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Résumé. Aujourd’hui les Entrepbts de données (ED) et les sys
témes OLAP (On Line Analytical Processing) représentent une solu-
tion incontournable pour |’analyse décisionnelle des gros volumes de
données pour les entreprises et administrations. Souvent, au niveau
d’une entreprise/organisation se trouvent plusieurs axes d’activités qui
nécessitent plusieurs cubes de données différents. La recherche
d’informations transversales sur ces cubes de données n’est pas pos-
sible aujourd’hui car aucune méthodologie pour la recherche de cubes
pertinents n’a été proposée dans la littérature scientifique. Dans ce pa-
pier, nous proposons un cadre conceptuel pour rechercher des cubes de
données pertinents. Une implémentation dans une architecture
ROLAP est aussi proposée pour valider notre approchethéorique.

Mots clés: OLAP, Cube de données, recherche de cubes, classes de
pertinences.

1 Introduction

Les Entrepbts de Données (EDs) constituent une solution efficace pour
|”analyse multidimensionnelle des grands volumes de données en ligne. Nous assis-
tons actuellement & une prolifération des cubes et entrepdts de données en ligne' 2.
Les modeles multidimensionnels permettent la structuration de ces données en défi-
nissant des dimensions (telles que le temps, les produits, etc.) et des faits (les sujets
d’analyse) (par exemple la production laitiére). Cette structuration a pour objectif
d’observer les faits a travers des mesures (par exemple, quantité de lait produite), en
fonction des dimensions qui représentent les axes d’analyse. Les systémes OLAP
permettent d’explorer les cubes de données, a I’aide d’un ensemble d’opérateurs,
pour découvrir des résultats ou des tendancesinattendues, ou encore pour valider des
hypothésesdécisionnelles.

Habituellement, au niveau d’une entreprise ou d’une organisation se trouvent plusieurs
activités qui nécessitent I’exploitation de différents cubes de données. Le processus
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décisionnel associé a une activité est donc fortement lié a un cube de données spéci-
fique. En méme temps, la maturité des systémes OLAP a conduit & I’adoption de ces
technologies d’aide a la décision dans la plupart des moyennes et grandes entre-
prises avec un nombre toujours plus grandissant de cubes de données par secteur
d’activité ou par projet. Si le croisement des données au sein d’un seul cube de don-
nées représente une véritable source d’information, les bénéfices décisionnel s associés
a une analyse transversale des différents cubes de données restent inexploités. En
effet, les décideurs peuvent faire émerger des besoins décisionnels occasionnelsqui ne
reposent pas nécessairement sur un seul cube, mais qu’ils portent sur un ou plusieurs
cubes de données (Cabibbo et Torlone, 2004) en utilisant I’opérateur OLAP Drill-
Accros. Par contre, aucune méthodologie pour la recherche des cubes de données les
plus pertinents n’a été proposée. Aussi, la consultation manuelle des métadonnées
associées a chaque cube de données peut se révéler longue, complexe et souvent inuti-
lisable vu la spécificité du domaine d’application. Cette problématique est encore plus
importante vu la diffusion des cubes de données sur le web grace & |’open-data’® (Ber-
roetal., 2013).

Si différents auteurs s’intéressent a la proposition des requétes OLAP, ils ne
I’abordent qu’au sein du méme cube de données (Giacometti et a., 2008; Jerbi et al.,
2011). Dans ce papier, nous proposons un cadre conceptuel pour la recherche de
cubes de données a partir d’une requéte exprimée par un ensemble de termes déci-
sionnels en langage naturel. 11 s’agit donc d’une approche qui permet |’extraction
d’un ensembl e de cubes pertinents a partir d’une collection de cubes de données. Une
implémentation dans une architecture OLAP relationnel est aussi proposée pour vali-
der notre approche théorique.

Le papier est organisé comme suit : dans la section 2, nous étudions les travaux
connexes. Nous présentons un cas d’étude pour illustrer notre approche et nous nous
concentronssur le besoin des utilisateurs de cubes de données dans la section 3. Dans
la section 4, nous présentons quelques définitions et terminologies. Nous présentons
en détail notre approche de recherche de cubes dans la section 5, ainsi que I’ordre de
pertinence que nous proposons. La section 6 présente notre outil pour la recherche de
cubes de données ainsi quelques tests d’évaluations. Nous concluons dans la section 6
en présentant quel ques perspectives.

2 Etat del’art

Avec |'énorme croissance des besoins d'analyse des entreprises, OLAP utilise des
vues multidimensionnelles des données agrégées pour fournir un acces rapide a l'in-
formation stratégique pour la prise de décision. Les vues multidimensionnelles sont
également connues comme cube de données. Avec le grand nombre de cubes congus
dans les entreprises, I'analyse est devenue une téche de plus en plus difficile. Dans
cette section, nous présentons les travaux qui portent sur I’interrogation des cubes de
données via le langage naturel et la recommandation de requétes OLAP. (Feki et a.,
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2006) proposent un outil basé sur des patrons multidimensionnels en langage natu-
rel. L’outil proposé permet de générer des requétes exprimées sur les dimensions
(axes d’anadlyses) et les soumettent aux décideurs pour sélectionner les axes
d’analyses significatifs pour ces besoins. Ensuite, pour chaque axe d’analyse retenu,
il génére un ensemble de requétes exprimées sur les hiérarchies. Ces derniéres sont
présentées aux décideurs pour choisir celles qui répondent a leurs besoins. Un traite-
ment sémantique de la requéte a été abordé dans les travaux de (Kuchmann-Beauger
et a., 2011). Ce travail est basé sur le traitement du langage naturel pour les entre-
p6ts de données. || propose une interface en langage naturel dans laquelle |’ utilisateur
écrit une requéte, qui sera enrichie en utilisant un thésaurus, puis reformulée s le
systéme ne trouve pas de réponse.

