efficacement et rapidement de®mées approximatives a des requétes
d’agrégation (Olken 1993). Cependant, la réponsmés d’'une requéte donnée, ne peut étre

effective que si la méthode d’estimation utiliséeaéquate (Altmann 1974).

Si la technique d’échantillonnage appropriée aisé&¢, on peut étre sdr que I'échantillon est
représentatif de la population et on peut estineerdur qui peut résulter de cette procédure.
(Barreiro et Albandoz 2001) classifient difféeretypes de méthodes d’échantillonnage, parmi

celles-ci :

. «Random sampling with and without replacement » :Cette technique consiste a
choisir arbitrairement un échantillon de la popolat Ce qui donne une chance égale a tous
les membres de la population de faire partie dshéétillon. Cette méthode peut étre utilisée
de deux manieres différentes. Quand un membrérégilas d’'une fois de la population pour
faire partie de I'échantillon, on appel ¢ca «randsampling with replacement». Quand un
membre ne peut étre choisi qu'une seule fois, gmelaga « random sampling without
replacement ». Le choix d’utilisation de I'une di=ux techniques repose sur la taille de la
population. Quand la population est trés grandedi&sx méethodes offrent des conclusions
similaires, mais dans le cas contraire la difféecrentre les deux méthodes devient

considérable.

. «Cluster sampling » : Cette méthode consiste a diviser les données empes
d’objets similaires et utiliser un représentantcdaque groupe pour former un échantillon de
la population globale. Chaque groupe comprend degt similaires entre eux et
dissimilaires avec les objets des autres groupiesi,Aorsque nous avons a agréger plusieurs
objets d’'un méme cluster, un seul objet du clugeart étre utilisé, puisque nous considérons
qgue tous les objets d'un méme cluster sont sim#airCeci a l'avantage de réduire
considérablement les temps d’exécution des agofgadt le stockage des données.

L'utilisation d’'un petit nombre de clusters rédtat précision des résultats mais permet la
simplification des opérations effectuées sur lasnées (Berkhin 2006). L'avantage de cette
technique est qu’elle simplifie la collecte ou bection de I'ensemble d’échantillons, ce qui
nous permet d’éviter d’effectuer une liste complées membres de la population qui
participeront a I'analyse. L’inconvénient est quielns du prétraitement effectué pour créer
les clusters, si’lhomogénéité des groupes n'astgssurée I'échantillon final peut ne pas étre

représentatif de la population.

La figure 3.1 montre le principe général de cetéghmde. Cette figure montre comment peut
étre calculée la somme des valeurs d’une populaiomtilisant le cluster sampling. Cette
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classification permet de réduire le nombre d’opénat requis pour effectuer des calculs sur
une population entiére. Dans cette figure nougpadisns de plusieurs valeurs d'une
population (P) que nous voulons sommer. Le clusaenpling permet de grouper les valeurs
par similarité (ex.clusterl: 4 4 etcluster2: 2 2 2 2), puis de pondérer une valeur
représentative de chaque cluster avant de fasertane des résultats obtenus (@xsterl:

4*2 oucluster2: 2*4).

@ :Ius,terl:q@

4
@ @ :Iusterl:ll@ SUM([P)= [8*2+[2*a)+
|:: = I:I..-: [12*3+11*3) =25
@ @ s cluster 3 :12 12@

@ @ cluster4:11 1163:I
w @

Fig 3. 1Calcul de la somme d’une population en utilisardllster sampling

Population [P)

. D’autres types de techniques Il existe d’autres techniques de sampling comme le
Two-stage » qui est un cas spécial du Cluster sagyde « Sequential sampling » (Olken

1993), le « Systematic sampling » et le « Stratisampling » (Barreiro et Albandoz 2001).

3.2 Les travaux sur les techniques

d’approximation dans I'OLAP

3.2.1 Les travaux existants

Comme les requétes OLAP doivent étre effectuées demdélai de temps raisonnable,
lorsqu’une requéte d'agrégation ne peut pas éaleiéy dans le temps souhaité, une approche
consiste a utiliser un estimateur statistique eprdeluire une estimation de la réponse de la
requéte. Quelques travaux se sont intéresséstagration des méthodes d’échantillonnage
dans 'OLAP. Dans ce chapitre nous présentons @&Sreshts travaux afin d’étudier la
possibilité de les utiliser dans une architectu@LSP relationnelle. Nous divisons ces

travaux en deux catégories :

- Les travaux qui proposent des techniques et desitilignes pour I'exploitation des
techniques d’approximation dans le but d’améliéesrperformances liées aux calculs
dans 'OLAP.
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- Les travaux qui traitent les problémes de précisigs résultats suite aux

approximations.

En ce qui concerne la premiére catégorie, le caled agrégations sur des dimensions
contenant un tres grand nombre de membres, estogegsus qui peut poser des problémes

de performance majeurs dans plusieurs applica@uas (Vitter et Wang 1999).

(Das 2009) a abordé les problemes liés aux répoappsoximatives des requétes «
Approximate Query Answering » (AQA), dans les aqgions d’aide a la décision. Les
techniques d’approximation AQA sont divisées enxdeatégories « sampling based » et «
non-sampling based ». La premiere catégorie ca@naisttiliser un échantillon qui sera sujet
aux requétes et la deuxieme catégorie consistdiseutdes techniques plus sophistiquées
comme les ondelettes (Vitter et Wang 1999) ou is®grammes (loannidis et Poosala 1999).
Les techniques AQA consistent a sacrifier la prénipour améliorer le temps d’exécution en
effectuant une compression avec perte de donné#érdntes approches pour modéliser un
systeme AQA ont été décrites et plus en particutielies basée sur des méthodes de
sampling. L’architecture d’AQA consiste a consteuilles échantillons depuis la base de
données puis de rediriger les requétes vers ceméitbns pour obtenir une estimation du

résultat avec un gain de temps d’exécution corsidér

Parmi les travaux dédiés a l'utilisation des teghes d’approximation dans I'amélioration
des performances des requétes d'agrégation, (Mstgjan1981) propose des procédures et
des méthodes d’estimation de différentes opératitagrégation (ex. COUNT). (Ozsoyoglu
et al. 1991) proposent plusieurs estimateurs #tatess pour calculer les requétes
d’agrégations relationnelles tel que la somme omdgenne, en se basant sur les méthodes
d’échantillonnage dwsimple random samplingystematic samplingt stratified sampling
(Han 1997) présente le OLAP mining. Il définit 'GP mining comme une intégration des
fonctions de data mining dans 'OLAP. Il présent#fédentes fonctions de data mining et
montre comment les intégrer dans I'OLAP mining.races fonctions, celle qui est la plus
intéressante a utiliser avec les champs continusaes OLAP-based clustering analysis ».
Cette fonction est basée sur la méthode des k-meffitace dans le traitement de grands

ensembles de données.

(Hellerstein, Haas et Wang 1997) proposent d'igéglifférentes techniques d’estimation
statistique aux DBMS relationnels dans le but diofster les performances liées aux requétes

d’agrégation tout en procurant un intervalle decigién optimal. Ills ont défini des objectifs
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en termes d’utilisation et de performances qui éoiétre pris en compte lors du design d’'un
tel systéme et ont présenté un prototype d’extercioDBMS Postgres.

(Markl, Ramsak et Bayer 1999) proposent un systéenaassification des faits du cube selon
des dimensions a hiérarchies multiples (MHC), cepgumet de clusteriser les données et
d’améliorer les performances des requétes OLAP. Nbdinet de réduire le nombre d’acces
a la table de fait lors des requétes qui impliqukast jointures ou autre. Les auteurs présentent
aussi un prototype d’'implémentation du MHC en ssaha sur les UB-Trees dans un

environnement SQL.

(Naouali et Missaoui 2006) intégrent les principes ensembles approximatifs au contexte
multidimensionnel des données dans le but de foutes réponses approximatives aux
requétes soumises par le décideur. lls proposeahuchissement des techniques OLAP avec
de nouveaux opérateurs apportant plus de flexédidits des interactions de I'utilisateur avec
I'entrepbt de données. Ainsi, ils définissent dessymatérialisées de données pour encapsuler

et exploiter les résultats des opérateurs d'appration a des fins d’extraction de

connaissances (segmentation de cubes et calcteégles d’association).

Les techniques d’approximation sont aussi utilisdaess plusieurs travaux comme une
méthode de compression des données. (Shanmugammmdiayyad et Bradley 1999)

proposent une technique de compression des cubesP (dasée sur la modélisation

statistique des données. En utilisant la densitia geobabilité des données ils ont crée une
représentation des données extrémement compaci stipporte les requétes d’agrégation.
Dans ce travail, les auteurs ont démontré qudisation des fonctions de densité économise
fortement le stockage des données puisque lestdsroriginales ne sont pas utilisées pour

répondre aux requétes. Les auteurs proposent yiénmantation SQL de cette approche.

(Vitter et Wang 1999) proposent un algorithme porger un cube compact (compresse)
depuis le cube original en utilisant des technigiiestimation basées sur les ondelettes pour
I'approximation des résultats des requétes OLAPutisant la structure hiérarchique de la
décomposition en ondelettes, ce travail présente algorithme performant pour la

construction des cubes compacts.

(Feng et Wang 2002) présentent un procédé d’'appiation des requétes OLAP basé sur le
clustering qui divise le cube en plusieurs segmeetdailles égales puis qui classifie ces
segments en plusieurs clusters. Puisque les segrdenthaque cluster sont similaires entre

eux, le segment centroid est utilisé pour remplémes les autres segments de son cluster.
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Ainsi un cube compressé est créé pour gérer desétex| complexes avec un temps

d’exécution réduit.

(Cao 2013) introduit deux nouvelles techniques ifipées a I'approximation des requétes
OLAP, basées sur I’ « uniform sampling » et le «@ase based sampling ». Ces techniques
sont utilisées pour définir les échantillons auealy des sources qui alimentent I'entrepot de
données. Ainsi, un cube de données plus petituet gimple est utilisé pour effectuer les

requétes OLAP, ce qui améliore les performancesatdage et de calcul.

Bien que les techniques d’approximation et d’estiomasoient tres utiles pour I'amélioration
du stockage et du requétage des données, celpeésgntent comme inconvénient une perte
de précision. La deuxieme catégorie de travauxrgues présentons s’est intéressée a cette

contrainte en proposant différentes approches.

(Barbara et Sullivan 1997) présentent un systeméogenit un compromis entre la précision
des requétes et la réduction du colt de stockagesy§teme peut garantir que l'erreur de
n'importe quelle requéte effectuée est inférieuranacertain seuil. lls ont démontré que
l'utilisation des technigues statistiques pour éspnter les cubes de données peut fournir un
gain de stockage au détriment d'une précisionmaedule des réponses des requétes.

(Jermaine 2003) présente une technique appeléeproXimate Pre-Aggregation » (APA),
basée sur la technique d'échantillonnage du Rargmpling pour améliorer les estimations
basée sur le sampling dans les bases de donnédsuiliBe des statistiques sommaires
supplémentaires pour réduire la vulnérabilité dehlantillonnage a la variance. (Jin et al.
2006) présente différents estimateurs basés santling pour I'approximation des résultats
des requétes OLAP. Ces estimateurs utilisent dasstgjues sommaires simples pour
améliorer considérablement la précision. Les asteat aussi introduit ’TAPA+ comme une
alternative a 'APA. APA+ peut gérer des attribagégoriques ou numeériques et remédie a

I'absence d’'une analyse formelle de la précisiofiaggroche APA.
3.2.2 Bilan général des travaux existants

Dans cette section, nous comparons les différeatgaux présentés sur l'utilisation des

techniques d’approximation dans 'OLAP (table 3sBlon les critéres suivants :
(1) L’amélioration des performances de requétage
(2) La perte des données originales.

(3) La gestion de la précision des résultaterni par le requétage approximé.
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(4) Limplémentation des méthodes d’approximatiomnsl une architecture OLAP

relationnelle.

Ces critéres représentent les piliers de I'anaigsétidimensionnelle approximée. En effet,
nous considérons que lintégration des techniquegppdoximation dans I'OLAP est
pertinente si elle permet d’améliorer les perforoesnde calcul, tout en gardant une trace des
données originales et en offrant une précisionnogde® malgré l'utilisation d’échantillons de

données.

La totalité des travaux sur I'approximation dar@UAP ont pour objectifs d’améliorer les
performances de requétage. Mais la différence emisetravaux se matérialise dans la perte
des données originales. La philosophie OLAP esédasur la possibilité d’analyser des
données historisées et hiérarchisées, sous difé&r@erspectives et a différentes granularités.
Donc, la perte de données implique une perte deigiwé et une modification de la
hiérarchisation des données qui risque de ne pameftee une exploitation optimale de
celles-ci.

Les travaux concernant la création de cubes deé&dsnoompacts (compressés), tel que ceux
présentés dans (Vitter et Wang 1999), (Cao 201@)a4 2009), se focalisent sur la réduction
des données du cube originale, pour n’en gardamgéchantillon. En effet, cette technique
offre un gain de stockage considérable tout en iaraék les performances de calcul, mais
I'inconvénient de cette approche est la perte desmées originales. En effet, le décideur ne
peut pas avoir acces aux données originales etlanmées estimées simultanément dans la
méme section d’analyse. Le décideur doit choisireele cube compressé et le cube original
ce qui 'empéche de vérifier un résultat estiméaawcontraire estimer la méme requéte apres

s’étre rendu compte qu’elle était trop gourmande.

La gestion de la précision des résultats des reg@st une étape tout aussi importante que les
performances dans le processus d’exploration deescapproximés. En effet, le décideur a
besoin d’un intervalle de confiance associé auxé&tzs approximées qu'il effectue pour que
son analyse garde sa pertinence. Ainsi parmi éagatix qui ont proposé des méthodes pour
améliorer la précision des résultats, les travaex(dermaine 2003), (Jin et al. 2006) et
(Hellerstein, Haas et Wang 1997) permettent d'aigrioles avantages des techniques
d’approximation (amélioration des performances} & gardant une précision modérée, ou
en proposant un intervalle de confiance pour lssltgts estimés.

Bien que plusieurs auteurs ont prouvée l'efficacie 'utilité des approximations dans
'analyse impliguant de grands volumes de donnems,niveau du stockage et des
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performances de calcul, la modélisation et I'impdéwation de ces méthodes dans une
architecture ROLAP classique n'a pas été proposé&mchitecture ROLAP offre une

optimisation des tables relationnelles, ainsi geg @chniques d’'indexation optimisées pour
les requétes d’agrégation (cf. section 2.2.1.3r@¢grer les techniques d’approximation dans
une architecture ROLAP permet de bénéficier des ntages dune analyse

multidimensionnelle optimisée. Certains auteursgte (Markl, Ramsak et Bayer 1999), ont
proposé des implémentations dans un environnem@ht Bais les problématiques liees a
l'intégration des méthodes d’approximation dansrkspuétes multidimensionnelles tel que

MDX n’ont pas été abordées.

Hellerstein | Vitter | Markl | Feng | Jermaine| Jin | Naouli | Das | Cao
1997 1999 | 1999 | 2002 2003 2006 | 2006 | 2009 | 2013

Amélioration

des X X X X X X X X X

performances

Perte des
données X X X X

originales

Gestion de la

X X X
précision
Implémentation N X
dans ROLAP (SOL only) (SQL
y only)

Table 3. 1Comparaison des différents travaux sur I'utilisatites techniques
d’approximation dans 'OLAP

3.3 Discussion

Plusieurs travaux se sont intéressés a l'intégraties méthodes d’approximation dans
'OLAP dans le but de réduire le colt de stockage données et le temps d’exécution des
requétes. Cependant, d’aprés nos connaissancedralesix proposés n’offrent aucune
intégration réelle de ces méthodes dans une actlriée SOLAP relationnelle utilisant le
langage multidimensionnel MDX.

La majorité des travaux présentés dans ce chagésentent des algorithmes et des méthodes
pour prouver l'efficacité de Il'utilisation des tethues d’approximation dans les systemes

OLAP et dans les entrep6ts de données. Cependant) pptimisation de I'analyse spatiale
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des champs continus a multi-résolution dans le S®lés techniques proposées dans ce
chapitre doivent étre adaptées a l'analyse spasalentroduites dans le modéle spatio-

multidimensionnel d’analyse.

