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Résumé

Les entrepots de données stockent de gros volumes de données multidimensionnelles, consolidées
et historisées dans le but d’étre explorées et analysées par différents utilisateurs. L’exploration de
données est un processus de recherche d’informations pertinentes au sein d’un ensemble de don-
nées. Dans le cadre de nos travaux, ’ensemble de données & explorer est un cube de données qui
est un extrait de lentrep6t de données que les utilisateurs interrogent en lancant des séquences
de requétes OLAP (On-Line Analytical Processing). Cependant, cette masse d’informations & ex-

plorer peut étre trés importante et variée, il est donc nécessaire d’aider 'utilisateur a y faire face
en le guidant dans son exploration du cube de données afin qu’il trouve des informations pertinentes.

Le travail présenté dans cette thése a pour objectif de proposer des recommandations, sous forme
de requétes OLAP, a un utilisateur interrogeant un cube de données. Cette proposition tire parti de
ce qu’ont fait les autres utilisateurs lors de leurs précédentes explorations du méme cube de données.

Nous commencons par présenter un apercu du cadre et des techniques utilisés en Recherche
d’Informations, Exploration des Usages du Web ou e-commerce. Puis, en nous inspirant de ce cadre,
nous présentons un état de 'art sur l'aide a 'exploration des bases de données (relationnelles et
multidimensionnelles). Cela nous permet de dégager des axes de travail dans le contexte des bases
de données multidimensionnelles.

Par la suite, nous proposons donc un cadre générique de génération de recommandations, géné-
rique dans le sens ot les trois étapes du processus sont paramétrables. Ainsi, & partir d’un ensemble
de séquences de requétes, correspondant aux explorations du cube de données faites précédemment
par différents utilisateurs, et de la séquence de requétes de 'utilisateur courant, notre cadre pro-
pose un ensemble de requétes pouvant faire suite & la séquence de requétes courante. Puis, diverses
instanciations de ce cadre sont proposées.

Nous présentons ensuite un prototype écrit en Java. Il permet & un utilisateur de spécifier sa
séquence de requétes courante et lui renvoie un ensemble de recommandations. Ce prototype nous
permet de valider notre approche et d’en vérifier 'efficacité avec une série d’expérimentations.

Finalement, afin d’améliorer cette aide collaborative a ’exploration de cubes de données et de
permettre, notamment, le partage de requétes, la navigation au sein des requétes posées sur le cube
de données, ou encore de les annoter, nous proposons un cadre d’organisation de requétes. Ainsi,
une instanciation adaptée & la gestion des recommandations est présentée.

Mots clés : Cubes de données, Exploration collaborative, Recommandations, Requétes OLAP.






Abstract

Data warehouses store large volumes of consolidated and historized multidimensional data to
be explored and analysed by various users. The data exploration is a process of searching relevant
information in a dataset.

In this thesis, the dataset to explore is a data cube which is an extract of the data warehouse that
users query by launching sequences of OLAP (On-Line Analytical Processing) queries. However,
this volume of information can be very large and diversified, it is thus necessary to help the user
to face this problem by guiding him /her in his/her data cube exploration in order to find relevant
information.

The present work aims to propose recommendations, as OLAP queries, to a user querying a
data cube. This proposal benefits from what the other users did during their previous explorations
of the same data cube.

We start by presenting an overview of the used framework and techniques in Information Retrie-
val, Web Usage Mining or e-commerce. Then, inspired by this framework, we present a state of the
art on collaborative assistance for data exploration in (relationnal and multidimensional) databases.
It enables us to release work axes in the context of multidimensional databases.

Thereafter, we propose thus a generic framework to generate recommendations, generic in the
sense that the three steps of the process are customizable. Thus, given a set of sequences of queries,
corresponding to the previous explorations of various users, and given the sequence of queries of
the current user, our framework proposes a set of queries as recommendations following his/her
sequence. Then, various instantiations of our framework are proposed.

Then, we present a Java prototype allowing a user to specify his/her current sequence of queries
and it returns a set of recommendations. This prototype validates our approach and its effectiveness
thanks to an experimentations collection.

Finally, in order to improve this data cube exploration collaborative assistance and, in particu-
lar, to share, navigate or annotate the launched queries, we propose a framework to manage queries.
Thus, an instantiation to manage recommendations is presented.

Keywords : Data Cubes, Collaborative exploration, Recommendations, OLAP queries.
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10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Ce chapitre apporte une introduction au sujet principal de la thése. Nous introduisons Section
1.1 le contexte de notre travail sur ’exploration collaborative de cubes de données, c’est-a-dire
la recommandation de requétes dans les bases de données multidimensionnelles. Nous présentons
Section 1.2 les principales contributions, avant de terminer, Section 1.3 par une présentation de la
structure générale du document.

1.1 Contexte de la thése

Les systémes d’aide & la décision synthétisent 'information et permettent aux utilisateurs d’ex-
plorer leurs données pour faciliter la prise de décision. L’exploration de données est un processus
de recherche d’informations pertinentes, au sein d’un ensemble de données, destiné a détecter des
corrélations cachées ou des informations nouvelles. Or, les utilisateurs doivent faire face & un volume
toujours plus important d’informations en raison de l'accroissement des capacités de calcul et de
stockage ([LVCT03]1). De sorte qu'il est de plus en plus difficile de savoir exactement quelles infor-
mations rechercher et ou les chercher. Des techniques informatiques pour faciliter cette recherche
ainsi que 'extraction des informations pertinentes sont donc nécessaires. L’une d’entre elles est la
recommandation d’informations et, plus particuliérement, dans le cas de ’exploration d’une masse
de données importante dont le paradigme d’accés a 'information est basé sur la formulation de
requétes.

Nous nous intéressons donc & la recommandation d’informations dans le contexte de ’exploration
collaborative de cubes de données par requétes OLAP.

Problémes
Comment guider I'utilisateur dans son exploration des données afin qu’il trouve des informations
qui sont pertinentes ?

Cela pose un certain nombre de problémes.

Le premier est le temps de réponse élevé. Ce probléme est d’autant plus crucial que 'utilisateur
ne sachant pas, & priori, ce qu’il cherche, pose plusieurs requétes pour trouver ce qui l'intéresse.

Le deuxiéme est la recherche de I'information en elle-méme. Comme mentionné précédemment,
la base de données peut étre trés volumineuse et l'utilisateur peut ne pas savoir oul exactement
chercher les informations pertinentes.

C’est pourquoi, nous faisons appel aux outils de recommandation afin de trouver le plus rapide-
ment possible des informations pertinentes pour l'utilisateur.

Solutions

Le processus de recommandation va guider l'utilisateur lors de son exploration de la quantité
d’informations & sa disposition en cherchant pour lui, les informations qui paraissent pertinentes.
Il s’agit d’'une forme particuliére de filtrage de 'information visant & présenter les éléments d’in-
formation (films, musique, livres, news, images, pages Web, ...) qui sont susceptibles d’intéresser

1. Depuis ’an 2000, School of Information Management and Systems de I'Université de Berkeley en Californie, a
étudié la quantité de nouvelles informations créées chaque année. Elle prend en compte toute information nouvellement
créée, stockée sur quatre supports physiques (impression, film, magnétique et optique) et vue ou entendue dans
quatre flux d’information empruntant des canaux électroniques (téléphone, radio, télévision et internet). L’étude
estime la quantité d’informations nouvellement créée chaque année a environ 2 exaoctets d’informations par an
(lezaoctet = 10'®octets).
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I'utilisateur. Généralement, & partir de certaines caractéristiques de référence?, le processus de
recommandation cherche & prédire I'"avis" que donnerait 'utilisateur & chaque élément et lui re-
commande les éléments d’information obtenant le meilleur "avis".

1.2 Contributions de la thése

Les requétes OLAP3 (JCCS93]) permettent I'analyse interactive d'un gros volume de données
multidimensionnelles & ’aide d’opérateurs spécifiques de consolidation et d’agrégation pour résumer
Iinformation et de présentation et structuration pour naviguer et explorer I'information. Ces données
sont organisées sous forme de cubes de données et proviennent d’un entrepdt de données, ¢’est-a-dire
d’une base de données dont les tables constituent un schéma en étoile ([Kim96]). Un cube est une
représentation multidimensionnelle des données dans cet entrep6t. 11 est décrit par les tables de
dimensions (les axes d’analyses) et une table de faits (les mesures).

Exemple 1.2.1 Considérons l'ezemple du cube 'MesVentes’ dont le schéma conceptuel en étoile
est donné Figure 1.1. La table de faits 'Ventes’ détaille les valeurs des mesures des ventes réalisées
de véhicules a différentes dates dans différents lieux. Les dimensions sont "Temps’, 'Géographie’,
'Véhicules’, 'NomMesures’. Elles permettent de varier les points de vue (plus ou moins synthé-
tiques) sur les faits.

“FENTE_S:
Imimatriculation
Crate’y'

Codetille
Mol

1
1
i Coulenr & - - - - Mveau

Hidrarchia
ANV

FIGURE 1.1 — Exemple de modélisation en étoile du cube MesVentes [GMRIS]

Dans ce cas, un utilisateur accéde aux données du cube & 'aide d’une requéte OLAP dont la
réponse est composée d'un ensemble de tuples de données détaillées ou agrégées, présentées sous
forme de tableau croisé. Pour cela, on peut utiliser un langage spécifique tel que M DX ® ([Mic98]).

Exemple 1.2.2 Supposons que la requéte utilisateur sur ce cube soit la suwivante : le montant des
ventes de véhicules en région Centre pour 'année 2008. Cette requéte est exprimée en M DX comme

2. Ces caractéristiques peuvent, par exemple, provenir des éléments d’information eux-méme, on parle d’"approche
basée sur le contenu" ou de l'environnement social, on parle de "filtrage collaboratif".

3. OLAP : On-Line Analytical Processing

4. La dimension NomMesures enregistre les noms des différentes mesures (Montant, Quantité), les valeurs sont,
quant a elles, représentées par l'attribut Valeur dans la table de faits Ventes.

5. M DX : MultiDimensional Ezpressions
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suit :
SELECT {[Géographie].[AllG].[Région].[Centre]} ON COLUMN S,
{[NomM esures].[Montant], [NomMesures|.[Quantité]} ON ROW S
FROM Ventes
WHERE {[Temps|].[AllT].[Année].[2008]}
La requéte ci-dessus, dont la réponse est visualisée par le tableau croisé de la Figure 1.2, définit
les informations suivantes :
~ la clause SELECT spécifie l'ensemble des membres® devant apparaitre sur les azes du tableau
croisé (le membre 'Centre’ du niveau 'Région’ de la dimension 'Géographie’, les membres
"Montant’ et "Quantité’ du niveau 'NomM’ de la dimension 'NomMesures’),
— la clause FROM indique que la source des données est la table de faits "Ventes’,
- la clause WHERE sélectionne le membre ’2008’ du niveau 'Année’ de la dimension 'Temps’.
De plus, dans cette requéte, la syntaze M DX distingue lidentification des azes d’affichage par
COLUMNS et ROWS. Ainsi, Uemplacement des informations de la requéle sur ces axes est précisé.

Veres (006)]_Cerire _
 Montant |12 000 000
| Cuantite | 9250

F1GURE 1.2 — Tableau croisé : Montant des ventes de véhicules en région Centre en 2008

Problémes

Lorsqu’un utilisateur recherche des informations, il ne va pas se limiter & lancer une seule requéte.
Ainsi, pour accéder a l'information qui l'intéresse réellement, il va devoir lancer une séquence de
requétes. Mais quelles requétes lancer exactement 7 Dans quelle partie du cube de données naviguer
pour obtenir I'information intéressante 7

L’exemple suivant illustre le probléme de recommandation que nous proposons de traiter.

Exemple 1.2.3 Supposons qu’un utilisateur A commence par lancer une requéte q1 permettant de
voir toutes les données a leur niveau le plus agrégé, puis ne s’intéressant qu’a la ville de Blois, il
lance une seconde requéte qo en raffinant sa recherche sur le membre ’Blois’ du niveau "Ville’ de la
dimension 'Géographie’. Nous notons cette séquence de requéte ainsi : qu — qo. 1l ne sait pas ou
aller chercher l'information a partir de la : ¢ — g2 —7

Supposons maintenant qu’un autre utilisateur B ne s’intéressant aussi qu’d la ville de Blois, ait
déja lancé des requétes sur le méme cube de données et se soit intéressé, par exemple, auz ventes de
véhicules rouges & Blois via la requéte qg. Pourquoi ne pas proposer & lutilisateur A la requéte gg
pour 'aider & avancer dans son exploration en lui proposant sa prochaine requéte ?

Par conséquent, notre probléme est le suivant : Comment aider l'utilisateur & avancer dans son
exploration du cube de données en lui proposant des requétes pertinentes ?

Dans notre contexte particulier, recommander des requétes souléve les problémes suivants :

6. Un membre est une valeur d’un attribut d’une table de dimension.



1.3. PLAN DE LA THESE 13

1. Si nous voulons proposer a |'utilisateur une requéte issue d’autres utilisateurs mais relative-
ment proche de la sienne, comment déterminer la similarité / proximité entre deux requétes ?
De la méme maniére, comment tenir compte du fait que deux requétes syntaxiquement diffé-
rentes peuvent retourner le méme tableau croisé ?

2. Si nous prenons en compte la nature séquentielle de la recherche, si la méme séquence de re-
quétes a déja été lancée, comment trouver une telle séquence et proposer une recommandation
a 'utilisateur ?

3. Dans le cas ou plusieurs requétes peuvent étre recommandées a ’'utilisateur, laquelle présenter
en premier ?

4. Sachant que le nombre de requétes lancées sur le cube de données peut étre trés grand,
comment faciliter I’accés & ces requétes ainsi que leur exploitation ?

Solutions
Ce travail propose d’apporter les réponses suivantes a ces problémes :

1. Deux requétes doivent pouvoir étre comparées en déterminant leur similarité / proximité.
Ainsi, une distance entre requétes sera exploitée pour proposer des recommandations au plus
proche des attentes de 'utilisateur.

2. Toujours afin d’étre au plus prés des attentes de 'utilisateur et afin de trouver des séquences
proches de celles de T'utilisateur, deux séquences de requétes doivent pouvoir étre comparées.
Ainsi, une distance entre séquences de requétes sera exploitée par 'algorithme de recomman-
dation de requétes.

3. Les requétes candidates & la recommandation doivent étre ordonnées pour étre présentées a
I'utilisateur. Cet ordre sera exploité par ’algorithme de recommandation pour proposer en
premier les requétes les plus pertinentes pour 1'utilisateur.

4. Les requétes précédemment lancées sur le cube de données doivent étre organisées afin de
faciliter leur exploitation. Ainsi, une organisation des requétes sera proposée.

1.3 Plan de la thése

La suite du document est structurée de la maniére suivante :

Le Chapitre 2 est consacré a ’état de 'art. Nous y présentons les notions inhérentes & ’explora-
tion collaborative de cube de données. Ce chapitre commence par présenter un apercu des travaux
concernant les bases de données multidimensionnelles. Il se poursuit sur les outils de gestion de logs,
puis les systémes de recommandations. Enfin, il se termine par la présentation et la comparaison
des méthodes d’aide a ’exploration existantes dans le domaine des bases de données.

Les Chapitres 3, 4 et 5 constituent le coeur de notre travail. Nous y détaillons respectivement
notre cadre générique de génération de recommandations, des instanciations particuliéres et notre
cadre générique d’organisation des analyses.

Le Chapitre 3 présente notre cadre générique de génération de recommandations de requétes
M DX basé sur une méthode de filtrage collaboratif. Chaque étape générique du processus de re-
commandation est présentée puis instanciée via différents paramétres. Enfin, quatre combinaisons
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de ces parameétres sont proposées.

Le Chapitre 4 présente I'implémentation de notre travail, & savoir notre systéme de recomman-
dation de requétes M DX et les données sur lesquelles nous avons menés les expérimentations dont
le protocole et les résultats sont exposés.

Le Chapitre 5 présente notre cadre générique d’organisation des analyses. Cette présentation se
fait en précisant les deux niveaux constitutifs de notre cadre ainsi que les langages associés. Puis,
une instanciation de ce cadre générique est proposée dans le contexte de la recommandation de
requétes MDX.

Le Chapitre 6 termine ce mémoire par une conclusion qui présente les apports de notre travail
ainsi que les perspectives de recherche envisagées.
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Les systémes de bases de données multidimensionnelles deviennent de plus en plus populaires
pour controler et analyser de grands volumes de données issues de 'entrep6t de données. Le principal
avantage de ces systémes de bases de données est qu’ils permettent 'exécution efficace de requétes
complexes donnant ainsi la possibilité aux utilisateurs d’explorer interactivement les données et de
rechercher des informations intéressantes. Cependant, les utilisateurs sont rapidement confrontés a
une tache difficile et pénible afin d’analyser de telles bases de données avec des critéres multiples et
la découverte des informations utiles demeure un défi important.

Ils voudraient répondre a des questions du type :

— Comment connaitre quelles parties de la base de données fournissent des informations inté-

ressantes 7

— Comment trouver rapidement quelle partie du cube de données contient une valeur tres diffé-

rente de celles prévues?

— Comment découvrir rapidement les dimensions qui sont les plus corrélées les unes aux autres 7

Cela géne clairement I'exploration de données, et réduit ainsi les avantages d’employer un systéme
de bases de données. Nous pensons que 'effort manuel et le temps passé dans ’analyse pourraient
étre réduits en prévoyant la stratégie de l'utilisateur et en recommandant des données appropriées
pour la prise de décision.

L’objectif de ce chapitre est de présenter un état de ’art sur Iexploration collaborative des
bases de données multidimensionnelles afin de proposer des recommandations & ['utilisateur. A cet
effet, dans la Section 2.1 nous présentons un cadre formel général pour définir les concepts de
base de la modélisation et de I'analyse des bases de données multidimensionnelles. La Section 2.2
présente les méthodes existantes de gestion des logs. Puis, la Section 2.3 est consacrée aux concepts
et méthodes liés aux systémes de recommandations. Enfin, nous présentons dans la Section 2.4, les
méthodes utilisées dans les bases de données relationnelles et multidimensionnelles & des fins d’aide
a Pexploration.

2.1 Bases de données multidimensionnelles et Analyse

De nos jours, les volumes de données & traiter sont de plus en plus importants [LVCT03]. Appa-
rus pour gérer de tels volumes de données issues de sources hétérogénes, les entrepots de données
constituent ’outil essentiel de collecte et de mise & disposition des données en vue de leur analyse
interactive, rapide et dynamique [Inm92, JLVVO01].

Pour gérer les données, les entreprises disposent d’un coté, de systémes transactionnels (OLTP 1)
qui traitent les données sources de Ientrepot et de l'autre, de systémes analytiques (OLAP2)
[CCS93| qui, quant & eux, traitent les données contenues dans l'entrepot permettant ainsi une
analyse efficace des données grace a différents outils tels que les requéteurs ou les logiciels d’ana-
lyses et de fouille.

La Figure 2.1 |[CD97| résume cette démarche ot les données sources sont entreposées puis modélisées
sous forme de cubes de données avant d’étre analysées.

Nous allons présenter dans cette section, les notions relatives & la manipulation des données de
I’entrepot.

1. On-Line Transactional Processing
2. On-Line Analytical Processing
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FiGURE 2.1 — Démarche décisionnelle

2.1.1 Modélisation multidimensionnelle dans les entrep6ts de données
2.1.1.1 Les modéles de données pour les entrepots

Pour étre analysées, les données multidimensionnelles issues de ’entrep6t sont structurées selon
plusieurs perspectives d’analyses pouvant représenter des notions variées telles que le temps ou la
localisation géographique [Inm92, KR02]. Un cube de données contient le sujet d’analyse (les mesures
du fait) qui est placé au centre d’un espace a plusieurs perspectives d’analyses (les dimensions).

Exemple 2.1.1 La Figure 2.2 représente une instance du cube MesVentes des données relatives a
des ventes (les faits) analysées en fonction des dimensions Véhicules, Temps, Géographie et Nom-
Mesures (Montant, Quantité).

Les trois modéles multidimensionnels les plus utilisés sont :

— le schéma en étoile (star schema [Kim96, JLVVO01]) qui représente visuellement une étoile.
Une table de faits centrale en BCNF 3 contenant les faits & analyser est reliée aux tables
de dimensions par des clés étrangéres. Chaque dimension est décrite par une seule table. Ce
schéma en étoile est le plus implanté et est a la base des deux modéles suivants.

— le schéma en flocon (snowflake schema [JLS99]) qui représente la table de faits selon le méme
principe que le schéma en étoile, mais les tables de dimensions sont normalisées afin de repré-
senter plus explicitement les hiérarchies et réduire les redondances.

— le schéma en constellation (factflake schema [CD97]) qui représente plusieurs tables de faits
partageant des tables de dimensions.

Une dimension modélise donc une perspective d’analyse selon laquelle sont visualisées les don-
nées. Elle est composée d’attributs qui représentent les niveaux de granularité de visualisation des
données. Les attributs d’une dimension sont organisés selon leur niveau de détail (granularité) en
une ou plusieurs hiérarchies. Une hiérarchie organise les attributs d’une dimension de la granularité
la plus fine vers la granularité la plus générale.

3. BONF :la forme normale de Boyce-Codd [AHV95]
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FiGURE 2.2 — Exemple d’une instance de cube MesVentes

Le fait, quant a lui, modélise le sujet d’analyse. Un fait est composé de valeurs de mesures
représentant les informations des données & analyser via des fonctions d’agrégation. Les valeurs
de mesures sont majoritairement numériques, non nulles et donc aptes a étre manipulées via des
fonctions d’agrégation.

Rappelons que selon [CCS93|, dimensions et mesures doivent pouvoir étre traitées symétriquement.

2.1.1.2 Le modéle de données dans notre contexte

Dans notre approche, nous modélisons un cube de données de maniére classique et fréquem-
ment utilisée comme un schéma en étoile. Ainsi, d’'un point de vue conceptuel, la modélisation
multidimensionnelle est liée aux concepts de cube, de fait et de dimension.

Dans ce qui suit, le lecteur doit posséder des connaissances de base en bases de données [AHV95].

Définition 2.1.1 (Dimension et Hiérarchie)

Une dimension, de nom D, est une instance de relation appelée table de dimensions de sorte®
sort(D) = {L°,... L9},

Pour une dimension D, chaque attribut L7 décrit un niveau de la hiérarchie, j étant la profondeur
de ce niveau. L° est le niveau le plus bas qui est aussi la clé primaire de D. Chaque niveau L7 de la
hiérarchie est Uenfant d’un seul parent présent au niveau immédiatement supérieur L’ de la hié-
rarchie. Un niveau parent représente une agrégation du niveau enfant. Ainsi, VL7, L't € sort(D),
nous avons la dépendance fonctionnelle L7 — Lit1,

Dans la suite, notons que le nom d’une dimension D, est aussi utilisé pour dénoter un attribut
de domaine actif adom(D) = U?:o adom(L7), adom(D) étant l’ensemble de tous les membres de la

4. Nous utilisons ici la terminologie de [AHV95], ot sort correspond a I’ensemble des attributs d’une relation.
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dimension D.

De plus, notons que les dimensions plates, comme la dimension contenant les mesures du fait, sont
considérées comme arrangées dans une hiérarchie ot tous les membres ont un ancétre commun : la
racine de la hiérarchie.

Exemple 2.1.2 Nous définissons les dimensions Véhicules, Temps, Géographie et NomMesures :

~ VEHICULES : Un véhicule posséde un identifiant immatriculation et une couleur :
sort(VEHICULES) = {Immatriculation, Couleur, AlIV'}

- TEMPS : La dimension temporelle permet de décomposer une donnée par date, mois, trimestre
et année : sort(TEMPS) = {DateV, Mois, Trimestre, Année, AllT}

~ GEOGRAPHIE : La dimension géographique consiste en un code, une ville, un département
et une région : sort(GEOGRAPHIE) = {CodeVille, Ville, Département, Région, AllG}.

- NomMESURES : Cette dimension est une dimension plate qui contient les noms des mesures :

sort(NomMESURES) = {NomM}.

Définition 2.1.2 (Fait)

Une table de faits de nom F est une instance de relation de sorte sort(F) = {LY,... L% ,m} ou
m est un attribut numérique représentant des valeurs de mesures et {LY,i € [1,N]} forme la clé
primaire de F ou, pour tout i € [1, N|, L? est la clé primaire de la dimension D;. Un fait est un
tuple de la table de faits F'.

Exemple 2.1.3 La table de faits VENTES en vue de lanalyse des valeurs de mesures Montant
et Quantité pour les dimensions VEHICULES, TEMPS, GEOGRAPHIE et NomMESURES a pour
sorte : sort(VENTES) = {Immatriculation, DateV, CodeVille, NomM,Valeur} ot Uattribut nu-
mérique Valeur donne la valeur des mesures Montant et Quantité.

Définition 2.1.3 (Cube)
Un cube N -dimensionnel C est un n-uplet C = (D1, ..., Dy, F) de sorte sort(C) = {D1,..., Dy, F'}
ou :
— Pouri € [1,N], D; est une dimension,
— F est une table de faits.
Nous notons 2(C) l’ensemble des dimensions du cube C, c¢’est-a-dire 2(C) = (D, ..., Dn).

Définition 2.1.4 (Cellule)
Soit un cube N-dimensionnel C = (Dy,...,Dn,F), une cellule de cube est un (N + 1)-uplet
(r1,...,rn,m) otm est une valeur d’attribut mesure® ou la constante NULL si OL0=ry A ALY =r (F)

0 et r; € adom(D;) pour tout i € [1, N].

Définition 2.1.5 (Référence)

Soit un cube N-dimensionnel C = (Dy,...,Dn, F), une référence de cellule de cube (ou référence
par abus) est un N-uplet (ri,...,rN) ot r; € adom(D;) pour tout i € [1, N].

Nous notons ref(C) l'ensemble de toutes les références du cube C.

Exemple 2.1.4 La Figure 2.3 représente le schéma en étoile de l'instance du cube présenté Exemple
2.1.1 selon le formalisme graphique de [GMR98]. Il s’agit de l'analyse des valeurs de Montant et
Quantité des VENTES selon les dimensions : TEMPS, VEHICULES, GEOGRAPHIE et NomME-
SURES.

5. Dans le cas ou il y a plusieurs mesures, il faut les mettre dans des cellules différentes en faisant varier le membre
de la dimension NomM ESURES.




20 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Iramatriculation

:
I
: Coulear & - - - - Mivequ

Hidrarchia
A1V

FiGURE 2.3 — Exemple de modélisation en étoile du cube MesVentes

Ainsi, le cube MesVentes est composé de la table de faits VENTES et des quatre dimen-
sions NomMESURES, TEMPS, VEHICULES et GEOGRAPHIE. Les cellules de ce cube
contiennent les valeurs des mesures Montant et Quantité pour un véhicule particulier sur une
localisation particuliére pour une période donnée.

2.1.2 Les langages de manipulation de données

Afin d’explorer un cube, I'utilisateur a besoin d’opérations et d'un langage de manipulation de
données. Dans le domaine des bases de données relationnelles, il existe des opérations relationnelles
et le langage standard est le langage SQL®. Nous présentons dans cette section les opérations
propres au requétage multidimensionnel ainsi qu’un langage approprié.

2.1.2.1 Les opérations et langages existants

Les opérations OLAP élémentaires [CD97, RA07| sont traditionnellement réparties en trois ca-
tégories :
— les opérations de restructuration qui permettent de changer la structure selon laquelle les
données sont visualisées,
— les opérations de granularité qui permettent de naviguer au travers des données multidimen-
sionnelles selon plusieurs niveaux de granularité,
— les opérations ensemblistes qui permettent la manipulation de données multidimensionnelles.

Nous ne rentrerons pas dans le détail de chaque catégorie d’opérations. Notons cependant que
les opérations OLAP les plus utilisées sont [JLVV01] :
— Roll-up et Drill-down : ces opérateurs de granularité permettent de représenter les données
d’un cube & un niveau de granularité immédiatement supérieur (agrégation des données pour
le Roll-up) ou inférieur (détail/forage des données pour le Drill-down) selon une dimension,

6. Structured Query Language
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— Slice et Dice : ces opérateurs ensemblistes permettent de réaliser des sélections et des projec-
tions sur les données d’un cube,

— Pivot (ou Rotate) : cet opérateur de restructuration réoriente la vue multidimensionnelle en
tournant le cube.

La communauté des bases de données s’est intéressée a la définition d’un langage dédié aux don-
nées multidimensionnelles. Plusieurs travaux ont été proposés, citons par exemple, [AGS97, GL9I7,
CT98|, le travail de synthése [JLVVO01]| ou, plus récemment [RTTZ08]. Chaque langage présente
des propriétés qui lui sont spécifiques et aucun langage multidimensionnel formel standard n’a été
établi.

Notons cependant qu’en pratique, le langage utilisé par tous les serveurs OLAP, que ce soit
[SAS09, Pen09] ou récemment [ORA09], est le langage M DX 7 proposé par [Mic98]. Il est doté
d’une syntaxe de type SQL et représente un moyen syntaxique d’interrogation des données multi-
dimensionnelles d’un cube.

2.1.2.2 Le langage utilisé dans notre approche

Dans notre approche, le langage utilisé est M DX, qui est le langage le plus utilisé pour la mani-
pulation de données multidimensionnelles. En particulier, nous nous intéressons & un sous-ensemble
du langage M DX . Nous en donnons une définition simple dans ce qui suit. Notons qu’une tentative
de formalisation compléte a été proposée par [MVSV03].

A la différence d’une requéte SQL, une requéte M DX renvoie une grille multidimensionnelle de
cellules (ou tableau croisé) comme résultat de la requéte, ou les lignes et les colonnes sont les axes
selon lesquels le cube est exploré et ot chaque cellule contient la (ou les) mesure(s) calculée(s).

Exemple 2.1.5 Considérons la requéte suivante :

SELECT Crossjoin({[Véhicules].[AlIV].[Couleur].[Rouge]},
{[Géographie].[AllIG].[|Région].[Centre],
[Géographie].[AlIG].[Région].[Limousin] }) ON ROWS,
{[Temps].[AUT].[Année]. Members} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.[Montant/} ;

Cette expression MDX recherche les cellules contenant le montant (clause WHERE) des ventes
(clause FROM ) de véhicules rouges en régions Centre et Limousin pour toutes les années possibles
(clause SELECT ).

Elle indique aussi que les membres des dimensions Véhicules et Géographie seront imbriqués (Crossjoin)
et seront affichés en lignes (ON ROWS), tandis que les membres de la dimension Temps apparai-
tront en colonnes (ON COLUMNS). La structure d’affichage du résultat est donc spécifiée par
Vutilisateur grace auz clauses CROSSJOIN et ON dans la clause SELECT.

Exemple 2.1.6 La requéte MDX considérée dans lexemple précédent (Exemple 2.1.5) contient [’ex-
pression d’ensemble [Temps].[AUT].[Année].Members. Cette expression est une requéte qui peut
étre exprimée dans 'algébre relationnelle par : T apnée(Temps)

7. MultiDimensional Ezpressions
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Plus précisément, nous nous intéressons uniquement & des requétes MDX dont la forme syn-
taxique est celle présentée ci-dessus et dont la représentation peut étre faite sous forme de tuple,
comme défini ci-aprés.

Définition 2.1.6 (Requéte M DX )
Soit un cube de données N-dimensionnel C = (D1,...,Dn,F), une requéte MDX sur C, notée
qMDXx, est une requéte exprimée dans le langage M DX qui peut se représenter par un n-uplet :

ampx = (q1, -, qN)

ot Vi € [1,N], q; est une requéte de l’algébre relationnelle. Elle permet d’obtenir les membres de la
dimension D;.

Les références de la requéte qrrpx sont l'ensemble des références de qyrpx, ref(qupx) = qi1(D1) X
o X qN(DN) = le-vzlqi(Di),

Exemple 2.1.7 Considérons la requéte MDX de ’Exzemple 2.1.5 posée sur le cube MesVentes. Nous
pouvons représenter cette requéte par le n-uplet (q1,q2,qs,q4), ot les requétes sur les tables de di-
menstons de l'instance du cube MesVentes sont :

- q1 = {Rouge}

- q2 = {Centre, Limousin}

- 43 = 7"'Année(irmnps)

- q1 = {Montant}

Dans la suite, nous considérons une seule instance de cube, ainsi, une requéte g est assimilée &
ses références telle que ref(q) = q.

Exemple 2.1.8 Reprenons la requéte MDX considérée dans I"Exemple 2.1.5 et supposons que les
membres du niveau Année € [2005,2008], l’ensemble de références correspondant a la requéte est :

{{Montant, Rouge, Centre, 2005), (Montant, Rouge, Limousin, 2005)
(Montant, Rouge, Centre,2006), (Montant, Rouge, Limousin, 2006)
(Montant, Rouge, Centre,2007), (Montant, Rouge, Limousin, 2007)
(Montant, Rouge, Centre, 2008), (Montant, Rouge, Limousin, 2008) }

Le résultat de cette requéte est présenté Figure 2.4.
Enfin, la cellule colorée pointée est : (Montant, Rouge, Centre, 2008, 11000000).

WEMTES : Montant 2005 2008 2007 2008
Bt Centre 7000000 | 5000000 | 12000000 (11000000 --—----
4 Limowsin | 6000000 | 5000000 | 15000000 | 11 000000

FIGURE 2.4 — Résultat d'une requéte M DX

2.1.3 Analyse multidimensionnelle

L’analyse multidimensionnelle consiste en l'interrogation d’un cube de données afin de manipuler
et d’analyser les données multidimensionnelles.
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2.1.3.1 Intuition d’une analyse et modéles existants

Malgré le développement des systémes décisionnels, les bases de données multidimensionnelles
et la technologie OLAP souffrent d’'un manque de formalisation standard. En effet, la communauté
des bases de données s’intéresse a la définition générale de ce qu’est une analyse multidimensionnelle
qui prendrait en compte tous les aspects de la navigation de l'utilisateur. En effet, la navigation ou
analyse OLAP [Sar00, TSM01, DKKO05] est un terme utilisé pour caractériser le fait qu'un décideur
explorant interactivement un cube de données cherche souvent & obtenir des résultats ou & expliquer
ces résultats.

[RAOT7] propose un état de l’art en passant par [VS00] et [FK04]. Cependant, chaque approche
présente une vision particuliére des besoins, de la terminologie et du formalisme de ’analyse multidi-
mensionnelle. Par conséquent, il n’y a aucune définition formelle standard établie. D’aprés [DKKO05],
un utilisateur commence a analyser des données en choisissant une premiére requéte. Cette requéte
est composée d’un ensemble de dimensions sur ’axe des abscisses et ’axe des ordonnées comme un
ensemble de conditions de filtrage. Puis, 'utilisateur modifie la requéte interactivement en ajoutant
ou supprimant des colonnes (drill-down et roll-up), en ajoutant ou supprimant des conditions de
filtrage (slice), en déplacant des colonnes d'un axe a 'autre (dice) et ainsi de suite.

