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Résumé

Devant ’accroissement des volumes de données & traiter, les entrepots de données se
sont développés depuis le début des années 1990 afin de fournir aux décideurs des systémes
dédiés & ’analyse des données. Les systémes opérationnels, utilisés pour les applications
transactionnelles (OLTP - On-Line Transaction Processing), se sont vite révélés inadap-
tés pour les environnements décisionnels. Les bases de données multidimensionnelles ont
donc émergé pour répondre aux besoins spécifiques d’analyse multidimensionnelle en ligne
(OLAP - On-Line Analytical Processing). Toutefois, les données issues du monde réel sont
souvent entachées d’imperfection et les requétes que les utilisateurs souhaitent poser ont
souvent des formulations vagues. La théorie des sous-ensembles flous permet d’améliorer
les systémes d’information, notamment pour 'interprétation qualitative de données quan-
titatives (numériques). Les informations présentées a l'utilisateur (sous forme de régles par
exemple) sont plus compréhensibles et se généralisent mieux. L’objectif de notre travail
est de définir un cadre formel pour la mise en ceuvre de systémes de fouille de données
floues avec des outils OLAP. Nous proposons une extension du modéle multidimensionnel
pour le traitement de données imparfaitement connues et de requétes flexibles. Ce modéle
étendu est intégré dans une architecture comprenant des outils de fouille de données floue.
En particulier, nous introduisons un systéme pour la construction d’arbres de décision
flous et la génération automatique de résumés linguistiques & partir de bases de données
multidimensionnelles floues, utilisées comme support de fouille de données. Nous étudions
également le probléme des cellules vides, sous ses aspects sémantiques, pour la recherche
d’anomalies.

Mots-clés: bases de données multidimensionnelles, OLAP, fouille de données, logique
floue, résumés flous.



Abstract

Since the early 1990s, data warehousing has provided an efficient framework to deal
with huge amounts of data in an analytical view. It has appeared that transactional systems
(OLTP - On-Line Transactional Processing) are not suitable for fast multidimensional
analysis. For this reason, multidimensional databases have emerged to support OLAP
tools (On-Line Analytical Processing). However, real world data are often imperfect, being
either uncertain, or imprecise. This explains why it is important for database management
systems to be able to cope with flexible queries. In this framework, fuzzy set theory is
appropriate for improving information systems in particular for qualitative interpretation
of quantitative data (numerical data). The information provided to users (for instance
by means of rules) is more understandable and generalizable. Our work aims at defining
an approach to perform OLAP-based mining using fuzzy multidimensional databases and
fuzzy data mining algorithms. We propose an extension of multidimensional databases
to handle imperfect information and flexible multidimensional queries. We also integrate
fuzzy multidimensional databases with machine learning methods. More specifically, using
the proposed model, we introduce a system that allows to build fuzzy decision trees and
to generate linguistic summaries using the proposed data model. A general architecture is
provided, based on fuzzy multidimensional databases as a support for knowledge discovery.
Finally, we study from a semantic point of view the problem of abnomalies related to the
presence of empty cells.

Keywords: Multidimensional Databases, OLAP, Data Mining, Fuzzy Logic, Fuzzy Sum-
maries.
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Introduction






Il est couramment estimé que le volume de données disponibles double tous les dix-huit
mois [BOA 01]. Cette tendance est encore plus marquée dans certains domaines comme
I'internet ou la bio-informatique [ROB 00]. La gestion efficace de ces données devient donc
un probléme crucial. Apparus au début des années 1990, les entrepots de données visent
& pallier ces problémes par la mise en place de systémes dédiés & l'intégration de données
volumineuses issues de sources hétérogénes (provenant de systémes transactionnels princi-
palement) & des fins d’analyse. Résolument orientés vers les décideurs, utilisateurs finaux
de ces environnements, les études sur ces systémes ont suggéré de nombreuses probléma-
tiques de recherche, des fondements théoriques étant absolument nécessaires afin d’assurer
la robustesse des solutions proposées. Parmi ces problématiques se trouvent notamment la
gestion efficace des données, I’évaluation de leur qualité, et la mise en ceuvre d’outils d’ana-
lyse et d’aide & la décision. La construction des entrepots suppose les opérations suivantes :
extraction, nettoyage, transformation, chargement, mises & jour.

La figure 1 détaille une architecture classiquement rencontrée. Les magasins de données,
construits & partir des entrepdts afin de réduire le volume des données & traiter par la mise
en place de vues métier, sont utilisés comme support d’analyse au travers de différents
outils de fouille de données ou de production de rapports afin de fournir & 1'utilisateur une
connaissance pertinente et utile.

Dans notre étude, nous nous intéressons particuliérement aux magasins multidimen-
sionnels, c’est-a-dire aux magasins qui sont des bases de données multidimensionnelles.
Cette nouvelle forme de représentation des données a récemment émergé et sous-tend les
besoins croissants en analyse OLAP (On-Line Analytical Processing). Ce modéle présente
en effet des avantages qui sont détaillés dans la suite de cette thése. Parmi ceux-ci, on
retiendra son intérét, d’une part dans 'optique de la fouille de données (performance des
calculs d’agrégats, gestion des hiérarchies ...), et d’autre part pour la visualisation des don-
nées. Les magasins multidimensionnels constituent les bases d’apprentissage, sur lesquels
différents algorithmes peuvent étre mis en ceuvre. De cet apprentissage sont issues des
connaissances présentées a 1'utilisateur.

CONNAISSANCE

Prototypes

[Régles d'association
Résumés

% s e diiion

SYSTEME
d’APPRENTISSAGE

ENTREPOT
de DONNEES

7

MAGASINS
MULTIDIMENSIONNELS

SOURCES de
DONNEES

Fi1G. 1 — Processus général de fouille de données

Dans notre approche, ce processus de fouille de données est étendu pour la gestion des
données issues du monde réel, dés la construction des bases multidimensionnelles. En effet,
ces données sont souvent entachées d’imprécisions et d’incertitudes. Or les outils existants
ne permettent pas la gestion de ces imperfections, ni au niveau de la représentation, ni au
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niveau de 'apprentissage a partir de bases multidimensionnelles. De plus, les requétes que
les analystes souhaitent pouvoir mettre en ceuvre peuvent étre formulées d’une maniére
vague. Par exemple, on envisage souvent des requétes de sélection des ventes faibles plutdt
que des requétes de sélection des ventes inférieures a un seuil strict (12000 unités par
exemple).

Les algorithmes de fouille de données mis en ceuvre ici sont étudiés pour la prise en
compte de la notion d’imprécision. Ainsi, dans le cas de la construction d’arbres de dé-
cision flous par exemple, ils permettent la construction de partitions floues des domaines
d’attributs numériques. Les arbres construits grace a l'utilisation de la théorie des sous-
ensembles flous sont plus robustes lors de la phase de généralisation (notamment parce que
les seuils de passage d’un concept a I’autre sont plus souples), plus concis et autorisent une
représentation en termes naturels des attributs numériques.

Nous nous focalisons ici sur la partie du processus allant de la construction des cubes a
la présentation des connaissances produites. Dans tout ce processus, les données considé-
rées sont potentiellement imparfaites (imprécises et/ou incertaines). Cependant toutes les
solutions présentées s’appliquent également aux données classiques (précises et certaines).

Dans ’approche que nous proposons, nous étudions 'intégration du flou dans le pro-
cessus de fouille de données, tant au niveau des bases multidimensionnelles (représentation
et manipulation des connaissances), qu’au niveau de leur intégration dans le processus
global de fouille de données. En particulier, nous considérons le couplage d’algorithmes
de construction d’arbres de décision flous et de génération de résumés flous avec une base
de données multidimensionnelles floues. En outre, nous étudions le probléme posé par
la découverte de cellules anormalement vides dans les cubes de données afin de déceler
d’éventuelles exceptions.

Ainsi, nos travaux visent non seulement & représenter et manipuler les données clas-
siques et imparfaites, mais également & mettre en ceuvre des solutions de fouille de données
afin d’extraire des connaissances pertinentes sur les données représentées de maniére mul-
tidimensionnelle. Cette approche est novatrice, aucun systéme intégrant les données floues
et I’apprentissage flou dans le processus de fouille de données & partir de bases de données
multidimensionnelles n’existant & notre connaissance.

La thése est organisée en quatre parties. La premiére partie expose 1’état de ’art sur
les bases de données statistiques (chapitre I.1), les bases de données multidimensionnelles
(chapitre 1.2), et les bases de données floues (chapitre 1.3). Les trois parties suivantes sont
consacrées a la présentation de nos propositions.

La deuxiéme partie est consacrée au modeéle de base de données multidimensionnelles
floues que nous proposons. La représentation des connaissances est détaillée dans le chapitre
I1.1, et la manipulation des données multidimensionnelles floues dans les chapitres I1.2 et
I1.3. Les requétes et leurs combinaisons sont étudiées dans le chapitre 11.4.

La troisiéme partie expose les moyens mis en ceuvre pour utiliser notre modeéle de
bases de données multidimensionnelles dans le cadre du processus de fouille de données.
Le chapitre III.1 présente les systémes de la littérature et introduit notre modeéle. Les
chapitres suivants sont consacrés a la présentation des méthodes de fouille de données
étudiées : construction d’arbres de décision (chapitre II1.2), génération de résumeés flous
(chapitre II1.3), et découverte des cellules anormalement vides (chapitre I11.4).

La quatriéme partie présente I'implantation logicielle de notre approche et les ré-
sultats obtenus pour la fouille de données. Le chapitre IV.1 présente le systéme FUB. Le
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chapitre IV.2 présente 'architecture globale de FUB Miner. Le chapitre IV.3 est dédié a
la construction d’arbres de décision flous, le chapitre IV.4 & la génération de résumés flous
et le chapitre IV.5 & la détection de cellules anormalement vides.

Enfin, nous concluons en rappelant nos contributions ainsi que les perspectives asso-
ciées.






Premiére partie

Bases de données décisionnelles






Les bases de données se sont développées a partir des années 60, d’abord sur des modéles
de bases réseaux et de bases hiérarchiques, puis sur le modéle relationnel dans les années 70.
Les bases de données décisionnelles, tournées vers les analystes et non plus les utilisateurs
de bases opérationnelles, sont aujourd’hui un théme important de recherche. Ce type de
bases de données est de plus en plus utilisé, notamment par le biais des bases de données
multidimensionnelles, dont ’essor est principalement da & leur utilisation massive par les
décideurs des entreprises.

Placés au coeur des systémes d’information, les systémes de gestion de bases de données
jouent un réle de plus en plus important dans les applications décisionnelles. Face & I'explo-
sion du volume de données disponibles, les concepteurs de systémes d’analyse (statistique,
apprentissage notamment) se tournent vers les systémes de gestion de bases de données
pour pallier les problémes d’accés efficace aux données.

Etudié en partie dans le domaine des bases de données statistiques, le contexte dé-
cisionnel offre un large éventail de problémes tant théoriques que pratiques. Dans cette
partie, nous étudions donc les principaux modeéles de bases de données utilisés dans les
systémes dédiés aux décideurs pour ’analyse de données.

Le chapitre 1 présente briévement les principales caractéristiques des bases de données
statistiques, les bases de données multidimensionnelles faisant 1’objet du chapitre 2. Enfin,
le chapitre 3 introduit les principales recherches concernant les bases de données floues.
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Chapitre 1

Bases de données statistiques

A la fin des années 1970, il est apparu que le volume des données scientifiques collectées
et leur nature méme nécessitaient des capacités de stockage et d’analyse qui dépassaient
le savoir-faire des systémes de bases de données existants. Sous 'impulsion & la fois des
statisticiens et des informaticiens, une nouvelle voie de recherche s’est donc créée pour
faciliter ’analyse de grosses bases de données, et les bases de données statistiques sont
apparues entre la fin des années 1970 et le tout début des années 1980 [THO 83]. Souvent
décrites comme étant des bases de données fournissant des informations statistiques auz
utilisateurs, elles permettent de collecter des données & des fins d’analyse, et contiennent
& la fois des parameétres et des variables & étudier. L’analyse provient de traitements sta-
tistiques simples (somme, moyenne par exemple) ou complexes (régression multivariée par
exemple).

1.1 Structures de données

Les principales caractéristiques des bases statistiques visent & fournir aux utilisateurs
des outils d’analyse des données scientifiques ou socio-économiques par exemple. Ces don-
nées, trés présentes dans les secteurs scientifiques, gouvernementaux ou encore industriels,
requiérent des systémes spécifiques [SHO 82, CHA 83, DEN 83, OZS 83|. Dépassés par les
volumes de données engendrés dans ces secteurs, les statisticiens ont ressenti le besoin d’
utiliser des systémes de gestion efficaces de ces données. Les problémes liés & I'utilisation
de telles bases sont divers. En effet, les données ne sont pas du méme type que dans les
systémes opérationnels existant jusqu’alors, notamment parce qu’il s’agit de les représenter
et de les traiter soit de maniére résumée, par groupes d’individus, ou par sous-ensembles.
De plus, des outils d’analyse statistique puissants sont requis. Pour toutes ces raisons, les
systémes relationnels classiques se révélent alors inadaptés.

1.1.1 Types des données traitées

Les données sont distinguées selon qu’elles sont des valeurs de parameétres (category
attributes) ou de variables (summary attributes), appelées également mesures. Par exemple
dans le domaine scientifique, on distinguera les paramétres d'une expérience et les résultats
mesurés en fonction de ces paramétres.

Les ensembles résumés (mesures/variables) sont construits par agrégation des données
de la base. Les opérations d’agrégation et de désagrégation sont possibles, afin de repré-
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Chapitre 1. Bases de données statistiques

senter les informations a différents niveaux de granularité. Des hiérarchies de classification
organisées en graphes représentent les paramétres le long de ces différents niveaux d’agré-
gation.

Deux types de modélisation des données sont utilisées, soit sous forme de tables, soit
sous forme de graphes.

Les méta-données sont beaucoup plus complexes dans le cadre des bases de données
statistiques que dans le cadre relationnel. Ainsi, des informations sont stockées concernant
les données manquantes, la qualité des données, I’historique de création et modification
de la base, etc. Toutefois, la distinction entre données et méta-données n’est pas toujours
évidente, par exemple en ce qui concerne les informations sur les attributs catégories.

En 1990, [RAF 90] a étudié les limites des systémes de bases de données statistiques
présentés jusqu’alors, et a proposé un nouveau modeéle. Les auteurs ont de plus exploré les
conditions nécessaires pour qu’un objet statistique soit bien formé et les conditions pour
qu’il puisse étre résumé a l'aide d’une fonction statistique.

1.1.2 Gestion des données

Les systémes de gestion de bases de données existant avant 1’émergence des bases
statistiques ont été trés peu utilisés & des fins d’analyse de données. [BRA 81| avance six
raisons a cela, dont notamment le colit élevé des systémes de gestion de bases de données
conventionnels & I’époque, le fait que ces systémes n’étaient pas assez aisés & manipuler pour
des utilisateurs non experts, ou encore le manque de fonctionnalités dédiées aux analyses
statistiques.

Cependant, si dans les premiéres années de recherche d’autres systémes ont été dévelop-
pés, dans [GHO 88, GHO 91], les auteurs proposent plutot d’étendre le modeéle relationnel
et l’algébre relationnelle au contexte statistique. Ces travaux décrivent une algébre rela-
tionnelle statistique, fournissant les outils statistiques nécessaires sans altérer les propriétés
algébriques des langages existants. [GHO 88| propose notamment les extensions nécessaires
4 la création de tables résumés décrivant la distribution multivariée des données. Comme
le souligne l'auteur, il est trés difficile de savoir si le systéme est complet et couvre toutes
les fonctionnalités statistiques qu’un utilisateur pourrait souhaiter.

Le volume des données & stocker a motivé de nombreux travaux sur la compression
pour les bases de données statistiques. Par exemple, les études ont montré l'intérét de ne
pas stocker les valeurs des catégories, mais simplement un code. Des travaux ont égale-
ment porté sur 'utilisation de matrices de stockage multidimensionnelles. Les techniques
de linéarisation de tableaux sont alors utilisées pour optimiser le stockage physique des
données. Cependant, le probléme de faible densité apparait dés lors que ’on choisit une
représentation en tableau multidimensionnel. Toutefois, les valeurs nulles ont tendance
a se regrouper, et la construction de séquences de valeurs nulles optimales (au sens des
algorithmes de compression) est alors possible.

La manipulation des bases de données statistiques a été étudiée notamment dans
[BRA 81]. Dans ce travail, ’auteur décrit les fonctionnalités du langage de manipulation
proposé. Un systéme est proposé, SAS (Statistical Analysis System), qui fournit des mani-
pulations spécifiques, comme par exemple ’échantillonnage, la possibilité pour 'utilisateur
de définir ses propres fonctions, ou 'utilisation de résultats d’un traitement comme entrée
d’un autre. Comme nous I’avons vu précédemment, [GHO 88| propose d’étendre 1’algebre
relationnelle classique.
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[CHA 81] propose une interface permettant I’exécution de requétes fondée sur des me-
nus de commandes (mais pas de langage).

1.2 Traitement des données

La construction de systémes alliant gestion de bases de données et outils d’analyse
statistique n’est pas aisée. Trois solutions sont possibles, consistant soit & enrichir les outils
d’analyse statistique avec des outils de gestion de bases de données, ou l'inverse [IKE 81],
ou encore 3 interfacer des outils d’analyse statistique et des systémes de gestion de bases
de données.

Dans [IKE 81|, les auteurs considérent que les systémes de gestion de bases de données
classiques nécessitent l'introduction de différentes fonctions statistiques : différenciation
des valeurs continues et discrétes, gestion des données manquantes, calcul du nombre d’en-
registrements pour une valeur donnée, de la précision, du maximum, du minimum, de la
médiane, de la moyenne et des moments d’ordre deux, trois et quatre, etc. Des tables ré-
sumés sont construites, et des opérations, comme la projection par exemple, sont fournies
pour explorer les données ainsi représentées.

Les traitements statistiques souhaités sont de plusieurs types : la vérification de don-
nées, 'exploration, ou la confirmation [BAT 82]. La vérification de données consiste notam-
ment & découvrir des exceptions dans la base. L’exploration vise & décrire la distribution
des variables et leurs relations. Enfin, la confirmation consiste & valider ou invalider des
hypothéses (souvent issues de la phase d’exploration) en les déployant sur les données.

Les aspects liés & la sécurité sont également étudiés. Ils concernent notamment le sou-
hait de fournir une information statistique sur les données et d’autoriser le plus de requétes
possibles sans pour autant dévoiler des informations confidentielles sur les individus. Un
nombre trés important de travaux de la littérature existe sur ce sujet. Différentes tech-
niques sont possibles pour augmenter la sécurité des bases, notamment par perturbation
des valeurs, ou par restriction des requétes autorisées [KAM 77]. Par exemple, les valeurs
sont modifiées, soit au moment de ’affichage des résultats, soit au sein de la base elle-
méme, ’erreur introduite devant alors rester dans des limites acceptables. La composition
de groupes d’individus indivisibles est également possible. On ne peut plus alors retrouver
des informations concernant les individus qui concernent le groupe, seules des données pré-
agrégées sont disponibles. Cependant 'utilisateur peut retrouver des valeurs individuelles
correspondant & des requétes illégales (visant a retrouver des caractéristiques confidentielles
d’un individu de la base) en combinant les résultats de requétes légales. [SHI 99| souligne
ce probléme et propose un algorithme efficace de détection des requétes illégales.