Ainsi, I'approche que nous proposons est basééesunémes criteres, cités dans la section
3.2.2. Celle-ci propose d’intégrer une méthode libétillonnage a l'analyse spatio-multi-

dimensionnelle en permettant :
- Une amélioration des performances de calcul dastes.
- Une exploitation totale des données originales.
- Une implémentation dans une architecture OLAP Si&ite relationnelle.

Nous proposons dans cette these une modélisatioreetnplémentation réelle de la méthode
d’approximation, dite du cluster sampling, pouptiisation des requétes d’agrégation dans
une architecture ROLAP spatiale. L'approche quesnptbposons vise a permettre une
analyse des grilles réguliéres de points contirmesulti-résolution, en utilisant un cube

compact basé sur des échantillons pour amélioeepéeformances de calcul des requétes
d’agrégation. Cette approche permet d’obtenir dssltats réels depuis le cube original, ou
de rediriger les requétes d'agrégation jugées osete vers le cube compact pour étre

estimées.
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Partie III : Contributions
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Chapitre 4. Intégration des champs continus
représentés par des grilles régulieres de points
dans le SOLAP : de la modélisation conceptuelle a

I'implémentation

4.1 Introduction

Pour une étude efficace des phénomenes spatiaunanalyse continue a différents niveaux
de détails (Levels Of Details - LOD) est esserdjetiar elle permet de comprendre les
différentes tendances et caractéristiques du phénengtudié (Chaudhry 2009). Ainsi,
plusieurs auteurs étudient les questions liéescharps continus et aux LOD, proposant des
modeles logiques et physiques et des techniquealgs® dans le cadre des systémes SIG et
des systémes de gestion des bases de donnéesesp@@BMS) (Parent, Spaccapietra et
Zimanyi 2006). L'intégration des champs continusisdées systemes SOLAP offre des
capacités d'analyse importantes. En effet, deseétuécentes ont porté sur I'extension des
modéles spatio-multidimensionnelles et des opérat8@OLAP pour gérer les représentations
completes et incomplétes dans les champs continds Gomez, GOmez et Vaisman 2012).
La gestion de la multi-résolution des données algatidans les modéles multidimensionnels a
été suggérée dans certains travaux qui proposemhddéles conceptuels pour représenter un
entrepdt de données spatiales avec plusieurs egpadions (échelles, résolutions, etc) pour
les dimensions spatiales et les mesures spatBéea(d Yvan 2002) (Gascuefia et Guadalupe
2009).

Motivés par le besoin de modéles conceptuels queésUML, ER, etc) pour les applications
SOLAP, en tant qu'outils essentiels permettant axperts des ED et aux décideurs
d'échanger en utilisant un langage simple communoet ambigué, nous proposons une
extension du profil UML pour les applications SOLAIROposé par (Boulil 2012) pour la
modélisation spatio-multidimensionnelles des chaoguginus incomplets représentés par des
grille régulieres de points a multi-résolution. Ralteurs, encouragé par la nécessité des
standards dans les EDS et les systemes SOLAP, préssntons de nouveaux modeles
logiques et un langage de requétage basé sur atedasis (FieldMDX) pour représenter et
interroger des champs continus incomplets a médtlution. En particulier, FieldMDX est

une extension de MDX (le langage de requéte stdrf@BAP de facto); il permet de générer
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la continuité d'un champ incomplet avec des fomstid'interpolation spatiale. Les modeles
logiques proposés étendent le schéma en étoildoreial classique pour représenter des
champs continus incomplets a multi-résolution eufournissant de bonnes performances de

stockage et de calcul.

Pour résumer, I'analyse spatio-multidimensionnédie données de type champs continus doit
supporter : (i) les opérateurs OLAP classiques cemmap algebra, (ii) la vue continue des
données spatiales, (iii) les opérateurs spatiamx gkice spatial) et (iv) I'interrogation des
données a différentes résolutions prédéfinies.

Ce chapitre est organisé comme suit. La sectiordcgit les exigences pour la modélisation
logique et conceptuelle des champs continus incets @ multi-résolution a travers une étude
de cas reel. La section 4.3 présente la modélisaimceptuelle et logique de la continuité
ainsi que la fonction de continuité "FieldMDX". Isaction 4.4 présente la modélisation de la
multi-résolution du champ continu incomplet, aigae deux approches pour la modélisation
logique de celle-ci (FISS et FASS). L'architectuegationnelle utilisée est présentée dans la
section 4.5. Les performances de stockage et dalsdiées a I'analyse des champs continus
incomplets représentés par des grilles régulieeepaints a différentes résolutions via le
"FieldMDX", sont présentées a la section 4.6. Letisa 4.7 présente une conclusion de ce
chapitre.

4.2 Besoins d’analyse

Dans cette section, nous présentons les besoinsmoéélisation et de requétage
multidimensionnels pour I'analyse des champs castimcomplets dans le systeme SOLAP
en se basant sur un cas d’étude réel concernamalyt® des données d'odeurs urbaines
fournies par la société Agaetis.

4.2.1 Cas d’étude

Pour démontrer les capacités analytigues des gsagdaentités de données des champs
continus incomplets a multi-résolution, représemtésc des grilles régulieres de points, dans
les systemes d'analyse multidimensionnelle en ligonas présentons un cas d’étude réel base

sur les données de I'analyse des odeurs dans mles wdbaines (figure 4.1).
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# Capteur dodeur
. b 1 -

2701201407:15 2701201407:30 2701 2014 0745
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et S0y

-

¥

27012014 07:30 27012014 I:I'-’:E

T-ﬂlf:m-'i 07:15
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NO2 NO2 NO32 NO2

27012014 07:00

| Analyse multidimensionnelle SOLAP

v

Source Annee —tMois H Jour

imension thémaiique / Minute | HE!.IFE
Valeur de |3 Dimension temporelle

Tracer / pollution Fli\|Lc:-:a|isa’[icnl'l HGrid_100]
Dimensicn thémaiique Dimension spaiale

Fig 4. 1Cas d’étude : Analyse spatio-multidimensionnelld’aldeur sur une zone urbaine
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Pour chaque période de 15 minutes, pour chaqueesdlmdeur et chaque type de mauvaise
odeur (ex. NO2), un ensemble de valeurs sont gésélepuis des capteurs depuis différentes
localisations. Ces échantillons de valeurs géaeat®es dans I'espace d’étude, sont utilisés
dans un modele de simulation (ADMS 2014), afin deéger des grilles réguliéres de points
appeléeshamps continus incompletdont le type exacte est DiscretGridPointCover#ge®
19123:2005(E)). Le modele de simulation est utifieér estimer les valeurs de I'odeur pour
toute une zone urbaine et de produire des gritiématiques a résolution 100 * 100 (c'est a
dire, une zone carrée de 10.000 points). Le butadetravaux est de pouvoir effectuer des
analyses spatio-multidimensionnelles sur ce typedolenées particulier dans un systeme
SOLAP selon les critéres de temps, de source dugmilet de type de polluant (tracer).
Ainsi, nous proposons un modele spatio-multidimemsel qui integre les différentes

dimensions ainsi que la mesure de I'odeur qui keesajet de I'analyse.

Le modele spatio-multidimensionnel UML de cetteleggpion SOLAP est représenté dans la
figure 4.2-a. Le fait « fact » ("Fact Table"), cemt une mesure numérique
(NumericalMeasure) appelée "odorValue" qui repriesém valeur de I'odeur transmise par

les capteurs. Celui-ci est analysé selon 4 dimessio

(1) Une dimension temporelleé Time" avec les niveaux "Minute", "Hour", "Day"Mbnth"

et "Year" (« TemporalAggLevel ») ;

(2) Deux dimensions thématiques(« ThematicDimension » "Tracer" et "Source"),
représentant le type de polluant (ex. NO2) et tlac®de I'odeur (ex. une usine) ;

(3) Une dimension spatialg« SpatialDimension » "Discrete Field") avec uxeaiu spatial
discret (« SpatialAggLevel » "Grid100") représemntame grille de points discréte («

LevelGeometry » "Point").

La mesure "odorValue" est agrégée en utilisant dgler d’agrégation définie par le
« Baselndicator » comme le montre la figure 4.2« Baselndicator » ("Odorindicator")
défini la relation «<DimensionAggRule» qui représenbe régle d’agrégation pour la mesure
"odorValue" sur les dimensions du cube. Cette relggyrégation stipule que I'opération
d’agrégation (aggregator) a utiliser est la moyef#a) et que cette régle est valable sur les
dimensions Time, Source, Tracer et Discrete Field.

Ce modéle spatio-multidimensionnel SOLAP permetéondre a des requétes telles que:
« Quel est la valeur "odorValue" moyenne a I18™tBeure, pour chaque point de la grille »,
ou bien, « Quel est la valeur "odorValue" moyenaejpur et par tracer ». La visualisation de

la premiére requéte SOLAP est représentée daigula 4.3-a.

89
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zDimensionAggRule=+Thematic(){agaregator = Avg, onDimension = Time, Source, Tracer, Discrete Figld}
(b)

Fig 4. 2a) Modéle multidimensionnel pour les grilles régréis de points b) Régle
d’agrégation sur les dimensions

4.2.2 Les requis pour I'analyse d’'un champ continu incomplet a

multi-résolution

Analysons maintenant les requétes SOLAP qui agtdgsrdonnées le long d'une dimension
temporelle en utilisant la moyenne pour obtenir cade agrégée des valeurs d’odeur. Ceci
est une opération OLAP appelée RollUp sur la dinoentemporelle qui correspond a une

opération d’agrégation map algebra, comme indigudesfigure 4.3-a.

Puisque l'espace est représenté d'une manierengenpour les champs continus, les

décideurs doivent étre en mesure d'obtenir le tasdiine requéte OLAP a n'importe quelles

coordonnées dans l'espace (par exemple, ils peétenintéressés par la valeur de l'odeur a
I'neure 10: 00 dans une zone située derriere ureimbin). lls devraient également étre en

90



mesure d'utiliser 'opérateur "slice spatial® sar dimension spatiale (c.-a-d. utiliser un
prédicat spatial pour sélectionner un sous-ensedwléespace), pour extraire, par exemple,

la valeur maximale du phénomene dans une zonespréi@ure 4.3-c).

Supposons qu'un décideur, ayant une vision contilnugiveau spatial, demande une valeur
par minute, tracer et source a un point non édi@mté comme indiqué sur la figure 4.3-b.
Dans ce cas, les méthodes d'interpolation spataienécessaires, parce que pour un champ
continu incomplet, seulement un échantillon de wadournies par le modele de simulation
est stocké (dans notre cas, une grille réguliengoiles de résolution 100*100) (O’Sullivan et
Unwin 2010). Dans notre approche, nous avons étiéis fonctions d’interpolation bilinéaire

et bicubique, qui sont des méthodes déterminisiealds. Elles utilisent un échantillon de la
grille de points (les 4 plus proches voisins p@uméthode bilinéaire et les 16 plus proches
voisins pour la méthode bicubique) et calculent mmogenne pondérée en utilisant la distance

pour déterminer l'influence de la valeur d’un vaisur la valeur du point a estimer.

Enfin, comme indiqué dans la section précédentésgpa la visualisation des données
spatiales a différentes résolutions est fondamemtahs le processus d'exploration / analyse,
les décideurs doivent étre en mesure d'exploiked@nées spatiales continues a différentes
résolutions. Autrement dit, ils doivent étre capabt'améliorer le nombre de points qui
forment la grille réguliere et donc améliorer lggdu de détails (LOD) de celui-ci. Un faible
niveau de détails fournit une vue globale mais dlau phénomene. Un niveau de détails

élevé fournit une vue détaillée et précise.

Dans notre cas d’étude, par exemple, les décideirbesoin d'analyser les données a des
résolutions différentes (ex. 100 * 100, 200 * 2@1@0 * 400, avec n*n une grille réguliére
de n2 points) comme illustré dans la figure 4.3adarésolution de la grille réguliere (figure
4.3-a) est améliorée de (3*3) points a (9*9) paints

Il est important de noter que, en général, pougqoebghénomene spatial, un ensemble de
résolutions utiles et connues existent, de sortellgs peuvent étre prédéfinies selon les
données et les besoins des utilisateurs. Ainsiy palculer les valeurs a des résolutions
supérieures, les fonctions d'interpolation spatisdles que décrites dans la section 2.3.2.3,

peuvent étre utilisées.

Pour résumer, l'analyse spatio-multidimensionnédiés champs continus incomplets doit

fournir:
(i) les opérateurs Map Algebra,
(i) la représentation continue des données spatial
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(iii) les opérateurs OLAP Spatiaux et

(iv) 'exploration a multi-résolution des données.

agrégation map algebra

Odor here?

10:00 10 Hour 10:00

10:00 10:15 10 Hour a a. 19-9-2012
18-9-2012 19-9-2012 19-9-2012 19-92017 19:9-2012
a) b) c) d)

Fig 4. 3a) Map Algebra b) La continuité c) opérateur spdslice) d) multi-résolution

Dans les sections suivantes nous entamerons lalisaia conceptuelle et logique des
champs continus incomplets représentés par ddesgréguliéres de points au niveau de la

continuité puis de la multi-résolution.

4.3 La Continuité

Dans cette section, nous étendons le profil UMLpps& par (Boulil 2012), pour y intégrer
les champs continus incomplets (Section 4.3.1)s puius présentons le modele logique

(section 4.3.2) et I'extension MDX (section 4.318) I'implémente.
4.3.1 Le modele conceptuel

L'idée principale consiste a améliorer le niveawatigp discret avec une fonction
d'interpolation spatiale afin qu’elle soit utiliseur estimer la valeur a chaque point non
échantillonné de l'espace étudié. Nous proposoasentension du profil CI SOLAP qui est
représentée sur la figure 4.4.

Le modéle ClI SOLAP présenté dans (Boulil 2012),initéfun profii UML pour la
modélisation des entrepdts de données spatiaupagoiet de représenter conceptuellement
tous les aspects avancés de la modélisation spatitidimensionnelle. Le profil présente des
stéréotypes pour chaque élément spatio-multidioensi, par exemple : "Fact" pour le fait,
"SpatialAggLevel” pour les niveaux des dimensiopatiales, "AggRelationship" pour les
relations hiérarchiques, etc.
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Dans notre extension nous définissons un niveateldlRcomplete » (champ continu
incomplet) comme un type spécial de niveau spdéiat lequel chaque membre dispose d'une
fonction d'interpolation pour représenter sa caitén ('opération

« Continuitylnterpolation ») et du niveau de résiolu auquel il appartient («résolution»).
Nous définissons le stéréotype « RegularGridPoichmme un type de représentations qui
hérite de la classe « Fieldlncomplete » et quibesé sur un ensemble de points, contenant
chacun une valeur, répartis sur une grille régelike cas d’étude dont nous disposons est

basé sur ce type de représentations.

seStereotypess, T <<Stereotypess |
[5:?3] 1 0.r h:;zguﬁe RegularGridPaint |
Cl
[Property] -[ Henl
- =
<<Stereotypes> 1
DimReIatlinnship -source  -lowerlevel <<Ste}eutype>>
[Association] R <= Sterectypes= E - Fieldincomplete
MeighborhoodRelationship [Class]
jcpatntiog] -target -higherLevel -resolution: Integer
Wy -continuityinterpolation: Fieldinterpolation
-higherLevel <<Stere.0type>> e -
Agglevel 2 ne <«<Stereotyper> | <<Stereotypes> << Stereotypes=
lowetLavel [Class] <<Sterentype>> Temporaldgglevel | Spatialdgglevel | | ThematicAgglevel
Iy o DirmensionalAttribute [Class] [Class] [Class]
<< Stereotype=> [Property] — i = - S ) E— =
| AggRelationship | == ]
[Association] L

.

Fig 4. 4Extension du modele (Boulil 2012) avec les changpdious incomplets

Nous pouvons aussi préciser des restrictions sumdelele UML proposé grace aux
contraintes exprimées via le langage formel OCL j¢&tb Constraint Language). Les
contraintes permettent d’identifier la nature daations entre les éléments UML (Warmer et
Kleppe 1998). Par exemple, la contrainte OCL suwaindique qu’un niveau de type
« champ continu incomplet » dispose d’au moins um&hode d’interpolation de type

« FieldInterpolation » pour générer sa continuité

Cont ext Fieldincomplete I nv ContinuityOCL:

self.ownedOperation->exists (a |

a.ocllsTypeOf(FieldIinterpolation))

Une instance du profil pour notre cas d’étude ksstiée dans la figure 4.5. Le cube est

composé de la dimension spatiale « Location » gpiésente un champ continu incomplet

93



représenté par une grille réguliere de points.eGalest composée d'un niveau ("Grid100") de
type « RegularGridPoint », qui est composé de targirie "Point", son niveau de résolution
et la fonction d'interpolation bilinéaire (« Contitylnterpolation ») qui assure sa continuite.