En outre, d’aprés [Sar00], une analyse pilotée par la découverte® démarre typiquement au niveau
le plus haut des hiérarchies des dimensions du cube. Puis, la navigation dans le cube se fait en appli-
quant une séquence d’opérations comme Drill-down, Roll-up et Slice. A partir du plus haut niveau
de la hiérarchie, le décideur observe un niveau plus bas d’une hiérarchie en regardant les valeurs
agrégées et en identifiant visuellement des valeurs intéressantes. Si une exploration ne donne pas de
résultats intéressants, le décideur remonte au niveau le plus haut des hiérarchies des dimensions du
cube et continue son analyse dans une autre direction, en allant observer d’autres dimensions.

Le but de ces manipulations est de pouvoir découvrir des aspects insoupgonnables dans la masse
de données de 'entrepdt de données permettant ainsi I'enrichissement de 'analyse exploratoire du
décideur.

Exemple 2.1.9 Supposons qu’un utilisateur navigue dans le cube de données présenté Figure 2.3
afin d’analyser le Montant des Ventes en fonction des axes Véhicules, Géographie et Temps.
Son interrogation est la suivante :

Quels sont les véhicules qui réalisent les plus mauvaises ventes en région Centre et plus
particuliérement, dans quelle ville ¢

Sa premiére requéte va consister ¢ oblenir le moniant des venies de tous les véhicules, quelle que
soit la localisation géographique et quelles que soient les informations temporelles :

@1 = SELECT {[Véhicules|.[AllV].Members} ~ ON COLUMNS,
{[Géographie].[AllG].Members} ON ROWS
FROM [Ventes]
WHERE {[NomMesures].[Montant]};

8. Discovery driven analysis
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1l s’intéresse a la répartition géographique de ces ventes, il va donc observer cette dimension et plus
particulierement le montant des ventes de véhicules, quelles que soient les informations temporelles,
dans le département d’Indre-Et-Loire :

g2 = SELECT {[Véhicules].[AllV].Members} ON COLUMNSE,
{[Géographie].[AllG].[Centre].[IndreEtLoire]} ON ROWS
FROM [Ventes]
WHERE {[NomMesures]).[Montant]};

1l remarque des similitudes entre certains véhicules, par exemple, les montants des ventes de
véhicules rouges et de véhicules bleus en Indre-Et-Loire sont significativement plus bas que pour les
véhicules de couleurs différentes. Il va donc s’intéresser plus avant a ces deux couleurs de véhicules
en lancant une requéte permettant d’obtenir le montant des ventes de véhicules rouges ou de véhi-
cules bleus dans le département d’Indre-Et-Loire, et plus particuliérement pour chaque ville, afin de
déterminer si cette tendance se retrouve, quelles que soient les informations temporelles :

g3 = SELECT {[Véhicules].[AllV].[Rouge], [V éhicules|.[AllV].[Bleu|} ON COLUMNS,
{[Géographie].[AllG].[Centre].[IndreEtLoire].Children} ON ROWS
FROM [Ventes]
WHERE {[NomMesures|.[Montant]};

En observant la réponse & cette derniére requéte, l'utilisateur observe que les montants des ventes
de véhicules rouges et de véhicules bleus sont significativement plus bas que pour les véhicules de
couleurs différentes uniquement dans la ville de Tours. L’utilisateur obtient donc une réponse a
son interrogation : Les véhicules réalisant les plus mauvaises ventes sont les véhicules rouges et les
véhicules bleus dans la ville de Tours.

2.1.3.2 Analyse multidimensionnelle dans notre contexte

Comme présentée Section 2.1.3.1, une analyse multidimensionnelle ne se limite pas & un enchai-
nement de requétes et sera définie Chapitre 5. Cependant, nous nous intéressons & cet enchainement
de requétes ou séquence de requétes sur un cube de données afin de répondre 4 un besoin décisionnel.
Cette séquence est ce que nous appelons une session d’analyse.

Définition 2.1.7 (Session de requétes MDX)

Soit un cube C, une session d’analyse (session par abus) s = (q1,...,qp) sur C est une séquence
finie de requétes de query(C') (Définition 2.1.6).

Nous notons query(s) lensemble des requétes de la session s, session(C) Uensemble de toutes les
sessions sur un cube C et s[i] la i®™° requéte de la session s.

Exemple 2.1.10 La session correspondant & ’enchatnement de requétes présenté Exemple 2.1.9
est : q1 — g2 — q3. Celte session constitue la session courante des données présentées Annexe A.

Dans le cadre de nos travaux, les différentes sessions utilisateur sont enregistrées dans ce que nous
avons appelé un log.

Définition 2.1.8 (Log)

Soit un cube C, un log de base de données (log par abus) est un ensemble fini de sessions de
session(C).

Nous notons query(Z) l'ensemble de requétes issues du log L.
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2.1.4 Synthése

Un entrepot de données extrait, transforme et charge des données issues de systémes OLTP
de maniére autonome, sans interaction avec l'utilisateur. Il organise les données dans des cubes de
données en classant les données en faits et dimensions. Les faits contiennent les données & analyser,
tandis que les dimensions représentent les différentes perspectives de visualisation des données. Une
fois que les données sont chargées, les décideurs réalisent des sessions d’analyses en utilisant des
outils OLAP tels que des requétes M DX sur les cubes de données afin de trouver les solutions
a différentes téaches décisionnelles. FEnfin, ces sessions sont enregistrées dans un log de sessions de
requétes. La Figure 2.5 synthétise cette démarche.

SESsions

b O hA O ] mEs

serveur OLAR

FI1GURE 2.5 — Synthése des bases de données multidimensionnelles

2.2  Outils pour la gestion des logs

Dans cette section, nous rappelons briévement les caractéristiques de certains outils de gestion
de logs de requétes.

2.2.1 Problématique et gestion de requétes

Les SGBD? actuels, comme DB2 ou ORACLE, fournissent des possibilités de gestion de re-
quétes diverses et variées. Citons par exemple la composition graphique de requétes, le stockage de
requétes dans des logs, le partage de requétes ou de logs de requétes, la visualisation des requétes
stockées, l'analyse des requétes stockées (notamment avant de les exécuter pour assurer de bonnes
performances et donc une bonne exécution [DB209b)).

2.2.2 Les outils existants

Nous allons présenter brievement les différents outils proposés actuellement, & savoir : DB2
Query Management Facility [DB209a], DB2 Query Patroller [DB209b| et EMS SQL Management
Studio pour Oracle [EMS09].

9. Systéeme de Gestion de Bases de Données
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DB2 Query Management Facility

DB2 Query Management Facility (QMF) est un outil intégré qui permet d’extraire des données et
de les présenter sous la forme d’un rapport. L’interface interactive de QMF permet & des utilisateurs
inexpérimentés dans le domaine du traitement des données d’extraire, de créer, de mettre a jour,
d’insérer ou de supprimer des données stockées dans DB2. QMF est congu pour accéder a de gros
volumes de données et partager des requétes et des rapports d’entreprise.

DB2 Query Patroller

DB2 Query Patroller (QP) est un outil intégré qui controle le flux de requétes lancées sur une base
de données. Les fonctions de QP permettent d’ajuster la charge de travail de la base de données
pour 'exécution rapide des requétes et pour 'utilisation efficace des ressources systéme. QP permet
de collecter et d’analyser des informations sur les requétes terminées pour déterminer des tendances
comme, les utilisateurs & 'origine de charges intensives ainsi que les tables et index fréquemment
consultés. QP permet aussi a 'utilisateur de controler les requétes soumises, de stocker les résultats
des requétes en vue de leur extraction et réutilisation ultérieures pour éviter les soumissions de
requétes répétitives. La Figure 2.6 présente un rapport contenant ’histogramme du nombre de
requétes lancées entre le 30/08,/2006 et le 30/01,/2007.
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FIGURE 2.6 — Nombre de requéte lancées sur une période donnée (source : |[DB209b)|)

EMS SQL Management Studio pour Oracle

EMS SQL Management Studio for Oracle (SQL Studio) est une solution compléte d’administration
et de développement de bases de données Oracle. SQL Studio permet ’administration de bases de
données, la gestion des schémas et des objets ainsi que la conception de la base de données, la
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migration, 'extraction, la construction de requétes, I'importation de données, 'exportation et la
comparaison de bases de données.

2.2.3 Comparatif

Le tableau suivant récapitule les fonctionnalités et les manques des différents outils existants :

DB2 QMF | DB2 QP | SQL Studio
X X

Composition graphique de requétes
Stockage de requétes

Partage de requétes ou de logs
Visualisation des requétes stockées
Analyse des requétes avant exécution
Annotation de requétes

Recherche avancée dans les logs

X | X[ X|X

X
X
X

X[ X[ X|X

2.2.4 Synthése

Les SGBD actuels ne permettent pas une gestion totale des logs de requétes puisque, par exemple,
aucun des outils présentés précédemment ne permet aux utilisateurs d’annoter des requétes pour
indiquer, par exemple, si une requéte est intéressante, ou d’exécuter des recherches avancées sur les
requétes stockées dans les logs.

Des solutions a ce probléme de gestion des logs de requétes seront apportées dans les chapitres
suivants.

2.3 Les systémes de recommandation

Les systémes de recommandation sont une forme particuliéere de filtrage de I'information visant
a présenter les éléments d’information (films, musique, livres, images, pages Web, ...) qui sont
susceptibles d’intéresser 1'utilisateur.

2.3.1 Présentation

Les systémes de recommandation ont été étudiés dans de nombreux domaines : les sciences
cognitives, la recherche d’informations [BYRN99, Sal83, KenT71]|, le web [BYHMO04, WBCO07], le e-
commerce [SKRO01], le web usage mining ( Ezploitation des usages du web) [PPPS03, SCDT00, FS02,
BYHMDO5]| et bien d’autres. Le probléme de la recommandation peut se résumer par le probléme
d’estimation de scores pour des articles qui n’ont pas encore été vus par un utilisateur. En effet,
le nombre d’articles ainsi que le nombre d’utilisateurs du systéme peuvent étre trés importants, il
est, de ce fait, difficile que chaque utilisateur voit tous les articles ou que chaque article soit évalué
par tous les utilisateurs. Il est donc nécessaire d’estimer les scores pour les articles non encore évalués.

Intuitivement, cette évaluation est habituellement basée sur les scores donnés par un utilisateur
a d’autres articles et sur une autre information qui sera formellement décrite ci-dessous. Lorsqu’il est
possible d’estimer les scores pour les articles non encore évalués, alors les articles ayant les scores les
plus élevés peuvent étre recommandés & 'utilisateur. Plus formellement, [AT05] formule le probléme
de recommandation dans le domaine du e-commerce comme suit.

Définition 2.3.1 (Recommandation en e-commerce)
Soit C Uensemble de tous les utilisateurs et S 'ensemble de tous les articles possibles qui peuvent
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étre recommandés (comme des livres, des films, ou des restaurants). Soit u une fonction qui me-
sure Dutilité d’un article s a Dutilisateur c, c’est-a-dire, u : C x S — R. Alors pour chaque
utilisateur ¢ € C, nous voulons choisir larticle s' € S qui mazimise lutilité o utilisateur :
Ve € C, s, = argmazscsulc, s).

Dans les systémes de recommandation, 'utilité d’un article est habituellement représentée par
un score qui indique comment un utilisateur particulier a aimé un article particulier. Par exemple,
Putilisateur Arnaud a donné au film "Harry Potter" le score de 3 (sur 10).

Exemple 2.3.1 Dans cet exemple, les articles sont des films que les utilisateurs Arnaud, Patrick,
Marie et Elsa ont noté. Nous obtenons la matrice C x S :

u(e,s) | Harry Potter | L’Age de glace | L’Age de glace | OSS 117 Bienvenue
2 chez les Ch’tis
Elsa 8 7
Marie 9 8 6
Arnaud 3 5 5 5
Patrick 5 3 3 3

Notons qu’une cellule (i,7) de la matrice correspond au score d’utilité assigné au film j par 'utili-
sateur 1.

Le probléme central des systémes de recommandation vient du fait que cette utilité u n’est
pas habituellement défini sur 'espace complet C x S, mais seulement sur un certain sous-ensemble
de celui-ci. Ceci signifie que u doit étre extrapolée & 'espace entier C' x S. Dans les systémes de
recommandation, l'utilité est typiquement représentée par les scores et est d’abord définie sur les
articles précédemment évalués par les utilisateurs. Par conséquent, le moteur de recommandation
devrait pouvoir estimer / prévoir les scores des combinaisons non-évaluées d’article / utilisateur et
publier des recommandations appropriées basées sur ces prévisions.

Une fois que les scores inconnus sont estimés, des recommandations réelles d’'un article & un
utilisateur sont émises en choisissant le score le plus élevé parmi tous les scores prévus pour cet
utilisateur, selon la formule donnée Définition 2.3.1. Alternativement, nous pouvons recommander
les N meilleurs articles & un utilisateur ou un ensemble d’utilisateurs & un article.

2.3.2 Catégorisation des systémes de recommandation

Les systémes de recommandation peuvent étre classifiés selon trois approches : soit en fonction
de la méthode d’estimation des scores, soit en fonction des données exploitées pour 'estimation des
scores, soit en fonction de 'objectif principal du systéme.

Catégorisation par la méthode d’estimation des scores
L’extrapolation des scores inconnus a partir des scores connus peut étre faite via une heuristique ou
un modele :

— une heuristique : en spécifiant ’heuristique qui définit la fonction d’utilité et en validant
empiriquement son exécution puis, en estimant la fonction d’utilité qui optimise certains
critéres d’exécution.

Exemple 2.3.2 Considérons la matrice Utilisateur X Films de I’Exemple 2.3.1, un exemple
d’heuristique est : valeur("L’Age de glace 2") = valeur("L’Age de glace")+1. A partie de cette
heuristique, le systéme assigne au film "L’Age de glace 2", les valeurs 9 pour Elsa et Marie,

6 pour Arnaud, 4 pour Patrick.
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— un modeéle : en utilisant la collection de scores pour "apprendre" un modeéle, qui est alors

employé pour faire des prévisions de scores que ce soit grace & une approche probabiliste
[BHK98], a des techniques d’apprentissage automatique [BP98] ou & des modéles statistiques
[UFAT98], ...
Exemple 2.3.3 Considérons la matrice Utilisateur X Films de I’Exemple 2.3.1, un exemple
de modéle consiste a considérer que : Tous les utilisateurs ayant évalués le film "Bienvenue
chez les Ch’tis" ont évalué de la méme maniére le film "OSS 117". A partir de ce modéle, le
systéme assigne au film "OSS 117" les valeurs 7 pour Elsa et 6 pour Marie.

Catégorisation par I’exploitation des données
Les systémes de recommandation sont habituellement classifiés en fonction des scores déja évalués,
utilisés pour estimer les scores manquants [HSRF95, BS97, KKO06] :

— méthode basée sur le contenu : l'utilisateur se verra recommander des éléments semblables
(au sens d’une mesure de similarité entre articles) a ceux qu’il a préféré dans le passeé.
Exemple 2.3.4 Considérons la matrice Utilisateur x Films de I’Exemple 2.5.1, le systéme
va affecter une utilité a des films qu’Elsa n’a pas encore évalué. Cette utilité est calculée en
fonction des scores des films déja évalués. Les films "L’ Age de glace”, "OSS 117" et "Bienvenue
chez les Chti’s" ont été évalués quasiment de la méme maniére. A partir de cette observation,
le systéme assigne au film "OSS 117" pour Elsa, le meilleur score attribué par Elsa aux films
"I’Age de glace” et "Bienvenue chez les Chti’s”, c¢’est-a-dire 8.

— méthode collaborative : I’utilisateur se verra recommander des éléments que d’autres utilisa-

teurs ayant des gouts et des préférences similaires (au sens d'une similarité entre utilisateurs
et articles) ont aimé dans le passé.
Exemple 2.3.5 Considérons a nouveau la matrice Utilisateur x Films de [’Exemple 2.5.1,
le systéme va chercher les utilisateurs similaires o Elsa : ici, Marie car Marie et Elsa ont
noté tous les films quasiment de la méme maniére. Puis, a partir de 'observation des scores
que Marie a donné aux films, le systéeme assigne au film "Harry Potter" pour Elsa, le score
que Marie a donné o "Harry Potter", c¢’est-a-dire 9.

— méthode hybride : combinaison des deux méthodes précédentes.

Catégorisation par ’objectif
Enfin, une autre catégorisation des systémes de recommandation a récemment été proposée par
[HGO08|, basée non pas sur la méthode d’estimation ou sur les données utilisées mais sur 1'objectif
du systéme de recommandation.

L’auteur introduit les notions de filtre et de guide. Le filtre est responsable du choix des
articles intéressants/utiles parmi la grande quantité d’articles recommandables possibles, c’est-a-
dire qu'il doit répondre a quels sont les articles utiles/intéressants candidats et qui vont devenir
les articles recommandés. Le guide, quant a lui, est responsable de l'ordonnancement des articles
& recommander, c’est-a-dire qu’il doit répondre & quand et comment chaque recommandation doit
étre montrée & 'utilisateur.

Notation 2.3.1 (Filtre)
Par la suite, nous notons Filtre, la sélection des recommandations candidates parmi la quantité
importante de recommandations possibles.

Notation 2.3.2 (Guide)
Par la suite, nous notons Guide, le filtrage et 'ordonnancement des recommandations candidates.
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Finalement, les systémes de recommandation aident l'utilisateur dans sa recherche d’informa-
tions. Quel que soit le systéme, il peut étre catégorisé selon son objectif, les données utilisées pour
I’estimation des scores ou sa méthode d’estimation des scores.

2.4 Bases de données et Recommandations

2.4.1 Motivations

Les systémes de recommandation sont plus connus pour leur utilisation dans le domaine du
web, notamment sur les sites de e-commerce, ou ils conseillent un client sur le choix d’un article
en fonction de ses goiits. Cependant, certains travaux se sont intéressés a la recommandation dans
le domaine des bases de données et ont proposé des méthodes et algorithmes afin d’aider 'utilisateur.

Bien qu’un SGBD offre les moyens d’exécuter des requétes complexes sur de grands ensembles
de données, la découverte d’informations pertinentes pour 'utilisateur reste un grand défi. En effet,
en raison du grand volume de données manipulées, 'utilisateur peut, par exemple, ignorer des re-
quétes qui renvoient des données intéressantes ou, ne pas savoir quelle partie de la base de données
interroger pour obtenir des informations utiles.

Ce probléme géne clairement ’exploration des données et réduit les avantages d’employer un SGBD.

Ainsi, les bases de données doivent évoluer pour permettre de nouvelles initiatives telles que
fournir un accés a linformation plus en rapport avec les goiits et les intéréts de l'utilisateur ou
encore, aider les utilisateurs a trouver rapidement des données pertinentes.

Nous nous intéressons a l’exploration de bases de données dans un contexte multi-utilisateurs
que nous voyons comme des sessions de requétes et ou chaque session est une séquence de requétes
lancées sur la base de données. Etant donnée une session courante, nous allons étudier les proposi-
tions de suggestion de requétes pour la requéte courante de cette session.

Dans les sections suivantes, nous proposons un paralléle entre les recommandations dans les
bases de données (relationnelles ou multidimensionnelles) et les recommandations en e-commerce.
Puis, nous présentons les différents travaux existants sur l'aide a l'exploration dans les bases de
données. Enfin, nous en proposons un comparatif.

2.4.2 Paralléle entre e-commerce et recommandations de requétes en bases de
données

Dans un premier temps, nous faisons la distinction entre recommandation de requétes et per-
sonnalisation de requétes, puis, nous présentons les notions inhérentes & notre contexte, & savoir ce
que nous entendons par recommandations dans les bases de données.

2.4.2.1 Recommandation vs. personnalisation

Un point important est de différencier la recommandation de requéte de la personnalisation de
requéte.
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Personnalisation

Ainsi, dans [KI04] et [BGMT05], la personnalisation de requéte est considérée comme un ajout
de contraintes, issues du profil de I'utilisateur, & une requéte donnée et se traduit par l'ajout de
conditions de sélection. La démarche de personnalisation, & partir d’une requéte ( sur une instance
de la base de données, renvoie une requéte Qx* telle que Q* C @ au sens de 'inclusion de requétes
MDX telle que définie dans [BGMMO6].

Exemple 2.4.1 Supposons que la requéte QQ a personnaliser concerne les ventes de véhicules a Tours
en 2007, et supposons que les préférences de lutilisateur se portent uniquement sur les véhicules bleus
ou rouges, une requéte personnalisée Q= de la requéte () sera, par exemple, les ventes de véhicules
bleus ou rouge & Tours en 2007.

Recommandation
De notre point de vue, une requéte recommandée est une requéte existante, par exemple issue d’un
ensemble de requétes déja posées sur la base de données ou une requéte calculée, par exemple & partir
des requétes déja posées sur la base de données. La requéte recommandée peut, par conséquent, étre
complétement différente de la requéte initiale car elles ne vont pas forcément avoir le méme schéma.
Contrairement & la personnalisation, la démarche de recommandation, & partir d’une requéte initiale
@ sur une instance de la base de données, renvoie une requéte Qx telle que Q € Qx.

De plus, notons que dans notre contexte, les requétes recommandées pourront étre personnalisées
et réciproquement.

Exemple 2.4.2 Supposons que la requéle Q de l'utilisateur concerne les ventes de véhicules a Tours
en 2007, une requéte recommandée pour la requéte Q) pourrait étre, par exemple, la requéte Qx
concernant les ventes de véhicules en région Centre en 2008.

Notons que la sélection sur l’année ayant changée, Q (la requéte initiale) ¢ Qx (la recommandation).

2.4.2.2 Bases de données et e-commerce

Une recommandation en e-commerce, comme définie Définition 2.3.1, est l'article a € A (en-
semble de tous les articles (films, livres, ...)) tel que l'utilité pour un utilisateur ¢ € C' (ensemble
de tous les utilisateurs) est maximale. Par analogie, nous pouvons définir une recommandation en
bases de données comme étant une requéte telle que son utilité pour une session s € S (ensemble
de toutes les sessions possibles) est maximale.

Afin de proposer une définition la plus générale possible, notons que, pour une instance donnée de
base de données, un ensemble de tuples peut étre vu comme une requéte.

Définition 2.4.1 (Recommandation en bases de données)

Soit Qr l'ensemble de toutes les requétes possibles sur la base de données'®, et S l’ensemble de toutes
les sessions possibles sur la base de données, étant donné un log de sessions de requétes, une base de
données et une session courante, et soit u une fonction qui mesure l'utilité d’une requéte q pour une
session s, c’est-a-dire, u : S X Qr — R. Alors pour chaque session s € S, la requéte recommandée
¢ € Qr est celle qui mazimise Uutilité pour la session : Vs € S, ¢, = argmazqcq,u(s,q).

Exemple 2.4.3 Dans cet exemple, les sessions et requétes sont présentées Annexe A. Nous obtenons
la matrice S x Q :

10. En pratique, comme en e-commerce, nous considérons un sous-ensemble fini de cet ensemble.
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u(s,q) | | @ | G| e| @G| ul e as
51 3 5 9

59 2 515 |8

53 2 5 6 |9
Se 2 |3 5

Notons qu’une cellule (i,j) de la matrice correspond au score d’utilité assigné a la requéte j pour la
5ession 1.

2.4.3 Les méthodes existantes d’aide a ’exploration de bases de données

Dans notre étude bibliographique, nous avons recensé des travaux qui suggérent une requéte, un
ensemble de requétes ou un ensemble de tuples pour aider I’exploration de bases de données.
Ces travaux ne sont pas tous décrits par leurs auteurs comme étant des travaux relatifs & la recom-
mandation, notons cependant que nous les décrivons selon le point de vue issu de la Définition 2.4.1.
Dans cette section, nous nous intéressons a ’exploration de bases de données en général, c’est-a-dire
dans les bases de données relationnelles ou multidimensionnelles, bien que le terme exploration soit
plus approprié aux cubes de données.
Enfin, dans les méthodes étudiées, lorsqu’il s’agira de calculer ou de sélectionner une requéte, un
ensemble de tuples ou un ensemble de requétes, nous verrons cela comme le calcul ou la sélection
d’un ensemble de requétes.

2.4.3.1 Critéres d’étude des algorithmes de recommandation

Nous présentons dans cette section les différents travaux traitant de la recommandation pour
I’exploration de bases de données. Nous étudions les algorithmes relatifs aux méthodes existantes. De
ce fait, nous nous intéressons aux caractéristiques des algorithmes. Ici, les critéres selon lesquels nous
allons étudier les algorithmes existants sont : les entrées, les sorties et la démarche de ’algorithme.
Notre objectif est de présenter une synthése de ces méthodes (résumée dans le tableau 2.7).

Les entrées de ’algorithme
Chaque algorithme présenté a besoin d’un certain nombre de paramétres au choix parmi les cing
suivants :

— Le log : contenant un ensemble de sessions, comme défini Définition 2.1.8,

— Le schéma de la base de données,

— Une instance de la base de données,
La session courante : contenant la session (comme définie Définition 2.1.7) en cours de 1'utili-
sateur,
— Le profil d’utilisation : composé soit du profil de 'utilisateur, soit d’un profil global pour

I’exploitation de la base de données.

Les sorties de P’algorithme
Un algorithme peut retourner des résultats de types différents. Dans le cas de la recommandation
dans les bases de données, il peut s’agir de :
— Une requéte : 'utilisateur n’a plus qu’a la lancer g’il la trouve intéressante,
Un ensemble de requétes, éventuellement ordonné,
— Un ensemble de tuples : c’est-a-dire une partie de la base de données ou du cube considérée
intéressante et assimilable & une requéte.
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Les étapes de recommandation
Un algorithme de recommandation peut étre décomposé en trois parties : 'approche de ’évaluation
des scores utilisée, le filtre et le guide, comme présentés Section 2.3.2.

Approche
Dans les travaux étudiés, il peut s’agir d’une approche :
— basée sur le contenu,
— collaborative,
— hybride.

Filtre
Cette partie se décompose en trois sous-parties :

— L’estimation des scores :
— La base : une heuristique ou un modéle, comme présenté Section 2.3.1,
— La technique de calcul : selon la méthode de recommandation utilisée (Section 2.3.2), diffé-

rentes techniques de recommandation existent (JAT05]),

— La génération : est obtenue soit par sélection de requétes ou de tuples existants dans les entrées

de I’algorithme, soit par calcul de requétes ou de tuples a partir des paramétres d’entrée.

Guide
Cette partie traite 'ordonnancement des résultats s’il y en a plusieurs.

2.4.3.2 Etude comparative des algorithmes

Dans cette section, nous comparons sept méthodes qui n’abordent pas le probléme de la méme
maniére. Ainsi, pour chacune d’entre elles, afin de les présenter de maniére homogéne, nous nous
positionnons dans le cadre de l'exploitation de cubes de données. Puis, nous illustrons chaque
algorithme en donnant un exemple de fonction d’utilité ainsi qu’un exemple de requéte recommandée
pour une session courante et une requéte courante données. Les méthodes présentées ici sont celles
de Sapia (|Sap99, Sap00]), Sarawagi ([Sar99, Sar00, SSO01]), Jerbi et al. ([JRTZ09]), Cuppens et
Demolombe ([CD91]), Chatzopoulou et al. (|[CEP09]), Cariou et al. ([CCDT08]) et Yang et al.
([YPS09]). Comme remarqué précédemment, il n’existe pas beaucoup de travaux traitant de la
recommandation pour 'exploration de bases de données. Notre choix de présentation s’est donc
porté sur des méthodes exploitant un profil d’utilisation ([CD91], [JRTZ09]), celles basées sur une
analyse pilotée par la découverte ([Sar99, Sar00, SS01], [CCD'08]) et celles exploitant les logs de
requétes ([Sap99, Sap00]|, [CEP09],[YPS09]).

2.4.3.2.1 Exploitation du profil

Recommandations et Bases de données coopératives [CD91]

Nous décrivons d’abord la méthode proposée par Cuppens et Demolombe (|[CD91]) qui construit
une requéte pour une session donnée selon le principe suivant. A partir du schéma de la base de
données relationnelle, de la session courante et d’un profil d’utilisation (contenant des prédicats,
vus comme des régles de réécriture, sur les attributs de la base de données), il s’agit d’intégrer les
prédicats du profil d’utilisation & la requéte courante. La nouvelle requéte ainsi obtenue par trans-
formation de la requéte courante est retournée a l'utilisateur.
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Cette méthode de réponse a une requéte donnée peut étre vue comme une méthode de recomman-
dation basée sur le contenu qui calcule l'utilité d’une requéte pour une session donnée. L’utilité
maximale est obtenue pour la requéte qui correspondra & la requéte initiale enrichie avec tous les
prédicats applicables. Un prédicat du profil est applicable & une requéte s’il existe un prédicat de la
requéte qui implique logiquement le prédicat du profil. Cette méthode utilise une heuristique pour
I’extrapolation des scores, consistant & assigner aux scores inconnus, le nombre de régles du profil
d’utilisation qu’il faut appliquer pour enrichir la requéte courante. Cette méthode a pour objectif
d’ajouter de l'information & une requéte donnée en la transformant, par exemple, en relachant ou
en ajoutant des contraintes sur les attributs de la requéte, ou en ajoutant des attributs a la requéte.

Remarque : Les auteurs ne présentent pas cette méthode comme une méthode de recommanda-
tion mais elle permet tout de méme de recommander une requéte en intégrant un profil d’utilisation.
Cependant, les requétes antérieures de I'utilisateur ne sont pas prises en considération dans le calcul
de la recommandation.

Exemple 2.4.4 Nous illustrons la méthode de Cuppens et Demolombe en cherchant quelle requéte
pourrait étre recommandée a la suite de la requéte q3 de la session s. présentée Annexe A en consi-
dérant que le profil d’utilisation Py indique que la ville de Blois est préférée a Tours et seules les
données de l'année 2008 sont intéressantes.

Voici la représentation sous forme de prédicats de qs :

(CouleurVéhicules(Rouge) V CouleurVeéhicules(Bleu)) N\ Ville(Tours) N Montant(z)

Voici la représentation sous forme de régles de réécriture du profil d’utilisation Py.

—ry : Ville(Tours) — (Ville(Tours) vV Ville(Blois)) N Année(2008)

~ 1o : Année(y) — Année(2008)
Comme nous proposons de voir cette méthode comme une méthode de recommandation, nous consi-
dérons que la fonction d’utilité calcule le nombre de régles de réécriture appliquées sur la requéte.
Une partie de la matrice d’utilité, concernant la session courante, est :

w(s,q) |g3+m1 | g3+7r2 | @3+ri+12
Sec = Q3 1 1 2

ot 'utilité de la requéte q3 enrichie d’une régle, noté q3+r1, vaut 1 et lorsque g3 est enrichie de deux
régles, 'utilité vaut 2. L’utilité mazimale est donc obtenue lorsque qs est enrichie de deux régles :
q3 +r1+72.

En intégrant r1 et ro a la requéte initiale, nous obtenons la requéte recommandée :

SELECT  Crossjoin({[Véhicules].[AllV].[Rouge], [Véhicules|.[AlIV].[Bleu]},

{[Temps].[ALIT].[2008]}) ON COLUMNS,
{|Géographie[.[AllG].[Centre].[IndreEtLoire].[ Tours],
[Géographie].[AllG].[Centre]. [LoirEtCher].[Blois]} ON ROWS

FROM [Ventes]
WHERE  {[NomMesures|.[Montant/} ;

Recommandations par ’exploitation du profil [JRTZ09]

Nous décrivons ici la méthode de recommandation proposée par Jerbi et al. ([JRTZ09]). Cette
méthode calcule 1'utilité d’une requéte pour un utilisateur donné selon le principe suivant. A partir
du schéma et d’'une instance de la base de données multidimensionnelle, de la session courante et du
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profil de I'utilisateur, il s’agit de représenter sous forme d’arbre la requéte courante de 'utilisateur,
de faire de méme avec son profil utilisateur, puis d’appliquer un algorithme de Tree Matching pour
comparer les deux arbres et ainsi ajouter a ’arbre de la requéte, les parties de ’arbre des préfé-
rences, & savoir les nceuds et les arcs, qui n’y apparaissent pas. Enfin, la requéte résultant de la
transformation de ’arbre de la requéte initiale est proposée comme recommandation & 'utilisateur.
Cette méthode de recommandation de requétes OLAP basée sur le contenu et utilisant une heuris-
tique pour 'extrapolation des scores consistant & assigner aux scores inconnus le nombre de nceuds
de I'arbre des préférences qui apparaissent dans la requéte finale, a pour objectif de raffiner et /
ou d’enrichir la requéte courante de l'utilisateur en fonction de ses préférences (issues du profil de
l'utilisateur).

Remarque : Cette méthode de recommandation permet aussi de faire de la personnalisation.
Cependant, les requétes précédentes de I'utilisateur ne sont pas prises en compte dans le calcul de
la recommandation.

Exemple 2.4.5 Nous illustrons la méthode de Jerbi et al. en cherchant quelle requéte pourrait étre
recommandée & la suite de la requéle g3 de la session s. présentée Annexe A en considérant que
Vutilisateur Py préfére la ville de Blois et l'année 2008 et que Uutilisateur Py préfére 'année 2009.
Voici la représentation sous forme d’arbre de la requéte g3 :

VEHICULES MESURES (Montant)

Couleur O Centre () 00000

’ 100000
 IndreEtLoire

‘ Tours

Deépartement

Ville

Voici la représentation sous forme d’arbre des préférences de Uutilisateur Py :

VEHICULES WESURES (Montant)

. : \
Année O Région A Centre
2008
Département LoirEtCher
Ville

c Blois
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Nous proposons de considérer que la fonction d’utilité calcule le nombre de neeuds de arbre
des préférences présents dans la requéte potentiellement recommandable. Une partie de la matrice
d’utilité, concernant la session courante, est :

u(s,q) B+P | g+DP
Sc = QS(PI) 4 1
Sc = QS(PQ) 0 1

ot, par exemple, pour un utilisateur ayant le profil P, et lancant la requéte q3, si l'arbre de g3 est
fusionné avec larbre de Py alors, les neuds "2008", "Centre", "LoirEtCher" et "Blois” apparaissent
dans la requéte recommandable, tandis que si ’arbre de q3 est associée a ’arbre de Py alors, seul le
neud "2009" apparait. Ainsi, Uutilité mazimale est obtenue pour qs + Py pour un ulilisateur ayant
pour profil Py et pour q3 + Po pour un utilisateur de profil Ps.

En appliquant algorithme de Tree-matching entre l'arbre représentant qs et ’arbre des préférences
de P1, nous obtenons l'arbre sutvant :

MESURES (Wontant)

TEMPS x
GEOGRAPHIF\
\

/ :

\
Z Region (‘»‘\ Certre
2008

Coulsur o A 0

Rouge Bleu Année N
AN
N LoirEtCher

O D]
\ﬂdTEtLol e
@]

Tours Elois

Département

Wille

qui correspond a la requéte recommandée :

SELECT  Crossjoin({[Véhicules|.[AlIV].[Rouge], [Véhicules|.[AlIV].[Bleu]},
{[Temps].[ALIT].[2008]}) ON COLUMNS,
{|Géographie[.[AllG].[Centre].[IndreEtLoire].[ Tours],

[Géographie].[AllG].[Centre]. [LoirEtCher].[Blois]} ON ROWS

FROM [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.[Montant/} ;

2.4.3.2.2 Analyse pilotée par la découverte

Opérateurs pour la découverte de faits inattendus [Sar99, Sar00, SS01]

Nous décrivons ici la méthode proposée par Sarawagi ([Sar99, Sar00, SS01|). A partir du schéma
et d’une instance de la base de données multidimensionnelle et de la requéte courante, il s’agit de
trouver les cellules du cube de données qui permettent d’expliquer des anomalies constatées gréce
aux opérateurs DIFF, EXCFEP, RELAX et INFORM qui ont en paramétres les cellules a ex-
pliquer.