Généralement les utilisateurs des systémes OLAP naviguent dans un cube en lancant
une séquence de requétes sur un entrepbt de données. Ces requétes sont stockées dans
un fichier log dans le serveur. (Giacometti et al., 2008) ont utilisé ce fichier pour
exploiter I’ensemble des séquences de requétes précédentes et la séquence de re-
guétes courante. Les auteurs ont proposé un cadre générique pour recommander des
requétes OLAP a I'utilisateur et en particulier des requétes MDX. (Negre, 2009) a
proposé une instanciation du cadre générique proposé par (Giacometti et al., 2008).
L’auteur, propose un prototype pour la recommandation et la classification des re-
quétes. Les requétes de chaque session issues du fichier log sont regroupées en
classes en se basant sur une distance calculée entre requétes. La session exprimée en
termes de classes de requétes est appel ée session généralisée. La classification se base
sur lathéorie des graphes traitant le probléme de calcul du plus court chemin et utilise
I’algorithme de clustering (K-mediods). Pour ordonner les requétes candidates a la
recommandation, I’auteur propose un algorithme qui s’appuie sur le profil
d’utilisateur.

Afin de renvoyer a I’utilisateur un résultat en fonction de ses préférences, dans le
cadre de la personnalisation dans les systémes OLAP, (Jerbi et al., 2011) ont proposé
une modélisation au sein d’une constellation prenant en comptel’expertise et les préfé-
rences de I’utilisateur. L’expertise du décideur est modélisée sous la forme
d’annotations (commentaires, discussions, prises de décision, etc.). Les préférences
sont exploitées pour des recommandations contextuelles annotées qui assistent
I’usager dans son exploration de I’espace multidimensionnel. Dans le méme con-
texte, (Golfarelli et al., 2011) proposent une approche ou les préférences sont utilisées
pour annoter la requéte. Ils ont défini une algebre qui permet la formulation de préfé-
rences sur les attributs, les mesures et les hiérarchies. La technique utilisée consiste a
personnaliser une requéte en traitant avec une sous-requéte.

(Khemiri, R. et a. , 2013) proposent un systéme de recommandation de requétes qui
permet d'assister les utilisateurs pendant I'écriture de leurs requétes. Le systeme est
basé sur un ensemble de mesures sélectionnées par I’utilisateur et de requétes du
fichier log. Il permet de trouver les associations entre les requétes du fichier log en
utilisant la méthode des regles d'association pour extraire I'ensemble des items fré-
guents des attributs de dimensions selon I'ensemble de mesures sélectionnés par |'uti-
lisateur.



(Kozmina, N, 2013) propose une approche pour la recommandation des rapports. Elle
a développé un composant de recommandation de I'outil de reporting OLAP. L'ap-
proche proposée est composée de deux méthodes, la méthode de démarrage a froid
qui est appliqué s un utilisateur soit nouveau dans le systéme ou classées comme
passif, et la méthode de démarrage a chaud qui est appliquée pour les utilisateurs
actifs du systéme.

(Umagandhi, R. et al., 2014) proposent une approche basée sur les méta-heuristiques
pour recommander des requétes en utilisant le moteur de recherche de requétes jour-
nal. L'approche recommande des requétes pour plusieurs types d'utilisateurs. 11 permet
de générer les modéles de requétes fréquemment produites, a travers lequel I'utilisa-
teur recoit les requétes recommandées. Les requétes recommandées sont classées sur
la base des préférences et I'heure alaquelle sont faites.

Table 1. Survey sur lestravaux connexes — Une Comparaison.

Giaco- | Jerbi et | Golfa- | Fekki et | Kuch- | Khemi- | Kozmi- | Umagan- | Notre
Travaux de Recherche metti et | d., relliet |, mannet |rieta., | na dhi etal., | Approche
a., 2011 a., 2012 a., 2013 2013 2014
2008 2011 2012
Type de | MDX X X X X X
Requéte | Lan-
gage X X X
En- naturel
trée SQL X
Fichier Log X X X X X
Profile utilisateur X X X X X
Collection de
cubes X
Requétes X X X X X X X X
Agrégation de
Sor- mgﬂi?es X X
tie | cube/(s) X
Liste Ordonnée X X X X
Ob- | Performance X X X X
jectif | Pertinence X X X X

Nous présentons un tableau comparatif (tableau 1) confrontant la panoplie des ap-
proches proposées. Nous définissons certains critéres que nous jugeons pertinents
pour étudier les travaux de recherches similaires de notre approche : les données en
entrée, les données en sortie, I'ordonnancement et les objectifs.

Le critére de données en d'entrée consiste a définir les utilisés pour effectuer la re-
cherche. Les données en entrée du processus de recommandation de reguétes peuvent
étre le profil utilisateur, le fichier Log, type de requétes, etc. Par exemple, les utilisa-
teurs peuvent exprimer leurs besoins par une requéte. Cette requéte peut étre écrite en
MDX, langage naturel ou par un ensemble de termes, etc.

Pour le critére de données en sortie |'utilisateur peut avoir des besoins en termes de
requétes, de mesures ou de cubes. Le critére objectif présente I'objectif de chagque
approche en termes de performance ou de pertinence.



D’apreés letableau, nous constatons qu’aucun de ces travaux n’aborde I’ordre de perti-
nence des cubes et |a recherche de cubes dans une collection de cubes de données.
Nous proposons, dans ce travail, une approche pour résoudre ce probleme. Notre
approche permet de retourner un ensemble de cubes ordonnés selon leur pertinence
par rapport au besoin exprimé par I'utilisateur.

3 Casd’étude

Dans cette section, nous présentons un cas d’étude qui sera utilisé dans le reste de
cet article pour illustrer notre approche. 11 est adapté a partir du projet national EDEN,
qui concerne I’analyse des consommations énergétiques des exploitations agricoles
(Bimonte et al., 2012). Des mesures de consommation et un relevé des pratiques est
effectué sur une exploitation agricole pilote, dont les activités sont diverses : produc-
tion laitiere (chévres, vaches), production agricole (céréales, tomates, avoine, bersim,
etc.), production animal (viande, poulet, ceuf, ...etc.) et ainsi que la vente de ces pro-
duits sur leterritoire national. Vu la diversité des activités au niveau de cette exploita-
tion pilote, un grand volume de données est accumulé au cours du temps. Pour per-
mettre |’anal yse multidimensionnelle de ces activités, plusieurs cubes de données ont été
concus. Nous présentons dans ce papier trois cubes de données afin d’illustrer notre
approche : le cube production laitiere qui permet d’analyser I’activité liée a la produc-
tion laitiére; le cube production agricole pour I’analyse des productions et |’usage des
pesticides; et le cube vente pour I’analyse de la vente des produits. Ces cubes sont
destinés a trois types de décideurs : les responsables de I’atelier de production lai-
tiere, les experts d’ACV (Anayse Cycle de Vie) pour comprendre I’impact de
I”utilisation des pesticides sur les cultures, et les gestionnaires économiques pour la
définition des politiques de marketing. Les cubes ont des dimensions et des mesures
différentes, mais auss des dimensions en commun telles que temps, production, etc.
Les détailsde ces cubes sont présentésdans e Tableau 2.