La mesure et ses régles d'agrégation sont les mgueeselles décrites dans la figure 4.2.

En utilisant ce modeéle, le décideur peut soumetire requéte telle que: "Quelles sont les

valeurs de l'odeur au point de coordonnées (7213UR)020) pour l'année 2012".

«SpatialDimensions: g
Location

|

zspatiaiHierarchy s
Location Hierarchie

Fieldincompletes:
zRegularGridPoirt =

Grille100

IContinuitylnterpolation = Bilinear,
resolution =100}

LevelGeometry=-geom : Point

Fig 4. 5Instance de la dimension spatiale « Location »détermvec un niveau
« FieldiIncomplete » de type « RegularGridPoint »

4.3.2 Le modele logique

Le modele logique générique pour une analyse mmiédsionnelle des données spatiales est
représenté dans la figure 4.6-a. Ceci est un schémdéionnel en étoile composé de N

dimensions thématiques, chacune composée de plisieeaux de granularité et d’'une

dimension spatiale (Dim. Spatiale) composée deiguus niveaux spatiaux et d'un ensemble
de géométries pour représenter chaque niveau.lla de faits contient des mesures et des
clés étrangeres des tables des dimensions. Chalhleede dimension est dénormalisée et
posséde des attributs qui représentent ses niveauable de faits est classiqguement reliée au

niveau le plus bas (le plus détaillé) de chaguesdsion.

La figure 4.6-b représente une instance du modgjgjlie de la figure 4.6-a pour notre cas
d’étude. Dans cette instance le modeéle est comgeda dimension temporelle "Time", des
dimensions thématiques "Source" et "Tracer" etaddimension spatiale "RegularGrid" qui

représente un champ continu incomplet sous formeedgrille réguliere de points.
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La dimension "RegularGrid" se compose d'un nivegurésentant une grille réguliére de
points a la résolution 100 * 100 (10 000 pointshaGQue membre de cette dimension est
constitué d'un identifiant et d'une géométrie gpirésente un point. Ce modéle logique nous
permet de retrouver la valeur "odorValue" a chapgomt ("idPoint”) de la table "Regular
Grid". Cependant, ce modele logique tel que défiai peut répondre qu’aux requétes
impliqguant des membres spatiaux existants dansrlarsion spatiale. Ce modele ne peut en
aucun cas fournir une valeur "odorValue" a une tpmside la grille réguliéere non-
échantillonnée. La figure 4.6-c montre une instate® tables du modele logique (figure 4.6-
b) dans 'EDS.

Pour que la dimension "Regular Grid" soit contincedle-ci doit permettre de retrouver une
valeur "odorValue" méme aux points non échantilEset ceci en utilisant les coordonnées
(x,y) de la localisation ou nous voulons obsenesiphénomeéne. C’est ici qu'intervient le
"FieldMDX" que nous présentons dans la sectionau® et qui nous permet d’interroger le
modele logique que nous présentons puis de réaqugésevaleurs estimées aux zones non-
disponibles dans 'ED.

Wirrezn 1 TmE
! | Facrs
: 1 Din. Toimatiquell 2%
Nirrezm H FE —Hdwream W
IH:iJ.nemJ. i)
|']‘I:i.1.nem1 N
|
| idPodnt
|
WS | e
[
Ninrezoa 1 | B
' f Heasure W . Tracer PX
. ) | 1 ) | . . |,' H
Wivean § = FE ' Fivean H FE idpeire  IK ame
reometoy
aj CGrenmetryH h}
Time
[I=] Year Mornth Dav Hour Minute
1 2014 12 12 10 15
2 2014 12 13 a oo
Source Tracer
Source Hame Tracer Hame
Lsine 1 M2
2 Déchets 2 cO2

y

RegularGrid

idPaoint

Geometry

]
2

FOIMNTCD 17
FOINTE 07

Fig 4. 6a) Modele logique générique avec une dimensioyme ¢hamp continu incomplet

« RegularGrid », b) instance du modele logique ggué, c) instance des tables

4.3.3 FieldMDX

GeoMDX est une extension du langage MDX qui foumhi#s opérateurs spatiaux (ex.

intersect, union, etc) susceptibles d’amélioremdigse spatiale. Par exemple, le slice spatiale

95



permet de d'effectuer un slice sur un cube de desrgpatiales en utilisant des prédicats
spatiaux (ex. distance). Cependant, dans certaithegions, nous avons besoin d'utiliser des
données ou des fonctions qui ne sont pas prisebage dans les requétes MDX. A cet effet,
MDX peut étre étendu en utilisant les fonctionsrdés par l'utilisateur (UDF). Par exemple,

nous pourrions vouloir utiliser une opération gigish pas gérée par MDX ou une donnée qui
n'existe pas dans l'entrepbét de données. Les émsctiéfinies par l'utilisateur peuvent étre
utilisées pour ajouter cette opération ou cettendenau cube OLAP. Les UDFs sont un
moyen puissant d'améliorer les capacités de MDX poa application particuliere.

Comme présenté dans les sections suivantes, noas axploité cette propriété du langage
MDX pour inclure de nouveaux opérateurs (interpotgt ce qui nous permettra de générer la
continuité et améliorer la résolution d'un chammptawu incomplet dans le systeme SOLAP.

La représentation du champ continu incomplet ted guésentée dans le modéle logique
(figure 4.6) permet [l'utilisation des opérateurs pmalgebra dans des requétes MDX

(agrégation point par point) de la maniere suivante

Requéte 1:La valeur moyenne de I'odeur a chaque membre dmphaontinu incomplet

pour I'année 2012

SELECT [RegularGrid].[idPoint]. Members ON ROWS, {[t ime].[2012]} ON
COLUMNS

FROM [odorCube] WHERE [Measures].[odorValue]

Pour avoir une représentation continue de la dimande type champ continu incomplet,
nous avons défini le FieldMDX comme une extensierMDX avec de nouvelles fonctions
définies par I'utilisateur qui gérent l'interpotatispatiale tel que:

NumericType InterpolatePoint (geometry)

La fonction "InterpolatePoint" prend en entrée gd@emétrie (point (X, y)) et retourne une
valeur numérique. Cette valeur est une mesure @dans le modele de données OLAP qui
est estimée en utilisant les valeurs du voisinagepaint donné en entrée. Notez que le
voisinage est défini differemment selon [limplénaidn de la fonction abstraite

"InterpolatePoint" (bilinéaire, bicubique, krigeagé.
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Comme indiqué plus haut, nous avons choisi de septér les points composant la grille
réguliere avec des membres spatiaux classiquesstValeurs avec des mesures numerigues.
Par exemple, supposons que nous voulons récupé@eervaleur a une localisation non
échantillonnée du champ continu (un point qui s&xpas dans la table "RegularGrid") dont
la géométrie est définie par les coordonnées (22,3B2,1235). Pour répondre a ce besoin en
utilisant l'interpolation bilinéaire, les décideud®ivent simplement utiliser une fonction
GeoMDX telle que InterpolatePointBilinear (POINT2(Z235 42,3521)). Cette technique
permet aux utilisateurs de retrouver une valeuramue localisation du domaine spatial étudié

de maniére transparente, comme si elle existat dkjs I'entrepdt de données spatial.

Ainsi, la fonction proposée permet de récupérervigsins du point donné en parametre
depuis le niveau champ continu incomplet ([RegutaeliG [idPoint]), sur la base de la

distance (st_distance de GeoMDX), puis d’extragnars valeurs depuis la table de faits et
enfin d’utiliser ces valeurs pour calculer la valada localisation du point en parametre. Ceci
est un exemple d'une requéte en utilisant une mmgakéation de la fonction "InterpolatePoint"

avec une interpolation bilinéaire:

Requéte 2:La valeur moyenne de I'odeur aux coordonnées (72R1410020) pour I'année

2012

With member [Measures].[odorValue] as

'InterpolatePointBilinear(ST \ _GeomFromText ("POINT (721148

3140020)"))'

SELECT [Measures].JodorValue]ON ROWS,[time].[2012] ON COLUMNS FROM

[odorCube]

Dans cette section nous avons répondu aux présreguicernant la représentation continue
des grilles régulieres dans le SOLAP. Cette reptéen supporte les opérateurs map
algebra dans le cas ou lutilisateur demande uriena&son agrégée de la valeur du
phénomene a une localisation non-échantillonnékte-ceest calculée en effectuant une

agrégation map algebra sur les voisins de cettdisation.

La prochaine section est dédiée a I'exploitatioa deamps continus incomplets représentés
par des grilles régulieres de points sous diff@gmésolutions, ce qui permet d’améliorer le
niveau de détails de celles-ci.

97



4.4 La multi-résolution

Les échelles et les résolutions ont toujours ét gleestions clés dans le domaine de la
géographie. Le développement rapide des systénmderaiiation géographiques (SIG) au
cours des dernieres années a poussé a une recafisidéde ces concepts. La multi-
résolution est une approche qui consiste a déphisieurs niveaux de résolutions pour
améliorer ou généraliser le rendu des requétes iseanpar l'utilisateur. Cette section se
concentre sur l'adaptation de la résolution d'uangh continu représenté par une grille
réguliere de points, au niveau de résolution chopar I'utilisateur. L'idée principale est
d'exploiter les capacités du "FieldMDX", en utilisales fonctions d'interpolation pour
générer des niveaux de détails élevés a partinvkaun initial. 1l est trés important de noter
que, généralement, pour chaque phénomene spatignsemble de résolutions utiles et
connues existent, afin qu’elles puissent étre ginéiéé en fonction des données et des besoins
des utilisateurs. Pour une analyse effective deséles, le systéme OLAP doit étre préparé a
répondre a tous les besoins définis préalablemantlep décideur. Ainsi, le systeme doit
disposer de tous les membres des différentes t&swgui représenteront le champ continu.
Puisque chaque nouveau point créé pour améliom&stzdution a un ensemble de voisins qui
appartiennent a la résolution originale et qui satilisés dans le calcul de sa valeur, nous
avons effectué la modélisation de cette relatiorvaiginage ainsi que les regles qui nous
permettent de naviguer d'un niveau de résolution autre. Nous proposons une extension du
modéle de données OLAP pour gérer la multi-résmuties champs continus incomplets

représentés par des grilles régulieres de points.
4.4.1 Modele conceptuel

Dans notre extension, nous avons défini un niveRigldincomplete" (champ continu
incomplet) comme un type spécial de niveau spgtiatiispose d'une fonction d'interpolation
pour représenter la continuité ("Continuitylntegdan”), le niveau de résolution auquel il
appartient ("résolution”) et une relation de vaagja ("NeighborhoodRelationship™) qui

dépend de la méthode d'interpolation utiliséeqettion 4.3.1).

En effet, chaque fonction d’'interpolation spatiatéise un nombre de voisins différent, (par
exemple, une fonction bilinéaire utilise une grdie 2 * 2), pour estimer une valeur & un point

donné. Dans notre approche, la navigation d'unaniveéhamp continu incomplet a un autre
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(multi-résolution) n'implique pas nécessairemeatilisation d'une opération d'agrégation,
mais plutodt l'utilisation d’'une interpolation ("Ctnuitylnterpolation”).

z<Sterentypess |
Inclicator " K |
cl ‘ -to Level | ]
[ aS?.]. | ==5terectypes= L:-ﬁk<8tereotype>
0.4 LevelToLevelfgaRule Agolevel
L} .
y X T P . 18 [Operation] L -fram Leve)|  [Class]
==iterentypess | ==5tereatypess ;-“*i—#
Baseindicator Derivedindicator [ ) :
[Clazs] [Clazs]
e =
1 - |
=<Sterentype=s ) ; I-§=St.ereotg.~'pe=4 =<Sterentypess
. | DimensionAgaRuls | Bimensin LevelTaFieldRule
. =aSterentypess | [Operation] [Package] { [Operation]
Aguregstor 43 = . =
¥ = M. d
{Dperation 1 ==3terectypess SRR |
[ | AgeRule g ==Sterectypess o
'|1 [Cperation] aeSterentypess b ) Hierarchy |
- : ; HigrarchyAgoRule 1.4 [Package]
0. [Cperation) ] - |
i o ==5tereatypess
i Fieldincomplete
| = o [Clags]
| ==Steretypes= | 4 "
@orrtinu'rtylrderpolation‘ | -resalution ;: Integer

[Operation] fieldinterpalation ; Continuitylnterpolstion

Fig 4. 7Extension du profil UML de (Boulil 2012) avec lelsamps continus incomplets a
multi-résolution

Ainsi, nous avons redéfini les régles d'agrégagatre les niveaux proposées par (Boulil
2012) (figure 4.7) en définissant le stéréotypevdl&€oFieldRule” comme une extension de la
relation "LevelToLevelAggRule" pour les niveaux type "Fieldincomplete”. En effet, la
représentation conceptuelle de I'agrégation d’uresure utilise un "Baselndicator" qui est
associé a une mesure ("SMDAttribute™), ainsi qu’torection d'agrégation ("Aggregator”) et
la dimension sur laquelle I'agrégation est appkg{iBimensionAggRule").
Comme le montre la figure 4.7, nous avons étendmagele comme défini précédemment
pour y ajouter la nouvelle opération "Continuit@rgolation”, qui hérite de la classe
"Aggregator" et qui sert de régle lors de la natitga entre les niveaux de type
"FieldiIncomplete”.
Une instance du profil pour notre cas d’étude sstrée dans la figure 4.8. La dimension
spatiale est étendue avec trois niveaux de résal{Grid100, Grid200 et Grid400) de type
"FieldiIncomplete", composés chacun d’'un ensemblgétenétries (Points), d’'un niveau de
résolution et d'une fonction d'interpolation (Fikltkrpolation). Ainsi, chaque niveau
"FieldiIncomplete™ a résolution élevée (ex. Grid280Grid400) peut utiliser une fonction
d'interpolation différente pour estimer ses valedepuis le niveau "Fieldincomplete” a la
résolution initiale (ex. Grid100). Cela nous perm&tdapter la méthode d'interpolation a

utiliser au nombre de membres qui constituent keeani. Si le niveau de résolution est
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composé d'un grand nombre de membres, par exem@le pouvons choisir une fonction
d'interpolation moins complexe (ex. la méthode ldig proche voisin).

L'indicateur "OdorIndicator" est formulé de manigrendiquer la régle a utiliser pour la
navigation dans une hiérarchie de résolutions damgls continus incomplets (ex.
interpolation bilinéaire) ou la navigation dans lédrarchies non spatiales (ex. agrégation par
la moyenne).

Lors de la navigation dans les niveaux d'une htérarde type champ continu incomplet
("Field Incomplete™), la régle qui est appliquéepligue I'interpolation ("ResolutionChange”
indique que l'opération effectuée lors de I'expliorades niveaux continus, est l'interpolation
bilinéaire). Cette opération va utiliser les relat de voisinage existantes entre les niveaux de
résolutions plus élevées et le premier niveau delugon (le plus grossier) pour estimer des
valeurs aux points constituants les résolutiongéélge. Cette relation de voisinage est définie
selon la fonction d'interpolation utilisée. Par mypde, avec une interpolation bilinéaire, la
relation de voisinage relie chaque point d’'un nivele résolution élevé a ses 2 ou 4 plus
proches voisins au niveau de résolution origireap(us grossier).

|

«SpatialHierarchys
Fieldincomplete

«Fieldincompletes eNeighborheodRelationship=
=RegularGridPoint= o ] L sFieldincompletes
Grille100 «heighborhoodRelationships «RegularGricPoirts
Gnntiquitylnterpolation = Bilinear, | Fieldncompletes - Grid-llllll] N
esolution’= 100} «RegularGridPoints Continuitylnterpalation = Bilinear,
LevelGeometry»-geom : Point Grid200 esolution = 400}
Continuitylnterpolation = Bilinear, LevelGeometry:-geom : Point
esalution = 200
aDimRelatiothip» !