— L’opérateur DIFF est une sorte de "drill-down". 1l examine les sous-cubes qui détaillent les
deux cellules passées en paramétres et retourne les paires de cellules constituant les différences
les plus pertinentes.

— L’opérateur EXCEP vérifie si la tendance, observée entre les deux cellules passées en para-
meétres, est confirmée et retourne les paires de cellules constituant les exceptions.
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— L’opérateur RELAX est une sorte de "roll up". Il vérifie si la tendance, vue entre les deux
cellules passées en paramétres, est confirmée & plus haut niveau. Il retourne les paires de
cellules des niveaux supérieurs dans lesquels la tendance est retrouvée.

— L’opérateur INFORM tente de trouver les parties du cube qu’un utilisateur trouverait les
plus surprenantes & partir de ce que l'utilisateur a vu dans sa session et d’un modéle du cube
basé sur I'entropie maximale.

Enfin, tous les ensembles de tuples correspondants aux cellules explicatives des anomalies sont

retournées. Dans notre contexte, I'union des ensembles de tuples permet de retourner une requéte
recommandeée.
Cette méthode n’est pas présentée comme telle par ses auteurs mais elle peut étre vue comme une
méthode de recommandation basée sur le contenu qui calcule 'utilité d’un ensemble de tuples quel
que soit l'utilisateur, c’est-a-dire que, l'utilité est la méme pour tous les utilisateurs. Elle utilise
un modéle pour extrapolation des scores et cherche & expliquer des anomalies constatées lors de
I'observation du résultat d'une requéte lancée sur un cube de données.

Remarque : Les auteurs ne présentent pas cette méthode comme une méthode de recommanda-
tion mais elle permet de proposer une requéte a l'utilisateur en faisant 'union des tuples renvoyés.
Cependant, cette méthode s’applique sur le résultat de la requéte (qui change selon U'instance de la
base de données).

Exemple 2.4.6 Nous illustrons la méthode de Sarawagi en cherchant quels ensembles de tuples,
c’est-a-dire quelle requéte pourrait étre recommandée. Les requétes sont lancées sur le cube de données
MesVentes dont le schéma ainsi qu’une instance sont présentés Figure 2.8 et Figure 2.2 de la Section
2.1.1. Nous illustrons chacun des opérateurs proposés par Sarawagi ([Sar99, Sar00, SS501]), a savoir
INFORM, DIFF, EXCEP et RELAX.

1. Opérateur INFORM
Soit la requéte q1 lancée sur le cube de données :

SELECT {|Géographie].[AlIG].[Centre]} ON ROWS,
{[Temps].[AUT].[2005]} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.[Quantité[} ;

Le tableau croisé correspondant est :

VENTES 2005
[Quantité]
Centre 551

Sachant que la quantité des ventes en région Centre atteint 551, l'entropie mazimale prévoit
que chaque département de cette région atteindra % = 110.2.

Nous proposons de voir cette méthode comme une méthode de recommandation, nous consi-
dérons donc que la fonction d’utilité calcule la valeur absolue de la différence entre la valeur
attendue (110.2) et la valeur obtenue.

Une partie de la matrice d’utilité, concernant la sesston courante, est :

u(87 Q) qLoir EtCher 4IndreFEtLoire QIndre | QEureEtLoir qLoiret
Se = q1 109.2 39.8 10.2 89.8 10.2
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L’utilité mazimale est obtenue pour qreirEtCher-
Une requéte pouvant étre proposée a la suite de q1 seratt donc :

SELECT {|Géographie].[AllG].[Centre].[LoirEtCher|} ON ROWS,
{[Temps].[AUT].[2005]} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.|Quantité[} ;

. Opérateur DIFF

Soit la requéte qa lancée sur le cube de données :

SELECT  {|Géographiel.[AllG].[Centre/]. Children} ON COLUMNS,
{[Temps].[AUT]} ON ROWS

FROM [Ventes/

WHERE  {[NomMesures/.[Quantité]} ;

Le tableau croisé correspondant est :

YENTES : : :
(Guantité) | LoitEtCher |IndreEtloire|  Indre  |EureEtLoir Lairet
AllT 12 7a0 B30 BE0 g0

Le nombre de ventes en Indre est inférieur a celui en Eure-Et-Loir : nous sélectionnons ces
deux cellules. Le systéme va alors détailler la dimension Temps pour tenter de trouver une
explication.

Nous considérons que la fonction d’utilité calcule la différence entre la valeur en Eure-Et-Loir
et la valeur en Indre pour chaque année. Si cette valeur est négative, alors l'utilité est nulle.
Une partie de la matrice d’utilité, concernant la sesston courante, est :

U(&Q) 42005 | 42006 | 92007 | 92008
Se = Q2 100 90 0 0

L’utilité mazimale est obtenue pour qagos. Ce qui signifie que la tendance se retrouve pour
Uannée 2005.
Une requéte pouvant étre proposée a la suite de qo serait :

SELECT {|Géographie].|AllG].[Centre].[EureEtLoir],
[Géographie].[AlIG].[Centre].[Indre]} ON ROWS,
{[Temps|.[AUT].[2005]} ON COLUMNS

FROM [Ventes/

WHERE  {[NomMesures].[Quantité]} ;

. Opérateur EXCEP

Soit, de nouveau, la requéte qo lancée sur le cube de données. Le tableau croisé correspondant
est :

YENTES : : :
(Guantité) | LoitEtCher |IndreEtloire|  Indre  |EureEtLoir Lairet
AllT 12 7a0 B30 BE0 g0

Le nombre de ventes en Indre est inférieur a celui en Eure-Et-Loir : nous sélectionnons ces
deux cellules. Le systéme va alors détailler la dimension Temps pour tenter de trouver une
exception.

Nous considérons que la fonction d’utilité calcule la différence entre la valeur en Indre et la
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valeur en Bure-Et-Loir. Si cette valeur est négative, alors Uutilité est nulle.

Une partie de la matrice d’utilité, concernant la sesston courante, est :

U(&Q) 42005 | 42006 | 92007 | 92008
Se = Q2 0 0 20 0

L’utilité mazximale est obtenue pour qopor. Ce qui signifie que la tendance s’inverse pour l'année
2007.
Une requéte pouvant étre proposée a la suite de qo serait :

SELECT {|Géographie].|AllG].[Centre].|Eure EtLoir],
[Géographie].[AlIG].[Centre].[Indre]} ON ROWS,
{[Temps|.[AUT].[2007]} ON COLUMNS

FROM [Ventes/

WHERE  {[NomMesures].[Quantité]} ;

4. Opérateur RELAX

Soit la requéte g3 lancée sur le cube de données :

SELECT {|Géographie].[AllG].[Gironde[} ON ROWS,
{[Temps/].[AUT]. Children} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures/.[Quantité]} ;

Le tableau croisé correspondant est :

VENTE,S 2005 2006 2007 2003
(Cuantits) I L
Cironde 2 2 5 4

Le nombre de ventes de véhicules en 2006 est inférieur o celui de 2007 : nous sélectionnons
ces deux cellules. Le systéme va alors agréger les départements de la dimension Géographie et
les couleurs de véhicules de la dimension Véhicules pour tenter de trouver une explication.
Nous considérons que la fonction d’utilité calcule la différence entre la valeur en 2007 et la
valeur en 2006. Si cette valeur est négative, alors Dutilité est nulle.

Une partie de la matrice d’utilité, concernant la sesston courante, est :

u(sv Q) qAllV | qAquitaine
Sc — (43 0 3

L’utilité maximale est obtenue pour qaquitaine. Ce qui signifie que la tendance se retrouve pour
toute la région Aquitaine en général.
Une requéte pouvant étre proposée a la suite de q3 serast :

SELECT {[Géographie].[AllG].[Aquitaine]} ON ROWS,
{[Temps].[AUT].[2006], [Temps].[AUIT].[2007]} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures/.[Quantité]} ;



40 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Recommandations basées sur ’association entre dimensions [CCD™'08]

Nous décrivons ici la méthode de recommandation proposée par Cariou et al.([CCD108]). Cette
méthode calcule 'utilité d’un ensemble de tuples quel que soit l'utilisateur, c’est-a-dire que l'utilité
est la méme pour tous les utilisateurs. Le principe de cette approche "pas & pas" est le suivant.
A partir du schéma et d’une instance de la base de données multidimensionnelle et de la session
courante, il s’agit de mesurer le degré d’intérét de chaque dimension non encore détaillée dans la
tranche '' de cube interrogée. Le degré d’intérét est basé sur la quantité d’information fournie par
la partition obtenue en ajoutant la dimension. Plus formellement, le degré d’intérét est basé sur la
déviation, au sens du T’ de Tschuprow 12, des valeurs des cellules observées par rapport 4 ’hypothése
du modéle d’indépendance. Puis les dimensions sont ordonnées par ordre décroissant d’intérét.

L’utilisateur est libre de choisir la dimension & détailler mais le systéme propose de détailler
celle qui obtient le meilleur degré. Notons que le degré d’intérét des dimensions restantes dépend
des dimensions déja détaillées. Dans notre contexte, nous considérons que la requéte recommandée
contient les fils du niveau le plus haut de la dimension ayant le plus fort degré d’intérét.

Cette méthode de recommandation basée sur le contenu et utilisant une heuristique pour 'extra-
polation des scores donnant aux scores inconnus la valeur du T de Tschuprow entre les dimensions
déja détaillées et les autres, a pour objectif de guider les utilisateurs dans leur navigation au travers
de données multidimensionnelles en leur proposant, & chaque étape de leur analyse, les dimensions
& détailler en premier.

Remarque : Cette méthode de recommandation utilise les choix antérieurs de 'utilisateur pour
proposer la dimension suivante & détailler. Cependant, les auteurs ne recommandent pas de requéte.

Exemple 2.4.7 Nous illustrons la méthode de Cariou et al. en cherchant quelle dimension pourrait
étre détaillée et donc quelle requéte proposée o la suite d’une requéte. Nous utilisons le cube de
données MesVentes dont le schéma ainsi qu’une instance sont présentés Figure 2.3 et Figure 2.2 de
la Section 2.1.1. Notons que seule la mesure 'Quantité’ est utilisée.

L’ensemble des dimensions du cube est D={Véhicules, Géographie, Temps}={dy,ds,ds}.

Supposons que la requéte courante q1 est :

SELECT {[Véhicules|.[AlIV].Children} ON ROWS
FROM  [Ventes|
WHERE  {[NomMesures|.[Quantité]}

Nous supposons que la fonction d’utilité calcule le T de Tschuprow entre les dimensions déja dé-
taillées dans la requéte et celles qui ne le sont pas encore, une partie de la matrice d’utilité, concernant
la session courante, est :

’LL(S,q) qds qds
Se =q1 | 0.0135 | 0.07

o, comme seule la dimension dy est détaillée dans q1, 'utilité de la requéte permettant de détailler
da : qq, est la valeur du T' de T'schuprow entre di et dp. L’utilité mazimale est obtenue pour qq,,

11. Une tranche de cube consiste & fixer la valeur d’un attribut pour une dimension donnée.
12. Dans notre contexte, le T de Tschuprow est un test statistique non paramétrique permettant de calculer
I’association entre deux dimensions. Cest une normalisation par les degrés de liberté du test du x? : T(d;,d;) =
x2(di,dj)
nv/ddl
(des nombres de membres dans la hiérarchie de chacune des deux dimensions - 1).

ol n est la somme des valeurs de la mesure de la tranche et ddl est le degré de liberté, a savoir le produit
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c’est-a-dire la requéte qui va permetire de détailler la dimension ds : Temps.
Une requéte pouvant étre recommandée a la suite de q; est :

SELECT {|Véhicules|.[ALLV].Children} ON ROWS,
{[Temps].[AUT]. Children} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.[Quantité]}

2.4.3.2.3 Exploitation des logs

Modeéle Markovien pour la prévision de requétes [Sap99, Sap00]

Nous décrivons ici la méthode proposée par Sapia ([Sap99, Sap00]). A partir d’un log de sessions

de requétes OLAP, du schéma et d’une instance de la base de données multidimensionnelle et de
la session courante, il s’agit de repérer pour chaque requéte du log, les sélections et les attributs
sur lesquels ont lieu les projections. Puis il s’agit de construire le prototype de chaque requéte des
sessions du log, qui détaille la mesure, les niveaux des dimensions des membres sélectionnés et les
niveaux des dimensions des membres projetés. Les prototypes de requétes sont comparés grace & une
distance qui donne le nombre d’opérations pour passer d'un prototype de requéte a un autre. Pour
chaque session du log, chaque requéte est remplacée par le prototype qui lui correspond. Puis un
modéle de Markov permet de prédire la probabilité d’"apparition" de chaque prototype de requéte
dans I'ensemble des sessions du log. Enfin, le systéme fait de méme avec la session courante ol
chaque requéte est remplacée par le prototype qui lui correspond. Une telle session est alors com-
parée au modeéle de Markov. Les prototypes de requétes ayant la plus forte probabilité d’apparition
servent de base & la requéte recommandée.
Cette méthode collaborative de préchargement '3 de requétes OLAP peut étre vue comme une
méthode de recommandation, basée sur un modéle probabiliste (modeéle de Markov) qui calcule
Iutilité d’une requéte pour une session donnée. Elle a pour objectif initial de prétraiter les don-
nées de la base en prévoyant le prochain prototype de requéte afin d’améliorer les performances
des systémes OLAP. Dans notre contexte, chaque prototype de requéte prédit permet de proposer
plusieurs recommandations.

Remarque : L’auteur ne présente pas cette méthode comme une méthode de recommandation
mais elle permet de recommander une requéte en allant au deld du préchargement, qui peut étre
vu comme une recommandation pour le systéme, en proposant des requétes a l'utilisateur. Cette
méthode prend en compte le séquencement de requétes ainsi que le fait qu’une base de données est
exploitée par plusieurs décideurs. Cependant, bien qu’il s’agisse de requétes multidimensionnelles,
la méthode ne traite pas de requétes M DX.

Exemple 2.4.8 Nous illustrons la méthode de Sapia en cherchant quelle requéte pourrait étre re-
commandée & la suite de la requéle q1 de la session s. présentée Annexe A en cherchant parmsi les
requétes des sessions s1, so et s3 du log présenté Annexe A.

Le modéle de Markov correspondant est le suivant :

13. traduction de I’anglais prefetching
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Chagque neud de ce graphe correspond & un prototype de requéte. Par exemple, le premier neud est
le prototype de la requéte q1 : Py, ={{Montant},{ Véhicules. AllV,Géographie. AllG },{ Véhicules. AllV,
Géographie. AllG, Temps. AlIT}}.

Notons que le prototype Py, a disparu car gs et ge ont le méme prototype, c’est-a-dire que la distance
entre le prototype de g5 et celui de gs est nulle : [Py, — Py| = 0.

Nous proposons de voir cette méthode comme une méthode de recommandation, nous considérons
donc que la fonction d’utilité calcule la probabilité d’obtenir tel prototype de requéte a la suite de la
sesston contenant les prototypes des requétes de la session courante : sc=q1. Notons que les requétes
ayant le méme prototype ont la méme utilité. Une partie de la matrice d’utilité, concernant la session
courante, est :

u ( S,q ) CIPq % q'Pq % QP(B qPq 4 q'Pq 5 qPqG
_ 1 2 1 1 1 1
Se—q1 3 3 6 6 3 3

o, par exemple, l'utilité des requétes ayant le méme prototype que q% qp est la probabilité d’ap-
parition du prototype P, 2 a la suite de la requéte q1 de prototype Pgy,. L utilité mazimale est obtenue
pour qp 37 c’est-a-dire pour les requétes ayant le méme prototype que q2

Ainsi, @ la suite de la requete q de la session courante, la probabilité de proposer une requéte ayant

le méme prototype que g5 est de 2 3

Un exemple de requéte recommandée ayant un tel prototype est :
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SELECT {[Véhicules|.[ALIV]. Members} ON ROWS,
{[Géographie].[AllG].[Région].Members} ON COLUMNS

FROM  [Ventes]

WHERE  {[NomMesures|.[Montant[} ;

Recommandations basées sur la contribution des tuples aux sessions [CEP09]

Nous décrivons ici la méthode de recommandation proposée par Chatzopoulou et al. ([CEP09])

qui calcule 1'utilité d’une requéte pour la session courante selon le principe suivant. A partir d’un
log de sessions de requétes, du schéma et d’'une instance de la base de données relationnelle et de la
session courante, il s’agit de construire le vecteur pondéré S; des tuples apparaissant dans chaque
session (Sp pour la session courante). Puis, il s’agit de prédire le vecteur pondéré de tuples de la
session courante SgTEd oti chaque poids signifie 'importance prédite du tuple. Sgred est obtenu en
comparant Sy et les .S; grace & une fonction basée sur la similarité, au sens du cosinus, entre les
vecteurs. Enfin, une des solutions proposées consiste & assigner & chaque requéte @) du log, une
"importance" comme étant la valeur de la similarité, toujours au sens du cosinus, entre le vecteur
pondéré Sg des tuples de la requéte et SgTEd. Les requétes obtenant les meilleures "importances",
c’est-a-dire celles qui couvrent au mieux les tuples importants de Sgred sont recommandées a 'uti-
lisateur.
Cette méthode de recommandation peut étre collaborative, basée sur le contenu ou hybride et utilise
une heuristique pour 'extrapolation des scores calculant la similarité au sens du Cosinus entre les
requétes du log et la requéte prédite représentée par le vecteur Sgred. Cette méthode a pour objectif
de sélectionner, parmi les requétes du log, celles qui contiennent les tuples considérés comme les
plus importants.

Remarque : Cette méthode de recommandation a pour intérét de permettre différentes approches
de recommandation. Cependant, elle ne prend pas en compte le séquencement de requétes durant
la session et se limite & la derniére requéte posée.

Exemple 2.4.9 Nous illustrons la méthode de Chatzopoulou et al. en cherchant, parmi le log de
sessions de requétes présenté Annexe A, quelles requéles pourraient étre recommandées a la suite de
la session s. présentée également Annexe A.

Les requétes sont lancées sur le cube de données MesVentes dont le schéma ainsi qu’une instance
sont présentés Figure 2.8 et Figure 2.2 de la Section 2.1.1.

Cette méthode manipule des vecteurs de tuples. Il faut donc connaitre tous les tuples de la base de
données. Puis, il s’agit de mesurer la contribution de chaque tuple & la requéte. Pour connaitre le
nombre de tuples total, il existe deux maniéres de faire : soit nous prenons uniquement les tuples
présents dans la table de faits et les tables de dimensions, soit nous calculons ensemble des réfé-
rences du cube interrogeable. Dans cet exemple, nous calculons la contribution de chaque référence
du cube o la requéte. Nous optons donc pour la seconde maniére de faire.

L’instance présentée Figure 2.2 de la Section 2.1.1 contient 1 +4 + 4 + 12 + 12 = 33 membres
sur la dimension TEMPS, 1+ 2 + 6 + 8 + 8 = 25 membres sur la dimension GEOGRAPHIE et
144412 = 17 membres sur la dimension VEHICULES. Nous obtenons donc 33 % 25 % 17 = 14025
tuples t;,1 € [1,14025].

Voici les références résultats de chacune des requétes de la session s1 du log sur la dite instance :

- q1 : {{Montant, AUV, AlIG, AUT)} = {t1}
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- @2 : {{Montant, Rouge, Centre, AlIT), (Montant, Blanc, Centre, AlIT),
(Montant, Noir, Centre, AUT), (Montant, Bleu, Centre, AlIT)} = {ts,tg, t10,t11}
- ¢% : {{Montant, Rouge, Centre, AlIT), (Montant, Bleu, Centre, AUIT)} = {ts,t10}

Nous pouvons assigner un vecteur pondéré de tuples t;,i € [1,14025] a chaque requéte. Par souci de
lisibilité, seuls les tuples t;,i € [1,15] sont affichés puisque ce sont les seuls tuples utilisés dans cet
exemple. Nous obtenons donc les vecteurs basés sur la présence / absence de chaque tuple dans la
requéte'*. Pour les requétes de la session s1, nous obtenons :

- Sq =11,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

- ng =10,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0,0]

- ng =[0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0]
Puis, nous calculons les vecteurs Sj,j € [0,3] des sessions s., s1, S2, s3 en sommant les vecteurs
pondérés S, des requétes q € QQ; qui composent chaque session j tels que S; = quQ]‘ Sy
Nous obtenons pour la session sy :

-5 =11,0,0,0,0,0,0,2,1,2,1,0,0,0,0]
Nous pouvons ensuite prédire le vecteur pondéré de tuples de la session courante ngd :

- Sgred =11,0,0,0,0,0.67,0.67,1.16,0.32,1.16,0.32,0.67,0.32,0.16, 0.16]
En considérant que la fonction d’utilité calcule la similarité au sens du Cosinus entre chaque vecteur
pondéré Sy des tuples des requétes et Sgred, une partie de la matrice d’utilité, concernant la session
courante, est :

u(s,q) | 43 % Qu e 6
s. | 0.706 | 0.637 | 0.288 | 0.159 | 0.137

ot, par exzemple, la distance au sens du Cosinus entre la requéte gy représentée par le vecteur Sg,
et la requéte prédite représentée par le vecteur Sgred vaut 0.288. L’utilité mazimale est obtenue pour
g3

Ainsi, le systéme recommande q§ a la suite de s..

Recommandations de jointures [YPS09]

Nous décrivons enfin la méthode de recommandation proposée par Yang et al.([YPS09]). Cette
méthode calcule I'utilité d’une requéte pour une requéte courante. A partir d’'un log de requétes,
du schéma de la base de données relationnelle et de la session courante, il s’agit de créer le graphe
des requétes du log ot chaque neeud est une table de la base de données et oil les arcs représentent
le chemin emprunté par les requétes. Un arc représente donc une jointure entre deux tables. En
fait, chaque requéte emprunte un chemin partant d’un ensemble de tables de départ qui sont spé-
cifiées dans la clause WHFERE de la requéte et allant jusqu’a un ensemble de tables d’arrivée qui
sont spécifiées, quant & elles, dans la clause SELECT de la requéte. La requéte contient aussi des
jointures qui indiquent les tables intermédiaires qui permettent de passer des tables de départ aux
tables d’arrivée.

Il est ensuite possible de trouver dans ce graphe de requétes, tous les chemins empruntables pour
passer d’un ensemble de tables de départ a un ensemble de tables d’arrivée (qui passeront par
des tables / nceuds intermédiaires). Une requéte recommandée est une requéte du log empruntant
un tel chemin. Elle spécifie les tables d’arrivée dans la clause SELECT, les tables intermédiaires
dans la clause FROM et les tables de départ ainsi que les conditions de jointure dans la clause

14. Chatzopoulou et al. proposent une autre méthode d’obtention du vecteur pondéré basée sur une division par
la taille de réponse : nous nous limitons & la présence / absence.
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WHERE. Dit differemment, & partir d’un ensemble de tables contenues dans les clauses SELECT
et WHERE, la méthode recommande les tables contenues dans la clause FROM, qui sont les
conditions de jointures.

Cette méthode de recommandation collaborative utilise un modéle pour l'extrapolation des
scores (le graphe de requétes du log). Elle a pour objectif de sélectionner, parmi les requétes du log,
celles qui répondent au mieux aux spécifications de 1'utilisateur.

Remarque : Cette méthode de recommandation considére le fait qu’une base de données est
exploitée par plusieurs décideurs mais ne prend pas en compte le séquencement de requétes.

Exemple 2.4.10 Nous illustrons la méthode de Yang et al. en cherchant quelles requétes pourraient
étre recommandées a partir d’une requéte donnée (contenant un ensemble de tables de départ et un
ensemble de tables d’arrivée).

Nous considérons que cette méthode prend tout son sens dans le cas d’une constellation. En effet,
si nous nous limitons & un schéma en étoile, il n’y a pas de jointure & recommander. Ainsi, nous
utilisons la constellation suivante, qui est une extension du cube de données MesVentes dont le
schéma en étoile est présenté Figure 2.8 de la Section 2.1.1. Le log est constitué de 20 requétes
qi,t € [1, 20].
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Les arcs e;,i € [1,7], qui apparaissent sur le graphique correspondent aux arcs du graphe des requétes
du log. Ce graphe est constitué de trois chemins w1, o et 73 tels que :

Chemin ‘ Emprunté par
T =e1 —ez—es5—er | {41,492, 43,44, G5, 96, 475 48, 99, 10 }
Ty = €3 — €2 — €5 {a5, 96,97, 93, 99, 10, Q11, Q125 €13, Q14, 15 }

T3 = €4 — €6 {(ho, q11, 412,413,914, 915, 416, 917, 918, 419, QQO}
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ol :
Chemin ‘ Tables de départ ‘ Tables intermédiaires ‘ Tables d’arrivée ‘
! {Assureur} { PoliceAssurance, Temps, Ventes} | { Géographie}
T2 {Client} {PoliceAssurance, Temps} { Ventes}
3 {Client} { Ventes} { Véhicules}

Supposons maintenant que la requéte courante soit :

SELECT  Crossjoin({[PoliceAssurance].[NbPolice/},

{[Ventes].[Quantité]}) ON ROWS,
Crossjoin({[Véhicules].[AllV].[Couleur]. Members},
{[Géographie].[AllG].[Région].Members}) ON COLUMNS

FROM  [VentesEtPoliceAssurance]
WHERE  ([Client].[AlIC].[Fonctionnaire],[Assureur|.[AlIA].[Vie]. [GMF]) ;

ot :

— lensemble des tables de départ est : {Client, Assureur}

— lensemble des tables d’arrivée est : { PoliceAssurance, Ventes, Véhicules, Géographie}
Nous considérons que la fonction d’utilité calcule le nombre de requétes communes aux ensembles
de requétes empruntant chaque chemin, une partie de la matrice d’utilité, concernant la session
courante, est :

u(s, Q) Qri,ms | Qmime | Qmy,mo,ms
Sc=q1 1 6 1

ot, par exzemple, l'utilité des requétes qr, x, correspond au nombre de requétes empruntant le chemin
m et w3, a savoir 1 : la requéte qio. L utilité mazimale est obtenue pour qr, ., car ces deux chemins
partagent un plus grand nombre de requétes communes.
Intuition : Il est plus fréquent de passer par la table Temps que par la table Client, il est donc
préférable de recommander Temps.
La requéte recommandée est telle que :

— Uensemble des tables de départ est : {Client, Assureur}

— lensemble des tables intermédiaires est : { Temps}

— lensemble des tables d’arrivée est : { PoliceAssurance, Ventes, Véhicules, Géographie}
Une requéte recommandée pourrait étre :

SELECT  Crossjoin(Crossjoin({[Police Assurance].[NbPolice[},
{[Ventes/].[Quantité]}),

{[Temps|.[AUT].[Années|. Members}) ON ROWS,
Crossjoin({[Véhicules|.[AllV].[Couleur|. Members},
{[Géographie].[AllG].[|Région]. Members}) ON COLUMNS

FROM  [VentesEtPoliceAssurance]
WHERE  ([Client].[AlIC].[Fonctionnaire],[Assureur|.[AlIA].[Vie]. [GMF]) ;

2.4.4 Synthése des approches existantes d’aide a ’exploration

Lors de notre étude bibliographique, nous avons pu examiner un certain nombre de travaux
traitant de la recommandation ou étant assimilables & des méthodes de recommandation dans le
domaine des bases de données (relationnelles ou multidimensionnelles). Méme si 'objectif est d’ai-
der & ’exploration de la base de données, les méthodes utilisées n’abordent pas le probléme de la
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méme maniére. Nous proposons donc une synthése des travaux concernant la recommandation dans
le domaine des bases de données (relationnelles et multidimensionnelles). Le tableau 2.7 donne une
vision synthétique des méthodes de recommandations utilisées dans le domaine des bases de données.

Nous pouvons dégager les points suivants :

— Préoccupation : Tous les travaux présentés ont pour préoccupation de guider 1'utilisateur lors
de son exploration de la base de données, mise a part [Sap99, Sap00] qui prétraite les données
afin de prévoir la prochaine requéte a des fins d’optimisation.

— Méthode : La majorité des travaux utilise une méthode de recommandation basée sur le
contenu, seuls [Sap99, Sap00|, [CEP09] et [YPS09] proposent des approches collaboratives
prenant ainsi en considération le fait qu’une base de données est exploitée par plusieurs déci-
deurs pouvant avoir des intéréts communs.

— Filtre : L’estimation des scores se fait équitablement via un modéle obtenu sur les données ou
via une heuristique, ne favorisant ainsi aucune des deux méthodes d’estimation.

— Guide : La majorité des travaux ordonne l’ensemble des recommandations obtenu pouvant
ainsi choisir quelle recommandation pourra étre proposée en premier & quel utilisateur.

— Application : Bien que la majorité des méthodes de recommandation proposées s’appliquent
sur les requétes, celles de [CCDT08| et [Sar99, Sar00, SS01| s’appliquent uniquement sur le
résultat de la requéte qui change pour chaque instance de la base de données.

— Séquencement : Seuls [CCD108] et [Sap99, Sap00] prennent en compte le séquencement de
requétes d’une session dans leur approche.

— Requétes recommandées : Bien qu’ils s’intéressent a4 des requétes sur des bases de données
multidimensionnelles, ni [JRTZ09|, ni [Sap99, Sap00], ni [Sar99, Sar00, SS01], ni [CCD™ 08|
ne traitent de requétes M DX.

Par conséquent, nous remarquons qu’il existe peu de méthodes de recommandation dans le cadre
des bases de données multidimensionnelles ([JRTZ09], [Sar99, Sar00, SS01] et [CEP09]). Parmi ces
méthodes, seul [JRTZ09] recommande véritablement des requétes mais ne fait pas d’exploration col-
laborative. Finalement, cette synthése nous a permis de cerner les manques d’un systéme collaboratif
de recommandation de requétes M DX dans le domaine des bases de données multidimensionnelles,
& savoir :

— Prendre en compte le séquencement de requétes lors de I’exploration du cube,

— Prendre en compte ce qu’ont fait les autres utilisateurs du systéme,

— Recommander des requétes M DX.
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2.5 Conclusion et perspectives

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté une vue d’ensemble des bases de données multi-
dimensionnelles, de la modélisation a ’analyse multidimensionnelle en passant par les langages de
manipulation de données, puis un apergu des outils existants de traitement de logs de requétes et
une vue d’ensemble des systémes de recommandations. Puis nous avons présenté un état de l'art
sur les méthodes d’aide a ’exploration dans le domaine des bases de données (relationnelles ou mul-
tidimensionnelles). Enfin, au cours de notre étude bibliographique, nous avons vu que les systémes
de recommandation n’ont pas beaucoup été implantés dans le domaine des bases de données.

Nos travaux se situent dans le domaine des bases de données multidimensionnelles ot nous pro-
posons de recommander des requétes & l'utilisateur afin de le guider dans son analyse de données.
Pour aborder ce probléme, nous nous sommes inspirés des systémes de recommandation, utilisés
dans le Web ou en Recherche d’Informations, pour 'exploration des données. Ainsi, plus particu-
ligrement dans le cadre de recommandations pour bases de données multidimensionnelles, afin de
guider l'utilisateur dans son exploration, nous proposons d’utiliser une méthode collaborative qui
recommande une ou plusieurs requétes, de préférence au format M DX et qui prend en compte le
séquencement des requétes lors de I’exploration.

En particulier, nous nous concentrons sur une approche basée sur le filtrage collaboratif : Si un
utilisateur A a un comportement semblable & 'utilisateur B (en terme de requétes lancées), alors
ils sont probablement intéressés par les mémes données. Par conséquent, les requétes de 'utilisateur
B peuvent servir de guide a l'utilisateur A.

Exemple 2.5.1 Considérons les deuz utilisateurs A et B interrogeant le méme cube de données et
supposons que le log de sessions de requétes correspondant a ['exploration de ce cube contienne la
séquence de requétes lancées par B : q1, puis qo puis q3 telles que :

- q1 : Quantité de véhicules vendus en France en 2007

- @2 : Quantité de véhicules vendus en Loir-et-Cher en 2007

- q3 : Quantité de véhicules vendus & Blois en 2007
Supposons que utilisateur A, quant & lui, commence a interroger le cube via la séquence de requétes
qu4 puis qs telles que :

— qq : Quantité de véhicules vendus en France toutes années confondues

- g5 : Quantité de véhicules vendus en Loir-et-Cher
Les utilisateurs A et B semblent intéressés par les mémes données. Par conséquent, les requétes de
lutilisateur B peuvent servir de guide & Dutilisateur A. Intuitivement, la requéte qs pourrait étre
proposée a lutilisateur A.

Notre approche est présentée dans le chapitre suivant, ol nous essayons de comparer deux
utilisateurs qui ont le méme comportement.
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Au cours du chapitre précédent, nous avons présenté les principaux travaux relatifs a la recom-
mandation de requétes dans la communauté des bases de données.

Dans ce chapitre, nous formulons notre probléme :

Comment aider utilisateur
avancer dans son analyse de données multidimensionnelles,
en lui proposant des requéles pertinentes ¢

Apreés la définition des distances utilisées pour comparer des sessions de requétes M DX dans la
Section 3.1, nous présentons dans la Section 3.2, le cadre générique de génération de recommanda-
tions afin d’apporter une solution & notre probléme sus-cité. Enfin, nous proposons des instanciations
du cadre générique dans la Section 3.3.

Notes aux lecteurs
Dans ce chapitre, le terme session sera utilisé pour décrire soit une session de requétes comme
définie Définition 2.1.7 soit tout autre type de session qui sera défini par la suite.

3.1 Distances

Dans le cadre de notre approche collaborative, nous allons utiliser des sessions de requétes M DX
déja lancées sur le cube de données et enregistrées dans un log de sessions de requétes que nous
allons vouloir comparer & la session de requétes M DX courante d’un utilisateur donné. Ainsi, nous
avons besoin de distances entre sessions. Nous avons vu précédemment qu'une session de requétes
M DX est une séquence de requétes M DX et qu'une requéte M DX est un ensemble de références.

Dans cette section, nous proposons deux distances entre références, puis une distance entre
requétes et enfin une distance entre sessions.

3.1.1 Distance entre références

Dans cette sous-section, nous proposons deux distances entre références : la distance de Hamming
et la distance basée sur le plus court chemin. Notre choix s’est d’abord porté vers une distance simple
d’utilisation : la distance de Hamming puis, afin de pallier certains manques, nous avons opté pour
une distance un peu plus complexe : la distance basée sur le plus court chemin.

3.1.1.1 Distance de Hamming entre références

La distance de Hamming [Ham50| permet de quantifier la différence entre deux séquences de
symboles de méme longueur. Or, nous avons défini une référence comme un n-uplet de membres
(Définition 2.1.5). La distance de Hamming est une distance au sens mathématique du terme (ayant
les propriétés de positivité, symétrie, séparation et d’inégalité triangulaire). A deux suites de sym-
boles de méme longueur, elle associe ’entier désignant le cardinal de 1’ensemble des symboles de
la premiére suite qui differe de la deuxiéme. Elle a pour qualité sa simplicité d’utilisation et de
compréhension.