Tableau 2. Cubesissus de cas d’étude d’une exploitation agricole pilote

Nom decube | Description Fait M esures [Agrégats] Dimensions
Cubepro- analyser la Production | quantité de lait produite | opérateurs, temps [jour,
duction quantité de Laitiére [total, moyenne], mois, années), Ele-
laitiére lait produite. nombre animaux [total] | vages (vache, chévre),
(C1) quantité intrant [total], production, produits,
quantité extrant [total, équipements.
moyenne].
Cube Pro- analyser la Production | Quantitéintrant [total, opérations techniques,
duction production et | Agricole moyenne], quantité cultures, temps [heure,
Agricole I’usage des extrant [total, jour, mois, compagne
(C2) pesticides. moyenng], concentra- agricole], parcelles,
tion pesticide [pourcen- | produits, équipements,
tages), flux pesticide pesticides, production.
[taux].




Cube Vente Analyserles | Ventes quantité vendue [total, client [type], temps

(C3) ventes. max, moyenne], quanti- | [semaine, mois, an-
té commandée [max, nées|, production
moyenne, total]. [catégori€], produits,

localisation [ville,
département, région],
commandes.
Supposons, qu’un décideur soit intéresse par |’analyse des cubes qui concernent les
pesticides par production (Q1) et par le total de la quantité de lait produite par éle-
vage (Q2). Il sera donc obligé de chercher, parmi toutes les documentations des cubes
de données déployés pour |’exploitation agricole, les cubes les plus adaptés a son
analyse. Ce qui correspond donc a examiner toutes les mesures et les niveaux de
dimensions disponibles, avant de pouvoir conduire ces analyses. Cela implique une
importante dépense en termes de temps, efforts & évidement importante perte écono-
mique. Dans la suite du papier nous utiliserons les requétes Q1 et Q2 pour illustrer
notre approche.

4 Concepts et Terminologie

Dans cette section, nous présentons quelques définitions préliminaires nécessaires
pour comprendre notre approche.

Définition 1. (Collection): La collection est un ensemble de cubes déployés. Nous
définissons C une collection de n cubes Cy, C,, ..., C,.

Définition 2. (Composant Structurel (CS)): les composants structurels représentent
les termes qui décrivent les éléments conceptuels d'un cube. Nous appelons compo-
sant structurel : un Fait (F), une mesure [agrégat] (M [A]), Dimension (D) ou un ni-
veau (N)

Définition 3. (Cube): Un cube est un ensemble de données construites a partir d'une
partie d'un entrepdt de données, organisée dans une structure multidimensionnelle
définie par un ensemble de composants structurels.

Un cube Cj est représenté par un ensemble de composants structurels : un Fait (F), un
ensemble de mesures [agrégat] (M [A]), un ensemble de dimensions (D) organisée sur
une hiérarchie de niveaux (N), tel que:Cj=< F;, M;[A]", D[L;]"™>

Exemple 1. Le cube C, de tableau 1 est composé de Fait : Production Laitiére, Me-
sures: quantité de lait produite [total, moyenne], nombre animaux [total], quantité
intrant [total] and quantité extrant [total, moyenne] et Dimensions: opérateurs, temps
[jour, mois, annéeg], Elevages (vache, chévre), production, produits and équipements.
(voir tableau 1).

Soit le cube Ci, nous définissons CSp(C;), CSH(Cy), CSN(Cj), CSu(Cj), CSA(C) I'en-
semble de toutes les instances de CS “Dimension”, “Fait”, “Niveau”, “Mesure” et
“Agrégat” dans C; respectivement. L'ensemble de tous les CS d'un cube Cj est définie

comme suit: CS(C)= CSp(C;) UCSHG) UCSW(C) UCSu(C)) UCSA(C).

Exemple 2. CSy(C,) = {opérateurs, temps, Elevages, production, produits, équipe-
ments}



Définition 4. (Catalogue): Nous définissons le catalogue, I'ensemble des instances de
tous les CS dans I'ensemble de cubes Cj. Soit C={C;...C,} I'ensemble des cubes dis-

ponibles, le catalogue CS (C) est défini comme suit: CS(C)=CS(C,) U... U CY(C,).

Définition 5. (Requéte utilisateur (Q)): Larequéte de I'utilisateur est exprimée par un
ensemble de termes (t1, ..., tn) en langage naturel séparés par des opérateurs logiques
tels que :Q(t; OP; t, OP, t30P;... OP,; t,) ou OP,e{ AND, OR}.

Exemple 3. Q1(pesticidesand productio).

Définition 6. Smilarité: la similitude est une fonction qui permet de quantifier la
similarité entre deux termes. Deux types de similitude sont définis: la similarité lexi-
cale et similarité sémantique. Dans ce papier, nous considérons que la similarité lexi-
cale, les termes sont similaires lexicalement si elles ont une séquence de caractéres
similaires (matching string). Plusieurs mesures ou distances de similarités sont mis en
ceuvre pour déterminer le taux de similarité entre deux termes (Wael H. Gomaa et
a.2013) . Par example: Damerau-Levenshtein, Jaro, Jaro-Winkler, Needleman-
Wunsch, Jaccard similarity..etc.

Exemple 4. Si I'on considére la requéte précédente Q4 (pesticidesand production)

Utilisant la distance de Jaro-Winkler, les instances de composants structurels qui sont
similaires lexicalement depuis le catalogue de terme « pesticides » sont : (“Pesticide”,
“Pesticide flow”, *“ Pesticide concentration”, ...etc.).