De nombreux systémes implémentés ont été proposés, par exemple SUBJECT, décrit
dans [CHA 81].

1.3 Vers I'OLAP et les bases de données multidimension-
nelles

Le contexte OLAP (On-Line Analytical Processing), apparu en 1993 et détaillé dans le
chapitre suivant, a repris de nombreux concepts des bases statistiques.
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Les relations du contexte OLAP avec les bases statistiques ont été étudiées, notamment
par [ROT 96, SHO 97, LEN 97|, mettant en évidence les similarités de ces deux modéles.
Les concepts communs a ces deux approches sont la multidimensionnalité, les hiérarchies et
des attributs de résumeés (appelés mesures dans le modeéle OLAP). Dans les deux contextes,
on trouve des données de base (également appelé niveau micro), des données de niveau
agrégé (également appelé niveau macro), et des méta-données (hiérarchies par exemple).
Les données sont distinguées selon qu’elles sont des mesures ou des variables. Si les bases
statistiques ne présentent souvent & 1'utilisateur que les données de niveau macro, les outils
OLAP tendent a travailler & partir des données de niveau micro. Sur le plan des modéles
conceptuels, les bases de données statistiques utilisent des modéles de graphes et tabulaires
quand les modéles OLAP utilisent des modéles de cube. Au niveau du stockage physique
des données, les modéles OLAP multidimensionnels et les systémes de bases de données
statistiques utilisent tous deux les techniques de linéarisation de tableaux. Cependant, il
reste que les outils OLAP ne gérent pas le probléme de la protection de la vie privée puisque
les données individuelles sont la plupart du temps disponibles.

Les travaux portant sur les bases de données statistiques, notamment reportés dans les
actes de la conférence Statistical and Scientific Database Management (SSDBM), consti-
tuent un point de départ a ne pas négliger pour 1’étude des bases multidimensionnelles
et du cadre OLAP, que nous détaillons dans le chapitre suivant. L’ensemble des travaux
proposés dans le cadre des bases de données statistiques concernent des aspects importants
de I'approche OLAP qui lui succede :

— nature multidimensionnelle des données,

— importance des interfaces utilisateurs,

— navigation dans les données & différents niveaux d’agrégation,

— utilisation d’outils d’analyses statistiques,

— réduction de la dimensionnalité et évaluation des différentes représentations en fonc-

tion de leur utilité pour ’analyse,

— gestion de gros volumes de données,

— représentation physique de données a faible densité,

— hétérogénéité des données sources,
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Bases de données
multidimensionnelles

Les données de production des entreprises sont souvent stockées dans des bases de
données relationnelles (voir annexe B). Cependant, cette architecture n’est pas toujours
adaptée dans le cadre d’applications décisionnelles d’analyse en ligne des données (OLAP,
On-Line Analytical Processing). Pour de telles applications, I'utilisateur a besoin d’infor-
mation résumée, agrégée, et non d’outils de manipulation des informations sur les individus
constituant la base. Ceci requiert 'application d’opérations de jointures trés cotiteuses.

Par exemple, dans un cadre commercial, ’analyste ne veut pas savoir quelles sont les
meilleures ventes mais plutot quel est le type des meilleures ventes sur une période donnée,
pour une ville précise et un groupe d’age; ou encore il souhaite savoir ce qui se passerait si
une action était tentée. On appelle cette deuxiéme forme de requéte les requétes What If.

Dans les bases de données décisionnelles, I'intérét de 'utilisateur ne se situe donc plus
au niveau des individus mais plutot au niveau de l’identification de tendances dans un
ensemble ou un groupe. Les bases de données relationnelles, optimisées pour la production
et la mise a jour de données, selon un modéle de traitement OLTP (On-Line Transaction
Processing), deviennent alors inadéquates pour le traitement & la volée sur de nombreux
enregistrements dans le cadre de requétes complexes nécessitant 1’évaluation de nombreux
agrégats.

Le traitement OLTP, tout & fait adapté aux requétes simples, atteint donc ses limites
quand il s’agit de traiter de trés grosses bases de données dans une optique décisionnelle,
avec des requétes plus complexes, nécessitant des calculs importants sur un grand nombre
de données. C’est dans ce cadre que sont apparus les entrepdts de données (DataWare-
houses) pour traiter de gros volumes de données issues de sources hétérogeénes a des fins
d’analyse.

2.1 Entrepo6ts de données

Le concept d’entrep6t de données a été proposé par W.H. Inmon en 1990 pour répondre
aux besoins d’analyse de données que les systémes transactionnels ne pouvaient assurer
[INM 96].
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2.1.1 Définition

Les entrepots sont définis comme une collection de données servant un processus déci-
sionnel. De maniére plus compléte, [INM 96| propose la définition suivante :

A data warehouse is a subject-oriented, integrated, time-variant, and non-volatile col-
lection of data in support of management decision making process.

Les données collectées concernent donc toutes un méme théme et non toutes les opéra-
tions en cours d’une entreprise, leurs différentes sources sont rassemblées et fusionnées au
sein d’un ensemble cohérent, elles sont identifiées par une date, et elles sont maintenues au
sein de l’entrepdt (des ajouts sont possibles, mais aucune suppression n’intervient).

Cette définition est encore valable dans les systémes actuels, cependant on note que les
collections de données visant un unique sujet d’analyse sont plutot des magasins de données,
tandis que les entrepots eux regroupent des données plus variées reflétant ’ensemble de
l'activité d’une entreprise.

De plus, les volumes de données, pouvant atteindre plusieurs tera-octets, ne permettent
pas la conservation de tout ’historique, et des données peuvent donc étre effacées.

Ralph Kimball propose une définition plus simple [KIM 96] :
A datawarehouse is a copy of transaction data specifically structured for query and
analysis.

Les entrepdts de données sont couramment définis comme des vues matérialisées de
données historisées stockées a des fins d’analyse. Ils doivent répondre & un certain nombre
de problémes, liés notamment & la mise & jour efficace des données face au flux constant
de données hétérogénes produites dans les systémes transactionnels, et liés également & la
mise en ceuvre d’applications décisionnelles.

2.1.2 Composants des entrep6ts

L’architecture d’un entrepdt de données est divisée en couches successives de vues
matérialisées de données [JAR 98].

Les sources de données, appelées également bases opérationnelles forment la premiére
couche. Elles peuvent étre structurées dans des systémes de bases de données habituels,
semi-structurées, ou non structurées et stockées dans des fichiers. Elles proviennent soit
des données de 'entreprise (données internes), soit de données externes. Par exemple des
fichiers provenant de 'INSEE sont parfois utilisés afin de caractériser des objets de la
base (ainsi, on peut retrouver ’dge des personnes présentes dans la base a 1’aide de leur
prénom). Ces données sont souvent hétérogénes, c’est-a-dire que la méme information peut
étre représentée de maniéres diverses, par exemple en utilisant plusieurs schémas de bases
de données.

La couche centrale constitue la partie principale de ’entrepdt et correspond a une
collection de données telles que décrites dans la section précédente. Elle est donc constituée
de données intégrées, historisées, décrites & un fort niveau de détail.

Enfin, une couche locale contient des données fortement agrégées issues de la couche
précédente, dédiées a l'analyse. Différents types de couches locales sont possibles, comme
par exemple les magasins de données. Ces magasins de données sont des petits entrepots
constitués d’'un sous-ensemble des données correspondant & un sujet précis, rendant trés
rapides les temps de réponses aux requétes.
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Un niveau intermédiaire peut étre utilisé, correspondant a un ODS (Operational Data
Store) [INM 95, IMH 98, INM 00]. Il constitue alors une couche se situant entre les données
sources et le niveau principal. Il est constitué de données portant sur un méme sujet, non
historisées, intégrées, volatiles, stockées & un niveau détaillé. Méme si dans les deux cas les
données sources sont intégrées et sont rassemblées autour d’un méme sujet, cette approche
se distingue de la couche principale des entrepdts en ce que les données sont mises & jour
et non historisées. Ainsi, si les données d’un entrepdt ne sont souvent mises & jour au
mieux que toutes les 24 heures environ, les données d’un ODS sont actualisées de maniére
continue. La fréquence des mises & jour n’est pas si cruciale dans les entrepots de données
qui contiennent des données dites résumées statiques car leur pertinence ne se détériore
pas trés rapidement. L’entrepot est utilisé pour prendre des décisions au vu de données
historisées sur une longue période, et non pas fondée sur la seule connaissance d’une donnée
qui peut avoir changé depuis la derniére mise a jour.

2.1.3 Construction

La construction de la couche principale de 'entrepdt & partir des sources hétérogénes
de données est un probléme crucial et trés complexe mettant en ceuvre des aspects liés :

a l'analyse (détection des valeurs non valides),

aux méta-données (conception de l'entrepot de données),

— au nettoyage (gestion des inconsistances des données sources),
— a extraction (acces aux différentes sources),

— 2 la transformation (formats de données etc),

— au chargement.

Les outils effectuant les phases d’extraction, transformation et chargement sont les
outils A’ETL (Extract, Transform, Load), souvent rassemblés sous les termes d’adaptateurs
(adapters ou de wrappers) et de chargeurs (loaders) [JAR 98]. Les médiateurs rassemblent
les données dans l'entrepot et résolvent les conflits liés & I'utilisation de plusieurs sources.
L’acquisition des données pour la construction de ’entrepdt est trés cotiteuse et peut
demander des mois a s’exécuter. De plus, 'entrep6ot doit étre constamment maintenu a
jour (par exemple tous les mois).

Le nettoyage des données (data cleansing' ou data scrubbing) fait partie de la phase de
transformation. Des données fausses sont non seulement inutiles, mais surtout dangereuses
dans le cadre d’applications décisionnelles, une grande attention est donc requise lors de la
phase de nettoyage. Cette phase est donc celle qui vise a évaluer et garantir la qualité des
données. La problématique est trés complexe, le nettoyage devant notamment se prémunir
face a [JAR 98] :

— I’hétérogénéité des formats utilisés pour décrire les données (par exemple une ville

décrite soit par son code postal soit par son nom),

— l'incohérence de données due & des fautes de frappe,

— la présence de données manquantes,

— la duplication de certaines données.

L’étape de transformation comprend également une phase d’agrégation des données.
Le choix du niveau d’agrégation au moment de la construction de ’entrepdt est crucial
puisque les données de niveau détaillées sont perdues aprés agrégation. Cependant, cette

'Le terme data cleaning est également utilisé.
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perte est compensée par des temps de réponse aux requétes qui sont d’autant plus courts
que les données sont agrégées.

Les méta-données sont stockées et utilisées tout au long de 1'utilisation de l'entrepét,
depuis la conception et la construction jusqu’aux phases d’analyse.

Les entrepdts, une fois construits, sont utilisés & des fins d’analyse des données. Cette
problématique est détaillée dans la section ci-dessous.

2.2 Approche OLAP

Le terme OLAP (On-Line Analytical Processing) a été proposé en 1993 par E.F. Codd
[COD 93]. 11 désigne une catégorie d’applications et de technologies permettant de collec-
ter, stocker, traiter et restituer des données multidimensionnelles & des fins d’analyse. En
1995, Nigel Pendse et Richard Creeth de I’ OLAP Report ont introduit un autre terme
pour décrire ce type d’outils, et ont proposé ’acronyme FASMI signifiant Fast Analysis
of Shared Multidimensional Information [PEN 95a, PEN 95b|. Ce terme est traduit par
Analyse Rapide d’Information Multidimensionnelle Partagée.

— Analyse : le systéme doit fournir des outils d’analyse numérique et statistique, soit

prédéfinis par les programmeurs, ou définis de maniére ad-hoc par 'utilisateur.

— Rapide : le systéme doit étre concu pour répondre aux requétes de 'utilisateur
de maniére rapide (moins de cinq secondes), méme si un calcul peut impliquer des
millions de données?. Les techniques de stockage, d’architecture matérielle et de pré-
traitement influencent les temps de réponse. Actuellement, aucun produit disponible
n’est encore complétement optimisé, méme si les techniques de précalculs font tendre
les performances vers celles souhaitées.

— Information : le systéme doit pouvoir accéder & I’ensemble des données, quel que
soit leur volume et leur mode de stockage.

— Multidimensionnelle : Comme dans tout systéme OLAP, un systéme FASMI doit
fournir une vue multidimensionnelle des données, et doit donc notamment gérer les
hiérarchies (simples ou multiples).

— Partagée : Les données doivent étre sécurisées en vue d’une architecture multi-
utilisateurs.

Les bases de données multidimensionnelles permettent donc d’analyser, de synthétiser
les informations et représentent une alternative trés intéressante aux systémes relation-
nels classiques, qui sont eux destinés au traitement individuel des données sans optique
d’analyse ou de décision via des traitements OLTP.

Les différences entre traitements OLAP et OLTP sont résumées dans le tableau 2.2.
Les avantages des bases multidimensionnelles sont principalement les suivants :

— gestion optimisée des agrégats,

— navigation aisée le long des hiérarchies de dimensions,

— visualisation et manipulation intuitives de maniére multidimensionnelle.

Contrairement aux bases de données relationnelles, aucun modéle consensuel de bases
de données multidimensionnelles n’existe, et différents auteurs ont proposé des modéles.

2Une étude indépendante hollandaise a estimé qu’un utilisateur considére qu’un processus est trop long
a répondre si le temps de réponse dépasse 30 secondes [PEN 95b|. Au dela, l'utilisateur pense que le
processus a échoué et est tenté de presser les touches Ctr-Alt-Sup pour le tuer, & moins que le systéme n’ait
prévenu qu'un temps plus long était nécessaire. Cependant, méme s’il a été prévenu, 'utilisateur perd sa
concentration et le fil de son analyse, qui en souffre donc.
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| OLAP OLTP |
Type complexes simples
de requétes
But optique décisionnelle production
et mise a jour des données
Niveau de vision vision ensembliste vision au niveau individuel
(tendances ...)
Utilisateurs analystes et décideurs agents opérationnels

(peu nombreux)

(nombreux)

TAB. 1 - OLAP vs OLTP

Les principaux modeéles sont décrits dans [AGR 97|, [GYS 97], [LEH 98], [GRA 97|,
[CAB 97, CAB 98], [VAS 98], [HAR 96], et [LI 96].

Des comparaisons ont été faites [VAS 99|, [CHA 97|, [BLA 98], et des initiatives telles
que le OLAP Report3 de Business Intelligence étudient les différents systémes existants.

D’une maniére générale, les données sont stockées dans des (hyper)cubes, sur lesquels
plusieurs opérations sont définies.

2.3 Cubes de données

Un cube est un ensemble de données organisées selon des dimensions. On appelle mesure
ou élément la valeur contenue dans une cellule du cube, associée aux valeurs (positions)
prises sur les dimensions composant le cube.

PRODUIT

&
R\
% LANTA

BOSTON

TENTES | 88000

56000

CANOES | 11000

24000

45000

CHAUSSURES | 26000

28000

JAN

FEV

MAR

MOIS

Fic. 2 — Exemple de cube

Un exemple de cube est donné par la figure 2. Il s’agit d’un cube & trois dimensions :
PRODUIT, MOIS, et VILLE. La mesure du cube est constituée par les résultats des ventes

3http ://www.olapreport.com
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de ces produits pour ces différentes villes a différents mois. Ainsi, il s’est vendu 88000 unités
de TENTES dans la ville de BOSTON au mois de JANVIER. Ici, on voit bien que l'on a
perdu le niveau de détail de chacune des transactions et que I'information visualisée a subi
une premiére agrégation.

Nous présentons maintenant les principaux modeles existants, en distinguant les mo-
déles purement multidimensionnels des modéles issus des bases de données relationnelles.

Les principales approches de la gestion des hiérarchies dans les modéles multidimension-
nels proposés sont également présentées. La notion de dimension est primordiale dans les
bases de données multidimensionnelles, notamment pour la représentation de plusieurs ni-
veaux de granularité et la navigation entre ces niveaux. On distingue alors les dimensions
plates des dimensions hiérarchiques en introduisant les niveaux de granularité. Ceux-ci
permettent d’analyser les données & plusieurs niveaux. Ils sont trés importants puisqu’ils
affectent d’une part le volume de la base et, d’autre part, le niveau de requéte que 1’on
pourra déployer.

Dans I'exemple considéré précédemment, la dimension MOIS peut trés facilement étre
hiérarchisée, en ajoutant par exemple un niveau inférieur pour les semaines et un niveau
supérieur pour les années. On pourra alors naviguer entre niveaux, remonter au niveau
supérieur année ou redescendre dans la hiérarchie jusqu’au niveau semaine.

Les hiérarchies de dimensions ne sont pas toujours prises en compte dans les modéles
existants et ne sont pas toujours modélisées explicitement.

2.4 Opérations

Les opérations algébriques définies pour la manipulation des cubes ne sont pas encore
uniformisées mais reposent souvent sur les primitives présentées dans [CHE 96], [AGR 97],
[HAN 97|. On distingue deux types d’opérations : les opérations inter-cubes, telles que Join-
ture, Union, Intersection et Différence, et les opérations intra-cubes qui sont de deux types :
celles qui modifient le contenu du cube et celles qui ne changent que la représentation.

Les principales opérations sur la structure des cubes sont : la rotation (Rotate), 'inver-
sion (Switch), la décomposition (Split), 'imbrication (Nest) et la concaténation (Push).

Les principales opérations sur le contenu des cubes sont : la généralisation (Roll-Up),
la spécialisation (Drill-Down), la restriction (Slice) et la projection (Dice).

2.4.1 Opérations sur la structure des cubes
Rotation

La rotation (figure 3) permet d’examiner le cube selon un autre angle, sachant qu’un
cube de dimension n a n(n — 1) vues (par exemple un cube de dimension 3 a 6 faces).

Inversion (Switch)

Cette opération consiste & inverser 'ordre de certaines valeurs (figure 4). Certaines
informations se retrouvent alors placées I'une & cété de ’autre, ce qui facilite la découverte
d’un phénomeéne.
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T 7T PIVOT/ROTATE
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12 42

A (rotation)
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35[18| |37 o
35
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FiG. 3 — rotation
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12 42 /\

_ _ 12 42
12 2 (inversion) 12 h2
35|18 |37 18|35 |37
35 35
16 3 16| |3

Fi1G. 4 — Inversion

Décomposition (Split)

La décomposition consiste a décomposer les données selon certaines valeurs de dimen-
sions. Le cube est alors représenté par un ensemble de sous-cubes dont chacun correspond
4 une valeur de la dimension considérée. Ceci permet donc de réduire le nombre de di-
mensions. Sur l'exemple de la fig. 2, le cube des ventes peut étre décomposé en 3 cubes
décrivant les ventes de (1) tentes, (2) canoés et (3) chaussures.

Imbrication (Nest)

L’imbrication (figure 5) permet de faire rentrer une dimension a 'intérieur d’une autre
(Nest) ou de l’en sortir (Unnest).