Définition 3.1.1 (Distance de Hamming entre références)
Soit un cube C = (Dy,..Dn,F), a et b deuz références de ref(C) telles que a = (ai,...,an) et
b= (b1,...bn), la distance de Hamming dj, entre a et b est :
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dp(a,b) = dp({a1,...,an), (b1, ....,bn)) = Zfil compare(a;, b;)

ot compare(a;,b;) =0 si a; = b;, 1 sinon.

Exemple 3.1.1 Considérons le cube MesVentes = (NomMesures, V éhicules, Géographie, Temps,
Ventes) présenté Figure 2.3 et les deux références r1 = (Montant, Bleu, Tours, AUT) issue de g3
et ro = (Montant, AllV, Blois, 2008) issue de g (q3 et qs sont présentées Annexe A), la distance
de Hamming entre r1 et ro est :
dp(r1,r2) = dp({(Montant, Bleu, Tours, AUT), (Montant, AllV, Blois, 2008))

= Z?:l compare(rt, )

= compare(Montant, Montant) + compare(Bleu, AllV')

+compare(Tours, Blois) + compare(AlT, 2008)

=0+14+14+1=3

3.1.1.2 Plus court chemin

La distance de Hamming est simple d’utilisation et de compréhension, toutefois, elle ne permet
pas de prendre en compte une caractéristique OLAP importante, & savoir les hiérarchies. En effet,
les membres sont répartis dans chaque niveau de chaque hiérarchie de chaque dimension. Par consé-
quent, il s’agissait de trouver une méthode permettant de comparer des membres en prenant en
compte leur différence de niveau dans une hiérarchie. Une solution simple est de baser la distance
sur la longueur du plus court chemin entre deux membres de la hiérarchie.

Exemple 3.1.2 Soit la hiérarchie suivante :

Y
/%z
X

Nous avons dp((X),(Y)) =1 et dpy((Y),(Z)) = 1, or nous pouvons considérer que Y est plus proche
de Z que de X.

Concept issu de la théorie des graphes, le probléme du plus court chemin, adapté a notre pro-
blématique, consiste & trouver la longueur du chemin le plus court entre deux neceuds du graphe en
terme de nombre de nceuds. De nombreuses propositions de résolution de ce probléme ont été pré-
sentées, citons notamment les algorithmes de Dijkstra [Dij71], de Bellman-Ford [Bel47], A* [HNRG6S]
et de Floyd-Warshall [Flo62].

En OLAP, une hiérarchie est souvent vue comme un graphe, voire un arbre de membres. Par
conséquent, nous pouvons rechercher le plus court chemin entre deux membres d’une hiérarchie.

Définition 3.1.2 (Distance entre membres basée sur le plus court chemin)

Soit un cube C et l'une de ses dimensions D;, la distance dpempers entre deuzr membres myq,
mo € adom(D;) d’une méme hiérarchie est la longueur du plus court chemin entre my et mo et
se note : dyempers(mi,ma). Elle vérifie les propriétés de positivité, symétrie, séparation et inégalité
triangulaire selon [BH90].

Afin d’obtenir une distance entre références, nous proposons d’additionner les distances entre
membres dpempers, €€ quii nous permet également de garder les propriétés de distance mathématique.
Nous obtenons la définition suivante :
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Définition 3.1.3 (Distance entre références basée sur le plus court chemin)
Soit C un cube de dimension N et soit 11 = (ri,...,rV) et ro = (rd, .., rd) deus références telles

que ré- € adom(D;), pour i € [1,N] et j € [1,2], la distance entre références au sens du plus court

chemin est : dgp(r1,72) = Zf\il dmembers(ri, 7‘%)

Preuve 3.1.1 (Distance entre références basée sur le plus court chemin)
Par définition, Uaddition permet de conserver les propriétés de positivité, symétrie et séparation.
L’inégalité triangulaire, quant o elle, se démontre par récurrence sur le nombre n de dimensions :
- Démonstration pourn =1 :
dép@’la TZ) = dmembers (7”%, T%)
Comme dpempers VETifie la propriété, d’aprés la Définition 3.1.2, la propriété est vraie au rang
1.
— Supposons la propriété vraie au rang n :
d?p(rl, 7”2) < d?p(rb y) + d?p(ya T2)
- Démonstration au rangn + 1 :
d?g_l (rly T2) = d?p(rla 7"2) + dmembers (7‘?+17 TSJFI)
~ d?;rl(rly 7'2) < d?p(rlv y) + d?p<y7 TQ) + dmembers(r?+17 yn+1) + dmembers(yn+1v T;H_l)
or . d?;l(rljy) = d?p(rlvy) + dmembeTS(r?H’ yn—H)
et : d?gj_l (y,m2) = d?p(ya T2) + dmembers(yn+la TS—H)
Dot : dF(ry, o) < dif(ri,y) + dif (y, o).

Exemple 3.1.3 Reprenons les données de l'exemple précédent, a savoir le cube MesVentes =
(NomMesures, Véhicules, Géographie, Temps, Ventes) présenté Figure 2.3 et les deus références
r1 = (Montant, Bleu, Tours, AUT) et ro = (Montant, AllV, Blois, 2008) issues des requétes q3 et
gs de UAnneze A, la distance entre r1 et ro au sens du plus court chemin est :
dsp(r1,7m2) = dgp((Montant, Bleu, Tours, AUT), (Montant, AllV, Blois, 2008))

= Z?:l dmembers (7"217 T%)

= dmempers(Montant, Montant) + dpempers(Bleu, AlLV)

+dmembers(Tours, Blois) + dmempers (AT, 2008)

=04+14+4+1=6

Notons que les membres Tours et Blois appartiennent au niveau Ville de la hiérarchie de la

dimension Géographie. Le plus court chemin entre ces deux neuds consiste & remonter de deux arcs
Jusqu’au neud Région puisque Tours et Blois appartiennent a la méme région et de descendre de
deuz arcs, ce qut correspond & un chemin de taille 4.

Notation 3.1.1 La distance de Hamming dy, ou la distance basée sur le plus court chemin dg, sont
deux alternatives pour calculer la distance entre deux références. Par la suite, l'une comme autre
seront notées dreferences-

3.1.2 Distance entre requétes

Nous avons besoin d’un mécanisme pour comparer deux requétes. Il existe diverses méthodes
dont 'inclusion de requétes. Or, en ce qui nous concerne, cette approche n’est pas suffisante dans le
sens ou l'inclusion ne permet pas de calculer une distance au sens mathématique et qu’elle n’est pas
symétrique: Q C Q' ¢ Q' C Q. Ainsi, notre choix s’est tourné vers la classique distance de Hausdorff
[Haul4] pour comparer deux ensembles qui est basée sur une distance entre les éléments de ces
ensembles. Comme les requétes M DX sont modélisées comme des ensembles de références, comparer
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deux requétes M DX revient & comparer deux ensembles de références. De maniére informelle, la
distance de Hausdorfl considére que deux ensembles sont proches si chaque élément de 'un des
ensembles est proche des éléments de 'autre ensemble.

Définition 3.1.4 (Distance de Hausdor[f entre requétes)
Soit deuz requétes qi, g2, la distance de Hausdorff entre q et qo est :

dg (Q1, CI2) = maX{ maxey cqq min'rgqu dreferences (le T2>7
maXy, gy My eqy dreferences (Tla TQ) }

Par ailleurs, il est aussi possible de comparer deux requétes en se basant uniquement sur le
nombre de dimensions qui différent entre les deux. Ainsi, nous proposons une distance basée sur les
dimensions définie comme suit.

Définition 3.1.5 (Distance entre requétes basée sur les dimensions)
Soit deur requétes qi,qa, cette distance dg;,y, donne le nombre de dimensions ot q1 et g2 différent (si
q1=R{ x...xRL et g =R} x...x R2, D; est une dimension ot q1 et qo différent si R} # R?).

La distance de Hausdorff entre requétes dg(q1,g2) est combinée avec la distance entre requétes
basée sur les dimensions dg;,(q1,¢2) afin de prendre plus ou moins en compte soit la distance entre
références, soit les dimensions de la requéte. Ainsi, la distance entre requétes est définie comme une
fonction de ces deux distances :

Définition 3.1.6 (Distance entre requétes basée sur la combinaison des deuz distances)
Soit deuz requétes q1,qz, la distance entre q1 et qo est :

Qryeries(@1542) =¥ X daim(q1,q2) + (1 =) x du(q1,g2) oty € [0,1].

Exemple 3.1.4 Considérons les requétes q3 et qg décrites Annexe A telles que :
q3 = {r} = (Montant, Rouge, Tours, AUT),r3 = (Montant, Bleu, Tours, AlIT)} et
g6 = {r¢ = (Montant, AllV, Blois,2008)}

Leur distance est calculée comme suit :

d’qyuem‘es (Q3, QG) dreferences = dh ‘ drefe’r‘ences = dsp
= dp (g3, g6)
= max{max{min{dreferences (7’%7 7,(13)}’ min{dreferences(rga Té)}}7
max{min{dreferences (Té, T%)a dreferences (Téa T‘%)}}}
dguem-es(qg, ¢6) | = max{max{min{3}, min{3}}, | = max{max{min{6}, min{6}},
max{min{3,3}}} max{min{6,6}}}
= max{max{3, 3}, max{3}} = max{max{6,6}, max{6}}
= max{3, 3} = max{6,6}
d(]iueries (q37 qG) = ddzm (Q3> QG)
=3
= 0.5 X daim(q3,96) + 0.5 x dpr (g3, 96)
03 ies(d3,46) | =0.5x340.5x3 =05x3+05x6
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o

queries’ La valeur

La propriété suivante indique l'intervalle possible des valeurs de la distance d

37 3 A max
maximale de cette distance est notée dqum-es.

Propriété 3.1.1 Dans le cas 0% dreferences = dsp, 501t un cube N-dimensionnel C, la distance
gumes varie de 0 a dyyel,.c =7 X N+ (1 —7) x 2 x Zf\il h; ot h; est la hauteur de la hiérarchie
de la dimension 1.

Preuve 3.1.2 (Propriété 3.1.1)
Nous avons : dgueries(Qh Q2) < ¥ X ddim(le (]2) + (1 - 7) X dH(QLqZ)'
Or, par définition : dgim(q1,q2) < N
et, par définition : dig(qi,q2) < maz{dsp(r1,72)|r1 € q1,72 € @2}
N S
De plus, dsp(rla 7'2) < ZZ‘:1 mal‘{dmembers (’I“i, TZQ)}
el dmembers(r}, 75) est bornée par le plus long chemin dans le graphe associé a la dimension i. Si le
graphe est un arbre alors le plus long chemin est 2.h; ou h; est la hauteur de "arbre.
Par conséquent, dguemes(QMQQ) <X N+ (1—7)x2x Zfil hi.

Exemple 3.1.5 Considérons les requétes q1 et g sur le cube MesVentes telles que :
q = {(Montant,’ ZZZ',41000,' 01/01/2005)} et g2 = {(Quantité, AAA’,33000,' 31/12/2007")}, la

distance entre requétes d:]yueries dans le cas 0t dycferences = dsp et v = 0 est dguemes(ql, q2) = 22. Or,

pour le cube MesVentes, lorsque dreferences = dsp €ty =0, dyieries = 0¥ 4+(1-0)x2x Z?:l h; =
0+2x(1+4+2+4+4)=22.

max .
queries est donc une valeur attesgnable.

Propriété 3.1.2 Dans le cas ot dyeferences = dp, soit un cube N-dimensionnel C, la distance
d) varie de 0 ¢ N.

queries

Preuve 3.1.3 (Propriété 3.1.2)

Nous avons : dy,c,ics(q1,62) < v X daim(q1,62) + (1 =) % du(q1, g2)-
Or, par définition : dgim(q1,q2) < N

et, par définition : dg(q1,q2) < mazx{dp(ri,m2)|r1 € q1,72 € g2}

De plus, dp(r1,m2) < N

Par conséquent, dgueries(mv@) <N.

Exemple 3.1.6 Considérons de nouveau les requétes q1 et qo sur le cube MesVentes de ’Exemple
3.1.5, la distance entre requétes dgumes dans le cas 0U dyeferences = dp et v =0 est dguem’es(%a @) =
4. Or, pour le cube MesVentes, lorsque dreferences = dn et vy =0, der. . = 4.

queries
dmaz

queries €St donc une valeur atteignable.

3.1.3 Distance entre sessions

Nous avons besoin d’'un mécanisme pour comparer deux sessions. Diverses méthodes existent
mais notre choix s’est porté sur des techniques d’Approrimate String Matching qui comparent les
séquences de caractéres qui sont des mots ou des textes, or, nos séquences de requétes forment des
sessions.
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3.1.3.1 Distance de Levenshtein

Issue du domaine de I’Approximate String Matching ([Nav01] pour un apercu), la distance de

Levenshtein calcule la distance entre deux chaines de caractéres x et y qui est le nombre minimal
d’opérations nécessaires pour transformer x en y.
L’ Approzimate String Matching est donc le probléme qui consiste a trouver dans un texte ol un
mot donné apparait en permettant un nombre limité d’erreurs de concordance. Dans notre cas, les
sessions sont vues comme des séquences d’éléments de la méme maniére qu'un texte est vu comme
une séquence de caractéres.

La distance de Levenshtein (ou distance d’Edition) [Lev66] permet les suppressions, les insertions
et les substitutions de caractéres afin de transformer une chaine de caractéres x en y. Elle peut
étre utilisée dans notre contexte, comme d’autres distances classiques. Nous présentons donc notre
approche pour comparer deux sessions qui sont deux séquences de requétes M DX.

Exemple 3.1.7 Soit les sessions de requétes s. = (q1, g2, q3) et s2 = (q1,G3,q3,qa) présentées An-
nexe A. Si les opérations autorisées sur les sessions de requétes sont 'insertion, la suppression et
la substitution, alors, une séquence d’opérations qui transforme s. en s est . substituer qo par g5 et
insérer q4 o la fin. Si toutes les opérations ont le méme codt : 1 alors, cette séquence vaut 2. Une
autre séquence permettant de transformer s. en so est : supprimer toutes les requétes de s. et insérer
une & une les requétes ql,qg,q;g puis qq. Bien entendu, le coit de cette derniére séquence n’est pas
minimal.

Comme dans la distance d’édition, afin de comparer deux sessions de requétes s; et so, les
opérations autorisées sont :

— La substitution d’une requéte ¢; par une requéte gs. Nous proposons que le coiit de cette

opération soit la distance entre ¢; et ¢go comme définie Définition 3.1.6, & savoir dgumes (q1,q2)-

— L’insertion (resp. suppression) d'une requéte dans une séquence. Le cott de cette opération

est une constante v [NavO01].

Une raison intuitive pour fixer le cout d’insertion (ou de suppression) a une constante est la
suivante. Supposons que nous voulons calculer une distance entre la session (a) et la session (a, b)
dans un premier temps et entre la session (a) et la session (a,d’) dans un second temps. Si (a, b) et
{a,b') ont été enregistrées dans le log, cela signifie que b est aussi intéressant que V'. Il n’y a donc
pas de raison de distinguer ou favoriser 'ajout de b a ’ajout de b'. Dans les deux cas, les sessions
sont distantes de (a) uniquement par le fait qu’une requéte a été ajoutée.

Concernant la valeur de «, elle peut varier de 0 a dgueries- Des valeurs basses pour, par exemple,
Iinsertion, ne permettent pas de distinguer des sessions de requétes trop longues. D’autre part,
la valeur devrait étre assez haute car il devrait étre plus cher de supprimer puis d’insérer que de

substituer. L’ajustement de cette valeur est présenté dans les expérimentations décrites Chapitre 4.

Définition 3.1.7 (Distance entre sessions de requétes)
La distance entre deur sessions de requétes s et s' est le coit minimal de toutes les séquences
d’opérations transformant s en s'. Elle est notée dsessions-

La propriété suivante indique que dgessions €st une distance au sens mathématique.
Propriété 3.1.3 D’apreés [Lev66], dsessions est une distance dans le sens ot elle satisfait les pro-
priétés sutvantes : positivité, symétrie, séparation, inégalité triangulaire.

La propriété suivante indique l'intervalle possible des valeurs de la distance dgessions- La valeur

31 3 A max
maximale de cette distance est notée d7.2%. .
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Propriété 3.1.4 Soit un cube N-dimensionnel C et un log dont la session la plus courte contient
l1 requétes et la session la plus longue contient ly requétes (l1 < lz), la distance dsessions varie de 0
adper. o= queries X l)+a(la —11) ou queries €5t la valeur mazimale de la distance dgyeries €t
a est le codt d’insertion (ou de suppression) d’une requéte dans une session.

Preuve 3.1.4 (Propriété 3.1.4)
dsessions(S1, S2) calcule le coat minimal pour transformer sy en s, c’est-a-dire pour transformer une
séquence de longueur Iy en une séquence de longueur lo.
— Supposons Iy < ly, comme indiqué précédemment, la substitution codte moins cher que la com-
binaison de l'ajout et de la suppression. Ainsi, les I requétes de s1 seront, au pire, substituées
par les Iy premiéres requétes de sa, cela aura pour co@it : dgyel, o X b, dyey; o correspondant a
la valeur mazimale de la distance dgyeries utilisée pour calculer le cott de substitution. Il reste
ensuite & ajouter les lo — 1y requétes restantes dans sa, cela aura pour codt : aly —11), a étant
le cott d’ajout ou de suppression d’une requéte.
— Supposons lo < 11, les lo premiéres requétes de s1 seront, au pire, substituées par les lo requétes
de s2, cela aura pour cot : dyel; o X la. Il reste ensuite a supprimer les [y —ly requétes restantes

dans s1, cela aura pour codt : aly —l2).

Par conséquent, dsessions(s1,52) < ( queries X I)+ a(les — 11) avec Iy < .

Exemple 3.1.8 Considérons les sessions de requétes s. = {(q1,q2,q3), s1 = (q1,03,G3), s2 =
(q1,43,q3,q4) et s3 = {q1,43, G5, qe) présentées Annexe A. Supposons v =0 et a (le coit d’insertion

queries

ou de suppression) = =13 et dreferences = dsp-
— La séquence d’opérations qui a le codt minimal pour transformer s. en s1 est : substituer gs
par g5 puis substituer qz par q?%, Substituer qa par q3 cotite dguem—es(qQ, q3) = 2 et substituer g3
par q§ cotite dgumes<Q37q?2>) = 2. Ainsi, dsessions(Se, 51) = 4.
— La séquence d’opérations qui a le codt minimal pour transformer s, en so est : substituer g
par qg puis insérer q4 4 la fin. Son coit est : dsessions(Sc, S2) = 4 (pour substituer qo par q%)
+13 (pour insérer q1) = 17.
— La séquence d’opérations qui a le codt minimal pour transformer s. en s3 est : substituer qo par
q% puis substituer qs par qs puis insérer qg. Son cott est : dsessions(Sc, $3) = 2 (pour substituer
q2 par g3) +6 (pour substituer q3 par qs) +13 (pour insérer qg) = 21.
Par conséquent, la session de requétes s1 est plus proche de la session de requétes s. que So ou S3.

3.2 Le cadre générique de génération des recommandations

Notre problématique est : Comment aider 'utilisateur & avancer dans son exploration des don-
nées ?

Comme réponse, nous proposons d’exploiter ce que les autres utilisateurs ont fait durant leurs

précédentes navigations dans le cube, et d’utiliser ces informations comme base pour recommander
ce que pourrait étre la prochaine requéte. A cet effet, nous présentons un cadre générique pour
recommander des requétes M DX qui utilise & la fois le log du serveur, c’est-a-dire ’ensemble des
sessions de requétes déja posées pour naviguer dans le cube, et la séquence de requétes de la session
courante.
La raison sous-jacente & cette proposition de cadre générique est que les recommandations dé-
pendent beaucoup de l'utilisateur et des données sur lesquelles les recommandations sont calculées.
Par exemple, [AT05] indique le besoin de systémes de recommandations flexibles et adaptés a l'uti-
lisateur.
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Le cadre que nous proposons repose sur le processus suivant :
1. Prétraitement des logs

2. Filtre : Génération des recommandations candidates en cherchant d’abord les sessions qui
coincident le mieux avec la session courante puis en prédisant ce que pourrait étre la prochaine
requéte

3. Guide : Ordonnancement des recommandations candidates afin de présenter les requétes a
I'utilisateur par ordre d’intérét

Ce cadre est générique dans le sens ot il n’impose pas une méthode spécifique de prétraitement
des logs, de génération des recommandations candidates ou d’ordonnancement des candidats. Au
lieu de cela, ces actions sont laissées comme paramétres du cadre qui, de fait, peut étre instancié de
différentes maniéres afin de changer la méthode de calcul des recommandations.

Dans cette section, nous détaillons le cadre de recommandations de requétes M DX.

g, g _______ g

sessions precédentes

MO MO MDX

AN

Log de requétes

SESsion courante serveur QOLAP

\ ¥ (Section 3.2.1)

Prétraitement

L] {Section 3.2.2)
Genération
des recommandations candidates

]

4 (Section 3.2 3

Ordonnancement
des recommandations candidates

3

WD

Recommandations

FiGuRE 3.1 — Vue d’ensemble du cadre général

L’algorithme 1 global simplifié représente ce processus.

Chacune des étapes de ce processus est paramétrée avec une ou plusieurs fonctions. En changeant
ces paramétres, la maniére dont les recommandations sont calculées change (ce qui est illustré Section
3.3). Nous présentons donc chaque étape plus en détail dans cette section.

Remarque :

Comme définies Définition 2.4.1, nos recommandations sont obtenues & partir d’'une matrice
Sessions X Requétes, en mesurant 1'utilité d’une requéte pour une session donnée, et en retournant
la (les) requeéte(s) qui maximise(nt) cette utilité. La matrice Sessions X Requétes contient une
valeur, qui dépend de l'instanciation du cadre, pour les requétes déja présentes dans la session. En
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Algorithme 1 RecoOLAP(S., £, Prétraitement, g, Match, Rep, t, Ordonnancement, <, Défaut)

Entrées :

S. : La session courante,

% : Le log de sessions de requétes,

Prétraitement : Une fonction de prétraitement de &,

g : Une fonction de prétraitement de S,

Match : Une fonction de recherche de coincidence entre deux sessions,

Rep : Un représentant de session,

t : Un seuil (entier),

Ordonnancement : Une fonction d’ordonnancement de requétes,

< : Un ordre sur les requétes,

Défaut : Une fonction qui renvoie une recommandation par défaut.
Sorties : Un ensemble ordonné de recommandations

L — Prétraitement(%)
SetCandReq — GénérationRequétesCandidates(Se, L, g, Match, Rep, t)
Si SetCandReq # () Alors
retourne Ordonnancement(SetCandReq, <)
Sinon
retourne Defaut(L)
Fin Si

effet, si la requéte appartient & la session, alors la requéte est intéressante. De plus, si la requéte n’a
pas été lancée, il n’est pas possible de lui donner une ’'note’. Enfin, arbitrairement, nous prenons
pour cette valeur, une valeur maximale fonction de l'instanciation.

Exemple 3.2.1 La matrice Sessions X Requétes correspondant auz sessions s1, sa, Ss et s, du log
de sessions de requétes présenté Annexe A est :

u(s, q) q1 q2 q% a3 Q§ 44 qs d6
S1 max max max
S9 max max max max
S3 max max max max
Se max max max

3.2.1 Prétraitement des logs

Au vu du nombre d’utilisateurs et du nombre de sessions de requétes possibles, le log peut étre
trés volumineux. En outre, les divers utilisateurs peuvent avoir différents intéréts, et, vu la taille du
cube, leurs requétes peuvent naviguer dans des parties trés différentes du cube. Le log de sessions
de requétes a donc besoin d’étre prétraité pour pallier les problémes engendrés par les différences
d’intéréts des utilisateurs (Figure 3.1 : Prétraitement).

A partir du log de sessions de requétes, la fonction de prétraitement Prétraitement : £ —
Prétraitement(£) permet d’obtenir un log prétraité contenant toujours un ensemble de sessions.
Notons que la fonction de prétraitement peut étre I'identité, auquel cas, le log prétraité est le log
initial de requétes.

Un exemple de prétraitement est présenté Section 3.3.1.
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3.2.2 Génération des recommandations candidates

A partir du log prétraité et de la session de requétes courante, un ensemble de recommandations
candidates est calculé grace a I’Algorithme 2. Le principe de cet algorithme est le suivant. En plus
des sessions du log prétraité et de la session de requétes courante, 'algorithme utilise deux fonctions,
Match et Rep. Match est utilisée pour trouver un ensemble de sessions qui coincide avec une session
donnée. Rep est utilisée pour obtenir le représentant d’une session donnée, c’est-a-dire une requéte
(Figure 3.1 : Prédiction / Génération). L’idée sous-jacente est de trouver parmi les sessions du log,
celles qui ressemblent le plus possible a la session courante de ’utilisateur et de recommander 'une
des requétes de ces sessions & 'utilisateur.

L’algorithme utilise ces fonctions de la maniére suivante. Premiérement, la session de requétes
courante est prétraitée avec la fonction de prétraitement g : S., L — g(S., L) pour que les sessions du
log prétraité L et la session courante S, aient le méme format (Ligne 2). Puis, Match est utilisée pour
chercher parmi l'ensemble des sessions celles qui coincident avec la session courante (Ligne 3). Cette
fonction renvoie un ensemble de sessions candidates (CandSessions) qui coincident avec la session
courante. Enfin, pour chaque session candidate, Rep est utilisée pour obtenir le représentant de la
session candidate (Ligne 6-8). Cet ensemble de requétes (CandReq) est retourné comme réponse
(Ligne 10). Notons que dans certains cas, cet ensemble peut étre vide.

Des exemples de fonctions Match et Rep sont présentées Section 3.3.2.

Algorithme 2 GénérationRequétesCandidates(S., £, g, Match, Rep, t)

Entrées :
S : La session de requétes courante
L : Le log de sessions de requétes prétraité obtenu a l’étape précédente
g : Une fonction de prétraitement de la session courante
Match : Une fonction générant des sessions candidates
Rep : Une fonction renvoyant un représentant de session
t : Un seuil (entier)
Sorties : Un ensemble de requétes candidates

. « L’ensemble des sessions contenu dans £
PS — g(S., L)
CandSessions < Match(PS,.7t)
CandReq «— 0
Si CandSessions # () Alors
Pour chaque s € CandSessions Faire
CandReq — CandReq U Rep(s)
Fin Pour
Fin Si
retourne CandReq

O O© 00~ Uk WN

—_

3.2.3 Ordonnancement des recommandations candidates

Dans 'étape précédente, un ensemble de requétes candidates a la recommandation est calculé.
L’objectif de cette étape suivante est d’ordonner les requétes, étant donné un critére de satisfaction,
ou relation d’ordre, exprimé par l'utilisateur (Figure 3.1 : Ordonnancement). A cet effet, un ordon-
nancement de requétes est nécessaire, qui ordonne les recommandations candidates. Ainsi, & partir
de ’ensemble de requétes candidates CandReq et d’une relation d’ordre <, la fonction d’ordon-
nancement Ordonnancement : CandReq,<— Ordonnancement(CandReq, <) permet d’obtenir
I’ensemble ordonné des recommandations.
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Des exemples de relations d’ordre sont présentées Section 3.3.3.

3.2.4 Recommandations par défaut

Comme remarqué précédemment, 'ensemble de recommandations candidates peut étre vide.
Dans ce cas, il pourra étre utile de proposer a 'utilisateur une recommandation par défaut. Ainsi,
a partir du log de sessions de requétes prétraité, la fonction Défaut : L — Défaut(L) permet
d’obtenir une telle recommandation. Diverses recommandations par défaut peuvent étre proposées
a l'utilisateur.

Des exemples sont présentés Section 3.3.4.

3.3 Instanciations

Dans cette section, nous proposons différentes instanciations possibles de chacune des trois
étapes de notre cadre générique de génération de recommandations afin d’illustrer ’applicabilité de
nos algorithmes génériques. Les sessions de requétes, sur le cube MesVentes présenté Figure 2.3,
utilisées dans les exemples de cette section sont annexées Annexe A.

3.3.1 Prétraitement

Nous présentons un paramétre possible de ’étape de prétraitement des logs : le partitionnement.

Définition 3.3.1 (Classe de requétes)
Soit un cube C, une classe de requétes est un ensemble QQ C query(C).

Définition 3.3.2 (Partitionnement d’ensembles de requétes)

Soit un cube C' et une distance entre requétes, un partitionnement d’ensembles de requétes est une
fonction p de 294€™V(C) yers 927D elle que, pour tout Q C query(C), p calcule une partition de
Q sous la forme d’un ensemble P de classes de requétes.

En effet, au vu des différences d’intéréts des utilisateurs, le log peut étre épars. Par conséquent,
nous proposons le partitionnement du log de sessions de requétes afin de grouper des requétes
similaires et ainsi pallier le probléme de faible densité des logs. Pour cela, cette étape nécessite un
partitionnement d’ensembles de requétes. Ce partitionnement utilise une distance entre requétes
pour déterminer les partitions. Il renvoie un ensemble d’ensembles de requétes que nous appelons
un ensemble de classes de requétes par la suite ou chaque requéte appartient & une seule classe.

Lorsque le log est partitionné en un ensemble de classes de requétes, nous pouvons calculer
I’ensemble des sessions généralisées. Le principe est le suivant : Pour chaque session de requétes du
log, remplacer, dans la session, chaque requéte par la classe a laquelle elle appartient. Partitionner
I’ensemble des requétes peut étre fait en utilisant un algorithme de clustering simple comme les
K-médoides proposé par [KR87|.

Ainsi, nous disposons de classes de requétes et nous avons besoin d’une fonction permettant de
classer une requéte dans une des classes.

Définition 3.3.3 (Classifieur de requétes)

Soit un cube C, un classifieur de requéte cl est une fonction de query(C') x 921D g gauery(C)
telle que, si q € query(C) est une requéte et P C 20uery(C) yn ensemble de classes, alors cl(q,P) € P.
Nous considérons que cl(q, P) est la classe de q.
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Dans ce cas, le classifieur de requéte associe la requéte & la classe pour laquelle le représentant
de classe est le plus proche de cette requéte, au sens de la distance entre requétes utilisée. Cette
étape nous permet d’obtenir des sessions généralisées.

Définition 3.3.4 (Session généralisée)

Soit un cube C, un ensemble de classes de requétes P, un classifieur de requéte cl et s = (q1,...,qp)
une session de requétes sur C, la session généralisée gs de s est la séquence (c1,...,¢p) 0U ¢; =
cl(qi, P) est la classe de q; pour tout i € [1,p].

Nous notons gs[i] la 1™ classe de la session généralisée gs.

Exemple 3.3.1 Soit le log L présenté Annexe A contenant les trois sessions de requétes s1, So, 3,
et soit Uappel 4 la fonction de prétraitement Prétraitement = k-medoides : Prétraitement(L),
nous obtenons la partition P constituée des cing classes de requétes suivantes :

- = {fh};
- e = {g3},
- 3 ={q3,43},
- ca = {q},
- c5 = {q5,96}

Nous remplagcons ensuite une requéte dans une session par la classe a laquelle elle appartient. Nous
obtenons ainsi les sessions généralisées g1 de s1, go de so et g3 de s3 :

- g1 = <61,62,C3>;

- g2 = (c1,¢3,¢3,¢4),

- g3 = (c1,¢2,¢5,C5)

Ces trois sessions généralisées constituent le log prétraité L.

3.3.2 Génération

A partir des sessions du log prétraité et de la session de requétes courante, nous voulons obtenir
un ensemble de recommandations candidates calculé grice a I’Algorithme 2 donné Section 3.2.2 qui
utilise les fonctions, Match et Rep.

3.3.2.1 Match

La fonction Match utilisée dans 'algorithme de génération des requétes candidates (Algorithme
2) permet de trouver un ensemble de sessions qui coincident avec une session donnée (Figure 3.1 :
Génération). Les exemples de fonction Match que nous considérons ici sont inspirés du domaine de
I’Approximate String Matching [Nav01].

Matchq

Le probléme consistant a trouver dans un ensemble de sessions, ol apparait la session courante,
ou une légére modification de celle-ci, peut étre traduit par un probléme d’Approximate String
Matching, pour lequel des algorithmes classiques peuvent étre utilisés. Plus précisément, ces algo-
rithmes prennent en entrée un texte ¢, une chaine de caractéres Ch, un ensemble d’opérations Op
avec le cotit de chaque opération cost et un seuil th et retournent un ensemble de paires (p,c) ou
p est la position et ¢ est un coiit. Le résultat indique les positions dans le texte ou la chaine de
caractéres coincide, & th erreurs maximum prés, avec le texte et, pour chaque position, le cotit ¢ de
transformations au sens des opérations de Op nécessaires pour transformer la chaine de caractéres
et obtenir la coincidence.
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Par exemple, si approzimateStringMatching(t, Ch,{Op},{cost},th) est une telle fonction, alors
approximateStringM atching(” hello word” ,” world” , {removeOneLetterToCh},{1},1) retournera
(7,1) car supprimer une lettre de "world” consiste en une opération de cotit 1 et entrainera la dé-
tection d’une coincidence & la position 7 dans ”hello word”. Dans notre contexte, le texte est une
des sessions du log .Z, la chaine de caractéres est la session courante s., ’ensemble d’opérations est
I’ensemble des opérations autorisées pour transformer une session en une autre.

Exemple 3.3.2 (Recherche de sous-séquences)
Dans le cas de la recherche de sous-séquences, la méthode d’Approximate String Matching utilisée
se limite a supprimer le premier élément de la séquence recherchée si une correspondance ezacte
n’existe pas, et ainsi de suite jusqu’a ce que la séquence recherchée ne contienne plus d’élément. De
sorte que 'ensemble des opérations peut étre réduit o une seule opération : la suppression du premier
élément de la chaine de caractéres recherchée : {Op} = {removeFirstElementToCh}. L’objectif
étant de voir si en enlevant des caractéres & la chaine recherchée, celle-ci est une sous-séquence du
texte dans lequel elle est recherchée.

Afin d’illustrer cette démarche, considérons les sessions de requétes s. = (qi1,q2,q3) et sa =
(q1,43,q3,q4) présentées Annexe A.
L’appel de la fonction approximateStringMatching(sa, S¢, {removeFirst ElementToSc}, {1}, 3) ren-
voie la paire (3,2). Ce qui signifie que la session de requétes sy coincide avec la session de requétes
Se @ la position 3 de s2 et que le coit de la transformation vaut 2, & savoir supprimer q1 puis q de
Sc. Ainsi, s. privée de ses deux premiers éléments est une sous-séquence de So.

La Fonction 3, basée sur I’Approximate String Matching, itére jusqu’a trouver au moins une
concordance ou que le coiit de transformation de la session courante n’excéde pas le seuil (Ligne
3). A chaque itération, I’ensemble de sessions est scanné (Ligne 4) et la fonction approzimateString-
Matching est utilisée pour déterminer si appliquer des opérations de Op pour un colt cost sur la
session courante permet d’obtenir des concordances (Ligne 5). Si cela est possible, alors le résultat
de Talgorithme sera I’ensemble de paires (CandSession,i) ou CandSession est la session ou la
concordance est trouvée et 7 est la position de la concordance (Ligne 8). Sinon, cost est incrémenté
(Ligne 10).