Pour le terme “productio”, les instances de composants structurels qui sont similaires
lexicalement depuis le catalogue sont : (“Production”, “Produit ”*, “ Production lai-
tiere”, ...etc.).

Définition 7. Requéte Reformulée (Q'): Requéte reformulée est une requéte, dont
chaque terme ti de cette requéte est remplacé par un terme similaireti'. Letermeti' est
une instance d'un composant structurel du catalogue similaire au terme ti et choisi par
I'utilisateur en fonction d'un taux de similarité.

Exemple 5 : Larequéte reformulée Q,’ pour larequéte Q; est (Pesticide and Produc-
tion).

Définition8. (Cube Pertinent CP): un cube pertinent est le cube qui répond aux be-
soins de |'utilisateur. Un Cube Cj est pertinent si I'expression logique générée par Q,
en remplacant chaque terme ti par vrai s’il apparait comme instance pour au moins un
composant structurel par faux sinon, est vraie.

Exemple 5: Le cube pertinent pour la requéte reformulée Q;” est le cube C,, il con-
tient les deux termes (Pesticide et Production).

5 Description de notre approche

Dans cette section nous présentons les étapes principales de notre approche (Figure 1)
qui regoit en entrée une requéte de I'utilisateur et une collection de cubes de
données et retourne en sortie un ensemble de cubes pertinents ordonnés. Elle est
composée de trois grandes étapes : (1) Analyse de requéte (i.e. définition des be-
soins décisionnels) via un ensemble de termes en langage naturel séparés par des
AND et OR (Sec. 5.1), (2) recherche des termes dans les cubes via des index ad-hoc



(Sec. 5.2) et (3) attribution d’un ordre de pertinence pour les cubes trouvés a I’étape
2 (Sec. 5.3).
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FiG. 1 — Architecture générale de notre approche

5.1 Processus d’analyse de Requétes

Le décideur exprime généralement son besoin par une requéte composée d’un
ensembl e de termes en langage naturel. Les termes de la requéte sont séparés par des
opérateurs logiques. Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons aux opéra-
teurs AND et OR. Comme la collection de cubes peut étre volumineuse et suggete a
des mises a jour continuelles, I'utilisateur ne possede pas une vision claire et com-
pléte sur le contenu de la collection. Par conséquent, les termes utilisés dans sa re-
guéte peuvent ne pas étre précis rendant le besoin exprimé ambigu et parfois obso-
léte. Afin de pallier ce probléme, nous proposons d’effectuer une analyse de la re-
guéte qui consiste a la reformulation de la requéte initiale. Ceci permet de faire un
compromis entre le besoin de I’utilisateur exprimé en langage naturel et le contenu
de la collection. Cela permet d’éviter les problémes d’ambiguité liés au langage
naturel (Kuchmann-Beauger et Aufaure, 2011), ainsi que la difficulté de
I’utilisation des langages informatiques complexes (comme SQL, MDX) par des
décideurs non informaticien (Romero O., 2011). L’analyseur de requétes que nous
proposons, prend en entrée la requéte initiale et retourne une autre requéte reformu-
lée. En effet, les termes saisis par I’utilisateur seront remplacés par des termes de-
puis la collection de cubes. Ces termes font référence aux instances des compo-
sants structurels (CS) des cubes décrits dans la Figure 2. En particulier, nous consi-
dérons qu’un cube est composé de plusieurs dimensions avec plusieurs niveaux. Un
cube contient un fait qui est décrit par plusieurs mesures et chague mesure est asso-
ciée a plusieurs fonctions d’agrégation. Notons qu’une instance peut étre simple ou



composé. Par exemple, production et production laitiére sont deux instances diffé-
rentes, la premiére simple et la deuxiéme e composée.

Par exemple pour le Cube Production Laitiére (C;), nous avons les instances sui-
vantes, regroupées par composant structurel
Dimensions: opérateurs, produits, etc;
Niveaux : jour, mois, etc;
Fait : production laitiére;
— Mesures: quantité delait produite, nombre animaux, etc;
Agrégats: total, moyenne, etc;
Nous appelons « Catalogue » I’ensembl e des instances (simples et composés) extraites
a partir
de [ Cbantion 90 cubes |

SComposant structurel

Fait Mesurs Dimensis Nivoou | Agrgat
5 Haver * | ’[ -
1 QAT *

schéma OL AP de chaque cube de la collection.

FIG. 2 — Un Méta modéle représentant | es composants structurels
(CS) de schéma OLAP

4.2 Recherchedescubespertinents

La recherche des cubes pertinents via les termes du Catalogue consiste afarelare-
cherche des termes de la requéte reformulée dans les schémas OLAP de I’ensemble
des cubes de la collection. A chaque requéte de I'utilisateur, le systeme effectue un
parcours dans tous les schémas OLAP des cubes de la collection. En général plu-
sieurs utilisateurs peuvent effectuer plusieurs requétes. D’autre part, dans une organi-
sation on peut trouver une collection qui contient un nombre important de cubes.
Cela posera un probléme de temps a cause de parcours dans les schémas OLAP a
chaque utilisateur et a chaque requéte. Afin de palier a ce probléme, nous proposons
une approche de recherche basé sur les indexes.



Nous définissons deux types d’indexes, indexes cubes et index collection. La cons-
truction de I’index cube consiste a analyser pour chague cube, ses composants struc-
turels (CS). A partir des indexes cubes, un autre index, appelé Index Collection, est
construit pour la collection de cubes. Nous présentonsdans ce qui suit la structure et la
construction de chagque index.

5.2.1 Index Cube

L’index cube est construit aprés une extraction des concepts depuis le schéma
OLAP du cube. Il montre pour chague terme trouvé, le composant structurel auquel
(CS) il appartient : fait, mesure, niveau, dimension ou agrégat.