DISTRICT
\s
vv“/\(g@é Nest
Qv TLANTA [BOSTON
& © & 77N T B e
o Z|o| 2|8 2|8z
JANVIER \/ FISIFISIFISIFLS
5 TENTS | 20|50 Unnest JANVIER | 20| 30|50 |25
2
8 CANOES |30 |25 FEVRIER 12| 24| 3 |23

Fi1G. 5 — Imbrication

921 -



Chapitre 2. Bases de données multidimensionnelles

Concaténation (Push)

La concaténation (figure 6) fait passer les valeurs des cellules dans d’autres cellules
(Push) ou les en sort (Pull).

Les cellules obtenues par 'opération de Push sont donc des n-uplets alors que 'opéra-
tion Nest conserve toutes les dimensions, tout en en cachant une.

DISTRICT
v
S A
& v /7N
O FEVRIER
@ BOSTON

JANVIER

TENTS

20 | 50

N

ATLANTA

JANVIER

TENTS20

CANOES 30

TENTS 50

CANOES 25

Pull -
FEVRIER | TENTS12 | CANOES24 | TENTS3 | CANOES23

CANOES | 30|25

PRODUCT

Fi1G. 6 — Concaténation

2.4.2 Opérations sur le contenu des cubes
Généralisation (Roll-Up)

Le roll-up (figure 7) revient a généraliser les valeurs d’un attribut a des concepts de
niveau supérieur (passage au granule supérieur). On peut par exemple calculer la moyenne
sur plusieurs valeurs de dimensions. Le roll-up (*) ou roll-up global calcule ’agrégation sur
toutes les valeurs, on n’a plus qu’une cellule contenant, par exemple, la moyenne générale®.

La spécification (drill-down), a I'inverse du roll-up, est une opération de spécialisation
(passage au granule inférieur).

////// ROLL-UP
12 42 /\ S 2AA) 0]
4z | (generalisation) .¢

12 A2

35|18 37
35

16 3

FiG. 7 - Roll Up

Sélection sur les cellules (Slice)

La restriction (figure 8) consiste & extraire de l'information résumée pour une certaine
dimension.

On ne retient alors que les valeurs correspondant & un certain critére, par exemple
toutes les valeurs inférieures a 15.

“La fonction d’agrégation peut tout aussi bien étre la somme, la médiane ... ou une fonction plus

complexe
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[TTT7] SHNE. ST

= i (restriction) 12
12 42 12
35|18 37
35
16 3 3

F1a. 8 — Sélection sur les cellules

Sélection sur les dimensions (Dice)

Il s’agit d’une restriction sur les dimensions et non plus par rapport & un critére sur la
mesure (voir figure 9).

[TTT7] BCE. 77

12 42 . . 12
(projection)
12 A2 12
35|18 37 35|18
35 35
16 3 16

Fi1G. 9 — Sélection sur les dimensions

2.5 Modéles MOLAP et ROLAP

Les modéles multidimensionnels sont construits soit sur un modéle relationnel, soit sur
un modéle physique réellement multidimensionnel.

La premiére approche, ’approche ROLAP (Relational OLAP), permet 'utilisation des
systémes de gestion de bases de données relationnels, trés performants et robustes face
aux gros volumes de données. Cependant, ces systémes sont optimisés pour la gestion de
bases normalisées dans une optique de bases de production, et répondent difficilement aux
enjeux liés aux bases décisionnelles.

La seconde approche, ’approche MOLAP (Multidimensional OLAP), optimise les temps
de réponses aux requétes, les données étant physiquement matérialisées de maniére multidi-
mensionnelle. Cependant, les systémes sont nouvellement construits et ne sont pas robustes
face aux trés gros volumes de données.

Certains systémes couplent ces deux approches dans des systémes HOLAP (Hybrid
OLAP). Des études comparatives ont été menées sur ces trois types de bases (par exemple
dans [FIR 97| et [SON 00]), et des modéles ont été proposés pour chacun.

Les systémes MOLAP utilisent une base de données multidimensionnelle dans laquelle
tout le cube est physiquement matérialisé. Cette méthode conduit & des temps de réponse
aux requétes tres rapides, cependant, elle est trés coiiteuse en terme d’espace mémoire de
stockage.

Les systémes ROLAP stockent, eux, les données dans une base de données relationnelle.
Le cube n’est pas matérialisé sauf au moment de la phase de requéte.

Enfin, dans les systémes HOLAP, seule une partie du cube est matérialisée de maniére
optimisée sous forme multidimensionnelle. Les autres données sont laissées dans la base
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relationnelle et extraites de maniére dynamique au moment des requétes.

La distinction entre ces trois matérialisations est due au fait que le stockage physique
des cubes, s’il augmente les performances des requétes, est trés cotiteux en terme de place.
Ainsi, la méthode MOLAP permet des réponses aux requétes plus rapides, mais ne peut
étre utilisée pour de gros volumes de données. La méthode HOLAP présente quant & elle
un compromis entre optimisation de stockage et temps de réponse.

Les bases MOLAP utilisent des formats de stockage et d’accés aux données proprié-
taires alors que les bases relationnelles bénéficient des standards définis, tant pour le modéle
de représentation, que pour les techniques d’indexation et de manipulation (y compris le
langage de requéte SQL). Cependant, pour une analyse multidimensionnelle, les utilisa-
teurs ne disposent pas de véritables langages de requéte, et doivent utiliser des langages
propriétaires, souvent sous forme de bibliothéques de fonctions (Application Program In-
terface - API).

2.5.1 Modéles MOLAP

Les modeéles MOLAP stockent les données dans des tableaux multidimensionnels, et
fournissent de trés bonnes performances pour les temps de réponse aux requétes, les données
étant matérialisées de maniére multidimensionnelle, et les opérations sur les hiérarchies ne
nécessitant aucune opération cotiteuse de jointure. Des opérateurs OLAP sont fournis de
maniére native, sans recours & des combinaisons complexes d’opérateurs SQL existants
comme dans le cas du ROLAP. Les données étant agrégées, les volumes sont plus faibles
que dans les bases relationnelles, et 'index est donc plus facile a gérer (la plupart du temps,
il tient en mémoire). Les problémes liés & cette représentation sont principalement de trois
types :

— les mises & jour de données nécessitent de lourds changements,

— les tableaux multidimensionnels sont souvent trés creux, cependant de nombreux

algorithmes de gestion de matrices creuses existent pour pallier cet inconvénient,

— aucun modeéle consensuel n’existe, ni pour représenter ni pour interroger ces données

stockées de manieére multidimensionnelle.

Avantages de la représentation multidimensionnelle : exemples

On donne ici deux exemples pour mieux cerner les avantages de la représentation mul-
tidimensionnelle par rapport aux bases relationnelles. Ces exemples sont adaptés & partir
des informations du site http ://server.lsol.tm.fr/clubfr/event/ats_004.

On reprend ’exemple de la figure 2, en considérant que chaque dimension peut prendre
10 valeurs. Les données se présentent alors sous la forme d’un cube 10 x 10x 10. L’équivalent
sous la forme relationnelle est une table de 1000 lignes de 4 champs.

Supposons que nous voulions connaitre les ventes de Chaussures réalisées dans la ville
X. Avec le modéle relationnel, la recherche peut se faire sur les 1000 lignes de la table. Avec
le modéle multidimensionnel, la recherche s’effectue parmi les 3 dimensions de 10 positions
pour trouver la bonne cellule. En supposant que la recherche moyenne soit égale & la moitié
de la recherche totale, le nombre d’itérations est de 15 avec le modéle multidimensionnel
contre 500 avec le modéle relationnel.

Supposons maintenant que nous voulions connaitre les ventes totales de chaussures. Le
modéle relationnel suppose la lecture totale des enregistrements alors qu’avec le modéle
multidimensionnel, il suffit d’agréger une tranche de 10 x 10 valeurs.
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On note que le modéle multidimensionnel n’est performant que si les données repré-
sentées sont fortement liées, sinon les cubes construits sont trés peu denses (le nombre de
cellules contenant une valeur est trés faible), méme si les vendeurs d’applications OLAP
(Oracle et Microsoft par exemple) optimisent le stockage et la restitution des données sur
des cubes peu denses.

Modéles de la littérature

Selon le modeéle d’Agrawal, un cube a les composantes suivantes [AGR 97] :

— k dimensions notées D; (1 = 1,...k), chacune d’elles étant associée & un domaine de

valeurs noté dom; (i =1,...k),

— des éléments E(C)(dy,...,dy), appartenant a un ensemble V' des valeurs du cube,

ou d; € dom; pour ¢ = 1,...,k. Ces éléments peuvent étre soit un n-uplet, soit 0 ou
1. Le cas 0 signifie que la combinaison des valeurs de dimensions n’existe pas dans
la base. Dans le cas ol l'on a la valeur 1, alors il existe une combinaison, et dans le
cas ol 1’élément est un n-uplet, alors on dispose d’une information complémentaire
pour cette combinaison de valeurs de dimensions.

Le modéle repose donc sur le modéle d’hypercube avec un ensemble d’opérations. Les
opérations sont closes, ce qui signifie que I'application d’une opération sur un cube produit
un cube. On peut ainsi composer plusieurs opérations. Les dimensions et les mesures sont
traitées de maniére symétrique. Ainsi, les sélections et les agrégations sont autorisées sur
toutes les dimensions et les mesures.

Les hiérarchies ne sont pas décrites de maniére explicite par le modéle, et des fonctions
de fusion de dimension sont considérées pour réaliser les agrégations.

[CAB 98] introduit un modéle de base de données multidimensionnelle MD indépen-
dant de l'implantation logicielle (relationnelle ou multidimensionnelle). Dans ce modeéle,
une base multidimensionnelle est représentée par les notions de dimensions et de f-tables.
Les dimensions sont construites & partir de niveaux de hiérarchie, d’'un ordre partiel et
d’un ensemble de fonctions d’agrégation. Le schéma multidimensionnel est alors obtenu
par un ensemble fini de dimensions, un ensemble de f-tables et un ensemble fini de descrip-
tions de niveaux. Les f-tables stockent les données factuelles. Chaque f-table est de la forme
flA1 : L{dr), ..., An : 1n{dn)] < lo{do) ou f est un nom, chaque A4; (1 < i < n) est un nom
différent appelé attribut de f et chaque [; (0 <7 < n) est un niveau de la dimension d;.

Les hiérarchies sont représentées sous forme de treillis, avec une famille de fonctions de
généralisation définissant comment s’opérent les fusions de données au cours de la naviga-
tion entre les différents niveaux de la hiérarchie.

Dans son modéle, Vassiliadis représente de maniére explicite les dimensions et les hiérar-
chies de dimensions [VAS 98|. Une algébre pour les opérations OLAP est fournie. Le modéle
est fondé sur le concept de cube de base, qui représente les données au niveau le plus
détaillé. Tous les autres cubes sont calculés a partir de ces cubes de base. Les hiérarchies
sont représentées sous forme de treillis.

Dans le modéle proposé par [LEH 98, ALB 99b, GUE 99|, les dimensions sont hiérar-
chisées et représentées par différents types d’attributs. Les attributs primaires sont utilisés
pour représenter le niveau le plus détaillé des informations, et les attributs de classification
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sont utilisés pour représenter les hiérarchies le long des dimensions, sous forme arbores-
cente. Cette structuration des dimensions ne permet donc pas de modéliser des hiérarchies
telles que celle de la figure 10.

Le modéle de cube proposé repose alors sur les objets multidimensionnels primaires
et secondaires. Un Objet Multidimensionnel Primaire, qui représente un cube, consiste
en un identifiant de cellule, un schéma de définition, un ensemble de sélections, un type
d’agrégation (somme ou moyenne par exemple) et un type de résultat. La détermination du
type d’agrégation permet de spécifier les types d’agrégations supportés par les données. Les
différents types d’agrégation possibles sont % (les agrégations de type somme sont acceptés
sur cette dimension), ¢ (les agrégations de type moyenne sont acceptés sur la dimension
considérée) et ¢ (les données sont de type constantes et donc seules les agrégations de type
comptage sont acceptables sur la dimension considérée).

Un Objet Multidimensionnel Secondaire est constitué de tous les niveaux de dimension
pour lesquels on peut généraliser ou spécifier (opérations de navigation a travers les niveaux
de granularité).

Le systéme CUBESTAR est I’application logicielle du modéle. Dans ce systéme, les
données sont physiquement stockées sous forme relationnelle, méme si les requétes sont
toutes de nature multidimensionnelle.

ALL
e
Semaine ‘
Mois
Jour

Fi1c. 10 — Exemple de hiérarchie multiple

2.5.2 Modéles ROLAP
Caractéristiques de 'approche ROLAP

L’idée sous-tendant I’approche ROLAP est d’étendre les systémes de gestion de bases
de données relationnels & 'approche OLAP, en incluant donc :

— une vision multidimensionnelle des données,

— le calcul de données agrégées,

— les opérations de navigation entre niveaux de hiérarchies,

— la proposition de requétes SQL étendues aux besoins OLAP.

Des solutions sont proposées, fondées principalement sur les requétes group by et les
clauses hawving. Ces systémes sont spécifiquement congus pour la représentation multidi-
mensionnelle, et sont organisés autour de deux types de données : les mesures (données
numeériques) stockées dans des tables de faits, et les dimensions, stockées dans des tables
satellites et sont jointes aux tables de faits.

Afin de réduire les cotts de calculs des jointures, les tables sont pré-jointes, et les ma-
gasins de données sont organisés de maniére dénormalisée. Le processus de mise sous forme
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normale des bases de données, s’il réduit I'espace de stockage et interdit les redondances,
n’est en effet pas adapté dans 'approche OLAP. Cependant, la dénormalisation des bases
de données conduit aux mémes problémes que dans ’approche MOLAP précédemment
présentée, c’est-a-dire notamment a ’explosion de l'espace de stockage nécessaire.

dimension

table factuelle table factuelle

a. Schéma en étoile b. Schéma en flocon

F1G. 11 — Schémas de bases relationnelles

Une solution & ce probléme est I'organisation de ’information sous forme de schémas
en étoile ou en flocon (voir figure 11), imposant une structure multidimensionnelle aux
relations de la base. [LEV 02] expose les fondements théoriques liés a ce choix. Les schémas
en étoile représentent de maniére dénormalisée les dimensions. Par exemple, pour chaque
ville, la région est répétée au sein de la méme base, introduisant ainsi une dépendance
fonctionnelle ville — region. Les schémas en flocon sont donc proposés afin de ne pas
avoir d'information redondante. Les dimensions sont alors représentées & différents niveaux
de hiérarchie & travers plusieurs tables (au lieu d'une seule par dimension dans le schéma
en étoile). Ces types de schémas simplifient 'interprétation des données, optimisent les
performances des requétes et nécessitent moins d’espace de stockage pour les trés grandes
bases.

Modéles de la littérature

Le modéle de Gray et al. est une extension du modéle relationnel [GRA 97]. L’opérateur
data cube est en effet une extension d’une table relationnelle, en calculant les agrégations
de tous les sous-espaces possibles en combinant les attributs de la relation. Les auteurs
ont introduit ’opérateur CUBE qui calcule toutes les agrégations marginales des données
connues & un niveau de précision détaillé.

De méme, le modéle proposé par Li et Wang est fondé sur les bases relationnelles
[LI 96]. Les dimensions sont modélisées a 1’aide de relations de dimensions (paires (nom
de dimension, nom d’attribut)), et les cubes par des fonctions du produit cartésien de ces
dimensions vers la mesure.

Pour les hiérarchies, on considére des relations et des partitionnements des données
selon les valeurs d’attributs (sur le modéle du group-by SQL).
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Par exemple on considére le schéma G ={Region,Storelocation} et la relation de re-
groupement
East | New York
g =| East | Washington
West | Los Angeles

Le modéle proposé dans [HAR 96| propose de ne matérialiser que les parties du cube
nécessaires, c’est-a-dire que les données sont gérées sous forme relationnelle et ne sont
représentées sous forme de cellules qu’en cas de nécessité. Le choix des cellules 8 matérialiser
est donc le point prédominant de ce modéle. Les données multidimensionnelles sont gérées
sous forme d’hypercubes construits le long de dimensions, dont la mesure. Les hiérarchies
sont gérées par des treillis (L, <). Une dimension est alors constituée d’attributs L ordonnés
par un ordre partiel <. On a par exemple (année) =< (mois) =< (jour). Les hiérarchies
multiples sont prises en compte, et sont distinguées des hiérarchies simples. Par exemple,
les mois ne peuvent pas étre décomposés en semaines (figure 10).

[BAR 97] reprend les mémes idées, et considére qu’une base de données multidimen-
sionnelle est une base de données qui fournit un environnement pour les analystes et les
décideurs en supportant des requétes complexes et faisant référence a des agrégations de
données volumineuses historisées. Une base de données multidimensionnelle est alors consi-
dérée comme un entrep6t relationnel ol I'information serait organisée en schémas en étoile.

Une telle base est donc composée d’'un ensemble de tables Dy, ..., D,, F' formant un
schéma en étoile dénormalisé oil chaque D; est une table de dimension et F' est la table de
faits, c’est-a-dire une relation reliant tous les D;. Des hiérarchies sur les dimensions sont
modélisées grace a 'introduction de dépendances fonctionnelles sur les attributs des tables
de dimensions. Ces dépendances fonctionnelles doivent étre acycliques, et on obtient alors
une hiérarchie arborescente.

Le regroupement des attributs et la représentation sous forme de treillis des regroupe-
ments possibles sont également envisagés, et des algorithmes sont proposés pour optimiser
les requétes de regroupement nécessaires & de bonnes performances du systéme.

Le probléme du choix des vues & matérialiser parmi le treillis de vues possibles a été
repris par Ullman dans une présentation de la problématique lors de la conférence KDD
[ULL 96].

[GYS 97| met l'accent sur le modeéle conceptuel. La distinction est faite entre les as-
pects de structure et le contenu. Des bases sont définies sous la forme de tables multidi-
mensionnelles. Les mesures complexes peuvent ainsi étre représentées comme des attributs
supplémentaires de la table de faits. Cette approche distingue les paramétres (attributs)
et les mesures. Le modéle est équivalent & une représentation relationnelle classique.

Chaque hiérarchie est stockée comme un attribut séparé de la dimension. La représen-
tation des hiérarchies est donc faite sur le modéle relationnel, avec un schéma en étoile ou en
flocon [JAG 99]. La formalisation des hiérarchies est faite selon un domaine hiérarchique,
un schéma hiérarchique (structure en arbre), et une hiérarchie. Des conditions pour la
complétude et la cohérence sont données (par exemple on ne peut pas sauter de niveau).
Une dimension est alors décrite par un nom associé & une hiérarchie.
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2.5.3 Comparaison des modéles présentés

On reprend ici la comparaison effectuée dans [VAS 99|, pour comparer les approches
proposées par les différents auteurs. Cette comparaison est résumée par le tableau 2. Ce
tableau détaille pour chacun des modéles la méthode de modélisation des cubes, la maniére
dont les hiérarchies sont représentées, et la nature du stockage physique. Les modéles sont
distingués selon qu’ils sont orientés cube (cinq premiers modeéles) ou orientés relationnel
(cing derniers modeles). La troisiéme propriété ne concerne que les modéles définis de
maniére directement multidimensionnelle, et indique une correspondance entre le modéle
multidimensionnel et le modéle relationnel.