Matchs

La Fonction 4, quant & elle, calcule la distance dsessions €ntre la session courante et chaque session
du log prétraité jusqu’a un seuil ¢ en ne gardant que les sessions candidates qui obtiennent une
distance minimale (Lignes 3 - 12). Puis la fonction retourne ’ensemble des sessions candidates (qui
peut étre vide) (Ligne 13).

3.3.2.2 Rep

La fonction Match renvoie un ensemble de sessions candidates a la recommandation mais nous
voulons recommander des requétes a l'utilisateur pour ’aider & avancer dans son analyse. Nous
avons donc besoin d’'un mécanisme pour passer d’une session candidate & une requéte candidate.
Ainsi, la fonction Rep, utilisée dans 1’algorithme de génération des requétes candidates (Algorithme
2) permet d’obtenir le représentant d'une session donnée (Figure 3.1 : Génération) qui est la requéte
qui représente le mieux la session donnée au sens d’'un des critéres que nous présentons ci-apres.



3.3. INSTANCIATIONS 65

Fonction 3 Match, (PS, ., t)

Entrées :

PS : La session courante prétraitée,

. : L’ensemble des sessions du log prétraité,

t : Un seuil (entier).
Utilise :

Op : Un ensemble d’opérations autorisées sur une session pour la fonction approxzimateStringM atching.
Sorties : Un ensemble de paires (CandSession,i) ot CandSession est la session candidate et ¢ est un entier

1: cost — 0
2: Cand « 0
3: Tant que Cand = () et cost < ¢ Faire

4: Pour chaque CandSession € .7 Faire

5: S=approximateStringMatching(CandSession, PS, Op, cost)
6: Fin Pour

7: Si S # 0 Alors

8: Cand — {(CandSession,)|(i, cost) € S}

9: Sinon
10: cost < cost + 1
11: Fin Si

12: Fin Tant que
13: retourne Cand

Remarque

— Dans le cas des sessions généralisées, il s’agit de sessions de classes de requétes. Rep est donc
vu comme une fonction associant une requéte & un ensemble de requétes quelle que soit sa
structuration.

— Rep peut prendre en paramétres soit une session, soit une session et un indice.

3.3.2.2.1 Successeur

La fonction Match; renvoie un ensemble de paires (s, ) ol s est la session candidate et i est la
position dans la session ol la coincidence a été trouvée. Une fonction Rep simple consiste & renvoyer,
pour chaque paire, le successeur de s[i], & savoir s[i + 1].

Définition 3.3.5 (Successeur)
Soit une session s et un indice i, le successeur du i®™¢ élément de s est défini par : Rep
sli +1].

Succ(s7 Z) —

3.3.2.2.2 Dernier

Par analogie avec la recherche sur le Web, ou il a été montré que ce qui est vu & la fin d’une
session peut étre utilisé pour améliorer les recherches a venir [WBCO07|, un autre représentant de
session peut étre le dernier élément de la session. En effet, également dans notre cas, considérer que,
si la session se termine, cela indique que I'utilisateur a trouvé quelque chose d’intéressant, a un sens.
Nous adoptons ce point de vue et définissons le représentant d’une session : "dernier" comme étant
le dernier élément d’une session candidate.

Définition 3.3.6 (Dernier)
Soit une session s, le dernier élément de s est défini par : Rep™®t(s) = s[|s|] ou |s| est la longueur
de la session s.
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Fonction 4 Matchy (PS, .7, t)

Entrées :
PS : La session courante prétraitée,
. : L’ensemble des sessions du log prétraité,
t : Un seuil (entier).

Sorties : L’ensemble des sessions candidates

1: SetCandS «— 0

2: MIN « oo

3: Pour chaque Cand$ € . Faire

4: dCan(iS:dsessions (CandS, PS)

5: Si (doands < ) &&(dcanas = MIN) Alors
6: SetCandS «— SetCandS U CandS

7: Fin Si

8: Si (doands < ) &&(dcanas < MIN) Alors
9: MIN «— dcands
10: SetCandS +— CandS
11: Fin Si
12: Fin Pour
13: retourne SetCandS

3.3.2.2.3 Union ou Intersection

L’union de deux requétes q1 et g2 : 1 Ugs consiste a faire 'union, par dimension 4, des références
de chaque requéte RY" et R afin d’obtenir 'ensemble des références de chaque dimension R; =
R?l UR?Q, puis de faire le produit cartésien de I’ensemble des références de chaque dimension : x fi 1 Ri.
Plus formellement, soit C' un cube N-dimensionnel, g1, g2 € query(C), g1 U g = x| R U RP.

Définition 3.3.7 (Union)

Union (S)

Soit une session s, Uunion des éléments de s est défini par : Rep = Jquery(s) ou

query(s) est l'ensemble des requétes de la session s.

3.3.2.2.4 Meédoide

Le représentant peut aussi étre la requéte la plus représentative de la session au sens du médoide
de la session. Le médoide d’un ensemble de requétes appartient obligatoirement & cet ensemble de
requétes et correspond a la requéte qui minimise les distances entre elle et les autres requétes de
I’ensemble.

Définition 3.3.8 (Médoide)
Soit une session s, le médoide des éléments de s est défini par : Rep
ot, medoide(query(s)) renvoie le médoide des requétes de la session s.

Médo'z’de(s) = medoide(query(s))

3.3.3 Ordonnancement

L’étape précédente nous fournit donc un ensemble de requétes candidates & la recommandation.
Encore une fois, il existe différentes méthodes d’ordonnancement des recommandations candidates,
de la plus simple & la plus sophistiquée.

La fonction d’ordonnancement, Ordonnancement : CandReq, <queries
— Ordonnancement(CandReq, Squmes), consiste donc & trier les requétes candidates CandReq
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selon un ordre entre requétes <gyeries donné.

Citons par exemple :

— Ordonner les recommandations candidates en fonction de leur proximité avec la requéte qui
représente la session courante (Proximité),

— Ordonner les recommandations candidates en fonction de leur nombre d’occurrences dans
I’ensemble des candidats,

— Ordonner les recommandations candidates en fonction du nombre de références qui n’ont pas
encore été vues par 'utilisateur dans la session courante,

— Ordonner les recommandations candidates en fonction du profil de l'utilisateur (Personnali-
sation).

Deux d’entre elles sont présentées dans les sous-sections suivantes : Proximité et Personnalisation.

3.3.3.1 Proximité

Cette méthode permet d’ordonner les recommandations candidates en fonction de leur proximité
avec le représentant de la session courante, c’est-a-dire la requéte qui représente la session courante
(successeur, dernier, médoide du successeur, ...). Cette proximité est entendue au sens de la distance
entre requétes d,, .., définie Definition 3.1.6.

Ainsi, soient deux requétes candidates a la recommandation q1, g2 et soit g. = Rep(s.) le re-
présentant de la session courante, si d (ge,ql) < d). (gc, q2) alors l'ensemble ordonné des

queries queries
recommandations selon l'ordre <;_ sera {qi, g2}, sinon ce sera {q2,q1}.

3.3.3.2 Personnalisation

I’ensemble de requétes candidates & la recommandation obtenues lors de ’étape de génération
pour une session courante donnée, sera le méme quel que soit 'utilisateur. Mais, nous souhaitons
donner une allure plus personnelle & ces recommandations. Il va s’agir de ranger les requétes can-
didates en fonction des préférences de l'utilisateur (c¢’est-a-dire en fonction de leur adéquation au
profil utilisateur). Cette étape de personnalisation va permettre de proposer un ordre de requétes
candidates différent selon l'utilisateur.

Voici la définition du profil utilisateur selon [BGMMO6] :

Définition 3.3.9 (Profil utilisateur)
Soit un cube C = (Dy,..., DN, F), un profil utilisateur T' sur C' est un n-uplet (<q,{<1,...,<n})
ou :
— <q est un ordre total sur les dimensions de C'. Sotent deuz dimensions D; et D;, D; est moins
importante que Dj, si D; <q Dj.
— Pour chaque i € [1, N], <; est un ordre total sur les membres de la dimension D;. Soient deux
membres m et m', m est moins intéressant que m', st m <; m/'.

Toujours d’aprés [BGMMO06], le role du profil utilisateur est donc de fournir un ordre sur les
références :

Définition 3.3.10 (Ordre sur les références)
Soit un profil utilisateur T sur un cube C, soient r et r' deux références sur C, nous notons A(r,r")
lensemble des dimensions ot r et v’ different, c’est-a-dire A(r,r") = {D; € C|r(D;) # r'(D;)}. r
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est moins intéressante que ', noté v <p r', si VD; € max<,(A(r,7")), r(D;) <i r'(D;).
Notons que lordre <p défini sur les références est un ordre lexicographique total.

Enfin, dans nos travaux, les requétes M DX sont comparées selon leur ensemble de références.
Ainsi, toujours inspirés par les travaux de [BGMMO06]|, nous proposons un algorithme qui permet
de comparer des requétes par rapport au profil utilisateur.

Définition 3.3.11 (Ordre sur les requétes)
Soit <r lordre total sur les références, comme défini Définition 3.3.10, et soit q et ¢ deur requétes,
g est moins intéressante que ¢', noté ¢ =<r ¢, si :

(Vr € ref(q))(3r" € ref(d)(r <r ')

ot ref(q) (respectivement ref(q')) représente l'ensemble des références de la requéte q (respective-
ment ¢ ).

Une solution possible pour réaliser un tel ordonnancement est décrite par I’Algorithme 5 ou1, pour
chaque couple de requétes ¢, ¢’ de I'ensemble CandReq des requétes candidates a la recommandation,
si la référence préférée de ¢ est rangée avant la référence préférée de ¢/ alors ¢ est placée avant
¢’ dans Pensemble ordonné Reco sinon ¢ est placée avant g. Finalement, ’ensemble Reco des
requétes candidates ordonnées en fonction de ’ordre sur les références <r, c’est-a-dire ’ensemble
des recommandations, est recommandé & l'utilisateur.

Algorithme 5 Perso(CandReq,<r)

Entrées :
CandReq : L’ensemble de requétes candidates,
<r : Un ordre sur les références.

Sorties : Un ensemble ordonné de recommandations

1: Reco < 0

2: Pour chaque q,¢ € CandReq Faire

3:  Simaz<,(ref(q)) <r maz<.(ref(q’)) Alors
4: Reco + RecoU{(q,q)}

5

Sinon

Reco «— RecoU {(q',q)}
6: Fin Si
7: Fin Pour

8: retourne Reco

Preuve 3.3.1 (Algorithme 5)

— Montrons que si ¢ <r ¢’ alors mazx<.{r € q} <r max<.{r' € ¢'}.
Soit MAX, = max<. {r € q}, la référence de q telle que Vr € ¢, MAX, >1 .
Comme q <r ¢, par définition, Iry € ¢'|ry >r MAX,.
Soit MAX,y = max< {r'" € ¢'}, par définition, MAXy > ry.
Nous avons donc : MAXy <r r, <r MAX.

— Montrons que si max<.{r € q} <r mazx< {r" € ¢'} alors ¢ <r ¢
Soit MAX, = mazx<.{r € q}, la référence de q telle que Vr € q, MAX, >r .
Soit MAXy = max< . {r" € ¢'}, la référence de ¢’ telle que V' € ¢, MAXy >p 1.
Comme MAX, <r MAXy, par définition, Iry € ¢'|ry >r MAX,.
Puisque MAXy <r MAXy,Vr € q, r<r MAX,.
Nous avons donc : Vr € q, Ir’ € ¢, tel que q <r ¢'.
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3.3.4 Recommandation par défaut

Comme indiqué Section 3.2.4, 'ensemble de recommandations candidates peut étre vide. Dans
ce cas, nous proposons une recommandation par défaut & I'utilisateur.

Notre ensemble de sessions contenues dans le log peut étre vu comme un graphe ot chaque
neeud est une requéte ou une classe de requétes, et les arcs sont les enchainements de requétes ou
de classes. Ainsi, l'idée de Kleinberg, dans [Kle99a, Kle99b|, qui considére le Web comme un graphe
ol les noeuds sont les pages web et les arcs sont les liens entre les pages, est applicable. En voulant
montrer que le contenu des pages n’est pas le seul fournisseur d’information mais que la structure
du graphe fournit aussi des informations utiles, il a introduit une procédure pour identifier les pages
web qui sont de bons hubs (au sens, en francais, de plate-forme de correspondance) ou de bonnes
autorités, en réponse i un requéte donnée ot :

— Autorités sont les pages possédant un grand degré entrant, c¢’est-a-dire qu’elles sont pointées

par un grand nombre de liens hypertexte,

— Hubs sont les pages qui ont des liens vers de multiples autorités pertinentes.

Ainsi, selon Kleinberg, un bon hub est une page qui référence de nombreuses pages qui sont
des autorités. Une bonne autorité est une page qui contient des informations pertinentes pour
Putilisateur (Figure 3.2).

® ¢

O

Hubs

FIGURE 3.2 — Hubs et Autorités [Kle99al

Exemple 3.3.3 L’ezemple suivant est souvent mentionné : Si nous considérons la requéte "construc-
teurs automobiles”, les pages d’accueil des sites de Peugeot, Ford, Toyota el autres constructeurs
automobiles seront considérées comme de bonnes autorités tandis que les pages web qui listeront ces
pages d’accueil seront de bons hubs.

Dans notre contexte, un log étant vu comme un graphe, une autorité est un nceud du graphe
pointé par de nombreux autres nceuds et un hub est un nceud qui pointe vers le maximum d’autorités.

Exemple 3.3.4 Le log de sessions de requétes présenté Annere A peut étre décrit par un graphe
ot les requétes constitutives des sessions s1, So et s3 sont les neuds et les liens de séquencement
entre les requétes sont les arcs. Nous obtenons le graphe de la Figure 3.3 ou q et q% sont des hubs
possibles car ils ont un mazimum d’arcs sortants, q% est une autorité possible car elle a un mazimum
d’arcs entrants.
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O a,

FIGURE 3.3 — Hubs et Autorités dans un log de sessions de requétes

En se basant sur [Kle99al, nous proposons comme recommandation par défaut, le nceud du
graphe faisant autorité (respectivement, le hub), c’est-a-dire, celui qui a le nombre le plus élevé de
successeurs (respectivement, prédécesseurs).

Exemple 3.3.5 Considérons le log de sessions de requétes présenté Annexe A décrit par le graphe
de la Figure 3.3 et supposons que la session courante soit telle qu’il soit impossible de proposer
une recommandation. St la recommandation par défaut choisie est "Autorité” alors q§ sera proposée
comme recommandation par défaut & la suite de la sesston courante.

3.3.5 Exemples de combinaisons

Les sections précédentes nous ont permis d’entrevoir une liste non exhaustive des instancia-
tions possibles de notre cadre générique de génération de recommandations. Dans cette section,
nous présentons quatre combinaisons possibles (Cluster H, ClusterSP, EdH et EdSP) des diffé-
rents parameétres de chacune des trois étapes du processus afin de proposer des recommandations &
I'utilisateur.

Nous motivons notre choix de ces quatre combinaisons en indiquant qu’en se basant unique-
ment sur la liste non exhaustive des instanciations possibles, il existe plus de 80! combinaisons
possibles. Notre choix s’est donc porté sur des combinaisons qui nous paraissaient intéressantes et
qui permettaient de comparer les deux distances entre références (dj, et dgp).

1. Nous avons deux fonctions de prétraitement (k-médoides et identité), deux fonctions Match (Matchi et
Matchs), cing fonctions Rep (successeur, dernier, union, intersection, médoide) et quatre fonctions d’ordonnance-
ment (basée sur la proximité, la fréquence, les références et la personnalisation), soit : 2 X 2 x 5 x 4 = 80 combinaisons
possibles.
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3.3.5.1 ClusterH

Cette combinaison a été présentée dans [GMNOS8|. La distance entre références utilisée est la

distance de Hamming dy, et la distance entre requétes est dgueries'

1. Un prétraitement du log de sessions de requétes est effectué grace a 'algorithme de cluste-
ring des K-médoides, ce qui nous permet d’obtenir des classes de requétes puis des sessions
généralisées.

2. Puis la génération des recommandations se fait grace & une fonction Match; recherchant les
sous-séquences de la session généralisée courante qui coincident avec les sessions généralisées
du log et & la fonction Rep™édoide( RepSuce) qui nous renvoie le médoide de la classe succédant
a la classe dont la position est renvoyée par Matchi. Nous obtenons ainsi un ensemble de
requétes candidates.

3. Enfin, ces requétes sont ordonnées en fonction de leur proximité avec la derniére requéte de
la session courante.

Notons que la recommandation par défaut est le médoide de la classe hub.

La matrice d’utilité Sessions x Requétes assigne aux requétes présentes dans la session, la valeur
maximale max telle que max = [sc| + dye7;c 0t |sc| est la longueur de la session courante s. et
queries €st la valeur maximale (démontrée Preuve 3.1.3) que peut atteindre la distance entre requétes
dqueries- Cette valeur maximale prend en compte le fait que la fonction approximateStringM atching,
utilisée dans Matchy, aura pour colit maximum le nombre d’élément de la session courante. Elle
prend aussi en compte le fait que 'ordonnancement est fait en fonction de la distance entre requétes
dqueries- La fonction d’utilité u(s, ¢) calcule la différence entre la valeur maximale max et le cott de
'matching’, cost, entre la session a laquelle appartient ¢, s’ et la session s, additionné a la distance
dqueries entre le représentant de s, Rep(s), et g, si ¢ est le représentant de s'.
maz — (cost(s, s") + dgueries(Rep(s), q)) si ¢ = Rep(s)

Formellement, u(s,q) = { 0 sinon

Exemple 3.3.6 Nous illustrons cetie combinaison par un exemple sur les données présentées An-
nexe A.
Génération des recommandations :

1. En appliquant la fonction de prétraitement : Prétraitement(L) o Prétraitement est [’algo-

rithme des K-médoides, sur les sesstons de requétes si, So,S3 contenues dans le log L, nous
obtenons les quatre classes c1,ca,c3,cq telles que c; = {q1},c2 = {q%,q;z,,qg},c?, ={qu},cq =
{45, 46}-
Nous remplacons chaque requéte des sessions par la classe a laguelle elle appartient et nous ob-
tenons les trois sessions généralisées g1, ga, gs telles que g1 = (c1,c2,¢2), 92 = (c1,¢2,C2,¢3), 93 =
(c1,c9,c4,cq4) 0 g1 est la session généralisée de s1, ga celle de sy et g3 celle de s3. Ces trois
sessions généralisées forme l'ensemble . du log prétraité L.

2. Nous passons ensuite 4 Uétape de génération des requétes candidates. Nous utilisons ’algo-
rithme GénérationRequétesCandidates(s., £,k-medoides, Matchy, Rep™¢0de( RepStiee), o).
Par conséquent, nous commengons par généraliser la session de requétes courante. Le clas-
sifieur de requétes nous indiquant que qo € ca, nous obtenons la session généralisée PS =
(c1,c,c2) de se.

La fonction Matchy(PS,.%,00) recherchant les sous-séquences nous renvoie les trois paires
sutvantes : (g1, 3), (g2, 3), (g3,2) en tant que candidates.
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Puis la fonction Rep recherchant le médoide des successeurs nous renvoie le médoide de
92[3] = c3 correspondant a la requéle g4 et le médoide de g3[3] = c4 correspondant a la requéte
gs.
Ainsi, 'ensemble non ordonné des requétes candidates o la recommandation est : {qq,qs}.

3. La derniére étape nous permet d’ordonner ces deux requétes en fonction de leur proximité avec
la derniére requéte q3 de la session courante s.. Or, dgueries(Q47 q3) couplée avec la distance de
Hamming entre références vaut 2 et d° (g5,q3) = 3. Nous obtenons l’ensemble ordonné de

queries
recommandations : {Q4, q5}.

Utalité :
La valeur assignée auz requétes déja présentes dans la session s est max = |sc|+dper,.o = 3+4 =
7. Nous obtenons la matrice :

u(s,q) |l e |dg|la|ld|ule]as
s1 | 7 7 7

s9 | 7 7177

s3 | 7 7 77
se | 7|7 7

Nous calculons utilité des requétes pour la session courante s. : u(Sc,q). L’étape 2 permet de
donner auz requétes q3, q3 et qg, la valeur 0 car aucune de ces requétes ne correspond au médoide
du successeur des sessions candidates. Par contre, u(sc, q1) vaut 7— (cost(g2, gc) + dqueries (43, q4)) =
7— (04 2) = 5 sachant qu’aucun élément n'est enlevé & g. pour coincider avec go et u(s.,qs) vaut
7 — (cost(g3, gc) + dqueries(q3,q5)) = 7 — (2 + 3) = 2 sachant qu’il est nécessaire d’enlever deux
éléments a g. pour coincider avec g3. Nous obtenons la matrice :

u(s,q) |1 | g2 | 63 [ a3 | a5 | aa | a5 | g
51 7 7 7
59 7 T T
S3 7 7 7 7
Se 71710705210

Nous retrouvons que l'ensemble ordonné des recommandations est {q4,qs}.
La Figure 3.4 illustre cet exemple.

3.3.5.2 ClusterSP

Cette combinaison a été présentée en partie dans [Neg09]. La distance entre références utilisée
est la distance basée sur le plus court chemin dg, et la distance entre requétes est dgum-es.
Les paramétres des étapes de prétraitement, génération et ordonnancement sont les mémes que ceux
de ClusterH.

La matrice d’utilité Sessions x Requétes est obtenue de la méme maniére que celle de Cluster H.

Exemple 3.3.7 Nous illustrons cette combinaison par un exemple sur les données présentées An-
nexe A.
Génération des recommandations :

1. En appliquant la fonction de prétraitement : Prétraitement(L) o Prétraitement est [’algo-
rithme des K-médoides, sur les sesstons de requétes si, So,S3 contenues dans le log L, nous
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sessions préecédentes
A A

[nES MO MO

: o
o MO .
Log de requétes
SEI3I0n CDUM serveur OLAP

Y
\ gl==clc2cls
=<l 2,02 g2==c1.c2,c2,c3> 1: Prétraitement
MR gd==cic2.od.cd=
-
o i
Recommandations :g%gz o o
Match Rep
3 Ordonnancement
{o4.05}

FIGURE 3.4 — Démarche de la combinaison Cluster H

obtenons les cing classes c1,c2,c3,ca,c5 telles que c1 = {q1},c2 = {@3},c3 = {g3,¢3},ca =
{q4},¢c5 = {a5, g6}

Nous remplagcons chaque requéte des sessions par la classe a laquelle elle appartient et nous 0b-
tenons les trois sessions généralisées g1, ga, g3 telles que g1 = (c1,¢a,¢3), 92 = (c1,¢3,¢3,¢4), 93 =
(c1,c9,C5,c5) ot g1 est la session généralisée de s1, ga celle de sy et g3 celle de s3. Ces trois
sessions généralisées forme ensemble . du log prétraité L.

2. Nous passons ensuite a l’étape de génération des requétes candidates. Nous utilisons [’algo-
rithme GénérationRequétesCandidates(s., £,k-medoides, Matchy, Rep™¢0ide( RepSuce) o0).
Par conséquent, nous commencons par généraliser la session de requétes courante. Le clas-
sifieur de requétes nous indiquant que go € ca, nous obtenons la session généralisée PS =
(c1,c9,c3) de s.

La fonction Matchy(PS,.,00) recherchant les sous-séquences nous renvoie les trois paires
suivantes : (g1, 3), (g2,2), (g2, 3) en tant que candidates.

Puis la fonction Rep™¢d°ide( RepSuce) recherchant le médoide des successeurs nous renvoie le
médoide de go[2] = c3 correspondant a la requéte ¢3 et le médoide de go[3] = c4 correspondant
a la requéte qq.

Ainsi, 'ensemble non ordonné des requétes candidates & la recommandation est : {qg, qa}-

3. La derniére étape nous permet d’ordonner ces deux requétes en fonction de leur proximité avec
la derniére requéte q3 de la session courante s.. Or, dguemes(q%,qg) couplée avec la distance

basée sur le plus court chemin vaut 2 et dgumes(% q3) = 4.
Nous obtenons l’ensemble ordonné de recommandations : {q3,qa}.

Utilité :
La valeur assignée auz requétes déja présentes dans la session s. est max = |s| +dgueries = 3+26 =
29. Nous oblenons la malrice :
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u(s,q) | | @ | & | 3| &5 | @ | a5 | a6
s1 |29 29 29

59 | 29 29 [ 29 | 29

s3 | 29 29 29 | 29
se 12929 29

Nous calculons Uutilité des requétes pour la session courante s. : u(sc,q). L’étape 2 permet de
donner auz requétes q3, qs et ge, la valeur O car aucune de ces requétes ne correspond au médoide du
successeur des sessions candidates. Par contre, u(sc,q3) vaut 29 — (cost(g2, ge) + dqueries (43, 43)) =
29 — (24 2) = 25 sachant qu’il est nécessaire d’enlever deuz éléments G g. pour coincider avec go et
u(Sc, qa) vaut 29 — (cost(g2, ge) + dgueries(q3,q4)) = 29 — (2 +4) = 23. Nous obtenons la matrice :

us, ) |l || & ||| el el

$1 29 29 29
S2 29 29 1 29| 29
S3 29 29 29 | 29

Se¢ 2912910 |29 125(23| 0| O

Nous retrouvons que l’ensemble ordonné des recommandations est {qg, qa}-

La Figure 3.5 illustre cet exemple.

sessions préecédentes

[mE MO MO

I,
i O3 .
session CDUM serveur OLAP

\ g1:<,c1‘52,53>
goc=<cl 2ol S%Zﬁﬂ Egggggz 1: Prétraiternent
=g1,3= £ qz
Recommandations :g%%z g q43 5 seneration
Match . hep
/
{q% Lo ) 3 Ordonnancement

FIGURE 3.5 — Démarche de la combinaison ClusterSP

3.3.5.3 EdH

Dans cette combinaison, la distance entre références utilisée est la distance de Hamming dj, et

. ~ O
la distance entre requétes est dg,q.;es-
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1. Le log n’est pas prétraité : la fonction de prétraitement est donc lidentité (Prétraitement =
id).

2. La génération des recommandations se fait grace a la fonction Matchs calculant la distance
de Levenshtein entre les sessions de requétes du log et la session de requétes courante et &

la fonction Rep™@®t qui renvoie la derniére requéte de chaque session de requétes candidate
renvoyée par Matchs. Nous obtenons ainsi un ensemble de requétes candidates.

3. Enfin, ces requétes sont ordonnées en fonction de leur proximité avec la derniére requéte de
la session courante.

La matrice d’utilité Sessions x Requétes assigne aux requétes présentes dans la session, la valeur
3 — max max N max 3 P2 2
maximale maz telle que max = dgisg;ons + dgueries 00 Aeggions €St la valeur maximale (démontrée

Preuve 3.1.4) que peut atteindre la distance entre sessions dgessions €t gfjﬁies est la valeur maximale
(démontrée Preuve 3.1.3) que peut atteindre la distance entre requétes dgyeries. La fonction d’utilite
u(s, q) calcule la différence entre la valeur maximale maz et la distance dgessions entre la session a
laquelle appartient g, s’ et la session s, additionné a la distance dgueries €ntre le représentant de s,
Rep(s), et q, si q est le représentant de s'.

mar — (dsessions(37 3/) + dqueries(Rep(3)7 Q)) si q= Rep(sl)

Formellement, u(s, q) = { 0 sinon

Exemple 3.3.8 Nous illustrons cette combinaison par un exemple sur les données présentées An-

neze A.
Génération des recommandations :

1. La fonction de prétraitement étant identité, nous passons directement a la seconde étape.

2. Lors de Uétape de génération des requétes candidates, nous wutilisons [algorithme
GénérationRequétesCandidates(s., L, Id, Matcha, Rep®!, 00) ou s. est la session de re-
quétes courante et . est 'ensemble de sessions de requétes s1, ss, S3 contenu dans le log.

La fonction Matcha(se, ', 00) recherchant les sessions de requétes qui coincident avec s. via
lo distance de Levenshtein renvoie la session : s1 en tant que candidate.

Pusis la fonction Rep recherchant la derniére requéte des sessions candidates renvoie la requéte
candidate qy.

3. La derniére étape d’ordonnancement n’est pas nécessaire ici puisqu’il n’y a qu’une seule requéte
candidate. Nous obtenons l'ensemble de recommandations : {q3}.

Utilité :

La valeur assignée auz requétes déja présentes dans la session sc est max = digss o, + dyueries =
(dgueries * I8c]) + allss] — [sc])) + diyeries = (4 % 3) +2(4 —3)) +4 = 18 ot sc est la session la
plus courte et s3 la plus longue du log. Nous prenons a = 2 (cette valeur de o sera justifiée dans le
Chapitre 4). Nous obtenons la matrice :

u(s,) | | | & | e | d|aula] e
s. | 18 18 18

sa | 18 18 |18 | 18

s3 | 18 18 18 | 18
se | 18 | 18 18
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Nous calculons utilité des requétes pour la session courante s. : u(sc,q). L’étape 2 permet de
donner auz requétes g5 et gs, la valeur 0 car aucune de ces requétes ne correspond a la derniére
requéte des sessions candidates. Par contre, u(sc, q3) vaut 18 — (dsessions(51, S¢) + dqueries(q3, q3)) =
18 — (24 1) = 15, u(Sc, qa) vaut 18 — (dsessions(52, S¢) + dgueries(q3,q1)) = 18 — (3 +2) = 13 et
u(Se, g) vaut 18 — (dsessions (53, 5¢) + dqueries(43,96)) = 18 — (6 +3) = 9. Nous obtenons la matrice :

us, ) |l || & ||| el e a

s1 18 18 18
S2 18 18 | 18 | 18
S3 18 18 18 | 18

S 181181 0 |18 11513 0 | 9

Nous retrouvons que l'ensemble ordonné des recommandations est {q3}, voire {q3,qa}.
La Figure 3.6 illustre cet exemple.

3.3.5.4 EdSP

Cette combinaison a été présentée dans [GMNO09|. La distance entre références utilisée est la
distance basée sur le plus court chemin dg, et la distance entre requétes est dgueries.
Les paramétres des étapes de prétraitement, génération et ordonnancement sont les mémes que ceux

de EdH. La matrice d’utilité Sessions x Requétes est obtenue de la méme maniere que celle de
EdH.

Exemple 3.3.9 Nous illustrons cette combinaison par un exemple sur les données présentées An-
nexe A.
Génération des recommandations :

1. La fonction de prétraitement étant lidentité, nous passons directement & la seconde étape.

2. Lors de [étape de génération des requétes candidates, nous wutilisons [algorithme
GénérationRequétesCandidates(s., £, Id, Matcha, Rep™®t, 00) ot s. est la session de re-
quétes courante et . est 'ensemble de sessions de requétes s1, sa, S3 contenu dans le log.

La fonction Matcha(se, -, 00) recherchant les sessions de requétes qui coincident avec s. via
la distance de Levenshtein renvoie la session : sy en tant que candidate.

Puis la fonction Rep recherchant la derniére requéte des sessions candidates renvoie la requéte
candidate g3.

3. La derniére étape d’ordonnancement n’est pas nécessaire ici puisqu’il n’y a qu’une seule requéte
candidate. Nous obtenons l'ensemble de recommandations : {q3}.

Utilité :
La valeur assignée aux requétes déja présentes dans la session se est mar = dgidions + dyneries =
(diiics X |scl) +a(|ss] = Isc])) +dpits s = ((26 x 3) +3.2(4 — 3)) +26 = 107.2 o1 s, est la session

la plus courte et s3 la plus longue du log. Nous prenons a = 3.2 (cette valeur de « sera justifiée dans
le Chapitre 4). Nous obtenons la matrice :

u(s, q) a1 q2 CJ% a3 CJ§ q4 ds d6
S1 107.2 107.2 107.2
S2 107.2 107.2 | 107.2 | 107.2
S3 107.2 107.2 107.2 | 107.2
Se 107.2 | 107.2 107.2
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Nous calculons utilité des requétes pour la session courante s. : u(sc,q). L’étape 2 permet de
donner auz requétes g5 et gs, la valeur 0 car aucune de ces requétes ne correspond a la derniére
requéte des sessions candidates. Par contre, u(sc, q3) vaut 107.2—(dsessions (51, S¢) +dqueries (43, ¢3)) =
107.2— (4+2) = 101.2, u(sc, Q4) vaut 107.2 — (dsessions(527 SC) —|—dqueries(Q3, Q4)) =107.2— (7.2+4) =
96 et u(sc, qs) vaut 107.2—(dsessions (53, S¢) +dqueries (43, ¢6)) = 107.2—(11.2+6) = 90. Nous obtenons
la matrice :

u(s, q) a1 q2 Q% a3 q32, q4 ds d6
S1 107.2 107.2 107.2
S2 107.2 107.2 | 107.2 | 107.2
83 107.2 107.2 107.2 | 107.2
Sec 107.2 | 107.2 0 107.2 | 101.2 96 0 90

Nous retrouvons que l’ensemble ordonné des recommandations est {q3}, voire {q3,q}.

La Figure 3.6 illustre cet exemple.

sessions précédentes

. . =
: -
- WO
Log de requétes
SEssion EDUR serveur OLAP

st 51,52, 53 1: Pretraiterment
—
K
Recommandations <l 5 93 2 Génératian
atch - IRER

2

{e2 }

3 Ordonnancement

FIGURE 3.6 — Démarche des combinaisons EdH et EdSP

3.3.5.5 Remarques

La différence entre Cluster H et ClusterSP d’un coté et EdH et EdSP de 'autre, est unique-
ment due 4 la distance entre références utilisée, & savoir la distance de Hamming dj, pour Cluster H
et FdH et la distance basée sur le plus court chemin dg, pour ClusterSP et EdSP. De par la

simplicité de calcul de dp, Cluster H et EdH devraient renvoyer des résultats plus rapidement que
ClusterSP et EdSP.

Par ailleurs, Cluster H et ClusterSP utilisent, comme fonction de prétraitement, I'algorithme
des k-médoides alors que EdH et EdSP utilisent l'identité. De sorte que l'étape de prétraite-
ment sera forcément beaucoup plus longue pour ClusterH et ClusterSP. De plus, ClusterH et
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ClusterSP se limitent & une recherche de sous-séquences. Enfin, ClusterH et ClusterSP ren-
voient le médoide du successeur des classes de requétes qui coincident avec la session courante alors
que EdH et EdSP renvoient la derniére requéte des sessions qui coincident avec la session courante.

EdH et EdSP retournent le méme ensemble ordonné de recommandations. Ceci est un cas
particulier. En effet, I’exemple suivant montre que ces deux combinaisons ne renvoient pas forcément
le méme ensemble ordonné de recommandations.