TAB. 3 - Une partie représentative de I’index Cube
Production Laitiére

Fait | Mesure | Dimension | Niveau | Agrégat

Quantitédu lait produite 0 1 0 0 0
Production laitiére 1 0 0 0 0
Produits 0 0 1 0 0
Années 0 0 0 1 0
Production 0 0 1 0 0
Somme 0 0 0 0 1

L’index d’un cube C,, est représenté par une matrice 1C,, contenant en ligne les
termesex- traits du cube, et en colonne les composantsstructurels. La matrice | Crn(Km

X [|C S||), ot km est le nombre de termes t; trouvés dans le cube Cy, et CS = {CS:,
CSwm, CSp,

CSn, CSal} est I’ensemble des composants structurels. La matrice I Cy, est remplie de
la maniére suivante (1):

_ 1si letermet; apparait comme valeur du composant structurel CS
1Cn [6,CS] = 0sinon Q)

Par exemple, I’index cube C, «production laitiére » de notre exemple de cas d’étude
est représenté dans le tableau 3. Ce dernier montre, par exemple, la présence d’un fait
production laitiéredans ce cube.

5.2.2 Index Collection

La construction de I’index Collection ICC se fait a partir des index cubes, par
I’union des termes de chague cube dans la collection. Nous représentons I’index
collection par une matrice ICC contenant en ligne les termes extraits, et en colonnes,
les cubes de la collection (tableau 4).



Lamatrice IC(km X ||ICS|]) ou k est le nombre de termes t; extraits de la collection
et ||C||, le nombre de cubes dansla collection C, est rempli de la maniére suivante (2):

1s 3CS te que |Cj[ti, cyl=1
ICC[t;,Cubg] = =} 0'sinon @)

Lorsgue I’ utilisateur lance la recherche, une opération de mise en correspondance
entre les termes sélectionnés par I’ utilisateur a partir du catalogue et les termes conte-
nus danslesindex est effectuée. Le but étant de trouver les cubes pouvant constituer
une réponse a la requéte posée. La recherche s’effectue dans un premier temps sur
I’index collection ensuite sur les indexes cubes.

TAB. 4 — Une partie représentativede I’index Collection

Cubel| Cube2 | Cube3
Quantitédu lait produite 1 0 0
Nombre d’ Animaux 1 0
Temps 1 1 1
Jour 1 1 1
Mois 1 1 1
Années 1 0 1
Production 1 1 1
Total 1 1 0
Moyenne 1 1 1
Concentration du Pesticide 0 1 0
Client 0 0 1
Pesticide 0 1 0

La recherche dans I’index collection renvoi les cubes correspondant aux termes re-
cherchés (voir algorithme 1). L’algorithme identifie, pour chaque terme recherché,
les cubes ou il est référencé dans ICC. Il construit d’une maniére incrémentale,
I’ensemble des cubes ou au moins un terme est référencé.

Algorithme 1 Recherche dans|’index collection

Input : Un besoin exprimé par un ensemble determes B {t1,- - - , tr }, unecollection den
cubesCy, - -+, Cn, unindex collection ICC.

Output : Un ensemble de cubes pertinents CP = {CPy,CP>, ..., CPn}

Begin

CP:=(};

for each termet; dansB do Rechercher tj dansICC;
if (ti existe) then
for each cube Cy dansICC do
if 1CCJtj, Cx] = 1then
CP =CP uU{Cy}
end if
end for
end if
end for
Return CP



End.

Pour illustrer cet algorithme, nous I’appliquons sur les requétes Q1 et Q2 pour

trouver les cubes pertinents. Pour Q1, I’algorithmeretourneles cubes suivants:
— cube Production Laitiere (C,) avec le terme: production;
— cube Production Agricole (Cy) avec lestermes: production, pesticide;
— cube Vente (C3) avec leterme: production.

L’ensemble de cubes résultat est CP={C,, C,, Cz}. Pour Q2, I’algorithme re-
tourne les cubes suivants:

— cube Production Laitiere (C,) avec lestermes: quantitéde lait produite, éle-
vage, total ;

— cube Production Agricole (Cy) avecleterme: total ;

— cube Vente (C3) avec leterme: total.

L’ensemble de cubes résultat est CP={C;, C,, C3}. A partir de I’ensemble des
cubes pertinents retournés par la recherche précédente, nous recherchons dans chague
cube le composant structurel ou le terme t; est référencé (voir algorithme 2). Le ré-
sultat de cette recherche retourne un ensemble de triplets T* <t;,C; ,CS¢ >, ol chaque
triplet désigne le fait que le terme t; apparait dans le cube C; comme composant struc-
turel CS; .

Ces triplets sont regroupés par cubes et par composant structurel pour pouvoir
calculer le nombre d’occurrences de chague composant structurel dans chaque cube.
Ainsi, apres regroupement, nous associons a chaque cube C; et chagque composant
CS« le nombre de fois ou ils apparaissent. Un triplet résultat T a donc la forme sui-
vante : <Cj , CS., cardjx> qui est interprété par : le composant structurel CS, est
référencé cardj fois dans le cube C; . La cardinalité calculée (le nombre
d’occurrences) sera utilisée dans I’étape suivante pour classer les cubes pertinents
ayant les mémes composantsstructurels.

En appliquant cet algorithme aux requétes Q1, Q2, nous obtenonsle résultat suivant :
Pour Q1 : cube Production Laitiere (C;) : (Dimension = production) ; cube Pro-
duction Agricole (C,) : (Dimension=production, Dimension=pesticide) ; cube Vente
(C3) : (Dimension=production). Les tripletsrésultats sont :

Algorithme 2 Attribution de I’ordre de pertinence

Input :un ensemble de cubes pertinents CP = {CP;,CP2,---,CPm}, un ensemble
d’index cube

1C1,1C2,--- ,ICn.,B = {t1,--- ,tr}.

Output :un ensembledetriplets T = {< C;,CS, Cardjk >}.

Begin

T'={ } // ensembledestriplets {< tj, Cj, CS« >}
for each Termet; dansB do
for each Cube Cj dansCP; do
Rechercher les composants structurels C Sy ol t; est référencédans | Cj
for each C S trouvé do
Générer les triplets < ti,Cj,CSc>T =T'U <t;,Cj,CS, >
end for
end for
end for
/I Calculer les cardinalités



for each cube Cj dans T’ do
Cardj k =0;
for each composant structurel C S dans T’ do
Cardjx = Cardjk + 1,/ calculer le nombre d’occurrences de chague C S,
end for
Geénérer letriplet < Cj, CSy, Cardj > T =T U< Cj,CS, Cardjy =
end for
Return T
End

— T’={<production, Cy,dimension>, <production, C,,dimension>, <pesticide,

C,,dimension>,

<production, Cz,dimension>} ;

— T={<Cy,dimension,1>, <C,,dimension,2>, <Cz,dimension,1>}.