De plus, on peut identifier quelques différences fondamentales entre les modéles rela-
tionnels et multidimensionnels. Dans ce dernier,
— les dimensions sont organisées en hiérarchies (de maniére explicite ou non),
— pour un cube donné, une (voire plusieurs) des dimensions est remarquable dans le
sens ou elle constitue la mesure (valeurs des cellules),
— lordre des dimensions dans la définition d’un cube est important (une opération de
rotation est d’ailleurs définie).

Représentation | Représentation | Correspondance
des cubes des hiérarchies avec le

(rep. physique) relationnel

[AGR 97] multidimension- - oui

nelle (cubes)

[CAB 97, CAB 98] | multidimension- explicite oui

nelle (cubes)

[VAS 98] multidimension- explicite oui
nelle (cubes)

[LEH 98| multidimension- explicite implicite
nelle (cubes)
[GRA 97] relationnelle -
(tables)
[LI 96] relationnelle implicite
(tables)
[GYS 97] relationnelle explicite
(tables)
[BAR 97] relationnelle explicite
(tables)

TAB. 2 — Comparaison des modéles existants

2.6 Construction des cubes

La plupart des bases de données multidimensionnelles sont issues des entrepots de
données relationnels. Elles sont extraites depuis ces entrepots vers des magasins de données
multidimensionnels. Les données sont supposées extraites de systémes opérationnels (par
exemple la base de gestion des commandes d’une usine), validées, et résumées avant leur
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incorporation dans un systéme OLAP. Cette étape est primordiale dans le processus, afin de
s’assurer que l'information visualisée par 'utilisateur final du systéme OLAP est correcte
et cohérente.

Les requétes mettant en jeu des agrégations sont trés importantes en OLAP, et les
performances souhaitées doivent donc étre optimales afin que le systéme respecte les prére-
quis de 'analyse FASMI et que ’analyste obtienne une réponse avec des délais de réponse
raisonnables. L’équilibre entre optimisation des temps de réponse et du volume de données
préagrégées stockées est crucial. En effet, si le systéme précalcule tous les agrégats pos-
sibles, la taille de la base explose. A 'opposé, s’il ne précalcule rien, les performances du
systéme chutent.

Le probléme de la construction de ces cubes & partir des bases initiales est donc un
probléme crucial pour I’analyse OLAP. Certains auteurs ont étudié ce probléme et ont
proposé des algorithmes pour optimiser le choix des cubes & matérialiser physiquement
[HAR 96].

La consolidation consiste & préagréger les données en calculant par exemple la somme,
la moyenne de chaque ligne et de chaque colonne, ou encore des cubes de contingence.
Certains calculs cotliteux sont ainsi effectués en amont et stockés dans les cubes pour étre
utilisés en décision, découverte de régles, etc. C’est un moyen de réduire les temps de
réponse aux requétes. Le type de fonction d’agrégation & mettre en ceuvre doit donc lui
aussi étre défini & la création du cube.

Dans le cas ol la consolidation n’est pas utilisée, on peut envisager des calculs & la
volée pendant le traitement (notion de variable dérivée selon [PIL 95]), mais I’exécution
est alors plus lente.

Le probléme fondamental est ’explosion en terme de place des bases si les précalculs
sont trop nombreux. Les exemples de cas réel illustrant ces effets abondent. Ainsi, un banc
d’essai (benchmark) standard récemment publié fait état d’une explosion avec un facteur
240, nécessitant donc prés de 2,4 gigaoctets d’espace de stockage pour gérer une base de
10 mégaoctets en entrée.

En réponse & ces approches cofiteuses, des systémes se sont donc développés et déter-
minent quels sont les agrégats qui fournissent les meilleures améliorations des performances.

Les systémes OLAP sont tous propriétaires et il n’existe pas de modeéle ni d’implanta-
tion logicielle consensuelle. Les systémes existants ont donc développé des techniques trés
proches de leurs applications.

Les systémes tels SQL Server® prétendent gagner jusqu’a environ 80% de performance
sans pour autant effectuer beaucoup de précalculs. Des heuristiques sont utilisées pour
déterminer les précalculs intéressants desquels toutes les autres agrégations peuvent étre
dérivées de maniére peu cotiteuse. Ainsi, le choix judicieux des précalculs permet de générer
tous les autres agrégats nécessaires a ’analyse sans avoir & parcourir la base & nouveau. Ce-
pendant, ces heuristiques sont fondées sur des modéles mathématiques qui peuvent corres-
pondre ou non aux besoins de 'analyse. Un apprentissage en ligne des requétes utilisateur
permet donc de corriger des heuristiques selon la véritable utilisation du systéme.

Pour tout schéma relationnel de n attributs, il existe 2" cubes possibles & construire,
comme l'illustre le treillis des dimensions (voir Fig. 12). Le nombre et la taille des cubes
augmente de maniére exponentielle avec le nombre de dimensions, et de maniére linéaire
avec la cardinalité des domaines de dimension.

Shttp ://msdn.microsoft.com/library/backgrnd/html/olapover.htm
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2.6. Construction des cubes

[KIM 96| propose de stocker, si possible, tous les agrégats de toutes les combinaisons
de dimensions possibles, cependant cette solution n’est pas réalisable en pratique, et la
proposition est alors de ne matérialiser que les agrégats qui vérifient certaines propriétés
de densité.

La construction des 2" vues possibles est donc en pratique irréalisable. Des algorithmes
se sont donc développés pour la construction partielle des cubes, y compris des approches
paralleles [DEH 01].

Les iceberg cubes sont de tels cubes, construits a partir d’une contrainte d’agrégation
iceberg query correspondant souvent a un seuil minimal d’occurrences [DES 97, GOI 98,
FAN 98, FIN 00, CIC 01, HAN 01]. Ce probléme est donc trés proche des travaux concer-
nant les motifs fréquents [AGR 93], et ’on cherche les combinaisons de valeurs d’attributs
vérifiant la contrainte. Le terme iceberg a été choisi car les cubes construits ne contiennent
qu’une infime partie des données (partie émergée de l’icebery).

Pour chacune des possibilités dans le treillis des combinaisons d’attributs, les algo-
rithmes de construction des iceberg cubes doivent déterminer s’il y a ou non des valeurs
qui satisfont la condition. Deux approches opposées sont envisageables, soit descendante
(top-down), soit ascendante (bottom-up). La premiére commence par calculer les partitions
par groupements les plus agrégés possibles puis élargit les calculs & des groupements moins
agrégeés, tandis que la seconde, & I'inverse, commence & calculer les groupements les moins
agrégés pour réduire ensuite aux groupements plus agrégés.

L’algorithme BUC (Bottom-Up Computation) adopte une approche ascendante pour le
calcul de cubes partiels ou complets [BEY 99]. Les calculs débutent par les groupements
les plus agrégés et se poursuivent de maniére récursive pour les attributs suivants (passant
donc & un cube moins agrégé). Le premier calcul est donc l'agrégation de toute la base.
Chaque fois que la condition n’est pas satisfaite pour un calcul, ’algorithme stoppe les
calculs pour les groupements suivants.

Les algorithmes TDC (Top Down Computation) et TDC-P (Top Down Computation -
Pruning) avec élagage fonctionnent a I'inverse de BUC et débutent par les calculs avec les
groupements les plus grands.

[FIN 00] compare les performances (temps d’exécution) de ces trois approches, les trois
algorithmes produisant exactement les mémes résultats. Les auteurs montrent que 1’ap-
proche BUC est plus efficace que les autres approches, sauf dans le cas o il y a trés peu
d’attributs (TDC-P obtient alors des résultats comparables a ceux de BUC). TDC-P est
meilleur que TDC.

[ULL 96, HAR 96| travaillent également sur le treillis des vues possibles d’un cube. Les
auteurs présentent comment les requétes (ou vues) sur les cubes peuvent étre dépendantes.
En effet, une requéte (02 peut étre utilisée pour répondre & une requéte ()1 et on dit alors que
1 dépend de Q2 et on note Q1 =< (2. Par exemple, les auteurs considérent ’exemple d’une
base & trois attributs part (p), fournisseur (f), client (c). I y a alors 2% = 8 groupements
possibles d’attributs. Comme précédemment, les requétes (vues) possibles sont donc au
nombre de 8 ((pfc), (vc), (vf), (fc), (), (f), (c), (B)). Ces vues sont considérées comme
des requétes avec une clause de regroupement group-by. Un algorithme d’optimisation de
la matérialisation des cubes est proposé (greedy algorithm) pour ne pas avoir & construire
tous les cubes matérialisés possibles.
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Chapitre 2. Bases de données multidimensionnelles

ABCD

ABC ABD ACD BCD

AB AC AD BC BD CD

all

Fi1aG. 12 — Treillis des cubes pour 4 dimensions
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Chapitre 3

Bases de données floues

Les bases de données doivent préserver l'intégrité des données représentées. La prise en
compte des données issues du monde réel nécessite donc ’extension des modeles classiques.
En effet, les données issues du monde réel sont souvent imparfaites et les requétes que les
utilisateurs souhaitent mettre en ceuvre souvent définies de maniére vague.

Des travaux ont donc été menés dés les années 70 afin d’étendre les modéles de bases de
données & la prise en compte de telles données. De nombreuses propositions ont été faites
pour la prise en compte du flou dans les bases de données au niveau de la représentation
des données et & celui des requétes.

Ces travaux concernent tous les modéles possibles, depuis les modéles Entités-Relations
jusqu’aux modéles objets et relationnels (voir [YAZ 92| ou [BOS 95a] pour une synthése).
Globalement, 1’idée est d’assouplir & la fois les données contenues dans les tables de la base
relationnelle en offrant la possibilité de stocker des données imprécises et en associant des
degrés aux valeurs (dont les différentes sémantiques possibles seront exposées ci-dessous)
et en autorisant les valeurs & étre des distributions de possibilité, et d’assouplir les égalités
par des similarités, par exemple dans le cas des dépendances fonctionnelles. Le dernier
point concerne la gestion de requétes flexibles.

L’introduction du flou dans les bases de données permet ainsi de représenter les don-
nées issues du monde réel. Il est en effet absolument nécessaire que la représentation des
données soit conforme & leur nature, et que donc 1’intégrité des données soit respectée. A.
Motro dégage trois types d’imperfection dont les données issues du monde réel peuvent
étre entachées [BOS 95a] :

— Erreur

— Imprécision : l'information est fournie sous la forme d’un ensemble de valeurs plus
ou moins possibles.

— Incertitude : qu’elles soient précises ou imprécises, nos connaissances ne peuvent
parfois pas étre affirmées avec certitude. Les informations imprécises (“I’age de Paul
est 31 ou 82°) sont distinguées des informations incertaines (“I’age de Paul est sans
doute 32”), méme si ces deux notions sont liées. En effet, dans bien de cas, plus
I’information est précisément décrite, moins on en est sir.

Les outils mathématiques pour la gestion des imprécisions et des incertitudes sont
rappelés en annexe A. Les sections suivantes présentent les différents modéles de bases de
données floues. Un intérét particulier est porté aux bases relationnelles floues car le modéle
relationnel est trés proche du modéle multidimensionnel que nous voulons étendre au flou.
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Chapitre 3. Bases de données floues

3.1 Extension du modéle Entité-Relation au flou

Le modéle Entité-Relation est dit & Chen (1976). Il permet la représentation des infor-
mations du monde réel sous forme d’entités et de relations entre ces entités. Il s’agit d'un
modele conceptuel, souvent utilisé comme une premiére étape de modélisation du monde
réel avant la transformation en schéma relationnel (voir section 3.3).

Les entités sont des ensembles de couples (attribut, valeur) ou les valeurs appartiennent
au domaine de I'attribut. Les associations d’entités sont des relations entre deux ou plu-
sieurs entités. Des contraintes de cardinalité sont utilisées pour spécifier, pour chaque type
d’entité intervenant dans I’association, le nombre maximal et minimal d’associations dans
lesquelles chaque entité du type considéré doit intervenir. Par exemple, on considére I'as-
sociation cpte_ client(Client,0,N, Cpte,1,2) ou chaque client peut avoir autant de comptes
qu’il le désire, et ol chaque compte est attaché & un ou deux clients.

Une extension de ce modéle au flou a été proposée par Zvieli et Chen en 1985, avec
I'introduction de trois niveaux de flou dans le modéle. Le premier niveau concerne le
diagramme ot les entités et les relations peuvent étre floues. Le deuxiéme niveau concerne
les occurrences des entités et des relations. Le troisiéme niveau concerne l'introduction du
flou dans les valeurs des attributs.

D’autres extensions du modéle E-R ont été proposées (par Buckles et Petry, Ruspini
et Vanenberghe notamment), que nous ne détaillons pas ici.

3.2 Bases de données orientées-objet floues

Le modéle de bases de données objet est apparu & la fin des années 80 et provient
de l'introduction des caractéristiques des langages orientés objet aux bases de données
[DEL 91, BEN 93]. Il permet la représentation de la base sous la forme d’une collection
d’objets, ol chaque objet est caractérisé par une structure et une interface. Les concepts
fondamentaux liés & ce modéle sont détaillés ci-dessous.

— Objets complexes : ceux-ci sont construits (récursivement) sur des objets atomiques

comme les entiers, réels, booléens, etc.

— Relations : un constructeur n-uplet permet de définir des relations unidirectionnelles

ou bidirectionnelles entre objets.

— Identité d’un objet : chaque objet posséde une identité propre indépendante de sa

valeur (partage de sous-composants, cyclicité possibles).

— Encapsulation : un objet contient les méthodes qui permettent & un opérateur exté-

rieur de le manipuler. Sa structure interne est cachée.

— Classes : groupes d’objets ayant une structure interne (attributs, méthodes) iden-

tique. Elles possédent une description d’interface et d’implémentation.

— Héritage : maniére de spécialiser une hiérarchie de classes, par I'ajout de nouveaux

attributs, méthodes et/ou relations, avec une représentation par un graphe cyclique
orienté.

Ces bases permettent la représentation de 'imperfection. Trois niveaux de flou sont
souvent considérés [YAZ 92, MOU 95|, décrits ci-dessous.
— Attributs : les valeurs des attributs tels ’age peuvent étre floues.
— Objets : un objet peut ne pas étre entiérement une instance de sa classe. On considére
alors un degré de certitude sur ’appartenance d’un objet & une classe, ce degré est
associé a la relation instance/classe.
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3.3. Bases de données relationnelles floues

— Hiérarchie de classe : ’aspect le plus puissant des modéles de bases de données objet
concerne la gestion des hiérarchies et des héritages. L’extension de ces hiérarchies
au flou est donc un point majeur; elle est réalisée en considérant un degré dans les
relations du type sous-classe/super-classe.

3.3 Bases de données relationnelles floues

Le modele relationnel est apparu dans les années 70, introduit par Codd [COD 70],
[MAI 83, ULL 88|. L’introduction du flou dans ces bases a pris plusieurs formes, comme
le souligne [BOS 98d] : représentation de données floues et appartenance graduelle des n-
uplets aux relations, requétes floues, dépendances fonctionnelles floues, et méme sécurité.

3.3.1 Représentation des données

On rappelle que dans une base de données relationnelle, une relation R sur un en-
semble d’attributs D, ..., D, de domaines respectifs domyq, ..., dom,, est un sous-ensemble
du produit cartésien de ces domaines.

Plusieurs moyens ont été étudiés pour traiter les imprécisions et les incertitudes dans
les bases de données. Une étude des différentes sémantiques associées aux degrés introduits
est menée dans [BON 95].

La plupart des modéles procédent par l’extension des notions de domaines d’attribut
et de relations (voir par exemple [BUC 93]). Par exemple, on considére une relation sur les
attributs (domaines) Nom, Age, Salaire. Le n-uplet (Dupont,25,2000;0.8) traduit alors
une imprécision liée au degré de certitude pour que le salaire de M. Dupont soit 2000. Le
n-uplet (Dupont, jeune, [2000,2200]), quant & lui, contient une valeur floue (jeune) et une
valeur imprécise ([2000,2200]).

Comme l'indiquent [CHA 94, BOS 98a], il existe donc deux types d’imprécision.

Ainsi, le premier n-uplet précédemment considéré est associé a un poids (compris entre
0 et 1) qui représente soit le degré global de confiance dans les informations contenues dans
le n-uplet, soit le degré d’appartenance de ce n-uplet & la relation.

On comprend mieux cette seconde interprétation en considérant un autre type de re-
lation comme la relation AIME sur les attributs Nom et Film d’une base de données
cinématographique. Le poids peut alors indiquer le degré de certitude pour qu'une per-
sonne aime un film, ou alors indiquer avec quel degré une personne aime un film.

[BOS 97b] introduit trois types de bases de données floues :

— La premiére forme étend les relations aux relations floues. Chaque n-uplet défini
sur le produit cartésien des domaines est alors associé a une valeur caractérisant le
degré d’appartenance du n-uplet & la relation floue. Ce type de relation floue peut
étre utilisé pour stocker des données ou pour les requétes. Les deux interprétations
précédemment citées pour 'exemple de la relation AIM E sont possibles.

— La deuxiéme forme de bases de données floues proposée permet de prendre en compte
les imprécisions du type de celles dues aux erreurs de mesure. On associe & chaque
domaine d’attributs une relation de proximité (interchangeabilité). Cette relation
indique & quel point deux valeurs d’un domaine sont proches.

[BOS 97a| reprend cette approche et aborde le probléme de la redondance dans les
bases de données possibilistes en introduisant des méthodes de comparaison entre
valeurs imprécises.
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Chapitre 3. Bases de données floues

— La troisiéme forme de bases de données floues fournit le moyen de définir une dis-
tribution de possibilité & l'intérieur des n-uplets. Ainsi, si un des attributs de la
relation n’est pas parfaitement connu, il pourra étre exprimé selon une distribution
de possibilité 74 (x) prenant ses valeurs dans l'intervalle [0,1].

Dans [HAL 95|, les relations floues sont utilisées dans le cadre de la découverte de
connaissances et de la sécurité des bases de données pour appréhender les données com-
munément traitées dans le monde réel, c’est-a-dire des données imprécises; les n-uplets
appartiennent alors aux relations avec des degrés entre (0 et 1.

Dans [UMA 93], le systéme FREEDOM (Fuzzy RElational Extension for Data Organi-
zation and Manipulation) est présenté. Il s’agit d’une extension du modéle relationnel tel
qu’il a été introduit par Codd. Les extensions sont dues aux modifications des définitions
classiques.

Ainsi, une relation étendue est un sous-ensemble du produit cartésien d’une collection de
distributions de possibilité. Une base de données floues est alors définie comme un ensemble
de relations étendues. De telles bases permettent ainsi de gérer les données parfaitement
connues, les données incertaines, et les données imprécises.

Un langage de manipulation est fourni, et une implantation logicielle en FORTRAN
est proposée.