Leve|lGeometry=-geom | Point

«Facts
OdorF

Numeticaleasurez-odarMeasure

«Baselndicators
Qdorindicator

Bimensi
LeyelTa

|RulEs+Thematicl){agaregstorn
‘Ues +ResolutionChange){ap

J; enkime|

ior = Tim
eTo="B " an

™ ant

Fig 4. 8Extension du modeéle d’agrégation de (Boulil 201@)mes champs continus
incomplets & multi-résolution
Cette approche est souvent utilisée dans les sgstadiinformation géographique, elle
constitue un moyen de générer de l'information desizones non-échantillonnées, puisqu'’il
est impossible de recueillir des données a toeedolcalisations de l'espace. L'avantage de

I'utilisation de cette approche est que la classe rgprésente les faits observées
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("odorMeasure"), est liée seulement au niveauédelution le moins fin, donc celui qui est
composé du nombre minimum de membres. Ainsi, nousgns stocker un plus petit nombre
de faits, que nous pouvons considérer comme un nébba, puis les méthodes
d’interpolation ("Continuitylnterpolation”) correspdantes a chaque niveau de résolution

élevée se chargent d’estimer le reste des valeurs.

4.4.2 Approche d’agrégation Field et approche d’interpolation
Field

bY

En fonction du type d'analyses a effectuer pailisateur, une résolution plus ou moins
détaillée peut étre requise. Bien que conceptueldmnous avons défini le processus
d'interpolation comme une regle lors de la navigatians la hiérarchie de la dimension de
type « Fieldincomplete », cette régle peut étretéévisi les valeurs des membres aux
résolutions élevées sont pré calculées. En effexiste deux approches principales au niveau
logique de la modélisation, pour fournir a I'utdteur un champ continu a multi-résolution :

i) I'approche a la voléedans laquelle différentes représentations a uéieak élevées sont
calculées en temps réel a partir d’'une représentde base puis transmis au client en réponse
a une requéte et iDapproche de pré-calculdans laquelle des représentations a différentes
résolutions sont pré-calculées et stockées daserleur en vue de fournir au client le niveau
de résolution adéquat a chaque requéte (Folliroaju2007).

Ceci permet une navigation classique dans la dimen$-ieldincomplete”, allant de la
résolution la plus détaillée a la moins détaillénsh pour modéliser un champ continu
incomplet représenté par une grille réguliere dmtpoavec plusieurs résolutions dans un
modeéle multidimensionnel, nous proposons deux aye® au niveau logique (Zaamoune et
al. 2013a), basées sur la modélisation classiquetaie. La premiere est I'approchEield
Agregation Star Schema" (FASSJelle-ci est basée sur la structure des pyramdies
résolutions (Jolion et Rosenfeld 1994) ou toutesnesures sont pré-calculées au niveau le
plus détaillé de la dimension "Fieldincomplete"pagrégées afin d’obtenir des résolutions
de plus en plus globales (figure 4.9-a). La deuriast I'approch#&Field Interpolation Star
Schema" (FISS)pu seules les valeurs au niveau de résolutionoi@s détaillé sont stockées
et ou l'interpolation basée sur le voisinage afitée lors de la navigation entre les niveaux
de la dimension "Fieldincomplete” (figure 4.9-b).

La modélisation en flocon, qui est une variantenthdele en étoile, peut aussi étre utilisée

pour modéliser les deux approches, mais celle-cdispose pas de I'avantage de la dé-
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des requétes d’analyse.
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Fig 4. 9a) « FASS » générique, b) « FISS » générique (Zaamet al. 2013a), c) instance
du « FASS », d) instance du « FISS »

4.4.2.1 L’approche “Field Aggregation Star Schema”
(FASS)

Le schéma en étoile figure 4.9-a illustre un schématoile composé de N dimensions dont
une de type "Fieldincomplete”. Chaque dimensionceshposée de plusieurs niveaux de
granularité. Les niveaux de la dimension "Fieldmptete” représente les différentes

résolutions des données. Chaque niveau disposeleigfiants de ses membres et de leurs
géométries. La table de fait qui contient la meslyfaleur" est reliée au niveau le plus

détaillé de chaque dimension. En se basant surat®lm nous proposons une instance de
celui-ci pour notre cas d’étude ou la mesure "oddug" représente la valeur du champ
continu et ou la dimension spatiale "Fieldincomgletreprésente des niveaux du champ
continu a différentes résolutions (figure 4.9-c)e @odele étend la dimension spatiale

continue de la figure 4.6, avec deux niveaux suppléaires, chacun représentant un niveau
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de résolution différent ([Fieldincomplete].[GridJ0&t [FieldIncomplete].[Grid400]). Chaque
niveau de la dimension "Fieldincomplete" est canétd'un identifiant (ex. Grid100) et d’'une
géomeétrie qui représente un point (ex. geometryd)mesure "odorValue" est stockée au
niveau le plus détaillé dans la table de faits.shite décideur peut analyser les données
spatiales a différentes résolutions dans la mésmmed'analyse MDX. L'approche FASS est
classique et ne nécessite aucune extension dugangaultidimensionnel MDX puisque la
dimension de type champ continu incomplet est ca@pad'un ou plusieurs niveaux de
résolution et toutes les valeurs sont stockées Gamable de faits. Il suffit de changer le
niveau de la résolution dans la requéte MDX poudifier le niveau de détails du résultat. En
utilisant cette approche, on précise simplementiveau de résolution approprié du champ

continu dans la requéte MDX de la maniére suivante:

Requéte 3:les valeurs moyennes de I'odeur aux points du chamnginu a la résolutiod00

* 400 pour 'année2012
SELECT [FieldIncomplete]. Gi d400]. Members ON ROWS, {[time].[ 2012]}
ON COLUMNS FROM [odorCube]

WHERE [Measures].[odorValue]

Requéte 4:les valeurs moyennes de I'odeur aux points du chamnginu a la résolutior200

* 200 pour 'année2012
SELECT [FieldIncomplete].[ Gi d200]. Members ON ROWS, {[time].[ 2012]}
ON COLUMNS FROM [odorCube]

WHERE [Measures].[odorValue]

4.4.2.2 L’approche “Field Interpolation Star Schema ”
(FISS)

4.4.2.2.1 Modéle logique

Comme indiqué dans la section 2.3.2.3, les méthddeterpolation spatiale sont souvent
utilisées pour améliorer la résolution d’un changmtoyu incomplet. Nous proposons donc
une variante du schéma proposé précédemment (FAfiS)de mettre a disposition de

I'utilisateur plusieurs niveaux de résolution. Ceci reliant la table de fait au niveau de

103



résolution le moins détaillé de la dimension spatiaomme le montre le modéle générique
figure 4.9-b et son instance figure 4.9-d. Dansenapproche, le calcul des valeurs des points
ajoutés a la résolution d'origine pour l'affinerpique l'application d'une interpolation
spatiale. L’interpolation spatiale utilise le voiage d’'un point donné pour estimer sa valeur.
Puisque les membres des résolutions élevées peugtnet définis a I'avance
(idPointRésolution2 et idPointRésolution3), leusins au niveau « idPointRésolutionl »

sont aussi défini dans le modeéle préalablemensifvsR et voisins3).

4.4.2.2.2 FieldMDX

Pour implémenter le modéle proposé (figure 4.93bys définissons une fonction GeoMDX

de la méme maniére que celle définie dans la sedt 3 :

Numeric-type InterpolateResolution (Fieldincomplete Member)

Cependant, la fonction "InterpolateResolution” reen parametre un membre d’'un niveau de
type "Fieldincomplete" au lieu d'une géométrie,spretourne une valeur interpolée de ce
membre.

La fonction "InterpolateResolution” peut étre impkntée de différentes manieres, en
fonction de la fonction d'interpolation a utilisétous avons implémenté cette fonction avec
une interpolation bilinéaire en utilisant les vakeues 4 voisins qui entourent le point a
estimer et avec une interpolation bicubique guisatiles valeurs de 16 voisins. Cela permet
de trouver les valeurs de tous les membres du mit@€ad400" (résolution 400 * 400) en
utilisant leurs voisins dans le niveau "Grid10@s@lution 100 * 100) (Neighbors3). Ainsi, la

requéte 3 peut étre réalisée tel que:

SELECT {[FieldIncomplete].[Grid400].Members} ON ROW S,
{[time].[2012]} ON COLUMNS FROM [odorCube]

Where [Measures].[EstimatedValue]

Notez que le systeme SOLAP utilise un fichier XMiésifique qui définit une balise XML
spécifiqgue pour chaque concept spatio-multidimemsd (dimensions, mesures ...). Ainsi,
dans le schéma XML SOLAP multidimensionnel, la tomt "InterpolateBilinear" est

appelée, dans la formule de la mesure calculéénigtstdValue", comme suit:
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<CalculatedMember name="EstimatedValue" dimension=" Measures"
f or mul a = "InterpolateBilinear ([Fieldincomplete].[Grid400 ]-.CurrentMember">

</CalculatedMember>

L'utilisation d’'une mesure calculée permet de réeap les valeurs d’'un phénoméne selon
différentes dimensions dans une échelle donnéeateéne transparente pour les décideurs,
de la méme maniére que pour une agrégation nol®@L), Une autre approche serait de
combiner les approches FASS et FISS. Ainsi, pam@ke pour des données au niveau de
résolution (200 * 200), nous pouvons utiliser l'aqghe FASS pour l'agrégation spatiale
(généralisation) et ainsi générer le niveau deluéso (100 * 100), ou utiliser I'approche
FISS pour interpoler (désagrégation) et généreivieau de résolution (400 * 400).

Notez que nous ne disposons pas des valeurs aws rmm-échantillonnées pour effectuer
une comparaison. Les seules données disponibléscetdes a la résolution originale (par
exemple, 100 * 100). Cependant, pour chaque méttiaaterpolation, il existe des méthodes
pour calculer son taux d'erreur, mais nous ne roocalisons pas sur cet aspect dans ce
travail.

Dans cette section nous avons répondu aux présreguicernant la représentation a multi-
résolution des grilles réguliéres dans le SOLAPusNavons démontré que le changement de
résolution d’'une grille réguliere représentant harmp continu peut étre effectué a la volée
lors des analyses MDX grace a de nouvelles fonstitieldMDX". Ce changement de
résolution est soumis aux opérateurs Map Algebreiaju’aux opérateurs spatiaux de
GeoMDX (ex. slice spatial). Ceci permet d'utilides fonctions "FieldMDX" de maniere
transparente sans avoir a modifier les opératqatasix ou les regles d’agrégation lors de

I'analyse d’'un champ continu.

4.5 L'architecture relationnelle OLAP
« FieldMDX »

Dans cette section, nous présentons l'architectlationnelle SOLAP (Figure 4.10) pour la
mise en ceuvre de notre approche. L'idée princiaisiste a utiliser des standards classiques
afin de fournir une approche générique a notre geibpn. Les données spatiales et
alphanumériques sont stockées selon les modélepigsgprésentés dans les sections 3 et 4
au niveau de I'ED spatial implémenté en utilisanst&lS. PostGIS est un logiciel open

source qui ajoute un support géographique aux bdsedonnées PostgreSQL. En effet,
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PostGIS spatialise le serveur PostgreSQL, lui pgemied'étre utilisé comme une base de
données d’'un SIG.

Data sources ETL Spatial DW SOLAP Server SOLAP Client

. . FieldMDX
ADMSS Field Interpaolation

Simulation data Star Schema

(_ POStGIS

Openlayers

Fig 4. 10Architecture FieldMDX

Nous utilisons GeoMondrian comme serveur SOLAP. NBedrian est une version Open
Source de serveurs SOLAP, une version spatial®detdho Analysis Services" (Mondrian).
GeoMondrian fournit une intégration cohérente desnées spatiales vectorielles dans la
structure de données du cube OLAP afin de défies diveaux spatiaux. GeoMondrian
implémente la structure logique du serveur SOLAR gxemple, les cubes, les dimensions et
les mesures) sur la base de PostGIS. Notez queaigmént MDX permet de réaliser des
fonctions définies par I'utilisateur dans plusielaisgages de programmation (par exemple,
Java et. NET) en fonction du serveur OLAP utiliBéns ce travail, nous avons utilisé une
implémentation Java dans GeoMondrian. Plus exacteiaterpolation est effectuée a l'aide
d'une API Java existante "api javax.media.jai» YJAI

D’aprés nos tests expérimentaux que nous avonsgieméles clients SOLAP commerciaux,
nous concluons qu'il n'y a pas de solution existgni permet de visualiser un champ continu
incomplet. Les clients existant ne sont pas assafonmants pour la représentation
cartographique du grand nombre de géométries coesedans chaque dimension spatiale
continue. Ainsi, nous utilisons un client ad hoséaur OpenlLayers et Geoserver développé
au sein de notre equipe. Nous utilisons GeoSemerserveur web cartographique open
source permettant aux utilisateurs de partagereifiar des données géospatiales et de créer
des fichiers GML contenant les géométries des membpatiaux. Les cartes thématiques
sont créées manuellement au moyen d'un fichier §uDpermet d’attribuer une couleur

différente a chague membre spatial selon un intlerda valeurs.
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Le résultat est présenté avec OpenLayers dangueefé.11. Les représentations tabulaires et
graphiques sont fournies avec JPivot, qui est uentclweb OLAP fourni avec (Geo)

Mondrian.

[Measures] [Value] [Field] [p01] | [Field].[p11] [[Field]. [p21]][Field] [p311] [Field].[p41]| [Field].[p51]] [Field]. [p11] [Field] [p7 1]] [Field].[pE1]
[Time].[2013] 742 48,7 9. q1.7 7.9 577 i1 4.2 617

Changement de résolution

[Measures] [Value] | [Field) [p0] | [Field] (o1 J[Field].[o2] [F|e|d].[p3] [Field].[nd]] [Field].[p5] [ [Field] [p5] [[Field].[e7]] [Field].[p]
[Time].[2013] FIsK: 0 E5 i15 574 EA5 445 J56 B

[Field].[p9] | [Field] [p10]| [Field][p11] | [Field] [p12]| [Field].[p13]| [Field].[p14]| [Field].[p15]
328 FizgE 57 H.4 51,1 44 523

Fig 4. 11Visualisation d’un champ continu incomplet avedaux de résolution dans
OpenLayers et JPivot

4.6 Expérimentations

Dans cette section, nous montrons les performadessdeux approche$ASSet FIS
proposées dans la section 4.4.2 en termes de gwatade temps de calcul. La taille de la
base de données utilisée pour les expérimentatistrde 1,17 GB.

L'ordinateur utilisé a la configuration suivanteogesseur Intel Core i3 2.20 GHz, 4 Go de
RAM, systeme d'exploitation Windows 7 ProfessioD8l 64 bits.