Pour Q2 : cube Production Laitiére (C;) : (Mesure = quantité de lait produite,
Dimension=€élevage, Agrégat=total) ; cube Production Agricole (C,) : (Agrégat=total)
; cube Vente (Cg) : (Agrégat=total). Lestriplets en résultats sont :

— T’={<quantitédelait produite, C;,mesure>, <élevage, C;,dimension>, <total, C;

,agreégat>,

<total, C,,agrégat>, <total, Cs,agrégat>} ;

— T={<Cy,mesure, 1>, <C;,dimension,1>, <Cy,agrégat,1>, <C,,agrégat,1>, <C3

,agregat, 1>} .

5.3 Attribution d’ordrede pertinence

L’étape précédente identifie un ensemble de cubes correspondant aux termes dé-
finis par I’utilisateur. Ces cubes sont renvoyés a |’ utilisateur sans aucun ordre prééta-
bli. L utilisateur doit rechercher le cube le plus pertinent par rapport a sa requéte.
Cette recherche devient de plus en plus complexe lorsgue le nombre de cubes résultant
del’étape précédente est important. Pour aider I’ utilisateur a choisir le cube qui répond
le mieux a son besoin, il est nécessaire de définir des critéres de pertinence permet-
tant d’ordonner les cubes résultats. Notons que les termes définis par |’utilisateur
peuvent apparaitre dans différents composants structurels d’un cube : fait, mesure,
dimension, etc.

Pour pouvoir définir 1’ordre des cubes, il faut définir le degré d’importance de
chaque composant structurel dans la pertinence du cube. Il est évident que s les
termes définis couvrent tous les composants structurels d’un cube, ce dernier est
susceptible de mieux répondre a la recherche faite par I’utilisateur. Ce cube repré-
sente le sujet d’analyse recherchée, il contient la mesure (indicateur), les axes
d’analyse (dimensions), I’information la plus fine pour les axes d’analyse (niveau), et
la fonction de calcul (agrégat). En revanche, pour un cube conte- nant tous les com-
posants structurels (Fait, Mesure, Dimension, Niveau) sauf I’agrégat, nous jugeons
qu’il est moins pertinent que le précédent cube, ou la fonction de calcule est couverte.
Maintenant, si nous comparons entre Mesure et Fait, on peut dire que le sujet
d’analyse (fait) est plus important que la mesure, parce qu’il est possible de trouver
plusieurs cubes qui ont |es mémes mesures, mais avec des sujets d’ana yse différents.



Entre Dimension et Niveau, I’information la plus fine est I’information la plus im-
portante a |’ utilisateur, car le niveau induit la dimension, mais le contraire n’est pas
possible. Pour une dimension on peut trouver plusieurs niveaux, donc nous pouvons
dire que le niveau est plusimportant que la dimension. Entre Mesure et Dimension, la
mesure est plus importante que la dimension, du fait qu’une dimension (axe d’analyse)
peut étre retrouvée dans plusieurs cubes, et qu’elle sert a calculer plusieurs mesures
dans plusieurs sujets d’analyses, méme pour un seul cube. Nous considéronsdans notre
approche, qu’un cube contenant que des agrégats n’est pas considéré comme pertinent.
Par exemple, I’agrégat total peut exister dans plusieurs cubes sans influencer sur la
pertinence.

Compte-tenu de la discussion menée ci-dessus, Nnous pouvons proposer un ordre
de pertinence des composants structurels. Cet ordre est défini, du plus pertinent versle
moins pertinent comme suit : Fait, Mesure, Niveau, Dimension, Agrégat. Nous voulons
gue notre approche ordonne les cubes d’une maniére automatique, comme les moteurs
de recherche classiques, selon I’ordre de pertinence par rapport au besoin de
I’utilisateur.

Afin d’ordonner les cubes résultat C; , C,, ..., C¢ du plus pertinent au moins per-
tinent selon les composants CS, couverts par les termes ti de I’ensemble B, nous propo-
sons de définir I’ordre de pertinence sous forme de classes. Nous avons défini 22
classes de pertinence qui sont représentées dans la figure 3. Chague classe est accom-
pagnéepar une codification utilisée par nos différentsal gorithmes.

Classe 1: Fuail, Mesure [Agrégal], MNiveau, Dimension L] ElL|] 4] 1
Classe 2: Fait, Mesure | Agrégat], Nivean T|1]1 ] 1] €&
Classe 3: Fait, Mesure [Agrégat]. Drimension 1|1]1] 0] 1
Classe S: Fait. Mcosure, Nivcecau, Dimoension 111]0] 1] 1
Classe 6: Fuail, Mesure, Niveao | O S R
Classe 7: Fait, Mesure, Dimension 11|10 1|0
Classe 4: Fait. Mesure [Agrégat] 111 0| O
Classe B: Fait. Mesure 1|10 @] O
Classe 9: Tait, Wiveau, DMmension 1T |ojo] 1] 1
Classe 10: Fait, Limension Llojo] 0] 1
Classe 11: I'ait 100 0| O
Classe 12: Mesure [Agregat]. Niveau, Dimension |11 1| 1
Classe 13: Me=sure [ Aprégat], MNivean |11 1| O
Classe 14: Mesure [Aprégat], Dimension O|L]1] O] 1
Classe 16: Mesure, MNiveau, [Dimension /110 1] 1
Classe 17: Mesure, MNiveau |1 |0 1| O
Classe 18: Mesure, Dimension O|1]0] O] 1
Classe 15: Mesure [Aprégat] O|L]1] O] O
Classe 19: Mesure C|L]O] O] O
Classe 20: Niveau, Dimension o|o|O| 1| 1
Classe 21: MNiveaun OO0 1| a
Classe 22: Dimension o|lojo| o] 1