[MED 94| introduit un modéle de bases de données relationnelles floues. Dans ce mo-
déle, l'information est organisée selon des domaines et des relations généralisés au flou
qui sont des sous-ensembles du produit cartésien de domaines couplés a des attributs de
compatibilité qui prennent leurs valeurs dans l'intervalle [0, 1].

L’implantation logicielle de ce modéle est présentée dans [MED 95].

3.3.2 Dépendances fonctionnelles

Les dépendances fonctionnelles permettent de définir des schémas de bases robustes
(pour les mises a jour) et d’éliminer les réplications. Elles ont, elles aussi, été étendues aux
dépendances fonctionnelles floues [BOS 98a, BOS 97b, BOS 98b|.

Dans le cadre classique, une dépendance fonctionnelle est définie de la maniére suivante :

(X — Y estwalide sur R) & (Vt1,t2t1.X =t2.X = $1.Y =12.Y),

X et Y étant des ensembles d’attributs de la relation et ¢;.X la projection du n-uplet #;
sur X.

Cette définition a été étendue aux dépendances fonctionnelles floues. On donne ici trois
exemples.

1. [RAJ 88| définit la notion de dépendance fonctionnelle floue de la maniére suivante :

(X ~~ Y) est valide ssi
(Vt1,t2 € R : MEQ(tl.X,tZ.X) =RG MEQ(tl.Y,tg.Y)

ou
— = pe est 'implication de Rescher-Gaines avec

1 sia<b
(@ =ra b):{ 0 sinon
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3.3. Bases de données relationnelles floues

— prQ(a,b) est une mesure de similarité entre deux valeurs définies par leurs distri-
butions de possibilité 7, et m, sur 'univers U avec pgg(a,b) = milrjl(l — |ma(u) —
ue

mp()])-

2. [CUB 94] introduit la définition suivante :

(X ~ap V) & (Vi t2 € R, ppo,(t1-X,t2.X) > a = ppq,(t1.Y,12.Y) > )
ol ugQ, et prg, sont des mesures de similarité.

3. [CHE 95] propose la forme suivante : X ~, Y est valide ssi
th,tz S R, sit1. X =2.X
alors t1.Y = t,.Y
sinon (,uEQ(tl.X, tQ.X) =aGo /,LEQ(tl.Y, tQ.Y)) >
oll =¢o est 'implication de Godel définie par

1 sia<b
(a=co b)_{ b sinon

Cependant, selon [BOS 98b], ces définitions ne sont pas vraiment satisfaisantes puis-
qu’elles n’ont pas la valeur sémantique attendue pour fournir des décompositions adéquates.
Par exemple dans le cas de [CUB 94], une dépendance fonctionnelle X ~» Y peut étre va-
lide alors qu’il existe des n-uplets ayant la méme valeur sur les attributs X mais pas sur
les attributs Y. Une approche plus sémantique est donc proposée. Dans cette approche, on

a:
\7’t1,t2€R sit1.X =t.X

alors t1.Y =t,.Y
sinon ,LLEQ(tl.X, tz.X) =RG ,uEQ(t1 Y, tQ.Y)

ot (@1, s ), (b1 b))

= sup min(mg, (U1), ..ey Ta,, (Un), T, (U1), -, T, (Un))
UL y---yUn
On peut ainsi comparer deux ensembles d’attributs (ai,...,a,) et (b1,...,b,) définis sur
I'univers U.

D’autres extensions peuvent étre envisagées, comme par exemple une action sur la force
du quantificateur pour tout en le remplacant par pour la plupart [BOS 97b].

3.3.3 Requétes flexibles

Les requétes flexibles ont été étudiées dans le cadre de bases classiques et dans le cas de
bases contenant des informations imprécises ou incertaines. On entend par requéte flexible
une requéte appliquée & des bases relationnelles étendues aux données imprécises, ou une
requéte dont les termes sont vagues [DUB 97a|. Par exemple, on interroge une base de
données pour en extraire les individus d’age jeune ol jeune est un concept représenté par
un sous-ensemble flou. La base peut étre classique (non floue, par exemple [AND 95]) ou
imprécise. Certains modéles représentent les résultats des requétes dans le modéle initial,
deéfinissant ainsi des opérateurs de manipulation clos ([MED 94] par exemple), mais ce n’est
pas toujours le cas. Les modéles qui ne représentent pas les résultats des requétes souffrent
donc de 'impossibilité de combiner des requétes pour former des requétes complexes, ou
d’enchainer des requétes.

Dans [MED 94|, on appelle sélection atomique une requéte sur une relation Rpg dans
laquelle on estime la satisfaction d’une condition simple. Quand un attribut, un opérateur
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et une constante flous sont impliqués dans une sélection simple, une telle condition sera
satisfaite avec un degré variant entre 0 et 1. Un seuil de satisfaction peut alors étre introduit,
et tous les n-uplets ne satisfaisant pas la condition de maniére suffisante sont éliminés. Le
résultat d’une sélection atomique sur une relation est une relation (’algébre est close) et
le degré de satisfaction de la condition est représenté dans ’attribut de compatibilité. Les
degrés de cet attribut peuvent étre combinés en cas de composition de requétes et les n-
uplets obtenus par chacune des requétes simples sont également combinés (par I'union ou
I'intersection selon que la combinaison de requétes est de type disjonctive ou conjonctive).

[BOS 98d| distingue différents prédicats flous selon qu’ils sont atomiques (définis par
une fonction d’appartenance - par exemple grand), modifiés (par un modificateur - par
exemple trés grand), ou composés (on a alors une combinaison de prédicats atomiques), et
présente les deux types de requétes flexibles existant : requétes flexibles sur les bases non
floues, et requétes flexibles sur les bases floues.

De plus, les auteurs envisagent des requétes mettant en jeu des quantificateurs, par
exemple la plupart ou encore une douzaine. Cette idée est reprise dans [BOS 00b] qui
étudie les requétes du type “trouver les entreprises ol le nombre d’employés jeunes est trés
largement supérieur 4 4 ou “trouver les entreprises ou le nombre d’employés jeunes est
supérieur au nombre d’employés bien payés’. Ici, trés largement supérieur a 4 est représenté
par un sous-ensemble flou.

Pour traiter de telles requétes, les auteurs étudient les définitions existantes de cardi-
nalité d’ensembles flous : Y:-comptage pour les ensembles finis et discrets, les cardinalités
définies par Dubois et Prade, ou encore les sacs de degrés de Yager. La premiére définition
n’est pas envisagée car le Y-comptage peut retourner la méme cardinalité pour des en-
sembles trés différents. La seconde est également rejetée. Les auteurs étudient donc plutot
la derniére proposition. Cependant, ils montrent que cette définition n’est pas non plus
adaptée a la problématique. En effet, cette définition est booléenne alors que dans le cadre
de requétes flexibles, les auteurs souhaitent un résultat graduel indiquant & quel point une
cardinalité est plus faible qu'une autre. En outre, cette définition n’offre pas une relation
totale et dans certains cas, les cardinalités ne peuvent pas étre comparées. Ils proposent
donc une définition, fondée sur les implications étendues.

De méme que [BOS 98d], [BOS 92] et [BOS 97b] passent en revue les différents systémes
de requétes flexibles. Les auteurs étudient également les problématiques liées & l'indexation
des bases pour les requétes flexibles. [BOS 92, BOS 95b]| présentent le langage de requéte
SQLf qui est une extension de SQL autorisant 'introduction du flou dans les requétes.

[BOS 00c| étudie les différents types de requétes sur les bases de données contenant
des valeurs imprécises représentées par des distributions de possibilité et leurs sémantiques
associées. En effet, les auteurs considérent que les requétes appliquées & de telles bases
peuvent concerner soit les valeurs prises par les attributs, soit les représentations de ces
valeurs. Il s’agit alors d’interroger la base pour extraire, par exemple, un ensemble d’objets
connus avec une certitude supérieure & un seuil fixé.

Dans [YAG 93, LAR 98, LAR 99|, les auteurs proposent d’étendre les requétes posées
par 'utilisateur en utilisant la logique floue. Une couche logicielle est alors implantée entre
I'interface utilisateur et la base de données. L’utilisateur est en mesure de spécifier un degré
d’importance lié¢ & chacun des critéres de la requéte.
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3.3.4 Calcul d’agrégats dans les bases de données floues

La notion d’agrégat a elle aussi été étendue aux bases de données floues, notamment
dans [RUN 89, RUN 92|, ainsi que dans [DUB 90| et [BOS 02].

On rappelle que la notion d’agrégat en bases de données renvoie & des opérateurs du
type somme, mazrimum, minimum, moyenne.

Dans [RUN 89, RUN 92|, les données sont représentées a l'aide de distributions de
possibilité. Les agrégats sont alors calculés en utilisant les fonctions de comptage et somme
étendues aux données et critéres de requétes flous.

Les auteurs distinguent deux types d’agrégation : les agrégations scalaires et les agré-
gations mettant en jeu un partitionnement des données. Par exemple, on considére que
le poste occupé par un employé peut étre défini par une distribution de possibilité (par
exemple { 1 / Assistant , 0.8 / Associé }). Les partitionnements interviennent alors pour
des requétes du type “Quel est le salaire moyen des employés pour chaque sexe ?” pour des
partitions sur des données précises, ou “Quel est le salaire mazimal par poste ?” pour des
partitions sur des données imprécises.

Les opérateurs sont décrits selon qu’ils s’appliquent & des données non floues ou & des
données possibilistes.

Dans le premier cas, les opérateurs sont décrits ci-dessous.

L’opérateur de comptage f.ount compte le nombre de n-uplets d’une relation.

Les opérateurs de somme (fsym), minimum (fp,) et maximum (fp,4;) sont définis
en utilisant le principe d’extension et I'arithmétique floue [KAU 91]. On a alors® :

Fo((A)(r) = {u/y](( = i rs(ugi)) A (y = BE g ) (Vi = KL, o = 1< ki <m))

ou ® € {sum,maz, min}, r est la relation de la base & laquelle on s’intéresse, A un attribut
de la relation 7 sur lequel porte 'agrégation, m le nombre de valeurs & agréger avec chaque
valeur définie par une distribution de possibilité de la forme {p;(ug;)/ugi|l < ki < n}.

Exemple : On considére une relation personne définie sur les attributs nom et poids,
avec par exemple 2 n-uplets et deux distributions de possibilité décrivant les poids de 2
personnes (voir figure 13).
La premiére personne Camille a un poids précis de 65, on a donc Tpyigs(camiie) = {1/65}
et Pauline, la seconde a un poids léger ou léger est défini par la distribution suivante :
Tiéger = {1/50,0.9/55,0.7/60}.

Nom Poids
Camille 65
Pauline Iéger

FiG. 13 — Relation possibiliste personne

On a donc :

fmaz((Poids)(personne))
= fmaz({1/maz(50,65),0.9/maz(55,65),0.7/max(60,65)})
= Fraa({1/65,0.9/65,0.7/65})
={1/65}

50n adopte ici la notation suivante, décrivant le sous-ensemble flou F' de l'univers U de fonction d’ap-
partenance pr : F = {pr(u1)/u1, pr(u2)/uz,..., 07 (tn)/un} avec u; € U pour 1 <i < n.
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fsum((Poids)(personne))
— {1/65} ® {1/50,0.9/55,0.7/60}
= {1/(65 + 50),0.9/(65 + 55),0.7/(65 + 60)}
= {1/115,0.9/120,0.7/125}

L’opérateur de moyenne fg,, est défini par :

favg1 ((A) (1)) = Fsum((A) (7)) @ feount((A)(r))

On a donc : fayg1 ((Poids)(personne))
= {1/115,0.9/120,0.7/125} @ 2
— {1/57.5,0.9/60 , 0.7/62.5 }

Un autre opérateur est proposé, utilisant le concept de PEV (Possibilistic Ezpected
Value) introduit par Zemankova et Kandel. La valeur de PEV pour un attribut A est égale
a

n
v (ug)ug
PEV(A) = Lizy (W)
n

Les auteurs proposent donc d’utiliser cette formule pour le calcul de la moyenne. On
considére un schéma de relation R(.., A, ..) avec A défini sur le domaine U = {uq,...,up}.
Soit 7 consistant en des n-uplets ¢; avec 1 <14 < m, avec t;.4 = {pi(u1) /w1, .., i(up)/un}.
On a alors :

favg?((A)(’r)) - E’”il E"'L—l ,U,Z(’U,j)

On a donc : .
) : 1-504+0.9-55+0.7-60
Javg2((Poids)(personne)) = ( )?—1()+(1io.9+0.4;) )

= 57.36

Dans le cas ou la relation doit étre partitionnée, les auteurs distinguent les cas ot ’attri-
but servant & la partition est flou ou non. Dans le cas d'un attribut classique, 1’évaluation
consiste & partitionner la relation, puis & appliquer un des opérateurs décrits ci-dessus
(selon la requéte) sur chacune des partitions.

Dans le cas d’un attribut décrit par une distribution de possibilité, on introduit la notion
de partition de niveau « et les agrégats sont calculés sur tous les niveaux a possibles pour
chacun des blocs obtenus par le partitionnement. Sur un univers discret, les blocs sont donc
construits en considérant chaque valeur possible du domaine et un n-uplet de la relation
appartient & un bloc pour la partition de niveau « si son degré de possibilité pour la valeur
du domaine considéré est supérieur a a.

3.4 Vers un modéle de bases de données multidimensionnelles
floues

Concernant les bases de données multidimensionnelles, deux modeéles seulement ont
traité du probléme de 'introduction de I'imprécision et de I’incertitude.
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3.4.1 Proposition de Feng et Dillon

[FEN 99| propose aux analystes une vision plus naturelle des données et des résumés
des données de la base, en introduisant des variables linguistiques et des modificateurs
linguistiques au niveau des agrégats. A partir d'un cube classique décrivant par exemple
des ventes de produit, les auteurs proposent 3 niveaux :

1. niveau d’agrégation classique (par exemple “La moyenne des ventes est de 87000”),
2. résumé du niveau 1 en termes linguistiques (‘les ventes sont faibles”),

3. agrégation du niveau 2 pour estimer les proportions grace & des quantificateurs lin-
guistiques (la plupart des ventes sont faibles)

Cependant, ce modéle n’est pas dédié a la représentation des données imprécises et/ou
incertaines issues du monde réel, et ne permet pas ’application de requétes flexibles aux
bases multidimensionnelles. Il se contente en effet de fournir des outils de visualisation des
données & différents niveaux de généralité. En outre, aucun algorithme d’automatisation
de la production des niveaux de résumés n’est proposé.

3.4.2 Modéle de Pederson, Jensen et Dyreson

Les travaux de Pederson, Jensen et Dyreson proposent un modéle dédié aux données
complexes et certains de leurs travaux abordent la question de 'imprécision dans les cubes
[PED 99b, PED 99a, PED 00a, PED 00b]. Cependant la gestion de I'imprécision est plutdt
liée au probléme des données manquantes pour certains niveaux de hiérarchie. Par exemple,
on connait la famille de maladies dont un patient est atteint mais pas la maladie elle-méme.
Les problémes d’agrégation de telles données sont présentés.

Les principales caractéristiques de ce modéle sont les suivantes :

— Schéma n-dimensionnel : (F, D) avec F type de fait et D un ensemble de types de

dimension {T'%}.

— Hiérarchies définies grice & un ensemble de catégories, couplé & une relation d’ordre
partiel et deux éléments bornes inférieure et supérieure (on a donc un treillis).

— 3 types d’opérations d’agrégations : X, ¢, c ou Y. désigne l’ensemble des fonctions
d’agrégation applicables aux données pouvant étre sommées, ¢ ’ensemble des fonc-
tions applicables aux données sur lesquelles on peut calculer une moyenne et ¢ 1’en-
semble des fonctions applicables aux données ni sommables, ni moyennables.

— Prise en compte de l'incertitude : ajout de probabilités p :

— sur ’ordre partiel sur les valeurs de dimension,
— et sur ’appartenance d’un n-uplet & la relation cube.

— Algeébre proche du modéle relationnel (définition des 5 opérations de base et de
lagrégation)

Concernant les requétes, les réponses sont données selon ce que contient la base pour
le niveau auquel elle a été formulée. Les auteurs distinguent plusieurs types de réponses :
— conservative : seules les valeurs connues sont données, et pas de données imprécises,
— libérale : la réponse contient les données qui pourraient appartenir & la réponse,
— pondérée :la réponse contient les données qui pourraient appartenir a la réponse. Ces
données sont pondérées selon le degré d’appartenance.
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Chapitre 3. Bases de données floues

Selon les auteurs, neuf caractéristiques doivent étre présentes dans un systéme de bases
de données multidimensionnelles :

1.
2.

Hiérarchies de dimensions explicitement définies,

Symétrie de traitement mesures/dimensions,

. Hiérarchies multiples (parents multiples) d’ou la présence de plusieurs chemins d’agré-

gation possibles,

. Agrégation correcte des données (pas de comptage de doublons, pas d’addition de

données non additives etc),

. Hiérarchies non strictes,

. Prise en compte de relations 1-n (par exemple, un patient peut avoir plusieurs mala-

dies),
Gestion des changements des données intervenant au cours du temps,

Gestion des incertitudes (La maladie est connue a 90%),

. Possibilité d’enregistrement de données & différents niveaux de granularité.

Toutefois, ce modéle ne permet pas de représenter imprécision et incertitude & tous
les niveaux ol nous souhaitons ’'intégrer. Dans ces travaux, les auteurs proposent en effet
un modeéle dédié aux données complexes et abordent la question de I'imprécision dans les
cubes, en considérant des données potentiellement manquantes pour certains niveaux de
hiérarchie. Cependant ce modéle ne gére pas les données imprécisément connues ni les
requétes dont les critéres seraient vagues.
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multidimensionnelles floues
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Comme nous l’avons vu dans la partie précédente, les modeéles de bases de données
multidimensionnelles permettent la construction de bases de données dédiées & I'analyse.
Cette analyse peut se conduire & différents niveaux de granularité, sur de gros volumes de
données représentés de maniére agrégée.

D’autre part, les modeéles de bases de données floues sont particuliérement intéres-
sants pour la représentation des données imprécises et incertaines et la prise en compte
de requétes vagues. Cependant, aucun modeéle de bases de données multidimensionnelles
n’intégre la représentation de données imparfaites et la prise en compte de requétes mul-
tidimensionnelles floues. Nous définissons donc dans cette partie un modeéle de bases de
données multidimensionnelles floues et les opérateurs de manipulation [LAU 01a].

Le modéle de représentation des connaissances est décrit dans le chapitre 1. Les opé-
rateurs de manipulation des connaissances font 1’objet des chapitres 2 et 3. Les requétes
complexes et le langage de manipulation sont étudiés dans le chapitre 4.
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Chapitre 1

Représentation des connaissances

L’extension du modéle multidimensionnel au traitement de données imparfaitement
connues nécessite la redéfinition des entités de base. Ces définitions sont détaillées tout au
long de ce chapitre : éléments (section 1.1), hiérarchies (section 1.2), dimensions (section
1.3), et cubes flous (section 1.4).

Dans la suite, nous reprendrons toujours le méme exemple, considérant une base mul-
tidimensionnelle classiquement rencontrée. On considére un cube dont les dimensions sont
Produit, Mois, Ville et Ventes, avec une relation cube Produit x Mois x Ville — Ventes.
Une hiérarchie est définie sur la dimension Mois.