Pour tester notre proposition, nous avons défifiéidints cas ou les dimensions spatiales de
type champ continu incomplet contiennent respestesd: un niveau de résolution 100 * 100,
deux niveaux de résolution 100 * 100 et 200 * 206rdin, trois niveaux de résolution 100 *
100, 200 * 200 et 400 * 400. Nous avons égalerneittvérier la méthode d'interpolation pour
comprendre l'impact du nombre de voisins utiliséssdl'interpolation sur les performances

obtenues.
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4.6.1 Le stockage

Pour les performances de stockage, la figure 4.42tna la taille de la table de faits mesurée
selon le nombre de membres spatiaux et tempor@gda®solution spatiale la plus fine / la
granularité temporelle la plus fine) en utilisaas Ideux approches (FASS et FISS). Nous
pouvons facilement voir deux différences importardgatre les deux approches : i) l'approche
FASS est plus colteuse en termes de stockage appdthe FISS, parce que dans cette
derniére les faits ne sont stockés qu'au niveartédelution spatiale le moins fin et ii) dans
I'approche FISS, la taille de la table de faitsievamiquement en fonction de la taille des
dimensions non-spatiales. Ainsi, méme en augmeldataiille de la dimension spatiale (par
exemple, en ajoutant un niveau de résolution)liéetde fait ne change pas de taille, car elle

ne contient que les valeurs au premier niveau stduton.
4.6.2 Temps d’exécution

En ce qui concerne la continuité, nous avons imehdmla fonction "InterpolatePoint" de
deux manieres différentes, en utilisant une intatpm bilinéaire et une interpolation
bicubique. D'autre part, pour évaluer les perforteande temps d'exécution liées au
changement de résolution, nous avons exécuté degtes mentionnées ci-dessus, ou nous
avons combiné des opérations d’agrégation (rollayp)les dimensions non-spatiales et des
opérateurs spatiaux (slice) sur un champ conticonplet a différentes résolutions. La figure
4.13 montre le temps d'exécution de la requéteuB,consiste a générer les valeurs des
membres d’'un champ continu a des résolutions diffis, en utilisant des dimensions
temporelles a différentes tailles. Cette figure trmnne certaine approximation dans le temps
d'exécution entre les deux approches (FISS et FASE&) certain niveau. Au-dela de ce
niveau, on remarque que l'écart se creuse conbldérant. Ainsi, la minimisation du
stockage et donc du nombre de jointures entrebla tie faits et les dimensions, a permis a la
méthode FISS que nous proposons d'avoir de meillmmps d’exécution que l'approche
FASS a tous les niveaux de résolution (100 * 1@D 2200 et 400 * 400). La figure 4.13
montre qu’avec l'approche FASS, le temps d'exécwtiggmente avec le nombre de membres
spatiaux et non-spatiaux, tandis que dans l'apprét¢8S, il augmente sensiblement selon les

tailles des dimensions non-spatiales. En effettalle de la dimension spatiale n'a pas
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beaucoup d'influence sur les performances, cdyal pas de lien direct entre la table de faits

et les membres qui appartiennent aux résolutiansék.
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Fig 4. 12Taille de la table de faits (FASS et FISS)
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Fig 4. 13Temps d’exécution de la requéte 3 avec l'approd@I-et 'approche FISS

4.6.2.1 Temps d’exécution (FISS bilinéaire, FISS
bicubique et FASS)

Pour démontrer I'impact du nombre de voisins @lidans le procédé d'interpolation sur les
performances, la figure 4.14 montre les performsintd¢enues pour la méme requéte
présentée précédemment avec l'approche FISS impléende deux maniéres différentes, en
utilisant une interpolation bilinéaire comme daegpérience précédente (4 voisins ) et en
utilisant une interpolation bicubique (16 voisinSgtte expérience montre qu'il existe une
constante, entre les performances liées a I'utilisation’addrpolation bicubique et celles
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liées a l'utilisation de l'interpolation bilinéairequi dépend de la fonction d'interpolation
utilisée tel que:

PerfBicubique: Per&ilinéaire"’ € avec NbVOiSin§linéaire< NbVOiSinSBicubique

Dans notre cas, la constante 500 ms. Par conséquent, la fonction bicubigbesmin de
500 ms de plus que la fonction bilinéaire pour p&ear les voisins et calculer une estimation
en utilisant leurs valeurs.

Ainsi, une fonction d'interpolation qui utilise gnand nombre de voisins implique &iplus
grand, ce qui signifie que les performances seplust coliteuses.

40000

35000 /

30000 /

25000 /

/ —FASS

20000 / —FISS bilinéaire

15000 / FISS bicubique

10000 /
5000 rd

a

Execution time {ms)

96 (1 day) 672 (7 days) 96 (1 day) ‘ 672 (7 days)
rest -{00*{00
(10000}

tesZ - 200200
(39601)
Membres de di i (temporels/spatiaux)

Fig 4. 14Temps d’exécution de la requéte 3 avec I'approdB& Kbilinéaire et bicubique) et
'approche FASS

4.7 Conclusion

Dans cet article, nous présentons un modele mmuiédsionnel pour les champs continus
incomplets a plusieurs résolutions. Ce modéleraptémenté dans une architecture ROLAP
basée sur des standards (SQL et MDX). Nous progosore approche basée sur
l'interpolation pour générer la continuité des charontinus incomplets et nous présentons
deux approches basées sur le schéma en étoile, BIABISS, pour générer et améliorer les
résolutions du champ continu dans le serveur SOL&B.objectifs de I'approche FISS sont
d'améliorer le niveau de détail (LOD) du champ oanincomplet tout en optimisant les
performances, en se basant uniquement sur la reatiéli des données. Nous terminons ce
chapitre avec des expérimentations qui démonteefaisabilité et les performances liées a
l'utilisation des deux approches (FASS et FISSu#isant deux méthodes d'interpolation

différentes (bilinéaire et bicubique). Nous avorgalément démontré que le nombre de
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voisins utilisés dans le procédé d'interpolationnaimpact sur les performances. Ainsi le

choix de la technique d’interpolation & utiliseritdétre fait selon le type de données a

analyser et le type d’analyses a effectuer.
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Chapitre 5. Approximation des opérations
d’agrégation des grilles régulieres de points par

I’échantillonnage dans le SOLAP

5.1 Introduction

Comme appliqué pour l'optimisation des opératioregigations en SQL (Kang et al.
2013), nos travaux se basent sur le principe ahdigtillonnage pour optimiser les opérations
d’agrégation dans le systéme SOLAP. Dans ce cleapibus présentons la problématique liée
a l'agrégation des champs continus représentésigmmgrilles régulieres de points dans le
SOLAP. Cette problématique est traitée selon l#éres définis dans la section 3.2.1. Nous
montrons comment la technique d’échantillonnage particulier le « Cluster Sampling »,
peut étre intégrée a un systeme SOLAP d'une mamgjénérale dans le but de réduire le
temps d’exécution des requétes impliquant un traadgnombre de données. Bien qu’il ait
été prouvé que ces techniques permettent effectinerd’améliorer considérablement les
performances de stockage et de temps d’exécutisropiérations sur de grands volumes de
données (Das 2009), I'intégration de ces technigaes une architecture ROLAP n’a pas été
réalisee.

Dans la section 5.2 nous présentons la problénetejul’approche proposée, ainsi que
I'architecture ROLAP adoptée. La section 5.3 présda méthodologie qui englobe les 2
étapes les plus importantes du processus d’optimisde I'agrégation par le clusteringl)

la réduction des faits par I'échantillonnage et (2 modélisation conceptuelle du
ClusterCube

Le ClusterCube est cube SOLAP adapté pour approXeserésultats des agrégations en se
basant sur les clusters obtenus dans la premiepe.éte modele logique proposé pour
I'intégration des données clustérisées a I'entrelgdtlonnées et au serveur SOLAP, ainsi que
les expérimentations réalisées, sont présentés ldasection 5.4. Nous présentons dans la
section 5.5 le modeéle conceptuel du ClusterCubd&Fien cube SOLAP qui combine les
capacités de l'analyse des champs continus pré&serdans le chapitre 4 et celles du

ClusterCube. Enfin, dans la section 5.6 nous camdwavec un bilan général.
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5.2 Problematique et méthodologie

5.2.1 Cas d’étude et motivation

Dans ce chapitre, nous allons nous baser sur ld’éagle fourni par la société Agaetis pour
présenter la problématique liée a I'agrégationvddsurs d’'un champ continu dans le systéme
SOLAP. La figure 5.1 montre le modele de notreapiit de données de grilles régulieres de
points composé d’'une dimension spatiale « Grille®ision » avec un niveau « Grille500 »
de type « RegularGridPoint » (cf. chapitre 4) aprésente une grille réguliere de résolution
500*500, d’'une dimension temporelle « Temps » &/@iveaux de granularité (année, mois
et jour) et du fait « OdorF » dont la mesure « dbkasure » correspond a la valeur d’air
pollué. En utilisant ce modéle, nous pouvons, panple, effectuer une requéte d’agrégation
qui calcule la valeur agrégée de chaque point dgrille@ pour une année donnée. Prenons
comme exemple une requéte qui consiste a agréegéx peyenne les valeurs des points pour
'année 2014. Celle-ci est alors calculée en atilisde nombreuses liaisons entre la table de
faits et les membres des dimensions pour retrolegervaleurs impliguées dans la requéte
demandée (500*500*365= 91250000 valeurs).

En effet, comme représenté dans le « Baselndieatdiagrégation de la mesure

« odorMeasure » est effectuée en utilisant la mogdaggregator=Avg) sur les valeurs liées
aux membres des dimensions « GrilleDimension »Tetmps ». Ceci est une agrégation map
algebra locale (Tomlin 1990), qui consiste en ugegation point par point des grilles en
entrée pour calculer une grille agrégée en sodmnee décrit dans le chapitre 2 (section
2.3.3).

Pour obtenir le résultat (exact), cette agrégatidisera 'ensemble des valeurs des points de
la grille aux différents jours (Grille 1, Grille & Grille 3) dans son calcul pour générer une
seule valeur agrégée sur chaque point.

Comme le montre la figure 5.2, I'agrégation locale point pl consiste a récupérer ses
valeurs aux jours t1, t2 et t3, puis d’en fairerlayenne pour calculer sa valeur agrégée en
sortie. Dans le cas d’'une agrégation d’'une griflatiale a résolution élevée sur plusieurs
jours (ex. des années), les temps de calcul peéwentrés couteux.

Ainsi dans la prochaine section, nous présentonsifeipe général de notre approche qui
vise a réduire le temps de calcul des opératioamgrdgation sur les données volumineuses, en

nous basant sur l'approximation. Celle-ci permetti@ réduire le nombre de valeurs
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nécessaires pour effectuer I'agrégation en n’atilisqu’un

calcul.
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Fig 5. 2Agrégation par la moyenne de 3 grilles régulierepaints

5.2.2 L'approche proposée

L’approche que nous proposons permet d’exploitesitailarité entre les faits pour les

classifier dans des groupes inter-similaires, dlisamt la méthode d’échantillonnage du

cluster sampling (cf. section 3.1), afin de rédl@e&ombre de faits qui sont impliqués dans
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I'exécution d’'une requéte d’'agrégation. Cette appeopermet de réduire le nombre de faits
requis par le processus d'agrégation pour assurdemps d’exécution adéquat au dépend
d’'une perte de précision paramétrable.

Nous tenons a préciser que cette approche estsabléi avec d’autres techniques

d’approximation différentes du clustering. En effieien que la technique d’approximation

utilisée influence sur la nature et le volume delsaétillons générés, I'exploitation de ces

échantillons dans une architecture ROLAP selon éthodologie que nous proposons est la
méme. La figure 5.3 illustre le principe générahdére approche.

Cube SOLAP classique ClusterCube
Dim N

Dim 1

Faits Dimension

Requétes
Faits reduits prédéfinies

Echantillonnage=- Echantillon
de faits

Dim 2

Fig 5. 3Principe général de I'optimisation des agrégatvad’échantillonnage

Comme le montre la figure 5.3, notre méthode coms& appliquer une méthode
d’échantillonnage sur les faits d’'un cube classiqi®us proposons d’utiliser un entrep6t de
données réduit qui ne garde qu’un échantillon dés tlu cube original. Cet échantillon de
données (c’est-a-dire ce cube réduit) pourra étliséupour calculer les résultats des requétes
d’agrégation ; les résultats de ces requétes safont une estimation du résultat réel.
L’objectif de cette méthode est de donner la pd#gilau décideur de rediriger ses requétes
d’agrégation vers le cube classique ou le cube iréiusterCube) selon le temps
d’exécution toléré et le degré de précision degltats désiré.

L’avantage de I'approche que nous proposons €sllgypermet de garder les données
réelles a disposition de l'utilisateur pour qu’iipse demander des analyses précises lorsque
I'approximation n’est pas souhaitée. Ainsi, le @w€ube est considéré comme un relais,
dont le réle est de fournir des réponses aux requé&itgrégations qui risquent de ralentir
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I'analyse en cours. Il permet de garantir une a®ahapide en effectuant des approximations
des résultats des agrégations d’une maniére treargpgour I'utilisateur.

Dans les sections suivantes, nous présenteronsptyecle détails les différentes étapes qui
permettent de : i) réduire le nombre de faits dtube classique en utilisant I'échantillonnage,
puis de ii) modéliser le ClusterCube ainsi querétations entre les requétes a estimer et les
échantillons a utiliser dans I'estimation et enfip implémenter le ClusterCube dans une
architecture ROLAP classique basée sur des stantidrgue MDX et SQL.

5.2.3 Architecture proposée

Pour permettre une analyse paralléle des donnéestdtonnées et non échantillonnées dans
une méme architecture ROLAP, nous proposons umasirn de celle-ci.

L’avantage de l'architecture ROLAP (qui repose des bases de données relationnelles) est
gu’elle est bien standardisée (Buzydlowski, Songiassell 1998), ce qui permet d'utiliser
notre extension quel que soit les tiers qui la cosept (SGBD, serveur SOLAP, client
SOLAP). Cette architecture représente une sol@bAP hybride (cf. section 2.4.5.1.3) qui
permet de d'intégrer les fonctionnalités OLAP eiGSén vue d'une analyse spatio-
multidimensionnelle adaptée. Ainsi, nous avons dicte doter cette architecture de
I'approche que nous proposons.

L’architecture proposeée (figure 5.4) implique urfege de clustering qui est réalisée sur les
données de l'entrepbt de données classique. Chtiseppermet de déterminer quelles
données sont choisies, parmi les données originptas servir d’échantillon dans le cube
réduit.

Le stockage relationnel des données échantillonegeen échantillonnées est effectué dans
I'entrep6t de données. Ces données sont répattiedesix modeles logiques dans I'entrepot
de données. Le premier modeéle logique en étoitepeele logique classique », permet une
analyse multidimensionnelle classique des donné&es échantillonnées et le deuxieme
modele logique, « modeéle logique ClusterCube ssmpée d'utiliser les échantillons de
données.

Pour pouvoir utiliser ces modeles logiques viadersur SOLAP, deux cubes sont crées, le
« cube classique » et le « ClusterCube », chaduliéesu modele logique qui lui correspond.
Cependant pour que le passage d'un cube a un soitrdransparent pour l'utilisateur,
I'architecture dispose du module « Switcher » (feggub.5) qui permet d’éviter toute

intervention de l'utilisateur lors de la redirectides requétes d’agrégation vers I'un des deux
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cubes. Ce module relie le client SOLAP au serveDtAP et se charge de comparer la

requéte émise par l'utilisateur avec celles pré&seatans un modele de codts avant de la

rediriger vers le cube qui offre les meilleuresfpgnances.

Sources de
données

=

saL

odéle logique
] classique
Modéle logique
ClusterCube
saL

Entrepbt de données

D

Cube

Reésultat MDX réel

classique

ClusterCube

MDX

MDX
et

Client sq}.AP

MDX

{

Requéte
MDX

Serveur SOLAP

Fig 5. 4Architecture ROLAP étendue

Résultat MDX estimé

Le module « Switcher » effectue une lecture deetpéte MDX soumise par 'utilisateur via

le client SOLAP, extrait les membres requis parréguéte (ex. [Grille].[AllGrilles],

[Temps].[2014], [Measures].[Value]), puis les &di pour extraire leur colt d’exécution

depuis un modéle de codts.

En fonction d'une contrainte de temps d’exécutiomximale définie a l'avance par

l'utilisateur, le « Switcher » redirige la requéters le « cube classique » sous sa forme

originale, ou vers le « ClusterCube » sous une dor@écrite. Le principe de fonctionnement

du « Switcher » est illustré figure 5.5.

Switcher

(Extraction
Jes mermbres)

:

mModéle de colts

Requéte| [Reguéte
Originale] [ réecrite

Client SOLAP

a (WD)

I

Serveur
SOLAP

I

Fig 5. 5Extraction, réécriture et redirection des requéiade Switcher
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5.3 Méthodologie

Dans cette section nous présentons de fagon ptaglék® I'étape de réduction des faits du
cube original par I'échantillonnage et notammentIpeclustering, ainsi que la modélisation
du « ClusterCube ». Nous présentons un méta-mogeialéfinit les concepts principaux du
ClusterCube (dimension, niveau, mesure, ...), aiasi §pn instance pour notre cas d’étude.
Puis nous proposons un modéle de mapping qui pefeneansformer les requétes effectuées

sur le cube classique en membres de dimensionusigtCube.
5.3.1 Réduction des faits par I’échantillonnage

Dans cette premiere étape, nous regroupons learsaties points des grilles régulieres en
utilisant la méthode du « Cluster Sampling » basée les k-moyennes (ou K-means en
anglais) (Han 1997). Dans nos expérimentationss rrwons choisi d'utiliser cette méthode
d’échantillonnage pour sa simplicité d'implémerdatiainsi que sa robustesse et sa rapidite.
Néanmoins notre méthode d’optimisation des requétegrégation peut parfaitement étre
considérée avec d'autres techniques d’échantiiger{cf. section 3.1).

Ce processus du clustering est un prétraitemeast léffectué une seule fois en mode offline.
Il consiste a classifier les valeurs de la tabldfadis dans des clusters en fonction de leurs
similarités (c'est-a-dire « les ressemblances w)d’Butres termes, les valeurs des points de la
grille qui se ressemblent sont classifiées damaéee cluster. Dans le cas des phénomenes
continus qui ne varient pas frequemment dans l@Esgex. la température), si nous exploitons
le fait qu'a plusieurs localisations du phénomeéetnglié les valeurs se ressemblent, nous
pouvons grouper ces valeurs similaires dans un méuoster et utiliser une seule valeur
pondérée qui représentera ses jumelles dans le iéster. Ainsi, nous pouvons approximer
le résultat de I'agrégation et nous aurons réauitdmbre de faitsécessaires a I'agrégation.