FiG. 3 - Lesclasses de Pertinences

Nous proposons trois étapes pour ordonner les cubes pertinents : (1) trouver la
classe d’appartenance de chague cube C; dans CP, (2) ordonner les classes trouvées
selon I’ordre de pertinence que nous venons de proposer et (3) ordonner les cubes
de la méme classe selon la cardinalité du composant structurel. Algorithme 3, décrit
notre approche d’attribution de I’ordre de pertinence. Pour trouver la classe de perti-
nence de chague cube, on identifie dans T, |’ensemble des composants structurels lui
correspondant. Cet ensemble sera codé de la méme maniére que celle utilisée dans



figure 2. Par exemple, a partir de I’ensemble T de la requéte Q2 (<C,,mesure, 1>, <C,
,dimension,1>, <C; ,agrégat,1>, <C, ,agrégat,1>, <Csz ,agrégat,1>), nous identifions
pour le cube C;, I’ensemble des composants suivants : mesure, dimension et agrégat.
Cet ensemble, sera codé commesuit: 0| 1|0 |1 |1 | Pour les besoins de nos ago-
rithmes, nous définissons lafonction GetCode (C;) qui génére ce code pour le cube C;.

En attribuant I’ordre de pertinence sur le résultat de recherche des requétes Q1
et Q2, nous obtenons le résultat suivant : Pour Q1 (pesticides par production), a
partir des cubes pertinents de I’étape précédente CP={C4, C,, C3} ou C;, C, et C3
sont respectivement les cubes Production Laitiere, Production Agricole et Vente, le
résultat final est CF={ C1, Gy, C3}

Algorithme 3 Attribution de I’ordre de pertinence

Input : Ensemblede cubespertinentsCP = {CP1,CP», ..., CPm}, unensembledetripletsre-
tournéspar I’étape de recherche T < Cj, CSy, Card; >, I’ensemble des classes de pertinences
Cls,
Output : Les cubes pertinents dans |’ordre décroissant CF = {CF,CF2, ..., CFn};
Begin
CF :=CP;
for each cube Cj de CF do
for each classeCl in Clsdo
if GetCode (Cj) = Code(Cl) then
Classe (Cj)=Cls;
end if
end for
end for
Ordonner CF selon |’ ordre des classes obtenues;
//Ordonner les cubes appartenant alaméme classe
for each cube Ci dans CF do
for each cube Cj dansCF do
if Classe(Ci) = Classe (Cj) then
Mettre ajour I’ordre selon lacardinalité dans I’ensemble T ;
end if
end for
end for
Return CF
End.

Pour cette requéte, I’utilisateur veut analyser les pesticides par production. Sé-

mantiquement, le cube qui répond a ce besoin serait |e cube production agricole. Notre
approche retourne ce méme cube comme le cube le plus pertinent. 1 contient deux
dimensions, tandis que les cubes production laitiére et Ventes comportent chacun une
dimension.
Pour Q2 (total dela quantité delait produite par élevage), CP={C,, C,, C3}, le résultat
final est CF={C;}. Les cubes C, et C3 ont été éliminés puisqu’ils ne contiennent que
des agrégats. Si nous analysons sémantiquement le besoin de I’utilisateur dans Q2,
nous constatons que le cube production laitiere répond a ce besoin, car il permet
d’analyser la quantité produite du lait. Notre approche retourne ce méme cube pour
Q2. Ce cube contient une mesure, une dimension et un agrégat. Les deux autres cubes
(production agricole et vente) ne contiennent que des agrégats donc aucune donnée
permettant de répondre au besoin exprimé dans Q2.



6 Implémentation et Evaluation

6.1 Implémentation

Afin de valider notre approche de recherche de cubes de données, nous avons
réalisé un outil appelé Cube-Finder. Cet outil permet de trouver parmi plusieurs
cubes de données le/les cube(s) pertinent(s) pour répondre a un besoin utilisateur. Le
résultat est ensuite renvoyé trié selon un ordre de pertinence.

Avant de présenter notre outil, nous présentons d’abord son architecture en quatre
tiers (voir Figure4). Elle est composée de quatre niveaux : niveau serveur OLAP Mon-
drian, niveau serveur de données PostgresSgl, niveau de visualisation (notre outil
Cube-Finder) et niveau manipulation Juribik. Pour la réalisation de notre outil Cube-
Finder, nous avons utilisé une solution complétement opensource basée sur Post-

gresSgl comme SGBD, Mondrian comme serveur OLAP et Juribik comme interface
de manipulation des cubes.
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FiG. 4 — Architecture de notre environnement

L’outil développé Cube-Finder, comprend deux interfaces, une pour
I”administrateur et I’autre pour les utilisateurs. La premiére permet a |’administrateur
de charger les schémas OLAP des cubes (en XML), d’indexer les cubes, de les explo-
rer et de faire la recherche. La deuxiéme interface offre a |’ utilisateur un espace trés
convivial pour rechercher les cubes de données. L’utilisateur sélectionne les termes
depuis le catalogue, I’outil affiche le résultat de la recherche triée selon I’ordre de
pertinence. L utilisateur peut explorer ou naviguer dans les cubes résultats pour affiner
sa recherche. Dans cette interface (Figure 5), nous présentons le résultat de la requéte
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Q2 de notre casd’étude.

FiG. 5 - L’interfaceréservée a I’ utilisateur dans notre outil Cube-Finder
6.2 Evaluation

Aprés avoir réalisé notre outil de recherche des cubes pertinents (Cube-Finder),
nous avons effectué des tests pour évaluer notre approche.
Nous présentons dans cette section, une série d'expériences que nous avons effectuées
pour valider notre approche. Les tests effectués concernent le temps de réponse (per-
formance) et la pertinence des résultats.
Pour les besoins de nos expériences, nous considérons un dataset simulé composé de
3000 cubes obtenus en dupliquant 50 cubes dans le domaine agricole (d’une ferme
pilote) et de site DataFao”. Nous avons effectué |es tests sur une machine dell Inspiron
avec 4Go de ram et un Processeur i5.

6.2.1 Evaluation de performance

Afin de d’évaluer les performances de notre approche, nous avons effectué deux
types de recherches : avec indexes et sans indexes (effectuer la recherche en parcou-
rant tous les schémas OLAP). Nous avons réalisé trois types de tests, selon le nombre
de cubes de notre collection et selon le nombre de termes de la requéte.