1.1 Eléments

Etant donné un ensemble de référence X, on note F(X) I’ensemble des sous-ensembles
flous de X. Remarquons que les singletons de X en sont des cas particuliers. On rappelle
qu’un sous-ensemble flou A de X est défini par une fonction d’appartenance f4 qui associe
a chaque élément = de X le degré f4(x), compris entre 0 et 1, reflétant une gradualité dans
son appartenance a A (voir annexe A).

Définition 1 (Valeur) Une valeur v sur un ensemble de référence X appartient & F(X)
et peut étre : (1) soit une valeur non floue, (ii) soit une valeur imprécise représentée par
sa fonction d’appartenance.

Définition 2 (Elément) Etant donné un ensemble de référence X, un élément e est dé-
fini par le couple (v,d) € F(X) x [0,1] on :

- v est une valeur,

- d €[0,1] est le degré de confiance associé a la valeur v.

Exemple 1 On donne ici des exemples d’éléments, repris ultérieurement dans la figure
20.

— L’élément (faible,1) correspond & une donnée imprécise et certaine. faible est alors
représenté par un sous-ensemble flou (voir figure 14).

— L’élément (82800, 0.8) correspond a une donnée entachée d’incertitude. Par exemple,
on sait avec une certitude 0.8 que les ventes pour le produit P1 dans la ville V1 au
mois M1 se sont élevées a 82800 unités.

— L’élément (faible,0.8) correspond a une donnée imprécise et incertaine.

Par exemple, on sait avec une certitude 0.8 que les ventes pour le produit P1 dans la
ville V1 au mois M1 ont été faibles.
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f rai f f o
Faible Mo Elevé .
Y Fonctions d’appartenance
des ventes
faibles
- — — - moyennes

—  élevées

30000 50000 100000 130000 "
Ventes (en unités)

F1G. 14 — Ventes

3101 28/02 Jour
01/02

FiG. 15 — Sous-ensembles flous représentant les mois

1.2 Hiérarchies

Le modéle de cube repose sur I'analyse OLAP qui fait une place trés importante aux
opérations de drill-down et roll-up et la faculté de visualiser les données & des niveaux de
granularité différents.

Comme le souligne [PED 99b], il est important de pouvoir définir plusieurs chemins de
hiérarchie sur un méme ensemble de valeurs, comme par exemple le cas classique décrit
par la figure 18. Sur cette figure, les noeuds sont un sous-ensemble de valeurs dont la
hiérarchie est définie soit par des partitions floues soit par des relations floues. Chaque nceud
correspond & un niveau. Dans notre modéle, on appellera hiérarchie simple une hiérarchie
de type arborescente et, a 'inverse, hiérarchie multiple les hiérarchies ol plusieurs chemings
peuvent étre suivis d’un neceud fils vers les nceuds parents.

Cependant dans le cas flou, une hiérarchie simple peut contenir plusieurs chemins pa-
rents émanant d’'un méme nceud du fait des degrés de confiance qui leur sont affectés.

Cette section définit les différentes formes de hiérarchies qui coexistent dans notre
modeéle.

Les hiérarchies sont définies soit par des relations floues d’ordre strict (section 1.2.1),
soit & l’aide de partitions floues ordonnées par une relation de finesse anti-symétrique <
(voir section 1.2.2). La figure 16 illustre ces deux types de hiérarchies. On note respective-
ment Hp et Hg les ensembles des hiérarchies des deux cas énoncés ci-dessus.

1.2.1 Hiérarchies reposant sur des relations floues

Les définitions d’une relation floue, et d’une relation floue d’ordre strict sont rappelées
en annexe A [KLI 88|.
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sous-ensembles flous de la partition en trimestres
,,,,,,, sous-ensemblesflous de la partition en mois

a.

F1G. 16 — Hiérarchies floues

Dans notre cas, on se focalise sur les relations floues binaires sur un seul ensemble, ce
qui correspond aux graphes orientés.

Définition 3 (Hiérarchie simple incertaine) On dit qu’une hiérarchie définie sur X
est une hiérarchie floue incertaine simple si elle est définie par une relation floue d’ordre
strict telle que pour tout © € X, il existe au plus un b € X tel que fr(z,b) = 1.

Définition 4 (Hiérarchie multiple incertaine) On dit qu’une hiérarchie définie sur X
est une hiérarchie floue incertaine multiple si elle est définie par une relation floue d’ordre
strict telle qu’ il existe (x,y,z) € X3 tel que fr(z,y) = fr(z,z) = 1.

Remarque : Le cas non flou est le cas particulier ot ’on considére un ensemble de valeurs
associé a une relation définie sur une matrice ne contenant que des valeurs de 1’ensemble
{0,1} (matrice d’adjacence classique). Dans le cas flou, on pourra considérer les relations
de niveau a (a € [0,1]) pour agréger le long d’une dimension avec une certitude donnée.

1.2.2 Hiérarchies reposant sur des partitions floues

On définit également des hiérarchies par des partitions plus ou moins fines de I'univers.
La finesse d’une partition par rapport & une autre et les hiérarchies de partitions sont
détaillées ci-dessous.

La définition adoptée pour les partitions floues est la suivante :

Définition 5 (Partition floue) Une partition floue d’un univers X est une famille de
sous-ensembles flous {Fy, ..., Fr} de fonctions d’appartenance f1,..., fr, telle que Vx € X,

L
Z; fi(z) = 1.

Remarque : La définition suivante permet également de définir une partition floue par :
Ve e X : 3F; t.q. fi(z) > 0.

Cependant, on ajoute la contrainte de somme & 1 pour que, lors des opérations d’agré-
gation, la somme des pondérations & chaque endroit de I'univers soit égale a 1.

Les partitions sur lesquelles nous souhaitons travailler doivent représenter des hiérar-
chies intuitivement correctes. En effet, on pourrait considérer la définition de la finesse
d’une partition, donnée par [BOU 95] :

P, plus fine que Pg < |Py| > |Pg| ou |P,| (resp. |P3|) est le nombre de sous-ensembles
flous constituant la famille de la partition a (resp. 3).

Cependant, cette définition méne & des hiérarchies telles que celle décrite par la figure
17 (deux partitions sont définies sur l'univers, 'une en traits pleins et l'autre en traits
pointillés) qui ne nous satisfait pas.
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F1G. 17 — Hiérarchie floue contre-intuitive

Pour réaliser 'union des sous-ensembles flous, on considére la t-conorme de Lukasiewicz
(L(z,y) = min(z + y,1)) afin de trouver des formes intuitivement correctes pour définir
une hiérarchie.

On obtient alors des partitions et des hiérarchies du type de celles de la figure 16.a. Sur

3
cette figure, on a Th = |J M;.
i=1
On définit donc la finesse de partitions floues de la maniére suivante :

Définition 6 (Finesse de partitions floues) On dit qu’une partition P, = {Fy,...,Fr }
est plus fine que la partition Pg = {F},... ,Fiﬁ} dans la hiérarchie (P, < Pg) si

1. Pour tout F' € Pg, il existe un intervalle I C [1, Ly] tel que F' = J;c; F;
2. Py # Py

La relation < est définie comme une relation antisymétrique sur les partitions. On peut
montrer qu’elle est transitive, ce qui en fait une relation d’ordre strict (voir annexe C).

Définition 7 (Successeur immeédiat) Soit un ensemble de J partitions {F;} (i =1,...,J)
ordonnées par la relation de finesse < antisymétrique. On dit que la partition P, est suc-
cesseur immeédiat de P, (1 <a < J,1<b< J) si P, <P, et il n'existe pas ¢ (1<c<J)
tel que P, < P, < P,.

Définition 8 (Hiérarchie simple imprécise) On dit qu’une hiérarchie floue définie par
la relation de finesse < sur un ensemble de J partitions est une hiérarchie simple imprécise
si toute partition P; (i =1,...,J) a au plus un successeur immeédiat.

Définition 9 (Hiérarchie multiple imprécise) On dit qu’une hiérarchie floue définie
par la relation de finesse < sur un ensemble de J partitions est une hiérarchie multiple
imprécise s’il existe une partition P; (1 = 1,...,J) ayant plus d’un successeur immédiat.

1.3 Dimensions

Dans cette section, les entités de la base multidimensionnelle sont définies.

Définition 10 (Dimension) Une dimension D est un quintuplet
(v, X,dom(D),Hp,HR) ot :
— v est le nom de la dimension,
- X son univers de référence,
~ dom(D) un ensemble d’éléments nommé domaine de la dimension D,
— Hp un ensemble de relations de finesse (<) sur des partitions définies sur les valeurs
des éléments du domaine définissant des hiérarchies simples imprécises,
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ALL

Trimestre Quinzaine

Mois Semaine

Jour

F1G. 18 — Hiérarchies multiples

— Hp un ensemble de relations floues d’ordre strict sur les valeurs des éléments du
domaine définissant des hiérarchies simples incertaines.

Définition 11 (Valeurs du domaine) Soit D une dimension. On appelle valeurs du do-
maine dom (D) l’ensemble des valeurs v telles que (v,d) est élément de dom(D). On note
Vdom(D) cet ensemble.

Les hiérarchies (hp € Hp et hg € Hpg) doivent étre simples; au besoin, plusieurs
hiérarchies simples sont définies s’il existe sur le domaine une hiérarchie multiple. On évite
ainsi les problémes liés au choix du chemin de généralisation lors du passage entre différents
niveaux de granularité.

Exemple 2 On donne trois exemples de dimension :

1. (Ventes, Rt ,{(faibles,1),(moyennes,1),(fortes,1)},0,0) est une dimension sans hiérar-
chie.

2. Soit P={J1,...,J15} la partition du domaine sur l’ensemble des jours, P1={S1,52}
la partition des 15 premiers jours en semaines, P2 la partition des premiers jours en
mois, telles que P < P1 et P < P2.

On définit h1 la hiérarchie des partitions P et P1 par la relation de finesse < (P <
P1). De méme on définit h2 pour les partitions P et P2 (P < P2).

(Temps,J,{(J1,1),...,(J15,1),(S1,1),(S2,1),(M1,1) },{h1,h2},0) est une dimension tem-
porelle hiérarchisée par partitions floues.

3. Soit R la relation floue d’ordre strict définie sur les valeurs
V={villel,ville2,ville3, Est,Ouest} par la matrice suivante :

R villel  wville2 wville8 Est Quest

villel 0 0 0 1 0

ville2 0 0 0 0.8 0.6

ville3 0 0 0 0 1

Est 0 0 0 0 0

Ouest 0 0 0 0 0
(Villes,V {(ville1,1),(ville2,1),(ville3,1),(Est,1),(Ouest,1)},0,{R}) est une dimension

spatiale.
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Définition 12 On appelle niveau le plus fin d’une dimension hiérarchisée D; pour une
hiérarchie donnée le sous-ensemble des valeurs des éléments de dom(D) appartenant au
nieau de granularité le plus fin pour cette hiérarchie.

On note Vdom(D) ce sous-ensemble.

Définition 13 On appelle niveau supérieur d’une dimension hiérarchisée D; pour une
hiérarchie donnée le sous-ensemble des valeurs des éléments de dom(D) appartenant au
niveau de granularité le plus grossier pour cette hiérarchie.

On note Vdom(D) ce sous-ensemble.

Dans le cas de hiérarchies définies par des relations floues, si I’on considére la hiérarchie
sur la dimension D; de domaine dom(D);) définie par la relation d’ordre floue R, on a :
Vdom(D;) = {a € Vdom(D;)|Bv € Vdom(D;) a #v et fr(v,a) >0}

Vdom(D;) = {a € Vdom(D;)| v € Vdom(D;) a #v et fr(a,v) > 0}

Dans le cas de hiérarchies définies par des partitions, soit la dimension D; de domaine
dom(D;), Vdom et Vdom on a :
Vdom(D;) = {a € Vdom(D;)| #v € Vdom(D;) t.q. a # v et v C a}
Vdom(D;) = {a € Vdom(D;)| Pv € Vdom(D;) t.q. a # v, a C v}

Exemple 3 On reprend l'exemple 2 :

1. Il n’y a pas de hiérarchie sur la dimension des Ventes donc
Vdom = Vdom = Vdom = {faibles, moyennes, fortes}
2. Deux hiérarchies sont définies sur la dimension temporelle, et on a :
~ Vdomy,, = {J1,...,J15} et Vdomy, = {S1, 52}
- Vdomy,, = {J1,...,J15} et Vdompg = {M1}
3. Sur la dimension géographique, on a Vdomp = {villel,ville2,ville3} et Vdomp =
{Est,Ouest}

1.4 Cube flou

On note D un ensemble de dimensions. Un cube est alors défini comme une application
du produit cartésien d’un ensemble de dimensions vers le produit cartésien de la dimension
choisie comme mesure et de U'intervalle [0, 1]. Par exemple, le cube C de la figure 19.b est
défini par :

C: PRODUIT x MOIS x VILLE — VENTES x [0,1]

Définition 14 (Cube flou) Un cube flou est une application C : D1 X ... x Dy — D, x
[0,1] oa D; € D (i =1,....,k), et D. € D est la mesure.

Remarque Une définition plus générale pourrait étendre la précédente en considérant un
ensemble de mesures {D,,,...,D., } C D. On a alors C : D; X ... X Dy = D¢, X ... X
D, x[0,1]. Cependant, la partie droite est souvent simple et on retrouve le cas précédent :
C : domy X ... x domy, — dom(c) x [0,1].

La notion de domaine actif, définie dans le cadre des bases de données relationnelles
([MAI 83]), est reprise ici pour les domaines des dimensions.

-52-



1.4. Cube flou
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FiGc. 19 — Exemples de cube

Définition 15 (Domaine actif) Le domaine actif adomc(D) d’une dimension D pour
un cube C donné est la partie de domc(D) définie comme suit :

adomg (D) =

{e = (v,d) € dom(D)|(d > 0) A (3 une position de cellule @ = (...,v,...) valide t.q. p(2) > 0)}

ot @ désigne une cellule par sa position le long des dimensions du cube.

De méme, la notion de valeurs du domaine actif est définie & partir du domaine actif :

Définition 16 (Valeurs du domaine actif) On appelle valeurs du domaine actif d’une
dimension D ’ensemble des valeurs v telles que (v,d) est élément du domaine actif adom(D).
On note aVdom(D) cet ensemble.

Exemple 4 On reprend l'exemple précédent. Les éléments de la dimension Ventes sont :
(faibles,1), (moyennes, 1), (fortes,1) ou faibles, moyennes et fortes sont des sous-
ensembles flous. Une fois utilisée dans le cube Produit X Mois X Ville — Ventes, cette
dimension devient la mesure du cube et les degrés associés auz différentes valeurs imprécises
reflétent le degré de confiance sur la valeur.

La figure 20 illustre ’appartenance graduelle des cellules au cube : on sait par exemple
que (P1,V1,M1 faibles) appartient au cube des ventes avec un degré 0.7.

L’exemple suivant illustre la différence entre les différents degrés pour montrer l'impor-
tance et la signification du degré p.

Exemple 5 Imaginons que le cube ait été construit ¢ partir de résultats envoyés par les
magasins. Dans un premier cas, on a le courrier attestant que la vendeuse du magasin de
la ville v croit se souvenir (avec une certitude 0.8) que ses ventes du produit p pour le mois
m ont été faibles.
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Fi1G. 20 — Exemples de cubes flous

Dans un autre cas, on croit se souvenir (degré 0.2) que l'on a re¢u un courrier men-
tionnant ces mémes informations. On associe alors a la source d’information une certaine
fiabilité” (qui dans ce cas vaudrait 0.2).

Dans le premier cas, la cellule a la position (p,m,v) sera (faible,0.8) et pc(p,m,v) =
1 et dans Uautre on aura toujours E(C)(p,m,v)=(faible,0.8), qui peut également s’écrire
ve(p, m,v) = faible et do(p,m,v) = 0.8, mais cette fois pc(p, m,v) =0.2.

On pourrait également envisager de reporter ce degré dans les différents degrés des dif-
férentes entités, et notamment dans le degré dc associé a la valeur de la cellule. Cependant
ceci n’est pas équivalent a la solution que nous avons adoptée car le degré p porte sur l’en-
semble (p, m,v, E(C)(p,m,v)) et non pas seulement sur la valeur méme de la mesure dans
la cellule.

Exemple 6 Considérons une base provenant de résultats donnés par des capteurs flous.
Un cube de la base sera donc empli de données imprécises et/ou incertaines et tous les
degrés p seront a 1 (on est certain d’avoir obtenu ces valeurs). Les degrés p seront alors
importants lors de lapplication d’une opération (de sélection par exemple) qui les modifiera
pour exprimer le degré avec lequel chaque cellule a été sélectionnée ou mon.

1.5 Base de données multidimensionnelle floue
Une base de données multidimensionnelle floue est définie & partir des entités présentées
dans ce chapitre :

Définition 17 Une base de données multidimensionnelle est un couple (D,T) o4 :
— D est un ensemble de n dimensions D; (i =1,...,n) sur les domaines dom(D).

"Cette approche est intéressante puisque la plupart des bases de données multidimensionnelles existantes
sont construites & partir de diverses sources de données dont les fiabilités sont variables. Le probléme de
la gestion de la qualité des données est un point crucial dans les entrepdts de données et dans les systémes
décisionnels.
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— I' est un ensemble de cubes C

1.6 Notations

On rappelle ici les notations utilisées pour représenter les différents éléments du cube
ainsi que les hiérarchies.

— on note E(C) les éléments des cellules du cube C.
E(C)(d1,...,dy) est 'élément du cube a la position di sur la dimension Dy ... dj
sur la dimension Dy (d; € dom(D;) Vi =1,...,k).
Afin de simplifier les notations, on note @ le vecteur (di,...,d;) et donc E(C)(Z)
lélément & la position (di, ..., d).

— ces éléments sont constitués d'une valeur ve (@) et d’un degré de(@) € [0,1] qui
vaut 1 dans le cas non flou.

— chaque élément de la relation cube C' est associé & un degré peqy,... dy)-

— en ce qui concerne les éléments sur les dimensions, on note v(d;) la valeur et d(d;) €
[0,1] le degré pour représenter les d; de la dimension D; sur le domaine dom(D;).

— une hiérarchie de dimension sera représentée par :

— un ensemble Hp de hiérarchies imprécises simples. Chaque hiérarchie h € Hp est
définie par un ensemble de partitions ordonnées par la relation de finesse <. Une
partition est une famille
{F1,...,F,} C Vdom de n sous-ensembles flous ou F; est un sous-ensemble flou
de fonction d’appartenance f;,

— ou un ensemble Hgr de relations d’ordre floues R définies sur les valeurs des élé-
ments du domaine de la dimension. On note M(R) la matrice associé¢e® et R la
fermeture transitive de R.

1.7 Discussion

Nous étudions ici de maniére plus approfondie chacun des degrés introduits, afin d’en
présenter la signification et la nécessité. Tous les degrés de notre modéle ont une sémantique
qui leur est propre, et qui rend leur existence nécessaire a la représentation de données issues
du monde réel. On distingue trois types de degrés :

— les degrés des éléments des cellules 7 (d(7Z))

7
— les degrés sur les domaines de dimensions (d(d;) ou d; est un élément du domaine
actif de la dimension considérée),

— les degrés d’appartenance des cellules (u(7)).