Exemple 3.3.10 Considérons les trois sessions sc, s1 et so telles que sc = q1, So = q1 — qq et
S3=q1 — Q2 — q% ot les requétes q1, qo, q% et qq sont celles présentées dans le log de ’Annexe A.
Nous appliquons EdH et EdSP sur ces données :

Combinaison ‘ EdH ‘ EdSP
Génération des recommandations
Matchz(se, {s1,s2},00) $1 S2
Recol*st qa ¢
Utalité
mazx 12 58.4
u(Se, q2) 0 0
U(Sm Q4) =12 — (dsessions (517 Sc) + dqueries (Q1, Q4)) = 58.4 — (dsessions(sh Sc) + dqueries (q17 Q4))
=12—-(2+3) =584—(3.2+6)
=7 =49.2
U(SC, qg) =12 - (dsessions(32, Sc) + dqueries (Q1, q%)) =58.4 — (dsessions (527 Sc) + dqueries (qh q:’%))
=12—(4+42) =584 — (6.4+2)
=6 =50
Recommandation {qa} {63}

Ainsi, EdH renvoie 'ensemble ordonné de recommandations {qs} alors que EdSP renvoie ['en-
semble ordonné de recommandations {q3}.

3.4 Synthése

Dans ce chapitre, dans un premier temps, nous proposons :

— une distance entre références dreferences qui peut étre soit la distance de Hamming dj, soit
une distance basée sur le plus court chemin entre deux membres dj),

— une distance entre requétes M DX dgyeries qui est la combinaison de deux distances entre
requétes, I'une basée sur les dimensions et 'autre étant la distance de Hausdorff,

— une distance entre sessions dgessions qui est la distance de Levenshtein.

Dans un second temps, nous proposons un cadre générique de génération de recommandations de
requétes M DX . Ce cadre est générique dans le sens ol il peut étre instancié de différentes maniéres
afin de changer la méthode de calcul des recommandations. Ce cadre est constitué de trois étapes
paramétrables :

1. Prétraitement de I’ensemble des sessions de requétes du log,
2. Génération des recommandations candidates,
3. Ordonnancement des recommandations candidates.

Ainsi, notre cadre de génération de recommandations propose des requétes M DX recomman-
dées a 'utilisateur afin de 'aider dans son exploration du cube de données.

Dans un troisiéme temps, nous présentons différents parameétres pour chacune de ces trois étapes :
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1. Nous proposons deux fonctions de prétraitement, I'une utilisant ’algorithme des k-médoides,
I'autre étant ’identité.

2. L’étape de génération est décomposée en deux parties :

(a) Nous proposons d’abord deux fonctions de matching, I'une permettant d’obtenir les
sessions qui coincident avec la session courante et & quelle position de la session du log
a lieu cette coincidence et 'autre renvoyant la (ou les) session(s) la (les) plus proche(s)
de la session courante au sens de la distance entre sessions.

(b) Nous proposons ensuite cing représentants de session, a savoir successeur, dernier, union,
intersection ou médoide.

3. Nous proposons enfin deux méthodes d’ordonnancement des requétes candidates, I'une basée
sur la proximité entre la requéte a recommander et la requéte qui représente la session courante
(au sens de la distance entre requétes), autre basée sur le profil de 'utilisateur.

Enfin, nous présentons quatre combinaisons possibles de ces différents paramétres d’étapes dont
le tableau suivant fait un récapitulatif.

Combinaison Distances Prétraitement Génération Ordonnancement
(dreferences) Match Rep (ordre sur les requétes)
ClusterH dn, K-médoides Sous Séquences Médoide Proximité
du successeur
ClusterSP dsp K-médoides Sous Séquences Médoide Proximité
du successeur
EdH dn Identité Distance Dernier Proximité
de Levenshtein
EdSP dsp Identité Distance Dernier Proximité
de Levenshtein

Notons que les performances de ces quatre combinaisons seront comparées dans le chapitre sui-
vant.

En conclusion, nous proposons une méthode de recommandation qui calcule l'utilité d’une re-
quéte pour la session courante selon le principe suivant. A partir d’'un log de sessions de requétes
MDX, du schéma et d'une instance de la base de données multidimensionnelle, il s’agit de trouver
les sessions du log qui sont proches de la session courante (au sens d’une distance entre sessions), de
garder pour chacune de ces sessions, la requéte qui la représente le mieux et d’ordonner les requétes
obtenues selon un ordre défini.

Notre méthode de recommandation collaborative utilise soit un modéle, soit une heuristique pour
Pextrapolation des scores. Elle a pour objectif de recommander les requétes M DX qui peuvent
aider au mieux l'utilisateur dans son exploration du cube de données.

Le tableau comparatif initié Section 2.4.4 du Chapitre 2 dont nous ne conservons que les travaux
s’appliquant aux bases de données multidimensionnelles devient le tableau 3.7 suivant :
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Ce chapitre présente I'environnement RecoOLAP développé afin de valider et de rendre opé-
rationnel le cadre général de recommandation de requétes que nous avons présenté. L’objectif est
d’offrir un environnement recommandant & un utilisateur donné, des requétes M DX en fonction
d’une session d’analyse courante et d’un log de sessions de requétes M DX.

Ce chapitre est organisé comme suit. Nous décrivons, dans un premier temps, ’architecture du
systéme développé dans la Section 4.1, puis les données utilisées lors des expérimentations dans
la Section 4.2. Enfin, quelques-unes des expérimentations et leurs résultats sont présentés dans la
Section 4.3.

4.1 Le systéme

Le systéme de recommandation fonctionne de la maniére suivante : & partir d’un log de sessions
de requétes M DX et d'une session courante de requétes M DX, en appliquant l'algorithme de
recommandation selon certains paramétres définis, le systéme propose un ensemble ordonné de
requétes M DX pouvant étre recommandées a la suite de la session courante.

Utilisateur courant

i
ui
[
@
13
@,
5]
=
7]
°
=
[0}
Q
[0}
o
@
= |
=
@
»
L)

MDX MDX MDX

Recommandations equcles Reguates

Résultats Résultats

Session
courante

RecoOLAP AT
Récupération
des dimensions (&

Enregistrement dans le log
Chargement du log

Log de requétes
MDX

FI1GURE 4.1 — Architecture du systéme RecoOLAP

La Figure 4.1 illustre 'architecture de notre systéme. Premiérement, chaque requéte lancée par
un utilisateur sur le cube de données, stocké dans le SGBD MySQL ([Sun08]), via le serveur OLAP
Mondrian (|[Pen09]) obtient une réponse. Deuxiémement, les sessions de requétes des utilisateurs
précédents ont été enregistrées dans un log de sessions de requétes. La session de requétes de I'uti-
lisateur courant : la session courante, ainsi que les sessions de requétes du log sont chargées dans
I’application de génération de recommandations : RecoOLAP. Pendant le processus de recomman-



4.2. LES DONNEES 83

dation, RecoOLAP accéde aux informations contenues dans le serveur OLAP Mondrian. Enfin, le
systéme retourne & 'utilisateur l’ensemble ordonné des recommandations.

Notons que l'application pour la recommandation de requétes M DX est développée en Java
sous JRE 1.6.0 13 avec MySQL 5.1.28 et Mondrian 3.0.4.11371. Tous les tests ont été réalisés
avec un Core 2 Duo - E4600 a3 4GB de RAM utilisant Linux CentOS5.

4.2 Les données

Nous avons donc besoin de logs de requétes. Par conséquent, nous utilisons des données synthé-
tiques produites avec notre propre générateur de données, développé lui aussi en Java. Pour cela,
nous générons des ensembles de sessions sur la base de données : FoodMart fournie avec le moteur
OLAP Mondrian [Pen09].

Notre générateur utilise les paramétres suivants : un nombre (X) de sessions dans le log, un
nombre maximal (V') de requétes par session, un nombre (Z) de dimensions dans le pool de départ !
pour jouer sur la densité du log, un seuil (/) de comparaison de cellules.

Enfin, notre générateur simule une analyse pilotée par la découverte, comme présentée Section
2.1.3.1.

Chaque session est générée de la maniére suivante :

Pour chacune des X sessions :

1. Création de la premiére requéte M DX de la session en tirant aléatoirement deux dimensions
parmi le pool des Z dimensions de départ, et en sélectionnant tous les fils du membre situé
au niveau le plus haut de la hiérarchie de chacune des deux dimensions.

Puis les y — 1 requétes (y < Y') suivantes sont obtenues ainsi, s’il reste des dimensions a
ajouter :

2. Soit ¢ la requéte générée a ’étape précédente, détection dans le résultat de g des paires de
cellules ne variant que d’'un membre dont la différence de valeurs dépasse le seuil (.

3. Obtention d'un ensemble de membres par application d'un opérateur, choisi aléatoirement
parmi ceux proposés par [Sar99, Sar00, SS01| & savoir, DIFF, EXCEP et RELAX (présentés
Section 2.4), sur 'une des paires de cellules détectées, elle aussi choisie aléatoirement.

4. Pour chaque membre de cet ensemble, choix aléatoire entre la sélection du membre lui-méme
ou la sélection de tous les membres situés au méme niveau que lui dans la hiérarchie. Obtention
d’un ensemble de membres & sélectionner par dimension.

5. Modification de g en substituant, dimension par dimension, les membres présents dans ¢ par
les membres & sélectionner, ou

6. Dans le cas ol aucune explication n’a été trouvée, c’est-ad-dire que l’ensemble de membres
est vide, modification de ¢ en tirant aléatoirement une dimension parmi celles qui ne sont

1. Le pool de départ est ’ensemble des Z premiéres dimensions du cube. Plus le nombre Z sera petit, plus la
densité des logs sera importante, puisque le nombre de possibilités pour le choix des dimensions a faire apparaitre
dans la requéte de départ sera restreint.
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pas encore affichées et en ajoutant tous les fils du membre situé au niveau le plus haut de la
hiérarchie de cette dimension.

Notons que nos logs ont été générés avec un seuil 3 fixé a 1.01 afin d’obtenir presque & chaque fois,
des paires de cellules dont la différence de valeurs dépasse 3. De plus, dans nos tests, nous avons fixé
le nombre de références a 300 puisqu’il est raisonnable de considérer que les utilisateurs produiront
rarement des tableaux croisés dont la taille excédera 15 x 20 cellules comme réponse & une requéte
MDX.

Exemple 4.2.1 Afin d’illustrer cet algorithme de génération de sessions de requétes M DX, voici
un exemple de génération d’une session de trois requétes parmi les 13 dimensions du cube Sales de
la base FoodMart de Mondrian :

1. Création de la premiére requéte :

— Tirage aléatoire de deuzr dimensions : Obtention de ’Education Level’ et 'Promotion Media’

— Membre situé au niveaw le plut hautl de la hiérarchie de chaque dimension : "All Education
Level’ pour ’Education Level’ et "All Media’ pour 'Promotion Media’

— Sélection des fils du membre situé au niveau le plus haut : *[Education Levell.[All Education
Level]. Children’ et ’[Promotion Media].[All Media/. Children’

Ainsi, la premiére requéte est :

SELECT  {[Education Level].[All Education Level].Children} ON COLUMNS,

{[Promotion Media].[All Media]. Children} ON ROWS
[Sales]

Le tableau croisé correspondant est :

FROM

Education Level

Promotion Media Bachelors Degree| Graduate Degree| High School Degree| Partial Gollege| Partial High School

Bulk Mail 1333 266 1061 326 1334
Gash Register Handout 1 642 583 2 040 466 1 966
Daily Paper 1920 553 2 372 621 2278
Daily Paper, Radio 1698 295 2190 593 2114
Daily Paper, Radio, T¥ 2 534 496 2 526 697 3 260
In-Store Coupon 925 247 1064 377 1185

No Media

&0 292

409

58 129

ig

543

57 075

Product Attachment

2 161

428

2221

650

2 084

Radio

609

143

628

226

828

Street Handout

1 766

285

1514

578

1610

Sunday Paper

1048

149

1227

411

1504

Sunday Paper, Radio

1 476

345

1760

534

1830

Sunday Paper, Radio, TV

630

172

876

230

818

TV

805

198

1045

293

1265

2. Génération de la seconde requéte :

— Détection en ligne dans la requéte précédente de paires de cellules ’anormales’ et choiz aléa-
toire de l'une d’elles : les cellules 58129’ et '11409°, correspondant respectivement au croi-
sement des membres "High School Degree’x ’No Media’ et 'Graduate Degree’x 'No Media’,
contiennent des valeurs éloignées au sens du sewil 8 défini, par conséquent, elles constituent
des cellules ’anormales’.

— Tirage aléatoire d’une opération & appliquer : Obtention de DIFF

— Obtention d’un ensemble de membres : le membre 'CA’ de la dimension ’Store’ constitue
l’ensemble des membres.

— Tirage aléatoire entre le membre ou les membres situés au méme niveau que le membre :
Obtention des membres situés au méme niveaw que le membre

— Substitution des membres : ’[Store].[All Stores]’ est remplacé par ’[Store].[All Stores].[USA]. Children’
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Ainsi, la seconde requéte est :

SELECT  Crossjoin({[Education Level].[All Education Levels]. Children},
{[Store].[All Stores|.[USA].Children}) ON COLUMNS,
{[Promotion Media].[All Media].Children} ON ROWS
FROM [Sales]

Le tableau croisé correspondant est :

Education Level

Bachelors Degree Graduate Degree| High School Degree| Partial College | Partial High School

Store Store Store Store Store
Promotion Media +CA |+OR |+WA [+CA |+OR |+WA (+CA |[40OR |+WA |+CA |[+OR |+WA |+CA |#0OR |[+WA
Bulk Mail 1040 203 196 70 2826 235| 175 151 896 438
Gash Register Handout 458 367 217| 214| 182 187 tes £21 921| 165 24| 217 20 E31 o0t
Daily Paper 927 126 867 202 54 297| 1035 189| 1 148| 300 4| 317| 1203 87 982
Daily Paper, Radio 136 B854 708 28 i19a 70 171| 1105 914 62| 297| 234 114 1 210 790
Daily Paper, Radio, TV 1 060 515 959|219 159 118| 1002 &0z 722| 214| 222| 261| 1395 694 1171
In-Store Coupon 9 279 637 21 47 179 235 729 32| 116| 229 27 406 742
No Media 13 651|12 149|24 492| 2 845| 3 409| & 15514 698 |15 913 |27 518|4 961 |5 1768 406|15 316|15 822 |25 937
Product Attachment 615 689 857 152 143 133 457 900 864| 196| 222| 232 599 823 662
Radio 109 500 20 123 200 438 85 141 223 615
Street Handout 484 1282 25 260 410 1104 B7 491 321 1289
Sunday Paper 367 114 E67 7a Gk 419 180 628| 134 37| 240 741 =t} 677
Sunday Paper, Radio 293 395 7aa 22 65| 248 223 E2g 911 78| 160| 296 320 600 291
Sunday Paper, Radio, TV 161 469 16 156 192 684 40 190 7 711
™ 526 279 126 72 810 221 15| 236 52 5] 1021 232 12

3. Génération de la troisiéme requéte :

Détection en ligne dans la requéte précédente de paires de cellules "anormales’ et choix aléa-
toire de l'une d’elles : les cellules "27518 et ’25937, correspondant respectivement au croise-
ment des membres "High School Degree, WA’x ’No Media’ et 'Partial High School, WA’x No
Media’, contiennent des valeurs éloignées au sens du sewil B défini, par conséquent, elles
constituent des cellules ‘anormales’.

Tirage aléatoire d’une opération a appliquer : Obtention de EXCEP

Obtention d’un ensemble de membres : les membres 23688 de la dimension ’Store Size
in SQFT’, 'Gourmet Supermarket’ de la dimension ’Store Type’ et 'CA’ de la dimension
‘Store’ constituent l’ensemble des membres.

Tirage aléatoire entre le membre ou les membres situés au méme niveau que le membre :
Obtention du membre

Substitution des membres : ’[Store Size in SQFT[.[AIl Store Size in SQFTs|” est remplacé
par ’[Store Size in SQFT].[All Store Size in SQF Ts].[23688]’, ’[Store Type].[All Store Types]’
est remplacé par ’[Store Typel.[All Store Types].[Gourmet Supermarket]’ et ’[Store].[All
Stores|.[USA]. Children’ est remplacé par ’[Store].[All Stores|.[USAJ.[CA]".

Ainsi, la troisiéme requéte est :

SELECT  Crossjoin({[Education Levell.[All Education Levels]. Children},
Crossjoin({[Store].[All Stores].[USA].[CA]},
Crossjoin({[Store Size in SQFT].[All Store Size in SQFTs].[23688]},
{[Store Type].[All Store Types].[Gourmet Supermarket/}))) ON COLUMNS,
{[Promotion Media].[All Media].Children} ON ROWS
FROM [Sales]

Le tableau croisé correspondant est :
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Education Level
s Degree Graduate Degree High School Degree Partial Gollege Partial High School
Store Store Store Store Store
+CA +CA +CA +CA +CA

Store Size in SQFT Store Size in SQFT Store Size in SQFT Store Size in SQFT Store Size in SQFT

23688 23688 23688 23688 23688

Store Type Store Type Store Type Store Type Store Type
Promotion Media Gourmet Supermarket| Gourmet Supermarket| Gourmet Supermarket| Gourmet Supermarket| Gourmet Supermarket
Bulk Mail 520 79 394 85 434
Gash Register Handout 132 75 149 74 84
Daily Paper 335 86 408 73 3
Daily Paper, Radio 136 28 171 62 114
Daily Paper, Radio, TV 284 70 129 40 376
In-Store Coupon
No Media 3 596 619 4026 1508 4 302
Product Attachment 273 79 269 95 297
Radio
Street Handout ar 19 67 44 41
Sunday Paper 147 18 170 a7 431
Sunday Paper, Radio
Sunday Paper, Radio, TV
TV 146 17 112 168

4.3 Expérimentations et Résultats

Dans cette section, nous présentons les expérimentations menées sur les quatre instanciations
de notre cadre générique de recommandation de requétes M DX présentées Section 3.3.5, & savoir
ClusterH, ClusterSP, EdH et EASP.

Notre premiére expérience est une analyse de performance et consiste & évaluer l'efficacité de
I'instanciation en terme de temps nécessaire a la proposition d’une recommandation. La seconde,
quant a elle, est une analyse de rappel / précision et consiste a évaluer l'instanciation en terme de
rappel, précision et F-mesure.

4.3.1 Analyse de performance

Notre premiére expérience évalue le temps nécessaire pour générer une recommandation et se
décompose en deux tests.

Notons que dans le cas de Cluster H et ClusterSP, ce qui est mesuré ici est le temps néces-
saire au calcul de la session généralisée courante et aux étapes de correspondance et de génération
des recommandations candidates. Le temps nécessaire au prétraitement (classification et calcul de
Pensemble des sessions généralisées) et a 'ordonnancement n’est pas pris en compte.

De méme, pour EdH et EdSP qui utilisent la distance de Levenshtein, pour recommander une
requéte pour une session s, le systéme mesure seulement le temps de comparaison de la derniére
requéte de la session s (s[|s|]) avec chaque requéte du log. Cela est possible car les distances calculées
précédemment pour s\ {s[|s|]} ont été gardées en mémoire.

Différentes tailles de log

Le temps est calculé pour différentes tailles de log (en terme de nombre de requétes). Les résul-
tats sont présentés Figure 4.2 en fonction des différentes tailles de log. Les tailles de log sont les
tailles réelles des logs, c’est-a-dire le nombre total de requétes contenues dans le log. La recom-
mandation est calculée pour chacun de ces logs, pour des sessions courantes SC' de tailles variées
(le nombre de requétes par session courante est égal a 1, 5 ou 10), générées elles aussi par notre
générateur de sessions.
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FIGURE 4.2 — Analyse de performance (temps de génération d’une recommandation) de ClusterH,
ClusterSP, EdH et EdSP en fonction de la taille des logs

La Figure 4.2 montre que, quelle que soit la méthode utilisée, le temps nécessaire pour générer
une recommandation augmente linéairement avec la taille des logs mais reste acceptable sauf pour
EdSP qui atteint les 20 secondes et qui devra étre optimisé. Les Figures 4.2(b) et 4.2(d) indiquent
que ce temps est 1légérement influencé par la taille de la session courante, en effet, plus la session
courante est longue, plus le temps de génération augmente. De méme, le temps de calcul de la
distance basée sur le plus court chemin (dgp,) est toujours plus long que celui de la distance de
Hamming (dy). Enfin, Cluster H et ClusterSP sont plus rapides que EdH et EdSP. Remarquons
tout de méme que ClusterH, ClusterSP et EdH ne dépassent pas la seconde pour générer une
recommandation & la suite d’une session courante dont la taille peut atteindre 10 requétes.

Différentes densités de log

Le temps est calculé pour différentes densités de log. Les résultats sont présentés Figure 4.3 en
fonction des différentes densités de logs. Les densités des logs sont obtenues en faisant varier le pa-
rameétre Z (nombre de dimensions dans le pool de départ). Z pouvant varier entre 2 et 13 (nombre
total de dimensions du fait Sales de la base de données FoodMart) et prend les valeurs : 5 (forte
densité), 9 (moyenne densité) ou 13 (faible densité). La recommandation est calculée pour chacun
de ces logs, pour des sessions courantes SC' de tailles variées (le nombre de requétes par session
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courante est égal a 1, 5 ou 10), générées elles aussi par notre générateur de sessions.

La Figure 4.3 montre que, quelle que soit la méthode utilisée, le temps nécessaire pour générer
une recommandation est influencé par la densité des logs mais reste toujours acceptable sauf pour
EdSP. Comme pour la Figure 4.2, nous retrouvons le fait que le temps d’exécution augmente
lorsque la taille du log augmente et qu’il est 1égérement influencé par la taille de la session courante
pour ClusterSP et EdSP. De la méme maniére, nous remarquons de nouveau que ClusterH,
ClusterSP et EdH ne dépassent pas la seconde pour générer une recommandation & la suite d’une
session courante pouvant contenir jusqu’a 10 requétes.

4.3.2 Rappel / Précision

Nous présentons dans cette section, la seconde expérimentation que nous avons menée, dans la-
quelle nous utilisons une validation croisée sur 10 échantillons (de I'anglais, 10-fold cross validation)
pour évaluer nos instanciations, dans le méme esprit que la validation expérimentale réalisée dans
[CEP09].

L’ensemble de sessions généré est partitionné en dix sous-ensembles de tailles égales et, & chaque
itération, neuf sous-ensembles sont utilisés en tant que log et chaque session du sous-ensemble restant
est utilisée comme support pour la session courante. Plus précisément, pour chacune de ces sessions
(du dixieme sous-ensemble) s. de taille n, nous utilisons la séquence des n — 1 premiéres requétes
comme session courante et nous calculons les recommandations pour la n**™¢ requéte. La ni¢e
requéte de s. est appelée la requéte attendue et est notée qus.

Nous évaluons le rappel et la précision [BYRN99] des recommandations en utilisant les métriques

suivantes :

|membres(gat)Nmembres(grec)|
[membres(grec)| ’

|membres(gat)Nmembres(grec)|
[membres(qat)| :

ou membres(q) est I'ensemble des membres de la requéte ¢, gree €st une requéte recommandée et
Qat €st la requéte attendue. Pour chaque session, nous calculons le rappel maximum parmi toutes
les requétes recommandées et la précision pour la requéte obtenant le rappel maximum. Les logs
géneérés pour ces tests ont pour tailles : 936 requétes (200 sessions) pour le log de forte densité, 902
requétes (200 sessions) pour le log de densité moyenne et 979 requétes (200 sessions) pour le log de
densité faible. Nous prenons des logs de tailles légérement plus petites car la 10-fold cross validation
prend beaucoup de temps.

— Précision =

— Rappel =

La premiére expérience nous permet de régler notre systéme en choisissant pour a et v, les
valeurs qui obtiennent les meilleurs rappel et précision, « étant le cott de 'opération d’ajout (ou de
suppression) utilisé dans la distance d’édition (définie Section 3.1.3.1) pour les instanciations EdH

) e . N ~
et EdSP et v étant utilisé dans la distance entre requétes dg,.,.;.-

Recherche de o pour EdH et EdSP

D’apres la Propriété 3.1.1, a varie entre 0 et dy 27, = 74, cependant, seules les valeurs de a
permettant d’obtenir une précision supérieure a 0.7 sont affichées, par souci de lisibilité. Ainsi, la
Figure 4.4 montre qu’une précision supérieure a 0.78 est obtenue pour a < 2 pour FdH (Figure
4.4(a)) et pour a < 3.5 pour EdSP (Figure 4.4(b)). Le meilleur rapport Rappel / Précision est
obtenu lorsque les deux courbes sont le plus proche possible voire confondues, c’est le cas pour EdH
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FIGURE 4.3 — Analyse de performance (temps de génération d’une recommandation) de ClusterH,

ClusterSP, EdH et EdSP en fonction de la densité des logs
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FIGURE 4.4 — Recherche de o pour EdH et EASP

lorsque o vaut 2 et pour EdSP lorsque « vaut 3.2. Ainsi, dans les expériences suivantes, la valeur
de « est fixée & 2 pour EdH et a 3.2 pour EdSP.

Recherche de v

Le rappel et la précision sont calculés avec v = 0,0.5 ou 1. La Figure 4.5 montre que les
plus mauvais résultats sont obtenus pour v = 1 c’est-a-dire quand la distance entre requétes tient
uniquement compte du nombre de dimensions qui different (cf. Section 3.1). Pour 0 et 0.5, les
courbes sont confondues. Ainsi, cette figure montre que le fait de prendre en compte les dimensions
qui différent, contribue négativement & la distance entre requétes.

Rappel / Précision

Les Figures 4.6 et 4.7 montrent l'inverse de la distribution de fréquences cumulées? (inverse
CFD) des valeurs enregistrées de rappel, précision et / ou F-mesure® pour les sessions. Un point
(z,y) de ces différents graphiques signifie que 2% des sessions ont une précision ou un rappel ou
une F-mesure > y.

La Figure 4.6 montre I'inverse CFD de la précision et du rappel des recommandations calculée
avec « et 7y fixés par les tests précédents pour chaque instanciation. Les résultats démontrent 1’ef-
ficacité de notre méthode puisque, quelle que soit la méthode utilisée, la précision atteint 0.8 pour
plus de 80% des sessions pour des logs denses, et pour plus de 45% dans le cas de logs peu denses.
Remarquons que la Figure 4.6(a) montrent que Cluster H obtient une précision supérieure a 0.8

2. La distribution des fréquences cumulées est aussi connue sous le nom de fonction de répartition. En théorie des
probabilités ou en statistiques, la fonction de répartition d’une variable aléatoire réelle caractérise la loi de probabilité
de cette variable aléatoire réelle. La fonction de répartition de la variable aléatoire réelle x est la fonction Fy qui a
tout réel = associe Fx (z) = P(X < x), ou le membre de droite représente la probabilité que la variable aléatoire réelle
X prenne une valeur inférieure ou égale & z. Son inverse, notée F'™', est définie par F~'(p) = inf{z € R, F(x) >
p},p €]0,1].

2.(Précision-Rappel -
3. La F-mesure [VR79], F = %, est une mesure de qualité.
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pour plus de 90% des sessions, lorsque les logs sont denses. Notons aussi que, hormis ClusterH, le
rappel atteint 0.8 pour plus de 75% des sessions pour des logs denses, et pour plus de 45% dans le
cas de logs de densité faible. Ainsi, la Figure 4.6 montre que la densité des logs a une influence sur
la qualité des recommandations générées (plus les logs sont denses, plus les recommandations sont
de bonne qualité) puisque les ensembles de références sont plus proches. Enfin, cette figure montre
que ClusterH et ClusterSP obtiennent de moins bons résultats que EdH et EdSP, ce qui peut
s’expliquer par le fait que Cluster H et ClusterSP, lors du prétraitement, généralise I'information
en regroupant des requétes qui peuvent étre plus ou moins proches. Enfin, les méthodes Cluster H
et EdH utilisant la distance de Hamming obtiennent de meilleurs résultats que les méthodes qui
utilisent la distance basée sur le plus court chemin.

Différentes densités de logs

La Figure 4.7 montre l'inverse CFD de la F-mesure obtenue pour les sessions avec les quatre
instanciations de recommandations de requétes M DX. Dans un premier temps, nous constatons
que les quatre instanciations obtiennent de bons résultats quelle que soit la densité des logs. En effet,
la Figure 4.7(a) montrent que pour des logs denses, les quatre méthodes sont aussi performantes les
unes que les autres. Cependant, les Figures 4.7(b) et 4.7(c), pour des logs moins denses, montrent
que les méthodes utilisant un algorithme de classification, & savoir Cluster H et ClusterSP ont des
performances légérement plus mauvaises en comparaison aux deux autres méthodes. Il peut étre
aussi constaté que EdSP et ClusterSP utilisant la distance basée sur le plus court chemin et celles
basées sur la distance de Hamming, Cluster H et EdH ont des performances assez proches, ce qui
peut paraitre surprenant dans un premier temps puisque la distance de Hamming pour comparer les
références est plus 'grossiére’ que la distance basée sur le plus court chemin. Cependant, notons que
la maniére dont sont calculés la précision et le rappel (inspiré par [CEP09]) favorise les méthodes
utilisant la distance de Hamming. Fn effet, si Cluster H ou EdH recommandent une requéte proche
(au sens de la distance de Hamming) de la requéte attendue, elle aura un bon rappel et une bonne
précision. Mais, si Cluster SP ou EdSP recommandent une requéte proche (au sens de la distance
basée sur le plus court chemin) de la requéte attendue, elle peut avoir un mauvais rappel et/ ou une
mauvaise précision. Par conséquent, nous envisageons de remettre en cause la méthode de calcul du
rappel et de la précision.
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4.4 Synthése

Nous avons présenté dans ce chapitre le systéme développé ainsi que son architecture. A partir
d’un log de sessions de requétes et d’une session courante de requétes M DX sur un cube de données
stocké dans le SGBD MySQL via le serveur OLAP Mondrian, le systéme propose un ensemble
ordonné de requétes M DX pouvant étre recommandées a la suite de la session courante.

Ce systéme nous a permis de valider notre approche de génération de recommandations sur des
données synthétiques produites avec notre propre générateur d’ensembles de sessions de requétes
MDX sur la base de données FoodMart fournie par Mondrian. Ce générateur qui simule une
analyse pilotée par la découverte a pour parameétres le nombre de sessions dans le log, un nombre
maximal de requétes par session, un nombre de dimensions dans le pool de départ pour jouer sur
la densité du log et un seuil de comparaison de cellules.

Nous avons expérimenté notre cadre générique de génération de recommandations et les tests
que nous avons effectués ont révélé que notre algorithme de recommandation donne des résultats
plutot satisfaisants.

Les temps de génération d'une recommandation dépassent rarement la seconde sauf pour des fi-
chiers logs de grande taille et de densité faible. Nous avons donc observé que les temps d’exécution
augmentent lorsque la taille de la session courante augmente.

Nous avons également observé que les requétes recommandées générées sont de trés bonne qualité
puisque la F-mesure atteint 0.8 pour plus de 45% des sessions méme pour des fichiers logs de grande
taille et de densité faible, cependant, nous avons observé que le pourcentage de sessions atteignant
de trés bonnes F-mesures augmente lorsque les logs sont denses.

Nos tests ont donc démontré que l'algorithme générique de génération de recommandations que
nous avons établi permet de générer des requétes M DX pertinentes en un temps d’exécution trés
convenable (& l'exception de EdSP).
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Dans le domaine de I'exploration OLAP d’entrepo6ts de données, il y a une nécessité d’organisa-
tion, de réutilisation et de partage de requétes, dans le but de simplifier et d’accélérer le processus de
requétage [DKKO05, GMNO6]. De maniére générale, nous pouvons affirmer que l'information contex-
tuelle durant l'exploration de l’entrepot de données doit étre prise en compte.

Comme présentés Section 2.2 et d’apres [KBG109], les SGBDs fournissent des dispositifs sophis-
tiqués pour aider les utilisateurs en organisant, stockant, contrélant, et en recherchant des données
dans une base de données. Cependant, ils proposent des possibilités limitées pour la réutilisation,
I’annotation ou la recherche avancée de requétes que les utilisateurs lancent sur les données. De plus,
Iobjectif des systémes de recommandation comme présenté Section 2.3 et Chapitre 3, est d’aider
I'utilisateur lors de son exploration des données, & lancer des requétes "correctes" et pertinentes.
Toujours d’apres [KBGT09], cet objectif est proche de celui d'un systéme collaboratif de gestion
de données'. En fait, un tel systéme facilite le développement de nouveaux outils d’aide dans le
sens ol il n’est plus utile de considérer la formulation des requétes et la gestion des données mais
simplement d’explorer I’ensemble des requétes précédemment lancées.

Dans ce chapitre, afin d’englober notre cadre générique de génération de recommandations (Cha-
pitre 3) dans un cadre plus général, nous proposons donc un cadre d’organisation des analyses ou
systéme de gestion collaborative de requétes pour les environnements de partage de données qui
n’a pas encore été implémenté. Cependant, les requétes recommandées obtenues grace a notre cadre
générique de génération de recommandations, présenté Chapitre 3, peuvent étre intégrées dans un
cadre / outil plus général qui est l'organisation et la gestion de requétes d’analyses. En effet, un
tel systéme permet aux utilisateurs d’effectuer des téches simples comme naviguer au travers des
requétes des logs ou annoter / décrire les requétes. De sorte que les utilisateurs peuvent rapidement
trouver, éditer et réexécuter des requétes précédentes. De plus, le systéme doit permettre des taches
plus sophistiquées comme l'identification de requétes qui opérent sur des données spécifiques, qui ont
des propriétés particulieres (taille de 'ensemble de résultat, temps d’exécution), ou qui produisent
des résultats spécifiques. Le systéme doit également explorer les logs de requétes et recommander
des requétes. Enfin, le systéme proposé inclut une interface intuitive et facile a utiliser.

5.1 Exemple intuitif d’organisation des analyses

Dans cette section, nous motivons & travers un exemple comment le cadre que nous proposons
peut étre utilisé pour exécuter des analyses OLAP. Cet exemple illustre une analyse simple réalisée
par un utilisateur dans un environnement multi-utilisateurs en montrant les actions que 'utilisateur
doit faire pour organiser, réutiliser, évaluer, observer et partager des requétes M DX.

Dans ce qui suit, nous utilisons les termes observer, évaluer, partager avec les significations
suivantes :

— Observer concerne la possibilité pour l'utilisateur de naviguer parmi des ensembles de re-
quétes, ainsi que parmi les requétes dans ’ensemble de requétes. Observer et naviguer sont
interchangeables dans ce qui suit.

— Partager concerne la possibilité pour I'utilisateur d’observer des requétes définies par d’autres
utilisateurs.

— Evaluer concerne la possibilitée pour 'utilisateur d’exécuter une requéte sélectionnée et de
visualiser la réponse a cette requéte.

Considérons deux analystes Elsa et Patrick. Supposons que Patrick interroge le cube de données

MesVentes (présenté Section 2.1.1). Patrick crée un espace de travail pour enregistrer ses requétes.

1. de l’anglais, Collaborative Query Management System.
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Dans ce qui suit, cet espace de travail est appelé une analyse. Cette analyse est décrite par le texte
Positionnement de Blois en région Centre pour les ventes de véhicules en 2008. Sa premiére requéte
interroge le cube complet. Puis il lance la requéte sur les ventes de véhicules en région Centre. Puis,
il se focalise uniquement sur les ventes de véhicules en 2008 dans la ville de Blois. Enfin, il lance
une requéte pour spécifier qu’il est intéressé par toutes les villes du département du Loir-Et-Cher
pour I’année 2008. Durant son analyse, pour se souvenir des différentes requétes, Patrick assigne une
description a chaque requéte et organise les requétes de sorte que la relation entre requétes affichée
a ’écran refléte le raffinement des requétes. A tout moment, il peut visualiser diverses informations
(les descripteurs) relatives aux requétes, comme, par exemple, le résultat de la requéte, le code
M DX, le nombre de fois que la requéte a été lancée, ...