La similarité peut étre définie de plusieurs maserselon le type de données étudiées et la
marge de précision acceptée. Elle peut étre basélesdifférences entre les entités ou les
points en commun qu’elles partagent, ou sinon, pet signifier que les entités sont
identiques, ce qui représente la similarité maxangain 1998).

Lors du processus de clustering, le choix du @itde similarité peut étre d’'une grande
influence sur les performances obtenues. Les dsndéesent étre regroupées dans des
clusters, de maniere a ce que lintervalle de sintéd choisie puisse produire un nombre de

clusters minimal, pour maximiser les performancescdlcul tout en gardant une inter-
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similarité adéquate pour minimiser la perte deipiéa. Un critére de similarité tres récurrent
dans les données peut générer un plus petit nodebckisters qui contiennent chacun un plus
grand nombre de données.

La similarité stricte (c-a-d un ensemble de valearst considérées similaire si et seulement si
elles sont identiques) est utilisée si nous comgidgque la précision est plus importante que
les performances.

La figure 5.6 montre le prétraitement effectué lesr3 grilles régulieres de la figure 5.2, en

vue de regrouper leurs valeurs dans des clusterssimilaires.

Clustering des donnees Table de faifs classigue
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Fig 5. 6Clustering de 3 grilles régulieres a;vec une simdastricte et avec une similarité de
+/-1
Les valeurs de la grille réguliere (figure 5.6-ajrespondante respectivement aux 3 jours : t1
(22/06/2014), t2 (14/06/2014) et t3 (15/06/201éntssoumises au processus de clustering qui
regroupe dans chaque cluster les valeurs similateste similarité peut étre stricte ou
approximative. Avec une similarité stricte les déas d’'un méme cluster sont strictement
€gales, par contre avec une similarité approxiread +/-S, un méme cluster peut accueillir

des valeurs dont la différence ne dépasse pasléarvabsolue de S. Ainsi, dans notre
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exemple, pour un critere de similarité stricte nobtenons 4 clusters, contre 3 clusters pour
un intervalle similarité de +/- 1. En effet, pldimtervalle de similarité +/-S est grand et plus
nombreux sont les faits regroupées dans chaqueeckisainsi plus petit est le nombre de
clusters.

Selon I'exemple illustré (figure 5.6-b) les faiten$ assignés a leurs clusters respectifs en
utilisant une similarité approximative de +/-1 (&ter 1, Cluster 2 et Cluster 4). Puis, un fait
(que nous appellerons centroid) représentant chalpster est choisi pour représenter les
faits du cluster auquel il appartient (<pl/tl/1presente le Cluster 1, <p6/t1/3> représente le
Cluster 2 et <p8/t2/6> représente le Cluster 3).

L’objectif est de minimiser les jointures entretédole de faits et les dimensions. Ainsi, une
nouvelle table de faits est créée depuis la taklefaits originale (figure 5.6-c), qui ne
comporte que les faits « centroids » et leurs aoeffts de pondération qui permettent de
pondérer la valeur de chaque centroid selon le nerde faits qu'il représente pour une
requéte prédéfinie. Par exemple, la requéte ibestlans la figure 5.6, qui consiste en
I'agrégation de toutes les valeurs qui correspondda grille réguliere (sur tous les jours),
utilise tous les faits disponibles. Ainsi, cettguéte utilise les valeurs de tous les centroids,
chacun pondéré selon le nombre total de faits gpitésente (<pl1/t1/1>19, <p6/t1/3> 5 et
<p8/t2/6> -3). Une requéte différente utilisera un sous-ensenud centroids avec des

coefficients de pondération différents.

5.3.2 Le Cluster Cube

Une fois le processus de clustering décrit, lggésentants choisis et les requétes jugées
couteuses définies au préalable, nous arrivons kddeélisation du « ClusterCube » qui
permet d'utiliser les clusters dans le calcul dgg@ations couteuses. Dans cette section, nous
montrons aussi comment s’effectue le mapping eletreube de données originales et le
ClusterCube en vue d'extraire les requétes a estidepuis le cube original et les

représentants a utiliser dans le processus d’atpégaptimisée.

5.3.2.1 Méta-modele du ClusterCube

Le cube « ClusterCube » permet de retrouver poaqud requéte MDX qu'il recoit du
module « Switcher », les centroids des clusterdujuiorrespondent, puis de les utiliser pour

approximer le résultat de I'agrégation.
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Bien que le principe de l'agrégation en utilisaet ClusterCube présente une certaine
ressemblance avec celui des vues matérialiséesud8ha et al. 1995) au niveau des pré-
requis (définition des requétes colteuses, reddirectles requétes) et des objectifs
(optimisation des performances de calcul), la diffi€ée entre les deux méthodes se
matérialise dans le compromis précision/performanden effet, les vues matérialisées
génerent des résultats précis, mais elles sontgsé$s en ce qui concerne le stockage,
puisqu’elles disposent d'un grand nombre de valguésagrégées et stockées au préalable
dans la table de faits. Ceci n’est pas le cas dist&Cube dont la taille de la table de faits
(Fact Odeur) est égale au nombre de clusters défirs de I'étape du clustering

Ainsi, afin de pouvoir effectuer des opérationsgd&ation qui utilisent des faits réduits,
grace au clustering dans le ClusterCube, nous pomsie méta-modele illustré dans la figure
5.7-a. Ce méta-modele définit le ClusterCube corameube qui dispose de faits liés a une
seule dimension (Dimension Cluster). La Dimensidnst@r est composée de plusieurs
niveaux hiérarchigues, dont le plus détaillé estileau Centroid. Celui-ci est composé d’'un
échantillon de faits qui est utilisé pour calculagrégation au niveau Membre Agrégé. La
Dimension Cluster dispose d’'un ou plusieurs niveddembre Agrégé, ce qui permet de
hiérarchiser les requétes a estimer, par exemateéghelles ou résolutions dans le cas d’'une
analyse spatiale. Le niveau Membre Agrégé est ceégplbun ensemble de membres qui
représentent des requétes d’agrégation a difféaygneamularités. Sa valeur est calculée grace a
I'agrégation « pondérée » des échantillons de igstses du cube original.

La figure 5.7-b montre le modéle multidimensiondel ClusterCube décrit précédemment
pour lI'analyse de I'odeur. Ce modeéle est compos@altable de faits « Odeur », reliée aux
centroids de la dimension Cluster. La mesure dériw&aleurApproximée » est chargée du
calcul de I'agrégation demandée en utilisant lds tkes centroids.

Le niveau spatial « Temps-Grille » est une instadeela classe MembreAgrége. Il est
composé des combinaisons de membres des requégeghtion liées aux dimensions
« Temps » et « Grille » du cube original (figur#)s.

Une instance de la hiérarchie de la dimension t€lusst illustrée dans la figure 5.8-a. Celle-
ci est composée de deux niveaux d’agrégation vieani MembreAgrégé « Temps-Grille » et

le niveau « Centroid ».
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Fig 5. 7a) Méta-modéle du ClusterCube, b) Modéle multidisi@mnel du ClusterCube

En utilisant le modéle multidimensionnel du cubdgioal (figure 5.1), une requéte
d’agrégation MDX portant sur I'agrégation de toes membres de I'entrep6t de données afin
de récupérer une seule valeur agrégée, est expemi@mgage MDX de la maniéere suivante :
Requétel:

Select [Grille].[AllGrilles] on rows,

[Temps].[AllTemps] on columns

From CubeOriginal

Where [Measures].[odorMeasure]

Le membre agrégé qui correspond a cette requéexpsiné dans la dimension Cluster de la

maniére suivante[AllTemps-AllGrilles]

Ainsi, Le membre agrégé « [AllTemps-AllGrilles] stdié aux centroids : p1/tl/1, p6/tl/3,
p8/t2/6. Ceci veut dire que les valeurs qui comesient a ce niveau d’agrégation sont

réparties sur tous les clusters représentés paeog®ids.
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La figure 5.8-b indique les faits originaux reli@schaque centroid, ainsi que le nombre de
faits parmi eux qui correspondent a la requétetitnes Ce nombre est utilisé pour pondérer
la valeur du centroid. Dans le cas de la requélid ¢mps-AllGrilles] tous les faits de chaque
cluster sont requis.

Ainsi, pour chaque couple « MembreAgrégé» et « @aht> nous ajoutons la propriété de
pondération qui est utilisée pour pondérer la watieucentroid.

Par exemple, pour une agrégation de toutes lesirgaleequéte [AllTemps-AllGrilles]), le
centroid « p1/t1/1 » est pondéré par 19, le cemtxgd6/t1/3 » est pondéré par 5 et le centroid
« p8/t2/6» est pondéré par 3.

Dimension Cluster

[AllTemps-AllGrilles]
Membresgrégé

Temps-Grille

p1/t1/1 p5/£1/3 FB/:2/€
! 1 [

- o H 1 1
Centroids pondération : 19 5 3

a)
[allTemps-AllGrilles]
| plft1f1 iy p6ft1f3 . pBft2f6 |
[ ol Tl H | (_pB i 3 1T [p® [ B}
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b) [AllTemps-allGrilles]: 19

Fig 5. 8Hiérarchie de la dimension Cluster

Un deuxiéme exemple consiste en l'agrégation ds tes faits au point pl dans le temps
(requéte [AllTemps-pl]). Cette requéte requiertaBeurs de pl : une valeur au jour t1, une
valeur au jour t2 et une valeur au jour t3. Le®ued de pl aux jours tl et t3 appartiennent au

cluster représenté par « pl/tl/1 » et la valeypsldau jour t2 appartient au cluster représenté
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par « p6/tl/3 ». Ainsi, le centroid « pl/t1/1 » penhdéré par 2 et le centroid « p6/t1/3 » est
pondéré par 1.

Le mapping entre le ClusterCube et le cube origésaillustré figure 5.9. Ce mapping permet
de transformer les membres des requétes émiseslevazgbe original en membres du

ClusterCube et les faits du cube original en édthams (centroids) du ClusterCube.

La figure 5.9 montre la relation entre le cube ioag (faits, dimensions et membres) et le
ClusterCube (Centroid et MembreAgrégeé).

Un membre agrégé est une combinaison des membrgdusieurs dimensions du cube

original, a un niveau d'agrégation élevé, qui rémnt a certaines requétes qui sont
considérées colteuses. Chaque centroid est assacidait du cube original et & plusieurs
membres agrégés. Les centroids représentent umtéicmades faits qui est utilisé pour

calculer une estimation des opérations d’agrégatimries membres agrégeés.
|

zHypercubes
Cube original

Dimension K

«Facts J1

Fait |

5y Level

1 * = |

eHypercubes i

1

zagglevels
Centroid

Cluster Cube

zagglevels
MemhbreAgrégé

Fig 5. 9Modéle multidimensionnel du ClusterCube

Ainsi, la requéte 1 peut étre exprimée dans le t€iGsibe, en utilisant le membre agrége
[AllGrilles-AllTemps] qui

« ValeurApproximeée » qui utilise les centroids etrk valeurs dans le calcul, de la maniere

est l'objet de la requéteet la mesure dérivée

suivante :
Requéte 2 :
Select [Cluster].[AllGrilles-AllTemps] on rows,

[Measures].[ValeurApproximée] on columns
From ClusterCubeOdeur
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5.4 Mise en ceuvre de notre méthodologie dans

une architecture ROLAP étendue

5.4.1 Mise en ccuvre dans ROLAP

Pour intégrer la méthodologie proposée précédemutemg une architecture ROLAP, nous
nous sommes basés sur des standards afin de faura@irapproche générique. En effet
I'utilisation de standards tels que SQL et MDX pettant de transformer une requéte émise
par l'utilisateur et de la rediriger vers le cub@LAP qui procure les meilleures performances
d’'une maniere transparente pour l'utilisateur quglie soit I'architecture ROLAP utilisée.
Dans cette section, nous décrivons la mise en cederéa méthodologie proposée en
commencant par la modélisation logique du cuber@iguis du ClusterCube au niveau du
SGBD, puis leur modélisation physique au niveagelweur SOLAP.

La modélisation logique d’'un cube dans le SGBDSeffgictuée, le plus souvent, selon un
schéma en étoile. La figure 5.10-a montre un modaletoile générique d’'un entrep6t de
données composé de N dimensions. En se basane snodele, nous présentons le modéle
logique (figure 5.10-b) du cube original décrituig 5.1. Ce modele permet d’interroger les
données originales et d’effectuer des agrégatinastes.

Lorsqu’une requéte d’agrégation est trop couteune pgu’elle soit calculée en utilisant ce
modele, celle-ci est redirigée vers le modéle logide ClusterCube décrit figure 5.10-c.

Dans le modele logique du ClusterCube, nous définis les combinaisons des membres de
dimensions qui constituent les requétes a estimerp(l et AllTimes). Ces combinaisons sont
transformées en membres du niveau « MembreAgréigda dimension Cluster.

Le modéle logique du ClusterCube est un modeéleglagien étoile classique qui dispose
d’'une table de faits reliée a la dimension Cluafer de fournir les valeurs des centroids qui
correspondent a chaque membre du niveau « MembrégAg. Une instance de ce modele
est présentée dans la figure 5.10-d. Celle-ci reotets membres agrégés [AllGrilles-
AllTemps] et [pl-AllTemps] qui correspondent a deugquétes d’agrégation jugées
colteuses, a estimer. La premiére requéte corssisigréger tous les faits et la deuxieme
requéte consiste a agréger toutes les valeursiaugdo(figure 5.6).

Le membre agrégé [AllGrilles-AllTemps] est assoaig centroids pl/tl/1pondéré par 19,
p6/tl/3pondéré par 5 g8/t2/6pondéré par 3.
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Le membre agrégé [pl-AllTemps] est associé auxaieist: p1l/t1/1pondéré par 2 qi6/t1/3

pondéré par 1.
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—— LH T
NiveauB k PK -
—T1 Table de faitd  fwois: wumeric
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d)
c)

Fig 5. 10a) Modéle logique en étoile classique b) Modélédog classique du cas d’étude c)
Modéle logique du ClusterCube d) Instance du modgligue du ClusterCube

Afin d'exploiter le modéle logique proposé (figuel0-c) dans I'architecture SOLAP
relationnelle, un modele de mapping est utilisérgmu les tables du SGBDS aux concepts
spatio-multidimensionnels du serveur SOLAP (dimenshiérarchie, niveaux, mesures, ...) :
Ce modele utilise des balises pour décrire le €i@sibe (exCube namg sa table de fait
(ex. Table namg la dimension Cluster (eXDimension name sa hiérarchie et ses niveaux
(ex. Level namg ainsi que la propriété du coefficient de pontdéra(ex. Property namg
pour chaque combinaison d’un membre agrégé etaatroid.

La mesure dérivee « ValeurApproximée », décritesd@ modele du ClusterCube (figure
5.9) est ajoutée au modele physique du ClusterGiélée-ci utilise dans sa formule de calcul
une deuxieme mesure « ValeurPondérée ».

La mesure « ValeurPondérée », effectue la pondéralées valeurs des centroids en utilisant
la valeur de chaque centroid et le coefficient dedgration qui lui correspond.

Puis, la mesure «ValeurApproximée », effectue Ifapén requise pour I'agrégation (somme,
moyenne, ...) en utilisant les valeurs pondéréesnolete Les deux mesures sont représentées

en utilisant le langage MDX de la maniére suivante
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ValeurPondérée:
WITH
MEMBER [Measures].[ValeurPondérée] AS

[Measures].[Value]*[Cluster].currentmember.Properti es(‘Coef")

ValeurApproximeée:
WITH

MEMBER [Measures].[ValeurApproximée] AS
SUM([Cluster].currentmember.children,[Measures].[ ValeurPondérée 1)

L'utilisation de la mesure calculée « ValeurApproge » impliqgue un appel a la mesure
« ValeurPondrée ». Donc il suffit de faire appdhanesure « ValeurApproximée » dans une
requéte MDX classique en utilisant le ClusterCpber répondre aux requétes d’agrégation

par I'approximation de la maniere suivante :

Select [MembreAgrégé].[AllGrilles-AllTemps] on rows ,
[Measures].[  ValeurApproximée ] on columns
From [ClusterCube]

5.4.2 Expérimentations et implémentations

Dans cette section nous étudions les performaned3lusterCube. L'ordinateur utilisé pour
le requétage du cube original et du ClusterCuba mé&me configuration utilisée dans le
chapitre 3 : processeur Intel Core i3 2,20 GHz 04RAM, Systeme d’exploitation Windows

7 professionnel, systéme OS 64 bits.