Le premier type de degré d(?) représente la confiance associée & la valeur correspon-
dante v(?), tandis que le second indique & quel point les tranches appartiennent au cube.
Le troisiéme degré est associé & 'information compléte donnée par la position de la cellule
(éléments des domaines de toutes les dimensions) et élément (v(Z),d(Z)) lui-méme. 11
indique & quel point I'information compléte appartient au cube.

SiI’on se référe au cas relationnel, le premier degré indique une confiance sur une valeur
d’attribut, tandis que le troisiéme indique & quel point le n-uplet appartient a la relation

8le domaine est un ensemble fini d’éléments.
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considérée. Le deuxiéme type de degré, correspondant a ’appartenance d’une tranche au
cube, est quant & lui trés fortement lié au modéle multidimensionnel. Dans le modéle
relationnel, il faudrait considérer une requéte de type group-by. Ce degré indiquerait alors
4 quel point chacun des ensembles de n-uplets de la partition réalisée appartient a la
relation.

Dans le cube VENTES de ’exemple précédent, les degrés u sont associés & I'information
compléte donnée par la wville, le produit, le mois, et la valeur des ventes, et non pas
seulement & la valeur des ventes. D’autre part, les degrés d(?) ne sont associés qu’a la
valeur v(Z') correspondante représentant le taux de ventes.

Ces degrés peuvent provenir des données elles-mémes, par exemple pour un cube
construit & partir de sources diverses. Dans ce cas, les degrés p offrent la possibilité de
prendre en compte les degrés de fiabilité des différentes sources de données. De plus, I'in-
certitude sur les valeurs elles-mémes peut étre prise en compte par les degrés d(?)

Cependant, les degrés peuvent également provenir d’opérations successives de requétes
sur la base de données, comme nous le verrons dans le chapitre 2. Ces degrés indiquent a
quel point les entités (cellules et tranches du cube) appartiennent au cube résultant d’'une
opération.

Le modéle proposé permet la représentation de connaissances imparfaites dans les bases
de données multidimensionnelles. Nous introduisons maintenant les opérateurs de manipu-
lation de telles bases.

Les opérateurs unaires sont présentés dans le chapitre 2. Ils sont distingués des opéra-
teurs binaires introduits dans le chapitre 3.

Enfin, le chapitre 4 introduit un langage de manipulation ainsi que ’étude de la com-
binaison d’opérateurs.

Ces propositions ont fait I’objet de publications dans [LAU 0la, LAU 02b].
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Chapitre 2

Manipulation des données
opérateurs unaires

Les utilisateurs de systémes décisionnels visent essentiellement & visualiser les données
sous formes de cubes et de sous-cubes par ’application d’opérations successives. Si les
opérations de visualisation pure ne modifiant pas le contenu du cube (par exemple rotation,
inversion de valeurs de dimension) ne sont pas altérées par lintroduction du flou, les
opérations de sélection et de navigation a travers les niveaux de granularité nécessitent
une redéfinition. Ce chapitre détaille les opérateurs de sélection et de généralisation.

2.1 Sélection sur les valeurs des cellules

L’opération dice consiste & sélectionner les cellules du cube qui satisfont un critére.
Dans le cas classique non flou décrit par [AGR 97|, en notant C' le cube sur lequel porte la
sélection, chaque cellule appartient alors ou non au cube C’ résultant de 1’opération, selon
que le critére p est vérifié ou non :

E(C)(dy,...,d si le critére p est vérifié
E(Cl)(dl,"'adk) :{ (Z)( )( ' k) sinon

Dans le cas de cubes flous, on associe non plus un degré booléen mais un degré ap-
partenant a l'intervalle [0,1] indiquant & quel point la cellule appartient au cube résultat.
Le degré reflete non seulement l'ancien degré d’appartenance de la cellule au cube de dé-
part mais également le niveau de satisfaction du critére de restriction. Ce calcul nécessite
l'utilisation de mesures de comparaison [BOU 96], le résultat étant reporté sur le degré p
d’appartenance de la cellule 4 la relation cube.

On note C' le cube obtenu aprés une opération de sélection sur le cube C en consi-
dérant le critére p représenté par un opérateur flou de fonction d’appartenance po. Les
éléments des cellules du cube C' sont les mémes que dans le cube C.

On considére un opérateur d’agrégation 7, défini comme 7 : [0,1] %[0, 1]x[0,1] — [0, 1].
On pourra par exemple utiliser une t-norme T avec T (z,y,2) = T(z, T(y,2)). Le choix
de cet opérateur est détaillé dans la section 2.3. Pour les exemples, la t-norme min est
choisie?. Selon une premiére approche, les degrés 1 d’appartenance des cellules au cube C'

9Pour simplifier les notations, la fonction min étant d’arité quelconque, elle sera utilisée sans distinction
avec 2 arguments ou plus.
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Chapitre 2. Manipulation des données : opérateurs unaires

sont calculés selon la formule suivante :

po(T) = T(C(po,ve()), de(T), ne(T)) (2.1)

ou C est une mesure de satisfiabilité (voir annexe A).

Les degrés d(d;) sur les tranches sont inchangés et reportés sur le nouveau cube puisque
les domaines restent les mémes. Leur intégration dans ce calcul est donc inutile.

Cas particuliers :

L’expression (2.1) se simplifie si I'on considére les différents cas particuliers possibles.
Pour ce faire, on considére la t-norme min pour définir I’opérateur 7. On rappelle les points
suivants.

— Pour les cas précis, la valeur vo (@) est réduite a un singleton et on note ve (@) =

{oc(7)}. [MAR 98b] montre que quand vo () est précise et que Pon utilise pour
mesure de satisfiabilité la mesure (A.3) donnée en annexe A, alors on a :

C(po,ve(T)) = po(ic()) (22)
— Pour les cas certains, on rappelle que 1 est élément neutre des t-normes.

Tous les cas particuliers possibles sont détaillés ci-dessous. On considére le critére de
sélection Xp représenté par sa fonction d’appartenance pp. Des exemples pour chacun de
ces cas sont donnés ensuite.

1. Valeurs non floues - opérateur flou
Dans ce cas, on a do(Z) = 1 puisque les valeurs sont certaines et C(Xo,vc (7)) =
pio(vc (7)) puisque les valeurs sont précises d’ou :

per(T) = T(po(ic(T)), pe(T))

2. Valeurs floues - opérateur non flou

— Valeurs précises incertaines
Dans ce cas, on a C(Xo,vc(Z)) = po(vc(Z)) puisque les valeurs sont précises,
d’ol :
E(C')(T) = E(C)(F) et por(T) = T(no(bc(T)),de(T), po(T))

— Valeurs imprécises, certaines
Dans ce cas, on a dc(?) = 1 puisque les valeurs sont certaines, d’ou :

per(dis. - ody) = T(C(Xo,ve(T)), 1, po(T))
= T(C(Xo,vc(D)), pe(T))

— Valeurs imprécises et incertaines
On a ve () valeur imprécise et E(C)(2) entachée d'un degré d’incertitude de (7).
On calcule per () :
pe (@) = T(C(Xo,vc(T)), do(T), po(T))

3. Valeurs floues - opérateur flou
On utilise une mesure de comparaison pour comparer les deux sous-ensembles flous.
On peut reprendre les différents cas cités précédemment :
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2.1. Sélection sur les valeurs des cellules

Xo (supérieures a 60000) Xo (supérieures a 60000)

environ 80000
13 |-

60000 60000
80000 50000 80000 110000

valeur précise valeur imprécise

Fi1G. 21 — Valeurs floues, opérateur non flou

(a) Valeurs précises incertaines
La valeur est précise donc C(Xp,ve(Z)) = po(vc(T))
per(dys - d) = T(po(ic(7)),do(T), ne (7))

(b) Valeurs imprécises, certaines
Dans ce cas do(7) = 1 d’ou :
per(d, - dy) = T(C(Xo,v0(T)), pe(T))

(c) Valeurs imprécises et incertaines
Ce cas est le cas général :

On calcule per (77) en fonction de vo (), do () et pe () A partir de Uéquation
(2.1).

On illustre les différents cas particuliers détaillés ci-dessus par des exemples.

Exemple 7 Critére non flou - valeurs précises incertaines.

On considére exemple donné par la figure 21. On connait le montant des ventes
(80 000) pour une cellule a la position (p,m,v) avec un degré de certitude «, et le cri-
tere de sélection est Xp = Ventes supérieures a 60 000. Cette cellule appartient au cube C
avec un degré p(p,m,v) = v.

Cette méme cellule appartiendra donc au cube résultat C’ avec un degré pcr(p,m,v)
valant : min(po (80 000), @, v) = min(1, @, v) = min(, v).

Exemple 8 Critére non flou - valeurs imprécises, certaines
On considére une fois encore 'exemple donné par la figure 21. On connait le montant
des ventes (environ 80 000) pour une cellule avec certitude (degré = 1), et le critére de
sélection est Xo = Ventes supérieures a 60 000. Cette cellule appartient au cube C avec un
degré p(p,m,v) = v.
Cette méme cellule appartiendra donc au cube résultat C’ avec un degré pc(p,m,v)
valant :
min(C(Xo,vc(T)),v) = min(C(Xp, environ 80000), v)
~ En considérant la mesure de comparaison donnée par l’équation (A.1), on a :
C(Xo,ve(T)) = min(1 — 1/3,v).
En effet, la droite passant par les points (50000, 0) et (80000,1) coupe la droite x =
60000 en y = 1/3. D’ou pcr(p,m,v) = min(2/3,v).

- 59 -



Chapitre 2. Manipulation des données : opérateurs unaires

Ho (fuoy)

80000

FiG. 22 — Valeurs non floues, opérateur flou

~ en considérant la mesure de comparaison donnée par l’équation (A.3), on a :

C(Xo, v(@)) = RO = 4/9. Dot pcr (p,m, v) = min(4/9, ).

Exemple 9 Critére non flou - valeurs imprécises et incertaines.

On considére une cellule du cube C a la position (p,m,v) contenant la valeur imprécise
(environ 80000) connue avec un degré de certitude 0.5. Le critére de sélection est Xp =
Ventes supérieures a 60000. Cette cellule appartient au cube C avec un degré p(p,m,v) =
0.8. On a alors :

por(p,m,v) = min(C(Xo,vc (7)), do(T), po(T))

soit
(p,m,v) = min(2/3,0.5,0.8) = 0.5 en utilisant la mesure (A.1)
per\p, m, V) = min(4/9,0.5,0.8) =4/9 en utilisant la mesure (A.3)

Exemple 10 Critére flou - Valeurs non floues

Le premier schéma de la figure 22 illustre cet exemple. La wvaleur de la cellule d la
position (p,m,v) est connue de maniére précise et certaine (cette valeur est 80 000). Cette
cellule appartient au cube C avec un degré pc(p,m,v) = v. On sélectionne les ventes
moyennes.

On a donc :
U(C}) (p,m,v):80 000 et per (pa m, ’U) = min(#o (,l.)C'(pa m, U))’ Kc (pa m, U)) :
Donc :

per(p,m,v) =min(l,v) = v

Exemple 11 Critére flou - valeurs précises incertaines

On considére dans ce cas le premier exemple de la figure 23. La valeur de la cellule a
la position (p,m,v) est connue de maniére précise (80 000) mais avec un degré de certitude
valant .. Cette cellule appartient au cube C avec un degré pc(p, m,v) = v.

On a donc :
per(p,m,v) = min(uo(80000), o, v)
— min(1,,v)
= min(a, v)
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)CO (f Moy )

50000 110000

valeur précise valeur imprécise

FiG. 23 — Valeurs floues, opérateur flou

Exemple 12 Critére flou - valeurs imprécises, certaines

On considére le deuxiéme exemple de la figure 23. La valeur de la cellule & la position
(p,m,v) est connue de maniére imprécise (vc(p,m,v) = environ 80 000) et de maniére
certaine (dc(p,m,v) = 1). Cette cellule appartient au cube C avec un degré uc(p,m,v) = v.
Dans cet ezemple, C(po,ve (@) vaut 1 car vo(T) C po.

On a donc :
Her (p,m,v) = min(C(XOaIUC(?))aV)
= min(1,v)
=v

Exemple 13 Critére flou - valeurs imprécises et incertaines.

On considére dans ce cas le deuzieme exemple de la figure 23. La valeur de la cellule
@ la position (p,m,v) est connue de maniére imprécise (vc(p,m,v) = environ 80 000),
avec un degré de certitude dc(p,m,v). Cette cellule appartient au cube C avec un degré
pe(p,m,v) =v. On a C(Xo,ve(T)) = 1.

On a donc :
per(p,m,v) = min(C(Xo,vo(T)), de(T),v)
= min(1,d¢,v)
= min(d¢, v)

2.2 Sélection sur les valeurs des dimensions

Cette opération consiste & réduire le domaine actif de la dimension du cube sur lequel
porte la sélection. On exprime alors adomcr(D;) en fonction de adomg(D;) et du critére
de sélection p (flou ou non), ot C est le cube sur lequel porte la sélection et C' le cube
résultant de ’opération. Une sélection sur la dimension D; entraine donc la suppression des
tranches du cube correspondant aux valeurs d; qui ne satisfont pas le critére de sélection.

Si C est la relation suivante C' : D1 X ... X D — D¢, on a :

Vi=1,...,k, adomg:(D;) C adomec(D;)

Dans le cas flou, on ne supprime pas la tranche, mais on modifie les valeurs d’appar-
tenance des valeurs a la dimension. C’est donc le domaine actif des dimensions qui est
modifié.

De méme que pour les cellules dont le degré d’appartenance est 0, on supprime les
valeurs d; de domaine de dimensions si d(d;) = 0.
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Cas général.
On note adom¢(D;) = {(ve(d;),de(di))} et adomer(D;) = {(ver (d;),der (d;)) }-
Le cas général pour le calcul du cube résultat est donné par ’équation suivante :

Vd; € adom(D;) : de/(di)=0(C(no,ve(di)),dc(di)) (2.3)

ol @ est un opérateur, par exemple une t-norme T, et D; est la dimension sur laquelle
porte la sélection.

On détaille ci-dessous le résultat d’une telle opération de sélection dans les différents
cas particuliers.

Cas particuliers

1. Eléments non flous
Dans le cas ou d¢(d;) égale 1, et ot v (d;) est un nombre non flou, on a C(Xp,ve(d;)) =
po(ve(d;)) d’ou :
d(di) = po(ic(d:))
2. Valeurs floues
(a) Valeur précise ’Uc(di) = {’l')c(dz')} et dc(di)) 7é 1. C(Xo,’l)c(di)) = NO(’[)C(di))
car la valeur est précise d’oil :
der(di) = T(po(vc(di)), do(di))
(b) élément imprécis certain :
On a deo(d;) =1 d’ou :
der(di) = C(Xo,v(d;))
(c) élément imprécis et incertains (do(d;) # 1) :
Dans ce cas, on retrouve l'expression du cas général décrit par I'équation (2.3).

Dans tous les cas, dom;(C") = {d; € dom;(C)|d¢r(d;) # 0}. La figure 24 donne un exemple
de cette opération.

2.3 Etude des opérateurs utilisés

Les deux opérations de sélection nécessitent la définition d’un opérateur d’agrégation
des différentes informations, ainsi que la définition d’une mesure de comparaison entre des
valeurs et un critére. Le choix des opérateurs d’agrégation nécessite la plus grande atten-
tion car il détermine la sémantique associée aux opérations proposées [KEL 96, DET 00].
Nous étudions donc ici les solutions proposées dans notre modéle sous ’angle a fois de la
sémantique et des performances de calcul.

2.3.1 Comparaison entre valeur et critére

La mesure C est utilisée pour comparer les valeurs aux critéres de sélection. Les mesures
de comparaison, et parmi elles les mesures de satisfiabilité sont appropriées & un tel besoin,
afin de mesurer & quel point une valeur V répond & un critere REF [BOU 96]. Nous
choisissons la mesure suivante :

- 62 -



2.3. Etude des opérateurs utilisés

Dimension Ville Dimen.sion Ville
domaine : domaine :
dom ;,=((V1;1),(V2;1),(V3;1)) dom,;,5((V1,1),(V2,.5),(V3,0))

=((V1,1),(v2,5))

M2 oooydoooy / M2/ (10000;1y(10000;
w=1/"p=1 90000 u=

M1 }/u:l M1 n=1

0000;1)(80000;1)(60000; 20000;:1)” (3000871)

(85400;1)
g - d1 Aaooog;n)
P1 p=1 p=1 V Pl u=1 H yfw
Py |(0000:4140000;1120000;1 H= by |00y (140040:2)
pe1 p=1 p=1| p=1

(V1:1)(V2;1)(V3;1) (V1;1jV2;0,5)

Critere de sélection : ville a I’est

Villes a I’est :

V1 V2 v  Ville

F1G. 24 — Sélection sur les valeurs d’une dimension

M(VNREF) .
C(V,REF) = { . M(V) si M(V) #0

sinon

ou pour tout sous-ensemble flou A défini sur €2, on a :

TEN
Jo fa(z)dz  sinon

Cette mesure est choisie car elle permet de retrouver le cas classique si la valeur est
connue de maniére précise, c’est-a-dire si elle est représentée par un point, le sous-ensemble
flou étant alors réduit & un singleton. Cette propriété est trés intéressante afin d’augmenter
les performances dans le cas de valeurs précises, ceci rendant notre systéme totalement
équivalent aux systémes classiques. La preuve de cette équivalence est donnée ci-dessous.

On note urpr et py les fonctions d’appartenance des sous-ensembles flous décrivant
respectivement le critére REF et la valeur V. Si la valeur est précise, alors le sous-ensemble
flou V est réduit a un singleton z¢ tel que pour tout x # zp, on a py (z) = 0 et py(xg) = 1.
On a donc M(V N REF) = puger(zo) et M(V) = 1. Le calcul est donc réduit au calcul
du degré d’appartenance de la valeur xp au sous-ensemble flou représentant le critére :
C(V,REF) = prer(zo) (voir [MAR 98b] pour le détail de la preuve).

{ > fa(z)  si Q est dénombrable

Remarque. La comparaison de la valeur avec le critére de sélection pourrait s’effectuer en
interprétant les sous-ensembles flous comme des distributions de possibilité et en utilisant
les deux indicateurs de possibilité et de nécessité. En effet, 'utilisation d’une mesure de
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satisfiabilité conduit & des résultats différents de 0 alors qu’il peut exister au moins une
valeur de la distribution qui ne soit pas incluse dans la description du critére.

Plusieurs interprétations sémantiques sont possibles & partir du modéle proposé dans
ce travail. Cependant, nous rappellons que ’approche OLAP est trés particuliére et que
les objets des cellules ne sont pas des données individuelles mais des données agrégées.
L’interprétation d'une valeur floue dans une cellule n’est donc pas envisagée comme une
distribution disjonctive de valeurs possibles, mais comme une description floue associée
4 un ensemble d’individus de la base source. D’autre part, 'utilisation d’une mesure de
satisfiabilité permet ’obtention d’une seule valeur résultat pour mesurer a quel point la
valeur répond au critére.