Comme le systéme gére plus d’un utilisateur, différents ensembles de requétes définis par des uti-
lisateurs différents peuvent étre échangés entre les utilisateurs. Elsa peut donc observer les analyses
et les requétes de Patrick. Pendant ce temps, le systéme peut compter combien de fois une requéte est
évaluée et / ou observée, ces informations apparaissant comme des descripteurs associés a la requéte.

Supposons maintenant que Elsa interroge I’ensemble de toutes les analyses existantes pour trou-
ver quelles sont celles qui traitent de Véhicules, Tours ou Centre. Le systéme retourne les trois
analyses : Positionnement de Blois en région Centre pour les ventes de véhicules en 2008 (I'ana-
lyse de Patrick), Ventes de véhicules immatriculés ’AAA’ en 2008 & Tours et Ventes de véhicules
rouges et bleus en région Centre (correspondants aux sessions s; et so de ’Annexe A). Elsa choisit
d’observer d’abord 'analyse Positionnement de Blois en région Centre pour les ventes de véhicules
en 2008. Elle sélectionne la requéte décrivant le cube complet Tous les véhicules, lance la requéte,
visualise son résultat et veut copier cette requéte dans son analyse. Elle crée une nouvelle analyse
contenant la copie de la requéte et assigne sa propre description a la requéte : Ventes de tous véhi-
cules. De sorte que le systéme ajoute un lien (appelé pointeur) de la requéte Ventes de tous véhicules
de 'analyse d’Elsa vers la requéte Tous les véhicules de ’analyse de Patrick. Ce lien rappelle que
la requéte contenue dans I'analyse d’Elsa provient de la requéte de Patrick. Ce pointeur peut étre
utilisé comme une recommandation que le systéme peut proposer aux utilisateurs qui observent
cette requéte particuliére de 'analyse d’Elsa.

Pour poursuivre son analyse, Elsa interroge les analyses Ventes de véhicules rouges et bleus en
région Centre et Ventes de véhicules immatriculés "AAA’ en 2008 o Tours, observe les requétes de
ces analyses mais ne trouve pas de requéte intéressante. Puis elle revient a sa propre analyse et lance
sa propre requéte sur les ventes de véhicules en Indre-Et-Loire puis interroge & nouveau Ventes de
véhicules immatriculés "AAA’ en 2008 & Tours et copie la requéte Rouge, Bleu, Tours puis se voit
recommander par RecoOLAP (présenté Chapitre 3), la requéte Rouge, Bleu, Centre de Panalyse
Ventes de véhicules rouges et bleus en région Centre qu’elle décide d’évaluer : le systéme ajoute un
pointeur de la requéte d’Elsa vers la requéte Rouge, Bleu, Centre de 'analyse Ventes de véhicules
rouges et bleus en région Centre pour indiquer que la seconde a été recommandée a la suite de la
premiére. Toutes les requétes de I'analyse sont décrites par Ventes de véhicules rouges et bleus a
Tours, ainsi, I’analyse est associée & ce descripteur.

La Figure 5.1 illustre I’état courant de I’analyse d’Elsa, en décrivant ce que pourrait étre l'inter-
face utilisateur du systéme qui implémente les opérations pour organiser, partager et observer des
requétes M DX . Notons que 'organisation des requétes différe d’une analyse & ’autre : dans Ventes
de véhicules en 2008 o Blois, 'analyse de Patrick, 'organisation des requétes refléte le raffinement
de requétes, tandis que dans Ventes de véhicules rouges et bleus & Tours, I’analyse d’Elsa, 'organi-
sation des requétes refléte I'ordre dans lequel les requétes ont été importées ou créées, c’est-a-dire
leur séquencement.
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FIGURE 5.1 — Exemple d’analyse (Elsa)

5.2 Le cadre générique d’organisation des analyses

Dans [CGLT07], nous proposons un modéle qui répond & ces besoins, en adaptant le modele
proposé par [TACS98| dans le contexte du travail collaboratif [TACS02, AST03, AS04].

5.2.1 Les contextes et le modéle de [TACS98]|

Afin d’améliorer 'organisation des données, I'information contextuelle pendant I’exploration des
données du cube doit étre prise en considération. La notion de contexte est une préoccupation im-
portante en psychologie cognitive, linguistique, et en informatique. Les contextes ont été étudiés
dans de nombreux secteurs de l'informatique, comme l'intelligence artificielle [McC96], les bases
de données [KS96], et la représentation de connaissance [TACS98, TACS99]. Cependant, les for-
malisations sont trés diverses et atteignent différents objectifs. Nous nous sommes essentiellement
intéressés aux travaux de [TACS98, TACS99, TACS02, AST03, AS04| qui ont proposé un modéle
pour utiliser cette information contextuelle.

5.2.1.1 Présentation informelle du modéle de [TACS98]

Le modele de [TACS98| permet de représenter des contextes dans des bases d’informations.

D’aprés [TACS98], un contexte est un ensemble identifiable d’objets, chaque objet étant associé
& un ensemble de descriptions et pouvant étre relié & un autre objet via une relation entre objets.

Puis, une base d’informations est un ensemble de contextes pouvant étre, eux aussi, reliés les
uns aux autres par des relations entre contextes.
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Exemple 5.2.1 Considérons le log de sessions de requétes présenté Annexe A, constitué de requétes
réparties dans les sessions s1, so et s3. Le log peut étre vu comme une base d’informations contenant
trois sessions, ot chaque session peut étre vue comme un contexte qui décrit un groupe de requétes
du point de vue de lutilisateur qui a lancé la session sur le cube de données ot :
Log = {{s1,s2,s3}, Nom :"Log anneze” }
1. 51 = {{qlsl,qgsl,qil}, Nom : "Ventes de véhicules rouges et bleus en région Centre", Appar-
tientA : Log}

(a) q1,, = {Nom : "Tous les véhicules", CodeM DX : "SELECT {[Véhicules|.[AllV]. Members}
ON COLUMNS, {[Géographiel.[AllG].Members} ON ROWS FROM [Ventes] WHERE
{[NomMesures|.[Montant]}", ReqSuivante : qi_l, AppartientA : s1, CopiéeVers : qu,,}

(b) q551 = {Nom : "Ventes de véhicules en région Centre", CodeM DX : "SELECT {[Véhi-
cules|.[AllV].Members} ON COLUMNS, {[Géographie].[AllG].[Centre]} ON ROWS FROM
[Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant]}", RegSuivante : q3, AppartientA : s1, Co-
pice Vers : q%SS}

(c) q%SI = {Nom :"Ventes de véhicules rouges et bleus en région Centre", CodeM DX : "SE-
LECT {[Véhicules].[AlLV].[Rouge], [Véhicules].[AlLV].[Bleu]} ON COLUMNS, {[Géogra-

phiel.[AllG].[Centre]} ON ROWS FROM [Ventes| WHERE {[NomMesures|.[Montant]}",
AppartientA : s1, CopiéeVers : q§52}

2. 89 = {{q1327q§527q332,Q4s2}7 Nom : "Ventes de véhicules immatriculés 'AAA’ en 2008 &
Tours", AppartientA : Log}

(a) q1,, = {Nom : "Tous les véhicules", CodeM DX : "SELECT {[Véhicules|.[AlLV]. Members}
ON COLUMNS, {[Géographie].[AllG].Members} ON ROWS FROM [Ventes] WHERE
{[NomMesures|.[Montant]} ", ReqSuivante : q32,52, AppartientA : so, CopiéeVers : qi,,
ProvientDe : q1,, }

(b) q%SZ = {Nom : "Ventes de véhicules rouges et bleus en région Centre", CodeM DX : "SE-
LECT {[Véhicules].[AlLV].[Rouge], [Véhicules].[AlLV].[Bleu]} ON COLUMNS, {[Géogra-
phie/.[AllG].[Centre]} ON ROWS FROM [Ventes| WHERE {[NomMesures|.[Montant]}",
ReqSuwante : q3,,, AppartientA : so, ProvientDe : q%SI}

(¢) gs3,, = {Nom : "Ventes de véhicules rouges et bleus a Tours”, CodeM DX : "SELECT
{[Véhicules|.[AlLV].[Rouge], [Véhicules|.[AllV].[Bleu/} ON COLUMNS,
{|Géographie].[AllG].[|Centre].[IndreEtLoire].[Tours[} ON ROWS FROM [Ventes]| WHERE
{[NomMesures|.[Montant]}", ReqSuivante : qu,,, AppartientA : so}

(d) qa,, = {Nom : "Ventes de véhicules immatriculés '"AAA’ en 2008 & Tours", CodeM DX :
"SELECT Crossjoin({[Véhicules|.[AlIV].[Bleu]. [AAA]}, {[Temps].[AlIT].[2008]}) ON CO-
LUMNS, {[Géographie].[AlIG].[Centre].[IndreEtLoire].[Tours]} ON ROWS FROM [Ventes]
WHERE {[NomMesures|.[Montant[}", AppartientA : sa}

3. 53 = [{‘hs?, , q%sg s G5y » Q653}: Nom : "Ventes de véhicules en 2008 & Blois", AppartientA : Log}

(a) q1,, = {Nom : "Tous les véhicules", CodeM DX : "SELECT {[Véhicules|.[AllV]. Members}
ON COLUMNS, {[Géographie].[AllG].Members} ON ROWS FROM [Ventes] WHERE
{[NomMesures|.[Montant]}", ReqSuivante : qgsg, AppartientA : s3, ProvientDe : q1, }

(b) q%s3 = {Nom : "Ventes de véhicules en région Centre", Code M DX : "SELECT {[Véhi-
cules|.[AllV].Members} ON COLUMNS, {|Géographie].[AllG].[Centre]} ON ROWS FROM
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[Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant[}", ReqSuivante : gs,,, AppartientA : s3,
ProvientDe : q%SI}

(¢) gs5,, = {Nom : "Ventes de véhicules en Loir-Et-Cher en 2008", CodeM DX : "SELECT
{[Géographie[.[AllG].[Centre].[LoirEtCher|. Children} ON COLUMNS, {[Temps/.[AUT].[2008]}
ON ROWS FROM [Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant[}", ReqSuivante : ge,,,
AppartientA : s3}

(d) g6,, = {Nom : "Ventes de véhicules en 2008 & Blois", CodeM DX : "SELECT {[Géogra-
phiel. [AllG].[Centre].[LoirEtCher/.[Blois|} ON COLUMNS, {[Temps|.[AIT].[2008]} ON
ROWS FROM [Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant]}", AppartientA : s3}

Notons que le descripteur Nom correspond & une description textuelle, codeM DX a la requéte écrite
en M DX, ReqSuivante indique que la requéte est reliée ¢ une autre requéte via une relation de
séquencement, CopiéeVers indique que la requéte source de ce lien a élé copiée par la requéte cible,
ProvientDe indique que la requéte source de ce lien est une copie de la requéte cible et AppartientA
mndique 'ensemble d’appartenance de la requéte ou de la session.

Ainsi, une base d’informations peut étre vue comme un graphe ou les noeuds sont les objets et
les arcs sont les liens entre les objets.

Exemple 5.2.2 Reprenons l'exemple précédent ot nous considérons le log comme une base d’in-
formations, les sessions s1, so et s3 comme des contextes de la base d’informations et les requétes
comime des objets des contextes. Le graphe correspondant est présenté Figure 5.2.

Légende
ReqSuivanie

Copige Vers
_

ProvientDe

FI1GURE 5.2 — Représentation contextuelle du log de sessions de requétes présenté Annexe A

Ce modéle permet donc de représenter des contextes dans des bases d’informations. Il est consti-
tué d’un ensemble d’opérations pour créer, mettre a jour, combiner (union, intersection, différence
de contextes), et comparer des contextes. Les opérations fondamentales définies par les auteurs sont :

— Observation :

— observer un ou plusieurs objets issu(s) d’un ou plusieurs contextes,
— désigner le contexte courant.
— Modification :
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— créer un nouveau contexte,
— insérer / supprimer un objet dans un contexte,
— insérer / supprimer des descriptions d’objets.
— Copie :
— copier / cloner un contexte,
— Combinaison :
— faire I'union / I'intersection / la différence de deux contextes,

5.2.2 Présentation informelle de notre modéle

Comme pressenti Section 5.1, nous considérons que l'utilisateur définit et enregistre des requétes
M DX dans ce que nous appelons une analyse. Par analogie avec le modéle de [TACS98|, les requétes
sont les objets et les analyses sont les contextes. Ainsi, dans une analyse, I'utilisateur peut organiser
les requétes de sorte qu’elles soient facilement parcourues dans ’avenir. Cette organisation peut
refléter, par exemple, le séquencement classique des requétes ou bien un ordre d’importance parti-
culier, pertinent pour 'utilisateur. Dans un environnement multi-utilisateurs, les analyses peuvent
étre partagées entre les utilisateurs. L’ensemble des analyses peut étre parcouru ou requété. De
plus, des requétes M DX d’une analyse donnée peuvent étre importées dans une autre analyse afin
d’enrichir ’analyse courante de l'utilisateur.

Ainsi, le modele de [TACS98|, présenté de maniére informelle dans la section précédente, peut
étre adapté a notre environnement. De sorte que, comme pressenti dans I’Exemple 5.2.1, les objets,
contextes et bases d’informations peuvent étre mis en paralléle avec nos requétes, sessions et logs.

Définition 5.2.1 (Descripteur)
Un descripteur est un n-uplet (attribut,valeur) qui permet de décrire une requéte ou un pointeur.

Requéte :
Une requéte est une requéte M DX comme définie Définition 2.1.6.

Pointeur :
Un pointeur relie deux requétes q et ¢o telles que g est la source et g9 la cible du pointeur.

Analyse :

Une analyse est un ensemble de requétes reliées les unes aux autres par des pointeurs.

Notons qu’une session de requétes comme définie Définition 2.1.7 est un cas particulier d’analyse
ol les requétes sont reliées les unes aux autres par des pointeurs représentant le séquencement des
requétes.

Base d’analyses

Une base d’analyses est un ensemble d’analyses.

Notons qu'un log de sessions de requétes comme définie Définition 2.1.8 est un cas particulier de
base d’analyses.



104 CHAPITRE 5. UN CADRE GENERIQUE D’ORGANISATION DES ANALYSES

Intuitivement, notre modeéle se décompose en deux niveaux :

— le niveau des données qui modélise les données qui peuvent étre éditées, enregistrées,
requétées; ...
— le niveau du systéme qui modélise ce qui est présenté a 'utilisateur.

Le niveau des données
Les données peuvent étre de trois types :

— une requéte sur un cube de données comme définie Définition 2.1.6. Elle est identifiée par un
identifiant de requéte et est décrite par un ensemble de descripteurs.

Exemple 5.2.3 Par exemple, une requéte peut étre décrite par son code M DX et ainsi étre
associée au descripteur suivant : (code, "SELECT {[Véhicules|.[AlIV].Members} ON CO-
LUMNS,  {[Géographiel.[AllG]. Members} ~ON ROWS FROM [Ventes] WHERE
{[NomMesures].[Montant[}").

Elle peut aussi étre décrite par :

— (résultat, CT1) ou CTy est le tableau croisé utilisé pour visualiser le résultat de la requéte,
— (évaluée, 7) qui indique que la requéte a été évaluée sept fois.

— une analyse dans laquelle 'utilisateur enregistre et organise les requétes de sorte qu’elles soient
facile & observer lors d’une prochaine utilisation,

— un pointeur qui est utilisé pour établir un lien entre requétes. Il est associé & un ensemble de
descripteurs. Les pointeurs sont utilisés pour décrire 'organisation des requétes dans une base
d’analyses. Ils peuvent aussi étre utilisés pour indiquer la redondance de requétes.

Exemple 5.2.4 Par exemple, considérons les requétes q1 associée au descripteur (code, "SE-
LECT {[Véhicules|.[AlIV].Members} ON COLUMNS, {|Géographie].[AllG]. Members} ON ROWS
FROM [Ventes] WHERE {[NomMesures].[Montant[}") et go associée au descripteur (code,
"SELECT

{[Véhicules|.[AlIV].Members} ON COLUMNS, {[Géographie].[AllG].[Cenire]} ON ROWS
FROM [Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant[}"), elles peuvent étre reliées par un poin-
teur dont le descripteur est (raffine, "Région") pour indiquer que g2 raffine q1 et donc que q1

est inclus dans qo au sens classique de l'inclusion de requétes.

Notons que dans notre modéle, les requétes, les analyses et les pointeurs forment un graphe ou les
requétes sont les noeuds et les pointeurs sont les arcs.

Le niveau du systéme
Ce niveau modélise ce qui est présenté a 'utilisateur, comme illustré Figure 5.1 :

— le nom de la base d’analyses dont l'instance est I’ensemble de toutes les analyses, requétes et
pointeurs qui peuvent étre observés. Ce nom est indiqué dans la zone en haut a gauche de la
Figure 5.1.

— l'interrogation de la base d’analyses qui permet de sélectionner les parties pertinentes de la
base d’analyses. Cette interrogation peut se faire par 'intermédiaire de mots-clés en utilisant
la zone en haut a droite de la Figure 5.1.

— la requéte courante observée ainsi que son analyse est affichée dans la zone en bas a droite de
la Figure 5.1.

— la requéte courante éditée ainsi que son analyse est affichée dans la zone en bas & gauche de
la Figure 5.1.
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Interagir avec le systéme consiste & changer ce qui est affiché a ’écran. Cela peut étre fait en :
— changeant la base d’analyses, soit en interrogeant & nouveau la base d’analyses, soit en visuali-
sant une autre analyse parmi celles obtenues en réponse a 'interrogation de la base d’analyses,
— éditant la base d’analyses, c’est-a-dire en définissant, en modifiant ou en supprimant des
analyses, des requétes ou des pointeurs.

Par la suite, nous allons donc présenter :

— Un modéle général pour 'organisation de requétes M DX, appelé la Base d’analyses, qui
permet de partager et de réutiliser facilement des requétes, et qui est composé de deux niveaux :
le niveau des données présenté Section 5.2.3 et le niveau du systéme présenté Section 5.2.4,

— Les langages de définition, manipulation et parcours de cette base,

— L’exploitation de la structure de la base d’analyses pour fournir des recommandations utiles
au parcours de l'utilisateur sera présentée, quant a elle, Section 5.3.

5.2.3 Le niveau des données
5.2.3.1 Le modéle de données

Pour des raisons de simplicité, notre modéle de données est décrit en utilisant le modéle rela-
tionnel [AHV95].

Notation 5.2.1 (Dom) Soit Dom un ensemble infini de constantes dénombrables. Une constante
spéciale NULL est utilisée pour indiquer le fait qu’aucune requéte n’est observée. De plus, nous
supposons que Dom est ordonné.

5.2.3.1.1 Les relations

Nous considérons les trois relations suivantes (dans ce qui suit, ¢;q4, a;q,att, val, g4, ,qidz, € Dom) :

— requétes : est une relation ternaire. Le n-uplet requétes(q;q, att,val) associe 'identifiant de
requéte ¢;q & un descripteur qui a pour attribut att et valeur wval.

— analyses : est une relation binaire. Le n-uplet analyses(a;q, ¢;q) associe 'identifiant de requéte
¢iq A Uidentifiant d’analyse a;q.

— pointeurs : est une relation quaternaire. Le n-uplet pointeurs(giq, , gia,, att, val) associe l'iden-
tifiant de requéte g;q, & l'identifiant de requéte g;q, avec un descripteur ayant pour attribut
att et valeur val.

Généralement, pour chaque nom de relation R, une instance de relation sur R est un ensemble fini
de tuples sur R. Notons que, dans notre modéle, requétes et pointeurs forment un graphe ou les
requétes sont les noeuds et les pointeurs les arcs.

5.2.3.1.2 La base d’analyses

Schéma et instance de la base d’analyses

Le schéma d’une base d’analyses consiste en un nom de base d’analyses et en I’ensemble des noms
de relation {analyses,requétes, pointeurs}. Une instance de base d’analyses est un ensemble fini
de tuples qui est I'union des instances des relations sur R, pour R € {analyses, requétes, pointeurs}.
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Instance bien formée de base d’analyses
Une instance de base d’analyses I est bien formée si chaque requéte appartient & une et une

seule analyse. Cela signifie que nous ne pouvons pas avoir, par exemple, requétes(qi, atty, valy),
analyses(ay,q1) et analyses(az,q1). Le partage de requétes entre analyses ne peut étre fait qu’en
dupliquant les requétes et en connectant les copies grace & des pointeurs. Cela permet de garder
une trace de la duplication, une information qui peut étre requétée par la suite.

Cette condition est exprimée formellement ci-dessous :

— Si requétes(qiq, x,y) € I alors il existe un seul a;q € Dom tel que analyses(a;q, ¢iq) € I.

— Si pointeurs(qidy , Gidy, ®, y) € I alors il existe a;q,, a;q, € Dom tel que analyses(a;q,, ¢ia,) € 1

et analyses(aidy, ¢idy) € I et (¢id,, Gid,) est U'identifiant du pointeur.

5.2.3.2 Le langage de manipulation

Le langage que nous utilisons pour décrire la manipulation de la base d’analyses est Datalog™
[AHV95]| car nous avons besoin d’exprimer la récursivité (pour calculer la fermeture transitive du
graphe des objets) et la division relationnelle (cf Section 5.3 pour des exemples de requétes). Ce
langage est utilisé pour calculer des sous-ensembles de la base d’analyses que l'utilisateur pourrait
parcourir dans I’avenir.

Dans ce qui suit, soit une instance bien formée de la base d’analyses I, la sémantique d’'un
programme Datalog™ P sur I est la sémantique stratifiée classique notée P(I).

Programme bien formé
Un programme P sur une instance bien formée de base d’analyses I, est bien formé si les prédicats
suivants appartiennent a P([) :

— analyses _u : une relation binaire qui permet d’identifier les analyses de I pertinentes pour

I'utilisateur,
— requétes _w : une relation ternaire utilisée pour identifier les requétes de I pertinentes pour
I'utilisateur,

— pointeurs__u : une relation quaternaire qui permet d’identifier les pointeurs de I pertinents

pour l'utilisateur.

Ces prédicats sont utilisés pour identifier la partie pertinente de I que ['utilisateur souhaite
explorer. Cela signifie que, si I est une instance bien formée de base d’analyses et P un programme
bien formé, la base résultat est la réponse & P qui contient les relations analyses u, requétes u
et pointeurs wu. De plus, Vz,y,z € Dom, ce qui suit est nécessaire :

requétes _u(z,y,z) € P(I) = requétes(x,y,z) € I
analyses_u(z,y) € P(I) = analyses(z,y) € I
pointeurs_u(z,y,z,t) € P(I) = pointeurs(z,y, z,t) € I.

Exemple 5.2.5 Nous présentons deux exemples de programmes bien formés :

1. Le programme suivant cherche les requétes dont le sujet traite de Véhicules ou de Tours mais
pas de Blois :

requétes_u(z,”sujet”,z) <« requétes(x,”sujet’, z), substring?(z,” Véhicules”),
—substring(z,” Blois”)

requétes_u(x,”sujet”,z) <« requétes(x,”sujet”, z), substring(z,” Tours”),
—substring(z,” Blois”)

requétes_u(x, s,t) requétes(x, s, t), requétes_u(x,” sujet”, z)

analyses _u(a,x) requétes_u(z, s, t),analyses(a, x)

pointeurs_u(x,x1,y1,21) <« requétes u(x,s,t), pointeurs(x,x1,y1,21)

1

T
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2. Le programme suivant recherche les parties de la base d’analyses qui sont accessibles a partir
d’une requéte particuliere q; :
ans("q1”,y)
ans(z, z)
analyses _u(a,x)
requétes_u(q, att,val)
pointeurs_u(q, g2, att, val)

pointeurs("q1”,y, _, )

ans(z,y), pointeurs(y,z, , )

ans(”q1”, ), analyses(a, x)

ans("q1”, q), requétes(q, att, val)

ans("q1”, q),ans("q1”, q2), pointeurs(q, g2, att, val)

7

rrr1a

5.2.4 Le niveau du systéme
5.2.4.1 Le modéle du systéme

Le systéme est une paire (B, E) ou :
— B (pour Base) est une instance bien formée de base d’analyses,
— F (pour Etat) est un 3-uplet (P, ¢nav, geq) qui représente ce qui est affiché a l'utilisateur :
~ P est un programme (exprimé comme un programme Datalog™ bien formé) sur B,
— Qnav € Dom est l'identifiant de la requéte parcourue par 'utilisateur, appelée la requéte
naviguée,
— @eq € Dom est I'identifiant de la requéte éditée par 1'utilisateur, appelée la requéte éditée.

Exemple 5.2.6 Considérons le systéeme dont l'interface est représentée Figure 5.1. L’interface est
divisée en cing zones :

— Puisque linstance de la base d’analyses est souvent trop grande pour étre affichée entiérement,
seulement le nom de la base d’analyses est affiché en haut & gauche.

— La zone en bas a gauche est la zone d’édition. Dans cette zone, la requéte éditée q.q et som
analyse sont affichées.

— La zone en haut & droite permet d’interroger la Base en définissant le programme P. Dans
cette zone, il y a trois parties : la partie gauche permet de requéter le contenu de la base,
c’est-a-dire de requéter les descripteurs de requétes ou les descripteurs de pointeurs, la partie
droite permet de requéter la structure avec certains programmes prédéfinis, et la partie centrale
permet & lutilisateur d’entrer directement un programme grice & une interface ad-hoc (non
détaillée).

— La zone centrale droite affiche le résultat du programme sur B, c’est-a-dire P(B) : la liste des
requétes des analyses (avec une ligne par requéte), son sujet, l’analyse a laquelle elle appartient
et le nolbre de fois que la requéte a été évaluée et observée.

— La zone en bas a droite est la zone de navigation. Dans cette zone, la requéte naviguée qnqy et
son analyse sont affichées.

5.2.4.2 Le langage du systéme

Une opération sur le systéme, pour changer ce qui est affiché, peut étre soit :

— Une opération de navigation, pour parcourir/observer les éléments de la base d’analyses. Les
opérations de navigation modifient seulement 1’état du systéme.

— Une opération d’édition, pour éditer les éléments de la base d’analyses. Les opérations d’édition
modifient la base et peuvent éventuellement modifier ’état du systéme.

2. Substring est un prédicat intégré ayant la signification standard.
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5.2.4.2.1 Les opérations de navigation

La navigation peut étre faite en changeant la requéte naviguée ou en changeant le programme
sur la base d’analyses. Ces opérations permettent & I'utilisateur de parcourir les analyses ainsi que
leur contenu.

Il existe deux méthodes permettant de changer la requéte naviguée :

— gotoQuery qui accéde & une requéte via son identifiant.
Exemple 5.2.7 Considérons le systéme présenté Figure 5.1, lutilisateur o interrogé B et a
obtenu P(B) dont les descripteurs de requétes sont affichés dans la zone centrale droite. Il
peut cliquer sur une requéte particuliére de cette zone. Celle action est associée a l’opération
gotoQuery. De la méme maniére, lorsque lutilisateur est en train de visualiser une requéte
particuliere d’une analyse dans la zone en bas a droite, il peut cliquer sur une autre requéte
de cette zone. Cette action est aussi associée a l'opération gotoQuery.

— nextQuery qui utilise les pointeurs ayant g,q, comme requéte source.
Exemple 5.2.8 Considérons le systéme présenté Figure 5.1, ['utilisateur est en train de re-
garder les descripteurs de pointeurs de la requéte naviguée dans la zone en bas a droite. 1l
peut accéder aux requétes pointées par cette requéte. Cette action est associée a l'opération
nextQuery.

Dans les exemples qui suivent, nous considérons le systéme S7 présenté Figure 5.1 avec Etat =

(P,4,10) ou P renvoie les requétes qui traitent de Véhicules ou Tours ou Centre :

requétes _u(xz,” sujet”,z) <« requétes(x,”sujet”, z), substring(z,”Véhicules”)

requétes _u(x,” sujet”, z) requétes(x,” sujet”, z), substring(z,” Tours”)

requétes _u(xz,” sujet”, z) requétes(x,” sujet”, z), substring(z,” Centre”)

requétes _u(x,s,t) requétes(z, s, t), requétes _a(x,” sujet”, z)

analyses _u(c, x) requétes _u(x,s,t),analyses(c, x)

pointeurs _u(z,x1,y1,21) requétes _u(x,s,t), pointeurs(x,x1,y1, 21)

[

Dans la suite, nous présentons les opérations nécessaires pour naviguer a travers les analyses et
les requétes.

gotoQuery
Pour une requéte donnée que l'utilisateur est en train de regarder sur l'interface, cette opération
permet de changer la requéte naviguée, la requéte naviguée cible étant le paramétre.

Définition 5.2.2 Soit Systeme = (Base, Etat), Etat = (P, qnav, @ed), q1 un identifiant de requéte
tel qu’il existe atty,valy tel que requétes(qi,atti,valy) € P(Base).
gotoQuery(Systéme, q1) = (Base, Etat’) avec Etat’ = (P, q1,qeq)-

Exemple 5.2.9 Considérons le systéme Sy présenté Figure 5.1 avec Etat = (P, 4,10). L utilisateur
décide de voir la requéte décrite par (sujet,” Centre”) dans Uanalyse qu’il est en train de regarder
en cliquant sur son descripteur. Cette action est associée a l'opération : gotoQuery(Sy,2).

Il obtient le nouveau systéme dont Etat’ = (P,2,10) présenté Figure 5.5.
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FIGURE 5.3 — Effet de 'opération de navigation gotoQuery

nextQuery

Pour un pointeur donné entre la requéte naviguée et une autre requéte que 'utilisateur ne peut
pas voir sur 'interface mais dont les descripteurs de pointeurs sont affichés, cette opération permet
de changer de requéte naviguée en se déplacant dans le graphe de requétes.

Définition 5.2.3 Soit Systeme = (Base, Etat) et Etat = (P, qnav, Ged) tel qu’il existe un n-uplet
pointeurs(qnav, q1, att,val) € Base et requétes(qi, att,valy) € P(Base).
nextQuery(Systéme, att,val) = (Base, Etat’) avec Etat’ = (P, q1, ged)-

newProg
Cette opération permet de lancer un nouveau programme et ainsi de changer I’ensemble des
analyses dans lequel 1'utilisateur est en train de naviguer.

Définition 5.2.4 Soit Systéme = (Base, Etat), Etat = (P, qnav, qed) €t P1 un programme Datalog™
bien formé.
newProg(Systéeme, P1) = (Base, Etat’) ot Etat’ = (Py, NULL, qGeq)-

Exemple 5.2.10 Considérons le systéme Sy ot Etat = (P,4,10), lutilisateur décide de changer
P, c’est-a-dire de lancer une nouvelle recherche sur la base avec :
newProg(St, P1) ot Py renvoie les requétes qui traitent de Tours ou de 2008 :
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requétes_u(z,” sujet”, z)
requétes_u(z,” sujet”, z)
requétes _u(x, s,t)

requétes(x,” sujet”, z), substring(z,” Tours”)

requétes(x,” sujet”, z), substring(z,”2008”)

requétes(z, s,t), requétes_u(x,” sujet”, z)
analyses_u(a, ) requétes_u(z, s,t),analyses(a, x)
pointeurs _u(x,x1,y1,21) requétes_u(zx, s,t), pointeurs(x,x1,y1,21)

I obtient le nouveau systeme ot Etat’ = (q1, NULL,10) présenté Figure 5.4.

[

™ Main Window . ==
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—Action:
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FiGURE 5.4 — Exemple d’opération de navigation : newProg

5.2.4.2.2 Les opérations d’édition

Dans ce qui suit, nous présentons les opérations nécessaires a la définition et a ’édition d’analyses
et de requétes. Les opérations d’édition modifient la base et peuvent éventuellement modifier ’état
du systéme.

De la méme maniére que les primitives classiques d’'un LDD?, ce langage dispose d’opérations
complexes comme 'opération copyQuery qui duplique la requéte naviguée dans ’analyse éditée.

createQueryInNewAnalysis
Cette opération crée une nouvelle requéte dans une nouvelle analyse.

Définition 5.2.5 Soit Systeme = (Base, Etat), Etat = (P, Gnav, Ged), soit a1 € Dom un identi-
fiant d’analyse qui n’apparait pas dans Base et soit g1 € Dom un identifiant de requéte qui n’apparait
pas non plus dans Base.

createQueryInNewAnalysis(Systéeme, att,val) = (Base', Etat') ot :

3. Langage de Définition de Données
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- Base' = Base U {analyses(ai, q1), requétes(qi, att,val)}
- Etat’ = <P, qnav7Q1>

createQueryInEdited Analysis
Cette opération ajoute une requéte & I’analyse de la requéte ¢eq.

Définition 5.2.6 Soit Systeme = (Base, Etat), Etat = (P, quav, ged) €t g1 € Dom un identifiant
de requéte qui n’apparait pas dans Base et analyses(aed, ¢eq) € Base.
createQueryInExisting Analysis(Systeme, att,val) = (Base', Etat’) ot :

- Base' = Base U {requétes(qi, att,val), analyses(aeq, 1)}

- Etat' = <P7 Qnavvq1>-

copyQuery
Cette opération duplique la requéte naviguée gnq, dans 'analyse éditée.

Définition 5.2.7 Soit Systéme = (Base, Etat), Etat = (P, Gnav,ed) €t ¢1 € Dom un nouvel
identifiant de requéte qui n’apparait pas dans Base.
copyQuery(Systeme) = (Base', Etat’) o :
- Base! = Base U et I = {requétes(q1,x,y)|requétes(qnav, ,y) € Base}
U{pointeurs(q,q, s, t)|pointeurs(gnav, ¢, s, 1) }
U{pointeurs(qi, qnav, inter — analyse,” provient de”)}
U{pointeurs(qnav, q1, inter — analyse,” copiée vers”)}
- Etat’' = (P, qnav, q1)-

Exemple 5.2.11 Considérons le systéme Sy présenté Figure 5.1, Dutilisateur décide de dupliquer
la requéte naviguée, c’est-a-dire la requéte identifiée par 4 dans Uanalyse éditée (qui contient qgeq),
¢’est-a-dire 'analyse identifiée par 5, avec copyQuery(Sy).
1l obtient le nouveau systéme présenté Figure 5.5 :
~ Base' = Base U {requétes(20, sujet,” Blois, 2008”),
requétes(20, code,” SELECT {[Géographie].]AllG].[Centre].[Loir EtCher].[Blois|} ON
COLUMNS, {[Temps].[AlIT].[2008]} ON ROW S
FROM [Ventes] WHERE {[NomMesures|.[Montant]}"),
requétes(20, évaluée, 6), requétes(20, observée, 9), requétes(20, résultat, C'Ty),
analyses(5,20), pointeurs(20, 4, inter — analyse,” provient de”),
pointeurs(4, 20, inter — analyse,” copiée vers”)}
- Etat’ = (P, 4,20)

addDescToQuery
Cette opération ajoute un descripteur a la requéte éditée geq.