Les données spatiales et alphanumériques sontést®attans le SGBD PostgreSQL, en
utilisant PostGIS pour la gestion des composanéesngtriques. Le serveur SOLAP utilisé
est GeoMondrian. Cette architecture est la ménlisadidans les implémentations présentées
dans le chapitre 3.

Pour nos expérimentations, nous avons effectuéremeete d’agrégation, par la somme, du
membre [AllGrilles-AllTimes] qui correspond a l'aggation de toutes les valeurs de
I'entrepbt de données. Nous avons effectué nos @stous basant sur cette requéte parce
gu’elle représente la requéte la plus colteuséeateér lors d’'une agrégation dans le cube de
données originales. Nous avons utilisé un entrdp@onnées de 10 200 000 valeurs (10000
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points de la grille a résolution 100*100 sur 102rg) et un entrepbt de données de
15 000 000 de valeurs (10000 points de la grilésalution 100*100 sur 1500 jours).

Pendant la phase de réduction des faits, nous @é@reé un ClusterCube avec 1000 clusters
puis un deuxiéme ClusterCube avec 400 000 clusterstilisant une similarité stricte (cf.
section 5.3.1). Donc la requéte d’agrégation optimis’effectuera sur 1000 valeurs, puis
400 000 valeurs, dans la table de faits.

Le critere de similarité stricte que nous utilisamplique que toutes les données représentées
par un méme centroid ont la méme valeur et queskadtats des requétes obtenus sont exacts
et n'ont pas besoin de définir un intervalle darreAinsi, nos expérimentations sont
présentées comme preuve de faisabilité de la mékbgie proposée. Elles montrent le gain
de performance obtenu, selon le nombre de clusiglisés et le nombre de données
entreposées dans I'EDS. L'analyse de la précisies ktsultats dépend de la méthode
d’échantillonnage utilisée et peut varier d’une leggion a une autre. Des travaux tels que
(Jermaine 2003) (Jin et al. 2006) et (Hellerstélaas et Wang 1997) se focalisent sur la
précision des résultats des estimations baséégchantillonnage dans 'OLAP.

La figure 5.11 montre le gain en temps d’exécutaffert par le ClusterCube. Ce gain
augmente quand le nombre de clusters est réduit ceai au dépend de la précision du
résultat. Par exemple, I'agrégation de 10 200 0®@ads en utilisant 400 000 clusters (25,5
faits par cluster en moyenne), présente un gaiteeps de calcul de 74,34% avec une
précision exacte (similarité stricte).

Un autre avantage du ClusterCube est que sa ¢ailes performances varient peu malgré la
mise a jour de I'entrepdt de données. En effeg b I'insertion de nouvelles données, le
processus de mise a jour des clusters attributuehaquvelle donnée ajoutée a un cluster,
puis recalcule le coefficient de pondération pobague couple Centroid/MembreAgrege
Ainsi, si les nouvelles données sont homogenes lageclusters existants, les performances
du ClusterCube ne changent pas. Sinon, si les Hesvdonnées ne peuvent pas étre
représentées pas les clusters existants, de noakesders sont crées, puis leurs centroids sont

ajoutés a la table de faits du ClusterCube.
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[AllGrilles-AllTimes] Sans clusters 400 000 clusters 1000 clusters
10200000 valeurs 8338608 21513 363
15000000 valeurs 127395 21513 363

Temps d'exécution de la requéte
[AllGrilles-AllTemps]

150000 |

100000
50000 |7 —
M/ 1s000000valeurs

™ |/ 10200000 valeurs

p L TS

Temps d'execution (ms)

Sans
clusters 400000
clusters 1000
clusters

Fig 5. 11Temps d’exécution de la requéte [AllGrilles-AllTesi@vec et sans ClusterCube

5.5 Le ClusterCube pour I'analyse des champs

continus « ClusterCube&Field »

En ce qui concerne la compatibilité du ClusterCabec les opérateurs SOLAP, tel que le
Slice spatial, le Roll-Up spatial, ou le Drill-Dowspatial et les opérateurs FieldMDX
présentés dans le chapitre 4, qui permettent kiogede la continuité et de la multi-résolution
des champs continus incomplets, le ClusterCube @@aindre a ce type de requétes si tous
les besoins d'analyse sont identifiés au préalafslzyeaux de résolution, méthode
d’interpolation a utiliser, ...).

En effet, le réle du ClusterCube est d’'améliorergerformances des requétes d’agrégation en
utilisant des échantillons de données. Cependant|'éshantillonnage est effectué
exclusivement sur les dimensions non spatiales ¢i#mension temporelle) et que le
ClusterCube dispose de tous les membres spatiaux sk dimensions spatiales, alors les
opérateurs spatiaux tel que le slice spatial peldtea utilisés classiguement.

Pour que le ClusterCube bénéficie d’'un supportujipermet d’analyser les champs continus
incomplets a plusieurs résolutions, celui-ci daitégrer la structure du champ continu
incomplet et les fonctionnalités du FieldMDX. Eradtres termes le modele conceptuel doit
intégrer I'opérateumterpolatePointqui optimise I'analyse continue des données viardies
fonctions d’interpolation et I'opérateunterpolateResolutiorgui implémente la méthode
FISS pour I'optimisation du changement de résotulios des analyses.
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Ainsi, comme le montre la figure 5.12, contrairetnaan cube multidimensionnel classique,
la méthode FISS offre une analyse optimisée erisadule volume des faits liés aux données
spatiales et le ClusterCube offre une analyse opdignen réduisant les faits liés aux données
non spatiales.

Par exemple, la méthode FISS permet, grace a WidorinterpolateResolutionde retrouver

les valeurs du phénomene analysé a une résoluduvéetsans que les faits associés a celle-ci
ne soit disponible dans I'entrep6ot de donnéessgattion 4.4.2.2). Ce qui permet d’optimiser
I'analyse en réduisant le volume des faits liés @uxposantes spatiales.

Le ClusterCube, permet par exemple, d’estimer waleuww moyenne du phénomeéne étudié a
une localisation et période données, en utilisaréous ensemble des faits.

Les deux approches, étant basées sur I'estimagites présentent un compromis entre la
précision et les performances. Ce compromis dodt @hramétré selon le type d’analyses a
effectuer et le type de données a analyser.

Perte de précision

Optimisation spatiale

Y

Cube Classique FieldMDX

Cluste1Cube
ClusterCube &
FieldMDX

uosad ap apag
afereds-uou uonestndo

vV

Fig 5. 12 Optimisation spatiale et non-spatiale des analyaddimensionnelles

Le ClusterCube&Field représente une combinaisoneeles avantages du ClusterCube et
ceux de I'analyse spatiale continue, en permettaniliiser I'approche de modélisation FISS
et les opérateurs FieldMDX en addition a la réducties données non-spatiales fournie par
le ClusterCube.

Ainsi, dans cette section, nous présentons unengrte du modele conceptuel UML du
ClusterCube&Field, afin d’obtenir une optimisati@patio-temporelle et thématique qui
permet d'utiliser pleinement les capacités spatiale serveur SOLAP dans l'analyse des
champs continus incomplets tant que l'agrégation effectuée selon la technique
d’approximation proposée par le ClusterCube.
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5.5.1 Modélisation du ClusterCube&Field

Le modéle spatio-multidimensionnel que nous propsstans la figure 5.13, est une instance
du méta-modéle du ClusterCube présenté dans leefigu-a. Il représente le cube spatio-
multidimensionnel "ClusterCube&Field". Celui-ci estmposé des mémes concepts que le
ClusterCube (c.-a-dlimension Cluster (niveau MembreAgrégé, niveau iGehtet Fac) a

la seule différence prés que la dimension Clusigrode d’'une hiérarchie spatiale de type
"FieldiIncomplete" qui est composée de deux niveguixétendent le "MembreAgrége" avec
une méthode d’interpolation, une résolution et doenée géométrique (GrilleAgrégéel00 et
GrilleAgrégée200), en addition au niveau Centroid.

Le niveau "GrilleAgrégéel00" de type "Fieldincontpleest une "RegularGridPoint" de
résolution 100*100 (10000 points) et le niveau fl@Agrégée200”, du méme type, représente
une "RegularGridPoint" dont la résolution est d&®*200 (40000 points). Chaque niveau
dispose d’'une fonction d’interpolation bilinéaireys générer sa continuité, un attribut qui
représente sa résolution et une géométrie quiusiisge pour I'analyse spatiale.

Le niveau "Centroid" dispose des centroids obtesuite au clustering des membres non-
spatiaux. Ainsi les valeurs des membres agrégésnideau "GrilleAgrégéel00" (ex.

« pointl/ALL » ou « point1/2014 ») sont calculéesutilisant les valeurs des centroids dans
les faits "Fact". Les faits sont reliés au nive@eritroid" et ne disposent que des valeurs des
centroids des clusters générés pour le niveau sidutéon (100*100). Ce modele que nous
proposons, tel que le montre le "Basicindicatoriug@rCube&Fieldindicator), permet
d’utiliser les niveaux "GrilleAgrégéel00" et "Cenitt" pour calculer une agrégation basée
sur I'échantillonnage, puis d'utiliser les niveat@rilleAgrégéeel00" et "GrilleAgrégée200"

pour changer le niveau de résolution en utilisaproche FISS présentée dans le chapitre 3.
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Fig 5. 13 Modéele conceptuel du ClusterCube&Field

Quelque soit le nombre de niveaux de résolutiortuise lors de la modélisation du
ClusterCube&Field, le principe de la dimension "€&r" reste le méme. Une relation
d’agrégation (AggRelationship) relie le niveau "@eid" au niveau de résolution le plus
grossier et permet d’obtenir les valeurs agrégésspdints de la "RegularGridPoint” de base
(la moins fine) , puis une relation de voisinagéerkes niveaux de type "Fieldincomplete” a
résolutions élevées au niveau de résolution le gtossier (NeighborhoodRelationship) et
permet d’'obtenir les valeurs agrégées a hauteutimolgrace a l'interpolation.

La continuité de chaque niveau agrégé de type |dIReomplete” représenté par une
"RegularGridPoint” est généréee en utilisant la fmmc  dinterpolation
"ContinuityInterpolation”.

La prochaine sous section, explique avec plus tlsiéomment le ClusterCube&Field peut

étre utilisé pour optimiser I'analyse spatiale amnt a multi-résolution dans le SOLAP.
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5.5.2 L’analyse spatiale continue a multi-résolutio n
avec le ClusterCubeé&Field

L’analyse spatiale des grilles régulieres de poddss le ClusterCube&Field consiste, en
premier lieu, a pouvoir utiliser les opérateurstispx, tel que le slice spatial, classiquement,
sans interférence avec I'approche d’échantillonnage

Le ClusterCubeé&Field, tel que défini dans le modgbatio-multidimensionnel de la figure
5.13, impligue que chaque niveau spatial continucemposé de I'ensemble des points qui
constituent la grille.

Par exemple, supposons que la grille de base #®abs a la résolution 6*6. Les faits sur
cette grille sont analysés aux jours 12/02/201M)2/2014 et 28/02/2014.

La figure 5.14-a montre comment on peut effectus agrégation approximée grace aux
capacités du ClusterCube, puis utiliser les opératgpatiaux et les opérateurs FieldMDX sur
les résultats obtenus.

Le slice spatial (figure 5.14-b) dans le Cluster€&ibield (Agrégation+slice spatiglconsiste

en un slice spatial classique sur les points dgille a un niveau d’agrégation élevé. Ainsi les
faits de la grille de points aux jours 12/02/201@/02/2014 et 28/02/2014 sont agrégés pour
obtenir les valeurs de la grille pour 'année 20ddis le slice spatial est effectué sur la base
de la distance (prédicat de distance) pour récupgresous-ensemble des points de la grille
(résolution 4*4).

En ce qui concerne I'analyse continue des donngstsates, qui est la caractéristique la plus
importante des champs continus et de leur analgseClusterCube&Field dispose de
'ensemble des membres spatiaux susceptibles didiiisés pour déterminer le voisinage

d’une localisation choisie par le décideur, pusstimer sa valeur (figure 5.14-c).

Ainsi, chaque niveau « MembreAgrégé » de la dinmemsCluster” (figure 5.13) est de type

"RegularGridPoint" et dispose d’une fonction d’'mutelation pour assurer sa continuité.

Dans le cube original, une requéte impliquant weallsation non-échantillonnée a un niveau
agrégé (ex. valeur a la localisatipfx, y)pour 'année 2012), est calculée par une agragatio
classique Map Algebra des voisins de cette lodaisaavant qu’une interpolation ne soit

effectuée sur les valeurs obtenues (cf. section 4.3

Par contre, dans le ClusterCube&Field, les requétgsliiquant une localisation non-

échantillonnée a un niveau agrégé, sont calculéesl’agrégation des voisins de cette
localisation selon les centroids adéquakgrégation Approximée Puis, la méthode

134



d’interpolationinterpolatePointde FieldMDX utilise les valeurs obtenues apresréagtion

du voisinnage pour estimer une valeur agrégée Bdalisation voulue Agrégation +

continuité.
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Fig 5. 14 a) Agrégation approximée, b) Agrégation approximéslice spatial, c) Agrégation
approximée et continuité et d) Agrégation approxdaraeémulti-résolution

La multi-résolution est gérée dans le ClusterCubeFde la méme maniére que la
continuité. C'est-a-dire, en remplacant la méthodlagrégation classique utilisée

(MapAlgebra), par le processus d’agrégation appnéei du ClusterCube (figure 5.14-d).

Le ClusterCube&Field offre une optimisation spaiadt non-spatiale des analyses en
calculant a la volée les faits liés aux points desaux de résolutions élevés grace a
I'interpolation spatiale (FISS) et en calculant dggégations sur les dimensions non-spatiales
en utilisant I'échantillonnage (optimisation norasple).

Ainsi, comme le montre le modéle multidimensionpedsenté dans la figure 5.13, les deux
niveaux de résolution "GrilleAgréegeel00” et "Glrégée200" partagent la relation de

voisinnage "NeighborhoodRelationship” qui permedfiégcter a chague membre du niveau

"GrilleAgrégée200" ses membres voisins au niveaillgdgrégéel00” (cf. section 5.5.1).

Lorsque la requéte effectuée par le décideur remuies valeurs agrégées de la grille

réguliere, a un niveau de résolution élevAgrégation + multi-résolution le
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ClusterCube&Field utilise la "NeighborhoodRelatibips pour récupérer les voisins de
chaque membre de cette résolution depuis le nivdau résolution le moins fin

(ex. "GrilleAgrégéel00"). Puis, il effectue leurrégation en utilisant les centroids et leurs
valeurs. Le résultat obtenu pour chaque voisinugisé dans le processus d’interpolation

pour estimer les valeurs a la nouvelle résoluti@rileAgrégée200").

Cette méthode permet d’effectuer une réduction dmbre de faits correspondants aux
membres des résolutions élevées par linterpolat@insi qu'une réduction des faits

correspondants aux membres des dimensions nomlegaar I'échantillonnage.

La figure 5.14-d représente une requéte qui cansisgénérer des valeurs agrégée pour
'année 2014 a haute résolution (7*7) a partir dalgeurs a faible résolution (4*4) obtenues

apres le slice spatial.

Pour résumer, dans le ClusterCube&Field, les opératMap Algebra utilisés classiquement
dans le processus d’agrégation sont remplacésapaethode d’échantillonnage qui optimise
I'agrégation en I'approximant. Puis, les méthodast@rpolation sont utilisées sur la grille de

points agrégée obtenue, pour générer les valenrsaalutions éleveées.

5.6 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une méthodagbogir optimiser les performances des
requétes d’'agrégation sur un grand volume de dgreé sein d’'une architecture SOLAP
relationnelle. Pour cela nous proposons d’estimerésultats réels en utilisant les méthodes
d’échantillonnage. Ainsi, nous définissons le nrétadele du ClusterCube, qui nous a permis
de proposer le modéle spatio-multidimensionnel pamalyse approximée de I'odeur. Nous
proposons aussi une mise en ceuvre de notre métigielalans une architecture SOLAP,
suivie de quelques expérimentations.