6.2.1.1 Evaluation du tempsderéponse en fonction du
nombre de cubes

Afin d’évaluer le temps de réponse en fonction du nombre de cubes, nous avons
calculé le temps de réponse d’une recherche simple et d’une recherche avec indexes
pour une collection de 3000 cubes et une charge de 8 requétes composée chacune
entre 2 et 5 termes. Nous avons calculé la moyenne du temps de réponse des 8 re-
quétes. Nous considérons qu’un utilisateur peut interroger la collection de cubes plu-
sieurs fois par jours (une fois par heure dans nos tests).

Tamps deréponse |

Nombre de cubes

* data.fao.org



FIG. 6 — Evaluation du temps de réponse selon le nombre de cubes

La Figure 6 montre I’évaluation du temps de réponse en fonction du nombre de
cubes. Les résultats obtenus montrent que lorsque le nombre de cubes est réduit le
gain de performance de la recherche avec indexes par rapport a la recherche simple
n’est pas assez important. Lorsgue le nombre de cubes augmente le gain de perfor-
mance devient de plus en plus important. Cela est di aux temps consommé pour la
récupération des composants structurels des cubes a partir de la collection (parcours
des schémas OLAP des cubes pour chagque requéte utilisateur). Dans la recherche
avec index, nous récupérons le contenu de I’index une seule fois et la recherche sera
effectuée dans I’index. Nous pouvons conclure que I’utilisation des index est trés utile
dans le cas d’une interrogation massive de la collection des cubes par un ou plusieurs
utilisateurs.

6.2.1.2 Evaluation du tempsde réponse en fonction du
nombre de termes

La requéte utilisateur comporte un ou plusieurs termes. Afin de voir I’influence du
nombre de termes de la requéte sur le temps de réponse, nous avons effectué des tests
sur une collection de 3000 cubes et une charge de 29 requétes ayant de 2 jusqu’a 30
termes. Nous obtenons les résultats suivants :
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Fic. 7— Temps de Réponse vs. Nombre de termes

LaFigure (7-a) et (7-b) montre I’évaluation de la performance en fonction de nombre
de termes dans la requéte utilisateur. Les résultats montrent que lorsgue le nombre de
termes augmente le temps de réponse augmente quel que soit le type de recherche
utilisé. Cela est dii a I’augmentation du nombre de vérification a faire pour chaque
regquéte.

6.2.2 Evaluation de pertinence



La qualité d’un systéme doit étre mesurée en comparant les réponses du systéme avec
les réponses idéales que I’utilisateur espere recevoir. Plus les réponses du systéme
correspondent a celles que I"utilisateur espére, mieux est le systéme.

Dans cette section, nous évaluons la qualité des cubes retournés par notre approche.
Pour cela, nous considérons deux parameétres, le rappel (3) et laprécision (4).

Nombre de cubes pertinents retournés par le systéme

Rappel = (3)

Nombre de cubes pertinents donnés par I'expert

Lo Nombre de cubes pertinents retournés par le systéme
Précision = , N (4)
Nombre de cubes retournés par le systéme

Nous considérons un ensemble de 50 cubes et trois catégories de Requétes : (1) Re-
quétes Ciblée (Requéte AND) : requéte composée de plusieurs termes séparés par
I’opérateur AND ; (2) Requéte Vague (Requéte OR): requéte composée de plusieurs
termes séparés par I’opérateur OR; (3) Requéte AND_OR: Requéte composée par
plusieurs termes séparés par des opérateurs AND et OR. Pour chague catégorie, nous
avons défini 36 requétes, 4 requétes par nombre de termes utilisés : de 2 a 10 termes.

Apres I’affichage des cubes pertinents par I’outil, le décideur s’intéresse généralement
aux meilleurs premiers cubes du résultat. Pour évaluer la qualité des cubes retournés
nous avons considéré les 10 premiers cubes du résultat. Nous calculons pour chague
catégorie de requétes la précision et le rappel.

M Requéte_OR M Requéte_ AND M Requéte_OR_AND W Requéte_OR M Requéte_AND M Requéte_OR_AND
1,2 1,2
1 1
< 08
< 08 (o] g
2 06 g 06
R < 04
& 04 02 I
0,2 0
0 1 3 5 7 9 11 13 15
1 3 5 7 9 11 13 15
Nombre de cubes en résultat
Nombre de cubes en résultat
a) Précision (b) Rappel

Fic. 8 — L’Evaluation de pertinence

Les resultats de la Figure 8 montrent que notre approche est intéressante en termes de
précision concernant les premiers cubes. A partir du 3°™ cube la précision est élevée
pour les requétes ciblées (Requéte OR AND et Requéte AND) par rapport aux re-
quétes vagues (Requéte_OR). Notre systéme renvoie entretemps des cubes non perti-
nents (bruit) pour les requétes vagues plus que les requétes précises. En termes de
rappel, le systéme donne un taux plus élevé pour les requétes vagues par rapport aux
requétes précises pour les premiers cubes. Autrement dit, notre approche donne un



bon rappel a partir du 5émes cube ou les cubes retournés coincident avec tous les
cubes jugés pertinents par I’expert.

6 Conclusion et travaux futurs

Dans ce travail, nous avons présenté une approche de recherche de cubes de don-
nées. Cette approche permet de trouver parmi plusieurs cubes de données le ou les
cube(s) qui répondent le mieux a un besoin utilisateur. Nous avons réalisé un outil de
recherche de cubes de données pertinents. Cet outil offre une interface conviviale pour
I”utilisateur et |I”administrateur. Nous avons proposé un ordre de pertinence pour classer
les cubes de donnéesrésultats. Cet ordre est défini par rapport a |I’existence des termes
sélectionnés par I’utilisateur dans les différents composants structurels des cubes
(fait, mesure, dimension, niveau, agrégat). Actuellement, nous améliorons notre outil
de recherche de cubes en y intégrant une deuxiéme recherche au niveau SGBD afin
d’avoir I'information la plus fine par I’gout d’un composant structurel membre.
Nous travaillons sur une approche de construction de cubes qui permet de construire
des cubes avec des besoins dispersés sur plusieurs cubes en réponse a une requéte de
I’utilisateur.
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