Définition 5.2.8 Soit (att,val) un descripteur, Systeme = (Base, Etat) et Etat = (P, qnav, Ged)-
addDescToQuery(Systéme, att,val) = (Base', Etat) on Base' = Base U {requétes(qeq, att,val)}.

addPointerBetweenQueries
Cette opération ajoute un pointeur entre la requéte éditée q.q et la requéte naviguée ¢pqy-
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FIGURE 5.5 — Exemple d’opération d’édition : copyQuery

Définition 5.2.9 Soit Systéme = (Base, Etat), Etat = (P, Gnav, qed) €t (att,val) un descripteur
de pointeur.

addPointer BetweenQueries(Systéeme, att,val) = (Base', Etat)

avec Base' = Base U {pointeurs(qed, qnav, att,val)}.

5.3 Exploitation du cadre

Dans cette section, nous présentons comment le modéle peut étre utilisé pour fournir de I'infor-
mation pertinente a un utilisateur qui parcoure une base d’analyses. Nous notons que la sémantique
de 'organisation des données dans une base d’analyses est basée sur les descripteurs et les pointeurs.
Les deux prochaines sous-sections montrent comment cela peut étre exploité.

5.3.1 Exploitation des descripteurs

1l existe deux types de descripteurs : les descripteurs associés aux requétes et les descripteurs
associés aux pointeurs. Les descripteurs peuvent étre ajoutés par l'utilisateur, quand il édite une
requéte ou un pointeur, ou par le systéme lui-méme pour mettre & jour automatiquement les infor-
mations collectées sur les données.

5.3.1.1 Descripteurs associés aux requétes

La plupart du temps, ces descripteurs sont ajoutés par 'utilisateur pour caractériser les requétes.
Voici quelques exemples de tels descripteurs :
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sujet, dont la valeur est une description textuelle de la requéte,

analyse, dont la valeur indique & quelle analyse appartient la requéte,

— code, dont la valeur est le code M DX ou autre de la requéte,

— résultat, dont la valeur est le résultat de la requéte, habituellement affiché sous la forme d’un
tableau croisé, comme dans la zone en bas a droite de la Figure 5.1.

Des exemples d’utilisation de ces descripteurs pour interroger la base d’analyses ont été donnés
dans les sections précédentes.
Dans certains cas, les descripteurs sont ajoutés et mis a jour par le systéme afin de collecter des
informations relatives & la navigation des utilisateurs.
Voici quelques exemples de tels descripteurs :
— évaluée, dont la valeur est un compteur qui indique combien de fois la requéte a été évaluée.
A chaque fois que le descripteur résultat est affiché, le compteur est incrémenté.
— observée, dont la valeur est un compteur qui indique combien de fois la requéte a été observée.
A chaque fois que les requétes sont observées, le compteur est incrémenté.
Nous illustrons ici comment ces descripteurs peuvent étre utilisés.

Exemple 5.3.1 Supposons que Uordonnancement des requétes candidates a la recommandation se
fasse en fonction du mombre d’occurrences de chacune d’elles dans l’ensemble des requétes candi-
dates. Il est possible de lancer un programme Datalog™ qui détecte parmi les requétes candidates,
celles qui ont été lancées (évaluées) un certain nombre de fois ou qui sont les plus fréquentes.
Par exemple, le programme suivant permet de détecter quelles requétes ont été lancées (évaluées)
plus de 10 fois :

analyses_u(a,q) — requétes(q1,” évaluée” , x), x > 10, analyses(a, q1)

requétes_u(q, att,val) — requétes(q1,” évaluée” , x),x > 10, requétes(q, att, val)

pointeurs_u(qi, g2, att,val) «— requétes(qi,” évaluée”, x), z > 10,

pointeurs(qi, g2, att, val)

5.3.1.2 Descripteurs associés aux pointeurs

Ces descripteurs sont utilisés pour indiquer comment les requétes sont organisées & l'intérieur
d’une analyse (c’est le cas des pointeurs intra-analyse) ou bien sont relatifs a des requétes provenant
d’autres analyses (c’est le cas des pointeurs inter-analyse).

En ce qui concerne les pointeurs "intra-analyse", ces descripteurs peuvent étre :

— ordre d’importance, dont la valeur refléte une relation d’ordre sur les requétes d’une analyse

qui est interprété comme un ordre d’importance pertinent pour l'utilisateur.

— raffinement de requéte, dans ce cas, le pointeur connecte deux requétes telles que I'une raffine

I'autre,

— séquencement, dont la valeur refléte dans quel ordre les requétes ont été définies.

En ce qui concerne les pointeurs "inter-analyse", en plus de la trace que 'utilisateur voudrait gar-
der pour indiquer qu'une requéte d’une autre analyse est intéressante, de tels descripteurs peuvent
étre ajoutés automatiquement par le systéme pour conserver des informations relatives aux opéra-
tions d’édition lancées par 'utilisateur. Ces descripteurs peuvent étre :

— provient de, qui indique que la requéte source est une copie d’une autre requéte (c’est-a-dire

la cible du pointeur), et donc a été empruntée & une autre analyse,

— copiée vers, qui indique que la requéte source a été copiée dans une autre analyse.

— reco, qui indique que la requéte cible a été recommandée 4 la suite de la requéte source.
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Exemple 5.3.2 Considérons les quatre requétes qi, q3, qs et qg de la session s3 du log présenté
Anneze A.

Dans la Section 5.1, Patrick a lancé les requétes dans l'ordre suivant : q1, puis q3, puis qg, puis
qs. Ainsi, si nous décidons d’ordonner les requétes selon le séquencement, nous aurions les lrois
pointeurs :

— pointeurs(qi, g3, intra — analyse,” sequencement”)

- pointeurs(q%, g6, intra — analyse,” sequencement”)

— pointeurs(gs, qs, intra — analyse,” sequencement” )

5 L seq o seq seq
et analyse correspondante serait : q1 — g5 — g6 — ¢s.

Toujours dans la Section 5.1, Patrick décide d’ordonner les requétes en fonction du raffinement
de requétes, nous avons donc les trois pointeurs :

— pointeurs(qi, q3,intra — analyse, "raffinement”)

— pointeurs(q3, gs, intra — analyse, "raffinement”)

~ pointeurs(qs, gs, intra — analyse,”raffinement”)

et l'analyse correspondante est : qi raif q raif qs raif q6-

Enfin, si nous décidons d’ordonner les requétes selon un ordre d’importance, en considérant que
qs est la plus importante (puisqu’elle permet de répondre & notre questionnement) et que q1 est la
moins importante, nous aurions les trois pointeurs :

- pointeurs(qs, ge, intra — analyse,” importance”)
— pointeurs(ge, q%, intra — analyse,” importance”)
— pointeurs(q3, q1,intra — analyse, " importance”)

, L imp mp o imp
et l'analyse correspondante serait : g5 — q¢ — ¢35 — q1.

Nous obtenons donc trois analyses différentes. De sorte que le systéme de recommandations
ne proposera pas les mémes recommandations selon le descripteur du pointeur. En effet, si nous
considérons, par exemple, que la requéte recommandée est la derniére requéte de la session candidate,
comme proposé Section 3.5.2 et que l'analyse ai contenant les requétes q1, q3, q5 et qs est une
candidate, alors :

— si les requéles de a1 sont reliées par des pointeurs "séquencement”, la recommandation sera

q5?

— st les requétes de ay sont reliées par des pointeurs "rafinement”, la recommandation sera gg,

— si les requétes de ay sont reliées par des pointeurs "importance”, la recommandation sera q.
Les descripteurs de pointeurs vont donc influer sur les recommandations.

5.3.2 Exploitation des pointeurs
5.3.2.1 Analyses hubs et analyses autorités

Dans la Section 5.2.3.1.1, nous avons noté qu’une base d’analyses peut étre décrite comme un
graphe dont les noeuds sont les requétes et les arcs sont les pointeurs entre les requétes. Ici, nous
proposons de voir une base d’analyses comme un graphe ot les nceuds sont les analyses et les arcs
sont les liens entre les analyses. En fait, un lien entre deux analyses a; et as est créé en fonction des
pointeurs existants entre les requétes de aq et celles de as. En effet, §’il existe au moins un pointeur,
quel qu’il soit, reliant 'une des requétes de aq a I'une des requétes de ao, alors un lien est créé de a;
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vers ag. De sorte que les notions de hubs et autorités de [Kle99al, présentées Section 3.3.4, peuvent
étre adaptées de la maniére suivante :

— Une analyse Autorité est une analyse qui est pointée par toutes les autres analyses de la base

d’analyses,

— Une analyse Hub est une analyse qui permet d’accéder & toutes les autres analyses.

De plus, les analyses Hub et les analyses Autorité, comme nous les avons définies, peuvent étre
trouvées en utilisant un programme Datalog™ bien formé, avec une division (d’ot la nécessité d’avoir
la négation dans le langage) :

— Quels sont les analyses Hub ?

link(ai,a2) — analyses(ai, q1), analyses(az, g2),

pointeurs(qi, q2, , )
possiblelink(ay, as) — analyses(ai, ),analyses(az, )
nolink(ay, az) — possiblelink(ay,az2), —link(ai,as)
analyses _u(ay,x) — analyses(ai, x),analyses(az, y), "nolink(ay, az)
requétes_u(x,c,v) — analyses_u(ay,x), requétes(x,c,v)
pointeurs_u(z1,2,c,v,) <« analyses_u(ay,xy),analyses u(az, x2),

pointeurs(xy, o, c,v)

0

— Quels sont les analyses Autorité

link(az,aq) — analyses(ai, q1), analyses(az, g2),

pointeurs(qa, q1, _, )
possiblelink(ag, ay) — analyses(ay, ),analyses(az, )
nolink(asg, ay) — possiblelink(az,a1), —link(az, ay)
analyses _u(ay,x) — analyses(ay, x),analyses(az, y), "nolink(az, ay)
requétes , (z,c,v) — analyses_u(ay,x), requétes(x,c,v)
pointeurs_u(zg,1,¢,v,) <« analyses_u(ay,xy),analyses u(az, x32),

pointeurs(ze, 1, c,v)
authority(a) — analyses_u(a, )
Ainsi, par exemple, il est possible de restreindre la recherche des requétes candidates a la re-
commandation a une base d’analyses constituée uniquement des analyses Hubs ou des analyses
Autorités.

5.3.2.2 Recommandations suivies

Une autre utilisation possible d’un pointeur ayant pour descripteur reco est de l’associer & un
pointeur ayant pour descripteur copiéde vers. En effet, durant son analyse courante, 'utilisateur se
voit proposer un ensemble de recommandations pouvant faire suite a sa requéte courante. De ce fait,
le systéme ajoute un pointeur “reco” entre la requéte courante et chaque requéte recommandée. Si
I'utilisateur accepte I'une des recommandations et lance la requéte recommandée choisie, alors le
systéme ajoute un pointeur "copiée vers” entre la requéte recommandée et la nouvelle requéte lancée
par l'utilisateur. De sorte que si une requéte est pointée par un pointeur "reco” et qu’elle pointe
vers une autre requéte via un pointeur "copiée vers”, nous pouvons conclure que cette requéte est
une recommandation qui a été suivie.

Ainsi, il sera aisé, par exemple, de détecter par programme bien formé, si la méthode de recom-
mandation est efficace ou non, en comparant les recommandations calculées a celles effectivement
suivies.

Exemple 5.3.3 Nous illustrons cette proposition par un exemple simple. Considérons le log de ses-
sions de requéles présenté Anmexe A ou, par souci de lisibilité, seuls les pointeur "séquencement”



116 CHAPITRE 5. UN CADRE GENERIQUE D’ORGANISATION DES ANALYSES

apparaissent. Supposons qu’un utilisateur lance sa premiére requéte q1 et que le systéme de recom-
mandations lui propose comme recommandations les requétes qil et qgs2. Le systéme d’organisation
des analyses, quant & lui, va ajouter deux pointeurs "reco” :

~ pointeurs(q, q%s1 ,inter — analyse,” reco”)

~ pointeurs(q, q%SQ ,inter — analyse,”reco”)
Aucune de ces requétes recommandées n'intéresse 'utilisateur. Il décide de lancer sa propre requéte
q2- Le systéme de recommandation lui propose comme recommandations les requétes q%s1 et g3, Le
systeme d’organisation des analyses, quant & lui, va ajouter deuz pointeurs "reco” :

— pointeurs(qa, q§51 ,inter — analyse,” reco”)

— pointeurs(qz, gs,, , inter — analyse,"reco”)
Lutilisateur accepte gs,, comme recommandation, la copie dans son analyse et la lance. Le pointeur :
pointeurs(qi, g3, inter — analyse,” copiée vers”) est alors ajouté.
Seule la requéte gqs,, est une recommandation suwvie & la suite de la requéte g;.
La Figure 5.6 illustre cet exemple.

Légende:
coples vers

reco

- =

s SO P M AT, X
@ Recommandalion suivie

FIGURE 5.6 — Exemple de recommandation suivie

5.4 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons proposé un cadre générique d’organisation des analyses dont le
modeéle : la Base d’analyses, se décompose en deux niveaux :

— le niveau des données qui peuvent étre des requétes sur un cube de données, des analyses

(c’est-a-dire des séquences de requétes) et des pointeurs (c’est-a-dire des liens entre requétes),
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— le niveau du systéme qui modélise ce qui est présenté a l'utilisateur, & savoir, la Base utili-
sée, 'interrogation de la Base, ’analyse et la requéte éditées, ’analyse et la requéte naviguées,

et qui posséde un langage de définition, de manipulation et de parcours de cette Base constitué :
— d’opérations de navigation pour parcourir/observer les éléments constitutifs de la Base,
— d’opérations d’édition pour éditer les éléments constitutifs de la Base.

Puis nous proposons une exploitation particuliére de ce cadre générique adaptée aux recomman-
dations de requétes M DX et consistant en ’exploitation :

— des descripteurs des éléments constitutifs de la Base, a savoir, les analyses, les requétes et les
pointeurs, permettant, par exemple, d’obtenir les requétes les plus fréquemment lancées sur
un cube de données ou d’obtenir des recommandations différentes selon le séquencement de
requétes choisi dans une analyse.
des pointeurs entre les requétes de la Base, permettant, par exemple, de restreindre la re-
cherche de requétes candidates a la recommandation & une Base constituée d’éléments sé-
lectionnés ou de connaitre quelles requétes recommandées ont été proposées a la suite d’une
requéte donnée et quelles recommandations ont réellement été suivies.
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Dans ce chapitre consacré & la conclusion générale de la thése, nous faisons tout d’abord une
synthése et un bilan de nos travaux pour, ensuite, donner quelques-unes de nos perspectives de
recherche.

6.1 Synthése des travaux

Dans un premier temps, nous avons présenté une vue d’ensemble des bases de données multi-
dimensionnelles, puis un apercu des outils existants de traitement de logs de requétes et une vue
d’ensemble des systémes de recommandations. Puis nous avons présenté un état de l'art sur les
méthodes d’aide a 'exploration dans le domaine des bases de données (relationnelles ou multidi-
mensionnelles). Enfin, au cours de notre étude bibliographique, nous avons vu que le lien entre les
recommandations et les bases de données n’est pas trés développé. Cependant, il apparait que :

— Larecommandation consiste a guider I'utilisateur lors de son exploration de la base de données,

— Un utilisateur explore un cube de données en lancant une séquence de requétes,

— Plusieurs utilisateurs différents peuvent explorer des parties proches du cube de données.

Sur la base de ces constatations, et sachant qu’a notre connaissance, il n’existe pas de travaux
sur la recommandation tenant compte des particularités de l'interrogation d’un cube de données
par des sessions de requétes M DX dans un environnement multi-utilisateurs, nous avons, dans un
second temps, proposé une méthode de recommandation collaborative tenant compte de ces parti-
cularités.

Plus précisément, notre contribution comprend :

1. La proposition d’'un cadre générique de génération de recommandations de requétes M DX
ainsi que quatre instanciations de ce cadre. En effet, ce cadre est générique dans le sens
ol il peut étre instancié de différentes maniéres afin de changer la méthode de calcul des
recommandations. Ce cadre est constitué de trois étapes :

(a) Preétraitement de 'ensemble des sessions de requétes enregistrées dans un log de sessions
de requétes,

(b) Génération des recommandations candidates,

(¢) Ordonnancement des recommandations candidates.

2. La réalisation d’un prototype intégrant et validant notre technique de recommandation. Ce
prototype, nommé RecoOLAP consiste en une application ou 'utilisateur explorant un cube
de données en lancant des requétes M DX se voit recommander des requétes M DX pouvant
faire suite & sa session d’analyse courante. Ce prototype nous a permis, via une batterie de
tests, de vérifier Defficacité de notre technique de recommandation et de comparer différentes
instanciations possibles de notre cadre générique de génération de recommandations.

3. Un cadre générique d’organisation des analyses afin de pouvoir, notamment, partager des re-
quétes, naviguer au travers des requétes du log et / ou des requétes recommandées obtenues
grace a notre cadre générique de génération de recommandations ou encore de les annoter /
décrire. Ce cadre posséde un modéle : la Base d’analyses ainsi qu'un langage de définition, de
manipulation et de parcours de cette Base. Notons qu’une exploitation de ce cadre générique
adaptée aux recommandations de requétes M DX a aussi été proposée.
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Dans la section suivante, nous présentons dans quelles directions ce travail pourra étre poursuivi.

6.2 Perspectives envisagées

L’objectif général de notre travail étant la proposition d’'un cadre générique de génération de
recommandations dans le cadre de ’exploration collaborative de cubes de données, nous continuerons
a développer et enrichir RecoOLAP. Ce développement passera par des méthodes d’optimisation (par
exemple, des méthodes d’indexation du log de sessions de requétes) pour ameéliorer les performances
du systéme. Par ailleurs, plusieurs autres perspectives s’offrent a nous. Nous en faisons une ébauche
ci-dessous.

Aller plus loin dans la recommandation

Le travail présenté Chapitre 3 est une base prometteuse pour proposer des requétes recommandées
a l'utilisateur en étant au plus prés de ses attentes. Cependant, certaines recommandations ne sont
pas encore possibles, comme, par exemple, lorsque deux sessions s; et so ne différent que d’une
sélection. En effet, dans ce cas, nous voudrions proposer comme recommandation a la suite de sg,
une des requétes de s; ou seule la sélection est modifiée.

Exemple 6.2.1 Considérons les deux utilisateurs A et B interrogeant le méme cube de données et
supposons que le log de sessions de requétes correspondant a [’exploration de ce cube contienne la
séquence de requétes si lancées par B : q1, puis qo puis q3 telles que :

- q1 : Quantité de véhicules vendus en France en 2007

- qo : Quantité de véhicules vendus en Loir-et-Cher en 2007

- q3 : Quantité de véhicules vendus a Blois en 2007
Supposons que lutilisateur A, quant o lui, commence & interroger le cube via la séquence so de
requétes qq puis qs telles que :

— qq4 : Quantité de véhicules vendus en France toutes années confondues

- q5 : Quantité de véhicules vendus en Loir-et-Cher en 2008
Les utilisateurs A et B semblent intéressés par les mémes données. Par conséquent, les requétes de
Vutilisateur B peuvent servir de guide & utilisateur A. Intuitivement, la requéle qg pourrait étre
proposée a lutilisateur A telle que :

- g - Quantité de véhicules vendus dans les villes du Loir-et-Cher en 2008

A Theure actuelle, notre systéme de génération de recommandations ne permet pas de repérer
de telles sessions, ni de proposer une telle recommandation.

De maniére plus générale, il s’agira de recommander des requétes qui ne sont pas copiées ou
construites & partir des requétes du log.

Expérimentations sur des données réelles

Les expériences menées et dont les résultats sont présentés Chapitre 4 ont été réalisées sur des don-
nées synthétiques. Or, afin d’améliorer la qualité des requétes recommandées et surtout I’évaluation
des diverses instanciations de notre cadre générique de génération de recommandations, il faudrait
pouvoir mener les expérimentations sur des données réelles.

Dans cette optique, un partenariat avec 'TRS A (Institut inter Régional pour la SAnté) a été mis en
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place afin d’analyser environ 500 000 questionnaires d’examens de santé. La constitution d’un entre-
pot des données des questionnaires est en cours. Enfin, cet entrepot servira a valider des approches
sur des données réelles.

Contribution a4 un systéme collaboratif de gestion de requétes

A long terme, il s’agira de concevoir une plate-forme de génération de recommandations de requétes
M DX en donnant aux utilisateurs et aux administrateurs OLAP la possibilité d’adapter ’approche
a leurs besoins en proposant diverses méthodes de calcul des sessions et / ou requétes candidates.
Cette plate-forme intégrera le cadre présenté dans cette thése et devrait également inclure une nou-
velle méthode, prenant en compte les valeurs des mesures et pas seulement les références des cellules,
proposée dans [GMNS09] ainsi que des techniques basées sur le contenu [CEP09] aussi bien que les
méthodes combinant le contexte et le profil de 'utilisateur [JRTZ09, BGM 105, GR09].

Remarquons enfin que le travail proposé Chapitre 5 est une contribution au probléme plus général
évoqué par [KBGT09]. En effet, les auteurs indiquent le besoin de systémes offrant des possibilités
sophistiquées de gestion de requétes, par exemple, en tirant profit des sessions précédentes, afin
d’aider les utilisateurs de bases de données qui analysent de grandes quantités de données.
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Annexe A

Exemple de données

Ces requétes sont posées sur le cube MesVentes présentés Section 2.1.1.

Session s. = {(q1,¢2, q3) : Ventes de véhicules rouges et bleus a Tours

SELECT {[Véhicules|.|[AllV].Members} ON COLUMNS,
{|Géographie|.[AllG].Members} ON ROWS

FROM [Ventes|

WHERE  {[NomMesures|.|Montant|}

SELECT  {|Véhicules|.]JAllV|.Members} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG|.[Centre|.|IndreEtLoire]} ON ROWS

FROM [Ventes|

WHERE {[NomMesures|.|[Montant|}

SELECT  {[Véhicules|.|AllV].[Rouge|, [Véhicules|.[AIlV].[Bleu]} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|[AllG|.|Centre|.[IndreEtLoire|.[ Tours|} ON ROWS

FROM [Ventes|

WHERE {[NomMesures|.[Montant|}
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ANNEXE A. EXEMPLE DE DONNEES

Session s; = (q1,q3,q3) : Ventes de véhicules rouges et bleus en région

Centre

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

{[Véhicules|.][AllV].Members} ON COLUMNS,
{|Géographie].[AlG].Members} ON ROWS
[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant]}

{[Véhicules].|AllV].Members} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG].[Centre|} ON ROWS
[Ventes|

{|NomMesures|.|Montant|}

{[Véhicules|.|AllV].[Rouge|, |Véhicules|.|AllV].|Bleu|} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG|.[Centre|} ON ROWS

[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant|}

Session sy = (q1,¢3,¢3,q1) : Ventes de véhicules immatriculés "AAA’
en 2008 a Tours

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

{[Vehicules|.]JAllV].Members} ON COLUMNS,
{[Géographie].[AlG].Members} ON ROWS
[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant]}

{[Véhicules].|AllV].[Rouge], [Véhicules|.|AllV].[Bleu|} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG].[Centre|} ON ROWS

[Ventes|

{|NomMesures|.|Montant|}

{[Véhicules|.|AllV].[Rouge|, |Véhicules|.|AllV].|Bleu|} ON COLUMNS,
{|Géographie|.]AllG|.[Centre|.|IndreEtLoire|.[ Tours|} ON ROWS
[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant|}

Crossjoin({[Véhicules|.[AllV].[Bleu].[AAA]}, {[Temps].]AIIT].[2008]}) ON COLUMNS,
{|Géographie|.|[AllG|.|Centre|.[IndreEtLoire|.[ Tours|} ON ROWS

[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant|}



Session s3 = {q1,¢3, g5, qs) : Ventes de véhicules en 2008 & Blois

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

SELECT

FROM
WHERE

{[Vehicules|.[AllV].Members} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG|].Members} ON ROWS
[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant]}

{[Véhicules].|AllV].Members} ON COLUMNS,
{|Géographie|.|AllG].[Centre|} ON ROWS
[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant|}

{|Géographie|.|AllG|.[Centre|.|LoirEtCher|.Children} ON COLUMNS,
{[Temps|.|AIT].[2008]} ON ROWS

| Ventes|

{|[NomMesures|.[Montant|}

{|Géographie|.|AllG|.[Centre|.|LoirEtCher|.[Blois|} ON COLUMNS,
{[Temps|.|[AIT].[2008]} ON ROWS

[Ventes|

{[NomMesures|.[Montant|}
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Annexe B

Base de données Foodmart et Cube Sales

Voici le schéma de la base de données FoodMart (Figure B.1) fournie par le moteur OLAP Mon-
drian |Pen09] ainsi que le Cube Sales (Figure B.2) correspondant a la table de fait Sales_ fact 1997.
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ANNEXE B. BASE DE DONNEES FOODMART ET CUBE SALES

customer
" cusomer_id inté
account_num s
iname varchar {30)
frame varchar {30) product class
":d . "ﬁ'm’ “ product_class_Id  in#
AR e 1), pmduct subcaiegory varchar (30)
sodmss2 varchar (30)
pmduct_category  varchar (30)
A i ) prduct_depariment  varchar (30)
el ke pmduct. family varchar (30)
ay varchar (30)
stte_province varthar (30)
postal_code varhar (30)
days product
Gountry varthar (30) =
Cintm e -y nt4 poech ol ok
% product id intd
T phonet varhar (30) wesk_day varchar (30) e R
vt phone2 varthar (30) rand_name \archar (0)
“ account_id int birthdate date product_name “archar (80)
account_parent inwt marital_status varthar (30) = - i -
sccourd_descipion  varchar (30) oty Limsema varthar (30) me_by_day s :m:-;{;&ﬂ
account_type varchar (20) e varhar (30) “r time_id int4 Qross_weight at4 (8,8)
account_rallup varchar (30) total_chikiren int2 the_date timestamp el wapd foatd (8.8)
Cuslom_Members  varchar (255) num_children_at_home int2 the_month  varchar (30) syt poa . pod
education warchar {30) the_year nt2 Im_f,fa\ Tmnl
date_accnt opened  date day of month  inf2 ums)u_c-:m ﬁ
category member_card varchar (30) wesk_of_year int4 SABE par i
L occupation varchar (30) month_of_year int2 "*"—"‘f"‘ Tloatd (8.8)
4 caegory_id varhar (30) housecwner varchar (30} quarter varchar (30) dek Tt Thatd 1)
category_parent varhar (30) num_cars_owned it fiscal period  varchar (30) H_depth foatd (8.8)
camgory_desoripton varhar 80) AR varchar (60} day_of_wesk _int4
@iogory_rohp vamhar 80}
rl inventory_fact 1998 inventory_fact_1997
expense_fact Salee fact dec 1008 sales_fact_1998 sales_fact_1997 - podwctid. W S e T
store Jd ot S pmticlid Wi 0 product id  int4 e podictid | keh o time_id in# o time_id inid
account id iy - n Lk < time_id intd b time_id inta i it « warehouse id i
exp_date  timestamp amine RS " customer_id  intd 0 st i idh - it “ store_id i
tme_id  in# = promation i Mk + promotion_id int4 b rometion_ i th intt units oddered it
category_id varchar (30) 4 store_id in# st store_id int4 b store_id ind nH units_shipped i
cumency_id intt store_sales  numeric (10.4) stom_sales  rumeris (10.4) rumert {104) numeriz (10,4) warehouse_sale numeric {10,4)
amourt _ numenic (10.4) nlracost,  MupaieiD ) store_cost  rumer {104) fumer (104) numeric (10,4) warehouse_cost  numenic (10,4)
unit_sal numeric {10,4) i e (18 rumert: {104) n2 suppy_ime n2
“‘-_\‘__‘ numeric (10.4) store_invoe numeric (10,4)
‘curmrancy \—___\‘\
currency_id int4 By,
curency varchar (30) store
promation " store_id int4
department stre_type ~archar (30)
salary “ prometion_id it P i
“ department id ntd prmofon_distict i int sy m:m 30) E= SR
»| \_distict | store_rame “archar
P EaE Sepanmnt dascripton eichr AU promofon_name  varchar (30) - L “ warehouse_id inwt
employes_id int4 region i i) store_rumber int4 I i
departmentid  ini4 D ragion.id e media_type i) store_stree!_address varchar {30) e :
currency_id int4 — = L O} |05 sbore_dty “archar (30) Slorta ¥l L
5 employee sales_cly varchar 30) start_date timestamp = warshouse_name varchar (80)
salary_paid numenc (10.4) R T it i) L store_state \archar (30)
e R - “a employee_id int4 i end_date timestamp i el e wa_address varchar (30)
_pa numerc (10.4) i RTINS siro_postal code  varchar (30) e e
vacaion_accrued fiostd (8.8) B yambui () e iy eprie, stors_county varchar (30) e
first_name varhar (30) ! wa_sddress3 varchar (30)
vacalion_used _floatd (8.:8) i i i Sore_manager  varchar (30)
last_name varhar (30) = siore_phane varchar (30) wa_addressd varchar (30)
positon_id intd L caltio ol e \archar (30) warehouse_aly varchar (30)
currency_rate posison_tile varchar {30) EOsin district fist opened dats  fmestamp warshouse_siate_pravince varchar (30)
s currency_id intd stira_id Lot P postfioe ot L = lest_remodel date  fmestamp fchond posolondd - fyevcie 0]
b o] S position e b 130) b distriet_id nth e 0 warshouse_mounty varchar (30)
= birth_date date pay_type varchar (30) district varchar 30) = i e warshouse_owner_name  varchar (38)
onversion_ratia numeric groeny_s
hire_date timestamp min_scale mumere (104) o ot ot warehouse_phane varchar (30)
end_date timestamp max_scale numert (10.4) ment. mit 4 warshouss_fax varchar (30)
salary numenc (10.4) management_role varchar (30) e Al l
supervisor id intd T wal
education_level  varhar(30) st 2 warshouse_class
marital status  varhar (30
= e R fabd bed # warshouse_class_id i
gendor varhar (30) i R d class_
management rols  vaxhar {30) esnin L) escarial)

FiGUuRE B.1 —

Schéma de la base de données FoodM art




@ Sales

- Table: sales_fact 1397

7% Store
ﬁfq Store Size in SQFT
fq Store Type
f% Time
f% Product
[ ﬁ Pramaotion Media
o A% Hisrarchy
e ﬁ Promaotions
¢ &% Hisrarchy

Fromaotion Mame
Table: promotion
[ ﬁ Customers
? x'ilﬁ Hierarchy

Country
7 State Province
City
Mame
Table: customer

? }A\ Education Level

e ﬁ'ﬁ Hierarchy
Education Level
Table: customer

[ ﬁ Gender

? x'ilﬁ Hierarchy

Gender
Table: customer
¢ A Marital Status
g x'i'h Hierarchy
4% Marital Status
Table: custormer
¢ ﬁ Yeatly Incarne
¢ ﬁ'ﬁ Hierarchy
Yearly Incorme
Table: customer
K Unit Sales
% Store Cost
Ry store Sales
R ales Count

% Customer Count
% Pramation Sales

FIGURE B.2 — Schéma de la table de fait Sales
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Résumé

Les entrepots de données stockent de gros volumes de données multidimensionnelles, consolidées et historisées dans
le but d’étre explorées et analysées par différents utilisateurs. L’exploration de données est un processus de recherche
d’informations pertinentes au sein d’un ensemble de données. Dans le cadre de nos travaux, ’ensemble de données a
explorer est un cube de données qui est un extrait de I’entrepot de données que les utilisateurs interrogent en lancant des
séquences de requétes OLAP (On-Line Analytical Processing). Cependant, cette masse d’informations a explorer peut
étre trés importante et variée, il est donc nécessaire d’aider I'utilisateur a y faire face en le guidant dans son exploration
du cube de données afin qu’il trouve des informations pertinentes.

Le travail présenté dans cette thése a pour objectif de proposer des recommandations, sous forme de requétes OLAP, &
un utilisateur interrogeant un cube de données. Cette proposition tire parti de ce qu’ont fait les autres utilisateurs lors
de leurs précédentes explorations du méme cube de données.

Nous commengons par présenter un apercu du cadre et des techniques utilisés en Recherche d’Informations, Exploration
des Usages du Web ou e-commerce. Puis, en nous inspirant de ce cadre, nous présentons un état de ’art sur l'aide &
l’exploration des bases de données (relationnelles et multidimensionnelles). Cela nous permet de dégager des axes de
travail dans le contexte des bases de données multidimensionnelles.

Par la suite, nous proposons donc un cadre générique de génération de recommandations, générique dans le sens ot les
trois étapes du processus sont paramétrables. Ainsi, a partir d'un ensemble de séquences de requétes, correspondant
aux explorations du cube de données faites précédemment par différents utilisateurs, et de la séquence de requétes de
I'utilisateur courant, notre cadre propose un ensemble de requétes pouvant faire suite a la séquence de requétes courante.
Puis, diverses instanciations de ce cadre sont proposées.

Nous présentons ensuite un prototype écrit en Java. Il permet & un utilisateur de spécifier sa séquence de requétes
courante et lui renvoie un ensemble de recommandations. Ce prototype nous permet de valider notre approche et d’en
vérifier efficacité avec un série d’expérimentations.

Finalement, afin d’améliorer cette aide collaborative & 'exploration de cubes de données et de permettre, notamment,
le partage de requétes, la navigation au sein des requétes posées sur le cube de données, ou encore de les annoter, nous
proposons un cadre d’organisation de requétes. Ainsi, une instanciation adaptée a la gestion des recommandations est
présentée.

Mots clés : Cubes de données, Exploration collaborative, Recommandations, Requétes OLAP.

Abstract

Data warehouses store large volumes of consolidated and historized multidimensional data to be explored and analysed
by various users. The data exploration is a process of searching relevant information in a dataset.

In this thesis, the dataset to explore is a data cube which is an extract of the data warehouse that users query by
launching sequences of OLAP (On-Line Analytical Processing) queries. However, this volume of information can be
very large and diversified, it is thus necessary to help the user to face this problem by guiding him/her in his/her data
cube exploration in order to find relevant information.

The present work aims to propose recommendations, as OLAP queries, to a user querying a data cube. This proposal
benefits from what the other users did during their previous explorations of the same data cube.

We start by presenting an overview of the used framework and techniques in Information Retrieval, Web Usage Mi-
ning or e-commerce. Then, inspired by this framework, we present a state of the art on collaborative assistance for
data exploration in (relationnal and multidimensional) databases. It enables us to release work axes in the context of
multidimensional databases.

Thereafter, we propose thus a generic framework to generate recommendations, generic in the sense that the three steps
of the process are customizable. Thus, given a set of sequences of queries, corresponding to the previous explorations
of various users, and given the sequence of queries of the current user, our framework proposes a set of queries as
recommendations following his/her sequence. Then, various instantiations of our framework are proposed.

Then, we present a Java prototype allowing a user to specify his/her current sequence of queries and it returns a set of
recommendations. This prototype validates our approach and its effectiveness thanks to an experimentations collection.

Finally, in order to improve this data cube exploration collaborative assistance and, in particular, to share, navigate or
annotate the launched queries, we propose a framework to manage queries. Thus, an instantiation to manage recommen-

dations is presented. Keywords : Data Cubes, Collaborative exploration, Recommendations, OLAP queries.
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