A noter que l'utilisateur, apres avoir vu les réastd estimés, peut souhaiter visualiser les
résultats réels correspondants. Dans ce cas lateh®w» pourra toujours facilement passer
d’un protocole de calcul a un autre selon la dereablh avantage de notre technique est que
les résultats exacts peuvent toujours étre calailésus le souhaitons (puisque les données
de base sont conservées). Un autre avantage de apyroche est que la mise a jour des
données ne présente pas de complications et ngelpas la taille du ClusterCulseuls les
coefficients de pondérations sont recalculés. Enfotre méthode ne nécessite pas de ré-

implémenter une partie du systeme de gestion deoBDRI'étendre le systeme d’analyse
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multidimensionnel SOLAP. Nous avons aussi démotdrépossibilité de combiner la
méthodologie proposée dans ce chapitre, avec bapprd’intégration de I'analyse spatiale
continue dans le SOLAP, proposée au chapitre 4ClusterCube&Field représente une
fusion des deux approches, ce qui permet de bérétiune optimisation spatiale et non-
spatiale des analyses sur les champs continus pletsnweprésentés par des grilles réguliéres
de points.

Pour les perspectives futures, nous proposonsedieir une étude plus précise sur la
précision des résultats obtenus en menant desiegrgations plus avancées, impliquant de
nouvelles méthodes d’échantillonnage. En effetmithodologie que nous proposons est
orientée vers l'intégration de la technique I'édillbmnage dans le calcul des requétes
d’agrégation dans I'OLAP. Cependant, I'étude deptacision des résultats dépend de la
méthode d’échantillonnage utilisée, de la taills dennées impliquées dans les requétes et de
I’'hnomogénéité des échantillons choisis.

Une deuxiéme perspective consiste a définir unénoalét d’estimation du temps d’exécution
des requétes, afin de permettre au module « Switcltévaluer si la requéte doit étre
redirigée vers le ClusterCube ou non. Cette méthimlgait étre capable de générer un
modele de colt qui regroupe les temps d’exécutdmredquétes les plus fréquentes.

Le module « Switcher » devrait aussi mettre a digjpm de ['utilisateur une vue de
paramétrage, pour qu’il puisse controler I'explmmatdu cube classique et du ClusterCube
indépendamment du modele de colts et de la cotdrde temps d’exécution formulée lors

de la conception.
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Partie III : Conclusion et

Perspectives
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Chapitre 6. Conclusions et Perspectives

6.1 Rappel de la problématique

Les besoins d’analyse spatio-multidimensionnells géénomenes continus (les grilles

régulieres de points) a différentes résolutionsiales dans le SOLAP sont les suivants :
(1) Permettre d’utiliser les opérateurs OLAP classig(®s Roll-up, slice),

(2) Permettre d'utiliser les opérateurs SOLAP (ex. epéurs topologiques, Map
Algebra),

(3) Fournir une vue continue des données pendant Regaspatiale,

(4) Permettre d’explorer les données spatiales consnue différents niveaux de
résolution,
(5) Conserver des performances acceptables pour unelysma en ligne

multidimensionnelle.

Nous nous sommes basés dans nos recherches sas utiétude réel fourni par la société
Agaetis (« Agaetis » 2014). Ce cas d’étude congistéanalyse de la pollution (odeur) sur le
territoire francais selon plusieurs dimensiongns, localisation du capteugr{lle réguliere

de point$, source (origine) de I'odeur, type du polluant.

6.2 Contributions

Le principal axe de nos travaux est basé sur Hiatiion des grilles réguliéres de points dans
I'architecture SOLAP relationnelle. Nos proposisasont présentées dans les chapitres 4 et 5.
Ces propositions s’étalent sur toutes les compesate I'architecture du systeme SOLAP, de
maniére a proposer une approche générique, basdessatandards tel que SQL et MDX, pour
I'exploitation des grilles régulieres de points slame structure spatio-multidimensionnelle.

6.2.1 Intégration des champs continus représentés par des
grilles régulieres de points dans le SOLAP : de la modélisation

conceptuelle a I'implémentation.

L’intégration des champs continus représentés pargtilles régulieres de points dans le

SOLAP a été effectuée a difféerentes étapes dehitature relationnelle.
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* Modélisation conceptuelle

Nous proposons une extension du profil UML « CI $®L» (Boulil 2012) pour la définition
des champs continus incomplets a multi-résolutiears attributs et leurs opérateurs. Nous
proposons un modele conceptuel qui définit le chaarinu comme un niveau de dimension
spatiale qui dispose d’'une fonction d’interpolatetnd’'un attribut qui indique sa résolution.
Une relation de voisinage « NeighborhoodRelatignshrelie les membres des différents
niveaux de résolution du champ continu. Cetteimglagntre les différentes résolutions permet
d’améliorer le niveau de détails des requétesesiphénomeénes géo-références, en utilisant
des fonctions d’interpolation.

* Modélisation logique
Afin de pouvoir exploiter le modéle conceptuel quoeis proposons, nous introduisons deux
modeles logiques pour I'exploitation des grillegukeres a multi-résolution dans I'EDS.
Tout d’abord I'approch&ASS qui consiste en un modele logique basé sur lérnsalen étoile
dont la table de faits est reliée classiquementiaeau_le plus détaillé de chaque dimension.
Puis, I'approché-ISS qui consiste en un modéle logigue en étoile tloptarticularité est que
la table de faits est reliée au niveau le moinaitiétde la dimension spatiale continue.
La différence entre I'approche FISS que nous props®t I'approche FASS est que FISS ne
stocke dans la table de faits que les valeurs seb@solution spatiale (la moins fine), puis
utilise la fonction d’interpolation qui correspoadchaque niveau de résolution pour estimer
les valeurs de ses points. Ceci, permet d’amélicomsidérablement les performances de

stockage.

* Extension du langage de requéte MDX

Nous proposons FieldMDX comme une extension de MDX.la méme maniére que
GeoMDX étend les opérateurs MDX avec des opéraspataux (ex. intersection, inclusion,
...), hous proposons deux opérateurs pour I'analgséire et a multi-résolution des grilles
régulieres interpolatePointet InterpolateResolution

InterpolatePoint (continuitépermet de retrouver la valeur de la requéte defwmadchaque
localisation dans I'espace d’étude. Elle récupesevileurs des voisins requis par la fonction
d’interpolation puis estime la valeur au point voul

InterpolateResolution (multi-résolutiomermet, lors de l'utilisation de I'approcdSS de
calculer les valeurs des requétes sur les grifigslieres de points a des niveaux de détails
plus élevés grace a la relation de voisinage «tiN@idhoodRelationship ».
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* Implémentation et des expérimentations

Nous avons implémenté les opérateurs FieldMDX daresarchitecture ROLAP basée sur la
solution OLAP-SIG hybride. Puis, nous avons propaies experimentations basées sur notre
cas d’étude, afin de montrer une comparaison éegrperformances de calcul des approches
FASSet FISS Nous avons aussi montré une comparaison entrggddermances de la
méthode FISS, implémentée avec la méthode d’inkatipa bilinéaire, puis avec la méthode
d’interpolation bicubique, afin de démontrer quelh®ix de la méthode d’interpolation peut

influencer sur les performances obtenues.

6.2.2 Approximation des opérations d’'agrégation des grilles

régulieres de points par I’échantillonnage dans le SOLAP.

La méthodologie que nous proposons pour I'approtionades opérations d’agrégation en
utilisant les méthodes d’échantillonnage, a étéintetlans ce travail a différents niveaux de
I'architecture relationnelle SOLAP.

« Définition d’un méta-modele

Nous proposons un méta-modéle qui permet de dédimicomposants du ClusterCube. Nous
définissons le ClusterCube comme un cube SOLAPRitr§dupermet d’optimiser les requétes
d’agrégation, en utilisant un échantillon de faitélevé du cube original.

Le modele que nous proposons introduit les conaiptlusterCube :

- La dimension « Cluster segroupe les membres des requétes d’agrégatiéegugputeuses
dans un niveau appelé « MembreAgrégeé » et lesaidatgui représentent les clusters des
échantillons, dans un niveau appelé « Centroid ».

- La table de fait®est composée des faits qui correspondent auxoddstet qui sont utilisés
pour calculer les valeurs des requétes du nivddambreAgrégé » apreés avoir été pondéres.
Un modele de mapping a aussi été proposé afin deepee, en prétraitement, la
transformation des requétes colteuses du cube nakigien membres du niveau
« MembreAgrégé » et les échantillons obtenus apreprocessus d’échantillonnage, en

membres du niveau « Centroid ».
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* Modélisation logique

Nous avons présenté un modele logique basé sahésrsa en étoile qui permet I'exploitation
des échantillons de données au niveau du SGBD &QILAP. Ce modele représente le
ClusterCube, avec la dimension « Cluster » etb&etde faits, dans la structure de 'EDS. Il
permet d'utiliser les mesures « ValeurPondérée = éaleurApproximée » qui permettent,
respectivement, de pondérer les valeurs des cdsjrpuis d’estimer la valeur de la requéte

d’agrégation demandée par I'utilisateur.

¢ Modélisation multidimensionnel

Nous présentons le modele multidimensionnel duust€tCube&Field », qui combine les

capacités de lI'analyse des champs continus incasnptecelles du ClusterCube, pour une
analyse spatiale continue et optimisée, des gridigalieres de points a multi-résolution.

Ce modéle permet de calculer les résultats de€tesjal’agrégation sur les grilles régulieres
de points a multi-résolution en utilisant des étilans de données. Il permet d'utiliser les

opérateurs SOLAP (slice spatial, opérateurs topgles, ...), ainsi que les opérateurs
FieldMDX (continuité, multi-résolution,...) dans leéme cube d’analyse.

* Implémentation et des expérimentations

Enfin, nous proposons une implémentation de notéhadologie dans une architecture
ROLAP basée sur la solution OLAP-SIG hybride. Cettgplémentation représente une
preuve de faisabilité de notre approche. Elle arétdisée en utilisant un cas d'étude
concernant la pollution et montre la différencerenés performances obtenues avec notre

approche et celles obtenues avec I'agrégationigles®asée sur la Map Algebra.

6.3 Discussion et Perspectives

Dans cette derniére partie, nous abordons leselimites approches proposées et nous
présentons des perspectives de recherche diredtdides a la thése (qui pourraient étre

traitées a court termes) ainsi que d’autres ptesprospectives.
6.3.1 Les limites et perspectives a court termes

L'utilisation du FieldMDX permet d'utiliser des nf&des d'interpolation pour estimer les

valeurs manquantes et ainsi générer une contirgstiale des données. Ce besoin est
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formulé dans le profil UML SOLAP (Cl SOLAP), maisanété instancié dans I'architecture
SOLAP, que pour l'utilisation des interpolationdir®aire et bicubique qui utilisent le
principe des plus proches voisins. L'utilisationrdéthodes d’interpolations supplémentaires

plus complexes, telles que krigeage, permettraedtifler de nouveaux défis liés a :

- La nature de la relation de voisinage entre lefmdihts niveaux continus de la

dimension spatiale,

- L'extension des opérateurs de continuité et de imgdblution FieldMDX pour

intégrer de nouvelles fonctions d’interpolation,
- Laréévaluation des performances de calcul du MM,

- La mise en place d’'une méthode qui permettra desicHa fonction d’interpolation a

utiliser en fonction des besoins.

En ce qui concerne l'utilisation du ClusterCubduieei propose un cube de données réduit
issue des échantillons prélevés sur le cube otggiha ClusterCube offre une approche basée
sur I'échantillonnage (clustering), pour estimes lgsultats des requétes d’agrégation
volumineuses. Cependant, bien que I'approche, qus proposons, permette de conserver
des performances de calcul adaptées a I'analysmlspen ligne, I'étude de la précision des
résultats obtenus n’a pas été réalisée. En fdite puemier objectif était déja d’expérimenter
l'intégration des techniques d'échantillonnage ddes SOLAP, pour optimiser les
performances des requétes d'agrégation sur lelegniEgulieres de points. Nous avons
montré que les performances obtenues varient $eloombre de clusters générés en utilisant
une similarité stricte (cf. section 5.4.1). Ceparidéiétude approfondie de la précision des
résultats obtenus selon la méthode d’échantilloandidjsée et la nature des données analysée
permettra d’identifier des seuils de « performaru@gision » optimales a proposer aux
décideurs dans leurs analyses. Cette étude poperaitettre de définir un modeéle de colt des
requétes effectuées dans le cube original et @a@sulsterCube, afin que le module Switcher
(cf. section 5.2.3) puisse rediriger les requéts Ve cube qui offre le meilleur compromis

« performances-precision ».
Ainsi, afin d’'améliorer I'approche présentée, npugposons les perspectives suivantes :

- Une étude comparative des performances de calcdk gbrécision de différentes

méthodes d’échantillonnage dans le SOLAP,

- Une définition d’'un modéle de colt des requétegrdgation dans le SOLAP,
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- Une implémentation du module Switcher pour perraettaccés aux données

originales et rediriger les requétes vers le Ci@ibe.
6.3.2 Les perspectives plus lointaines

Ces perspectives portent sur la généralisationotie mpproche a d’autres champs continus.
Par exemple, pour étendre les possibilités d’aealgeus avons besoin d’effectuer la méme
démarche que celle proposée dans cette thésee(tiors 1.3), afin d’intégrer au modele
SOLAP les besoins d’analyse requis pour difféerentses types de champs continus (raster,
TIN, diagrammes de voronoi, ...). Il serait intéregsa'étendre I'architecture SOLAP pour
I'analyse continue en conceptualisant chaque typehdmps continus dans le SOLAP, puis
en proposant des opérateurs d’'analyse pour laogede leur continuité et leur multi-

résolution.

Ceci contribuera a élargir le choix de représemati spatiales mise a disposition des
décideurs. En effet, pour que les décideurs puisserimer leurs besoins d’analyse spatiale
dans le SOLAP, ils doivent pouvoir choisir le type représentations a utiliser selon

I'application a réaliser.
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Résumé :

Les champs continus sont des types de représargatjuatiales utilisées pour modéliser des
phénomeénes tels que la température, la pollutionlaltitude. lls sont définis selon une
fonction de mapping f qui affecte une valeur dunginéene étudié a chaque localisation p du
domaine d’étude. Par ailleurs, la représentatiors adamps continus a différentes échelles
ou résolutions est souvent essentielle pour undys@aspatiale efficace. L'avantage des
champs continus réside dans le niveau de détailérgéar la continuité, ainsi que la qualité
de lanalyse spatiale fournie par la multi-résoluti L’'inconvénient de ce type de
représentations dans l'analyse spatio-multidimensalle est le colt des performances

d’analyse et de stockage.

Par ailleurs, les entrep6ts de données spatiaudegtsystemes OLAP spatiaux (EDS et
SOLAP) sont des systéemes daide a la décision arimgttent I'analyse spatio-

multidimensionnelle de grands volumes de donnéaisalgs et non spatiales. L’analyse des
champs continus dans l'architecture SOLAP représant défi de recherche intéressant.
Différents travaux se sont intéressés a l'intégnatde ce type de représentations dans le

systeme SOLAP. Cependant, celle-ci est toujoustaale embryonnaire.

Cette thése s'intéresse a l'intégration des chacg®inus incomplets représentés par une
grille réguliere de points dans I'analyse spatioitidimensionnelle. Cette intégration dans le
systéme SOLAP implique que I'analyse des chamguasrdoit supporter :

(i) les opérateurs OLAP classiques, (i) la vue tomme des données spatiales, (iii) les
opérateurs spatiaux (slice spatial) et (iv) I'integation des données a différentes résolutions
prédéfinies.

Dans cette thése nous proposons différentes appsopbur I'analyse des champs continus
dans le SOLAP a différents niveaux de l'architeetuelationnelle, de la modélisation
conceptuelle a I'optimisation des performances alewt. Nous proposons un modele logique
FISS qui permet d’optimiser les performances d'gs@la multi-résolution en se basant sur
des méthodes d’interpolation. Puis, nous exposomsméthodologie basée sur la méthode
d’échantillonnage du Clustering, qui permet d’opter les opérations d’agrégation des
grilles régulieres de points dans l'architecture ISKP relationnelle en effectuant une

estimation des résultats.

Mots clés : OLAP spatial, champs continus incomplets, donngé&sgraphiques a multi-

résolutions, entrepdts de données spatiaux, iftdrpo spatiale
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