2.3.2 Prise en compte des degrés de confiance des valeurs

Pour ’équation (2.1), on envisage la possibilité de fusionner la valeur et son degré de
confiance avant I’application des opérateurs de comparaison avec le critére.

Par exemple, la valeur v pourrait étre fusionnée avec son degré de confiance d de
la maniére suivante : v = max(1 — d,v). Cette méthode est classiquement utilisée, cet
opérateur étant facile & calculer. Cependant, la forme des sous-ensembles flous obtenus
n’est guére compréhensible aprés une telle opération.

Dans notre modéle, nous choisissons de comparer la valeur au critére et de considé-
rer dans un deuxiéme temps le degré de confiance comme un seuil maximal. Le degré u
de chaque cellule aprés sélection ne peut dépasser ce seuil, ce qui empéche les cellules
d’appartenir au cube avec un degré fort quand la valeur n’est pas fiable.

Pour l’équation (2.3), le probléme est quelque peu différent puisque le degré d(d;)
correspond au degré d’appartenance de la tranche au cube. Par exemple, si l'utilisateur
a préalablement sélectionné les villes situées a I’Est, le cube est modifié le long de la
dimension géographique, les degrés d’appartenance des différentes tranches au cube étant
calculés selon ’appartenance (graduelle) des villes a la région Est. Ainsi, il n’est pas besoin
de fusionner la valeur de la tranche avec le degré qui lui est associé.

2.3.3 Opérateurs d’agrégation

Mises & part quelques approches récentes [BOS 01], la plupart des systémes de bases
de données floues existants considérant le probléme des requétes floues se situent dans le
cadre de données parfaitement connues [BOS 95a]. Dans notre modéle, a la fois les données
et les critéres revétent des descriptions imparfaites. Pour le calcul du degré d’appartenance
1 des cellules aprés sélection sur la mesure, les valeurs suivantes doivent étre fusionnées :
(i) le degré d’adéquation de la valeur au critére, (ii) le degré de confiance en la valeur, et
(iii) ancien degré p du cube de départ. Les propriétés ci-dessous garantissent & la fois la
sémantique et les performances de calcul de notre solution.

Degré d’appartenance

Aprés une sélection, une cellule ne peut en aucun cas appartenir au cube résultat de
maniére plus forte qu’avant la sélection, de maniére plus forte que le degré d’adéquation
de la valeur au critére, ou encore de maniére plus forte que le seuil fixé par le degré de
confiance en cette valeur. On considére donc un opérateur qui vérifie : V(z,vy,2) € [0, 1]3,
T(x,y,z) < min(z,y,z). Ce choix conduit au fait que 0 est élément absorbant. Une t-
norme est donc appropriée.
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M1
0000,1)180000, p1 | (200001) (80000,1)
1 =0 W=t
P1 p=1 =1
(10000,1)140000,1 P2 | (0000,2) (140000.2)
P2 u =1 JT:L“ =1 H =0 K =1
Vi V2 Vi V2
C:PXMxV— Ventes C :PxV— Ventes

sur lesdimensions Produit, Ville

FiG. 25 - Projection

Monotonie (décroissante)

Le résultat de l'agrégation doit décroitre quand un ou plusieurs degrés décroissent :
Ty, 2) <T(z,y,2)sid <zety <yetz <z

Idempotence

La propriété d’idempotence peut étre souhaitable afin de ne pas modifier le degré
d’appartenance d’une cellule & un cube aprés des sélections successives par le méme critére.
La seule t-norme possédant cette propriété est la t-norme min, elle doit alors étre choisie
pour construire 7. La solution actuelle implantée utilise cette t-norme.

Cependant, dans le cas de sélections successives par des critéres différents, il peut étre
intéressant d’affaiblir le degré i chaque fois qu’une sélection est effectuée. Pour cette raison,
une t-norme telle le produit peut étre considérée.

Commutativité et associativité

Ces propriétés permettent au systéme d’optimiser les performances puisque l'ordre
d’exécution des opérations n’influe pas sur le résultat et que le systéme de gestion de bases
de données est libre d’optimiser ’ordre des calculs. Les t-normes sont commutatives et
associatives, les t-normes min et produit sont donc, entre autres, appropriées dans le cadre
de notre modéle.

L’opération de sélection sur les valeurs des dimensions (slice) utilise elle aussi la mesure
de satisfiabilité C. Un opérateur T doit étre choisi. Comme précédemment, une tranche
ne peut appartenir au cube résultat de maniére plus forte que précédemment. Ainsi, se-
lon que la propriété d’idempotence est requise ou non, le choix de ’opérateur se porte
sur le minimum ou le produit, ces opérateurs étant communément présents dans tous les
systémes.

2.4 Projection

On considére ici 'opération consistant & réduire le nombre de dimensions du cube.
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Par la projection du cube défini par la relation C : Dy x...x Dy — D, sur les dimensions
Dil, - 7Din ({Dil, Ce 7Dzn} C {Dl, .. ,Dk}) on obtient la relation C’ : Dil X... X Dzn —
D,

[AGR 97] introduit 'opération destroy pour oter des dimensions, mais celle-ci ne peut
s’appliquer que si I’on n’a qu’une seule valeur sur les dimensions candidates & 1’élimination.
La projection est alors définie comme la succession d’une opération de fusion et d’une
opération de destruction.

Dans notre cas également, une opération est requise pour réduire le domaine pour
n’avoir plus qu’une valeur. On peut envisager d’utiliser les niveaux de hiérarchie pour
agréger jusqu’au niveau le plus haut (s'il existe un niveau avec une seule valeur), en utilisant
une fonction d’agrégation définie selon la dimension (e.g. somme).

Par exemple, on considére la projection du cube C sur les dimensions D1 X ... X Dj_1 X
Dji1 X ... x Dy pour détruire la dimension D;. domc(Dj) est réduit & un singleton.

Le domaine actif est simplement réduit & un singleton en considérant une opération
de généralisation (roll-up) satisfaisante (voir section suivante). C’est pourquoi on peut
également considérer la projection comme le fait de se placer & un niveau de granularité
élevé [MAR 98a]. La figure 25 fournit un exemple de projection.

2.5 Agrégation

Cette opération consiste & résumer un cube en une valeur, floue ou non. On reprend
ici les opérateurs d’agrégation classiquement rencontrés, notamment dans les systémes de
gestion de bases de données relationnels, ¢’est-a-dire les opérateurs de comptage, minimum,
maximum, somme et moyenne. Ces opérateurs sont étendus au traitement de données
imparfaitement connues. Dans le contexte des bases floues, ils doivent étre distingués des
opérateurs utilisés précédemment pour l’agrégation des différents degrés rencontrés (7 par
exemple).

Définition 18 (Agrégation) On entend par agrégation une opération qui, considérant
un opérateur, un cube, et un critére sur les données des cellules de ce cube, renvoie un
résultat flou ou numérigue résumant le cube.

Le résultat d’une agrégation est soit un nombre (pour le comptage et la moyenne), soit
un sous-ensemble flou (pour le minimum, le maximum, la somme et une autre définition
de moyenne).

On note alors Agept(C) ou Agmoy(C) ce nombre, et Agmn (C) (respectivement Agpmaz(C),
Agsom(C)) les sous-ensembles flous obtenus. On note U l'univers de définition du sous-
ensemble flou résultat. Cet univers est le méme que celui sur lequel sont définies les valeurs
des éléments des cellules du cube & agréger. Agept(C)(w) (resp. Agmaz (C) (), Agsom(C)(w))
désigne le degré d’appartenance de u € U & ce sous-ensemble flou.

Nous insistons sur le fait que, pour tous les opérateurs proposés, leur application &
des données parfaitement connues produira un résultat précis et certain, conformément au
cas classique, c’est-a-dire qu'’ils sont consistants. Les opérateurs proposés ici pour l'agréga-
tion sont eux aussi consistants, comme 1’étaient les opérateurs présentés dans les sections
précédentes.

Les opérations d’agrégation qui produisent un résultat potentiellement flou utilisent I’a-
rithmétique floue et le principe d’extension. Le résultat de ’agrégation par la fonction @ sur
les valeurs v; (i = 1,...,n) résulte alors en un sous-ensemble flou de fonction d’appartenance
res avec :
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YueU, res(u) = sup min (v;(u;)) (2.4)
{(utyeeestin) U= (ur,...5un )} 1SR

Pour chaque valeur u de l'univers U, on détermine tous les ensembles (uy, ..., u,) € U™
de n valeurs qui s’agrégent en u par 'opérateur ® étudié. Pour chacun de ces ensembles,
on détermine le minimum des degrés d’appartenance aux valeurs des n cellules. Le degré
d’appartenance de la fonction résultat en ce point u de 'univers U est alors le maximum
de ces degrés d’appartenance.

2.5.1 Agrégation par comptage

Deux types de comptage sont proposés. Ils fournissent tous deux en résultat un nombre
non flou, soit réel, soit entier naturel. L’un procéde par X-comptage et somme les degrés u
des cellules, tandis que ’autre compte les cellules dont le degré p est supérieur & un seuil
s. Dans les deux cas, une cellule n’est prise en compte pour le comptage que si les tranches
pour les valeurs associées sur toutes les dimensions appartiennent de maniére suffisante au
cube (degré supérieur a deg). Soit C un cube a k dimensions, on a :

k
Agepty = puer(T) - [ [ Saeq(d(ds)) (2.5)
- i=1

ou

k
Agepts = Y 85 (e (T)) - [ [ Suaeq(d(d:)) (2.6)
z i=1

. 1 siz>deg
Ol deg () = { 0 sinon

Remarque. Le Y¥-comptage présente l'inconvénient de produire le méme résultat pour
des configurations trés différentes. Par exemple, le méme résultat est obtenu pour un cube
contenant 100 cellules non vides appartenant trés faiblement au cube (degré 0,01) ou 1 seule
cellules appartenant pleinement au cube. Comme proposé dans [KAC 00b], un troisiéme
mode de comptage peut étre envisagé en combinant les deux premiéres approches pour
un Y-comptage seuillé. Les degrés des cellules sont alors sommés pour toutes les cellules
appartenant au cube avec un degré supérieur a un seuil fixé.

2.5.2 Agrégation par min, max et somme

Les agrégations min, max, et somme fournissent un résultat sous la forme d’un nombre
flou. De méme que précédemment, une cellule n’est prise en compte que si son degré u et
les degrés sur les différentes tranches attachées & cette cellule sont suffisamment grands.

On note X Pensemble des cellules 7, dont les degrés u et les degrés le long des dimen-
sions sont considérés comme suffisants.
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On applique alors 1'équation (2.4) aux fonctions ® = min, ® = max ou & = sum.
Chaque élément des cellules 7, € X considérées est pris en compte dans son intégralité en
fusionnant pour chaque cellule 'information imprécise fournie par la valeur et son degré
de confiance associé.

On calcule pour chaque cellule Z la nouvelle valeur v'(2) en fonction de d(@) et v(Z).
Par exemple, on a pour tout u € U v'(7)(u) = maz(1 — d(Z), () (u)).

Vu €U, Agmas(C)(u) = sup min(v'(7}) (u;))

{(u ) Ju=rlix(ui)}

Vu €U, Agmin(C)(u) = sup min(v’ (@) (us))

(1,00 [u=min(u;)}

Vu €U, Agsom(C)(u) = sup min(v'(z;) (u;))
() =32 (1))

i=1

Exemple 14 On considére un cube flou C contenant deuz cellules dont les éléments sont
(v1,d1) et (ve,ds), définis sur un univers discret. On définit les valeurs des deuz éléments
avec v1 = {1/130}, vy = {1/100,0.9/110, 0.7/120}. Les degrés de confiance associés a ces
valeurs sont di = 1 et do = 0.8. Ces cellules ont des degrés p supérieurs au seuil donné.

Ona :
v = {maz(l - di,0)/100,maz(1 — di,0)/110, maz(l — di,0)/120,
maz(l — di,1)/130, maz(1 — di,0)/140, }
= {maz(0,0)/100,maxz(0,0)/110, max(0,0)/120, maz(0,1) /130, max(0,0)/140, }
=0
vy = {maz(l — dy,1)/100,maz(1 — ds,0.9) /110, maz(1 — d»,0.7)/120,
maz(l — d»,0)/130, maz(1 — da,0)/140}
= {maz(0.2,1)/100, maz(0.2,0.9) /110, maxz(0.2,0.7) /120, maxz(0.2,0) /130, maz(0.2,0) /140}
= {1/100,0.9/110, 0.7/120,0.2/130, 0.2/140}

Alors

Agmasc(c) = {1/130}

Pour le calcul, on a par exemple :

100 = max(100, 100)
d’ou
AGmaz (C)(100) = ma,x(min('u'l(IOO), v4(100)))
= min(0,1)

( )
= max( )
= max(120 130)
= max(130, 130)
= max(130, 120)
= max(130, 110)
= max(130, 100)
d’ot
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AGmaz(C)(130) = max(min(vi(100),v5(130)), min(vi(110),v5(130)), min(vi (120), v4(130)),
min(vy (130),v5(130)), min(vi (130), v5(120)), min (v (130), v4(110)),
min (v} (130),v5(100)))

= max(min(0, 0.2), min(0,0.2), min(0,0.2), min(1,0.2),
min(1,0.7), min(1,0.9), min(1,1))
=1

Agmin(C) = {1/100,0.9/110,0.7/120,0.2/130}

Ageom(C) = {1/230,0.9/240,0.7/250,0.2/260, 0.2/270}

2.5.3 Agrégation par la moyenne

Nous considérons une mesure de cube définie sur un domaine U numérique. Une pre-
miére solution est de diviser le résultat précédent de somme par la valeur de comptage :

Uu

) 130

) = Agsom (C)(u) (2.7)

Notre seconde proposition est d’étendre la proposition fpey2 de [RUN 92] décrite page
40 :

(2 X o(T)(w)u
?EuGEU eI si U est dénombrable

z uweU
AGmoy2(C) = (2.8)

% quU o(T) (u)-u du

%fueuv(?)(“) au sinon

\

Une autre proposition consiste & prendre en compte graduellement les valeurs des cel-
lules en fonction de leur degré d’appartenance au cube.

(@) X o(T)(uw)u
u€eU

7Zu(?) S o(Z)(u) si U est dénombrable
z ueU
>

AgmoyS (O) =
W) fyep o(T)(w)u du

? .
S @) ey (D du stnon

\

Exemple 15 On reprend les valeurs de l'exemple précédent, elles sont au mombre de 2.

Ona :
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Agmoy1(c)(%) =0.2
500t Agmoy, (C) = {1/115,0.9/120,0.7/125,0.2/130,0.2/135}

A ©) = (1-10040.9-11040.7-120+0.2-130+0.2:140)+130
Imoy2 = (140.910.740.240.2)+ 1

= 116.75
On suppose p(z1) = 0.7 et p(z5) = 0.6

A (C) = QT(-100+0.9-11010.7:120+0.2:180+0.2:140) +0.6-130
gmoy3 0.7-(1+0.9+0.7+0.2+0.2)+0.6-1

=116.26

Dans le cas ou les degrés u sont trés différents d’une cellule o l'autre, les valeurs des
cellules o forte appartenance au cube influencent le résultat.
Ainsi, en considérant u(z]) = 0.2 et u(z3) =1, on a AGmoy3(C) = 123.375.

Remarques.

1. De maniére évidente, la méthode présentée par I’équation (2.9) est équivalente &
celle de I’équation (2.8) quand toutes les cellules 7 appartiennent au cube avec des
degrés u(?) égaux. La preuve est triviale par la mise en facteur au numérateur et au
dénominateur de la constante représentant le degré p présent dans toutes les cellules.

2. La méthode doit étre maniée avec précaution puisqu’elle prend en compte toutes
les cellules. Dans les cas limites, elle donne le méme résultat si toutes les cellules
appartiennent pleinement au cube, ou alors si elles ne lui appartiennent que trés
faiblement et si tous les degrés u(?) sont égaux. De méme que pour le comptage,
une solution intermédiaire peut étre envisagée, en utilisant ’équation (2.9) et en ne
considérant que les cellules dont le degré d’appartenance au cube est supérieur a un
seuil fixé.

2.6 Généralisation

L’opération de généralisation (Roll-Up) consiste a généraliser un cube d'un niveau de
granularité & un autre moins fin. Par exemple, on passe d’un cube décrivant les ventes par
mois & un cube décrivant les ventes par trimestre. On modifie ainsi le domaine actif de la
dimension le long de laquelle on généralise.

Définition 19 (Roll-Up) On entend par roll-up une opération qui, considérant un opé-
rateur, un cube, un critére sur les données des cellules de ce cube, et une dimension hié-
rarchisée, construit un cube résultat résumant le cube le long de la dimension considérée.

Soit un cube C' sur lequel on applique une opération de généralisation sur la dimension
dim, en utilisant la hiérarchie h définie par la relation d’ordre floue R, du niveau L; au
niveau Lo, par la fonction ¢ pour obtenir le cube C’. On a alors :

(dim,h,Ll,LQ)
—5

C o

Cette opération produit le cube C’ ou :
— le domaine actif de la dimension dim a changé (les éléments ont changé avec leurs
valeurs et leurs degreés),
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— les degrés pcr ont changé,
— les valeurs des éléments des cellules (ver (Z),der (7)) ont changé.

Pour chaque valeur de la hiérarchie vers laquelle on généralise, on prend en compte les
coefficients indiquant & quel point chacune des valeurs du niveau le plus fin se généralise en
cette valeur. Dans le cas d’une hiérarchie définie par une relation floue R, ces coefficients
sont obtenus en considérant la fermeture transitive de R. Dans le cas d’une hiérarchie
définie par un ensemble de partitions floues, ces coefficients sont obtenus en considérant les
degrés d’appartenance aux différents sous-ensembles flous de la partition considérée. On
note L ’ensemble des valeurs du niveau de granularité le plus fin et Lo ’ensemble des
valeurs du niveau de granularité généralisé. Les deux niveaux L; et L9 sont donc inclus
dans le domaine de la dimension & généraliser.

On note c(a, b) le coefficient de transition par généralisation entre les valeurs a € L;
et b e Ly

Remarque.

On note que le calcul de la fermeture transitive peut conduire & des situations contre-
intuitives, par exemple si l'on considére le cas de la figure 16.b de la page 49. En effet,
le calcul de la fermeture transitive résulte en un degré d’appartenance inférieur & 1 pour
I'appartenance de chacune des villes au pays USA. Ceci est di au fait que la hiérarchie
n’est pas compléte, puisqu’aucun chemin valué & 1 n’existe entre le niveau des villes et le
niveau des régions. Dans ce cas, il manque un élément a la partition des régions (Centre)
afin de rétablir des calculs intuitivement corrects.

- 2
- (M4mg | m
L (M3m3)
7 (M2m2)
MLma) / (T2;t2
(T1;t1)
(PLPD) (PLed)
. (P2;p2)
(P2:p2) (V1;v1) (V2;v2)
(V1vl) (V2;,v2)

F1G. 26 — Généralisation

Les degrés associés aux cellules et aux tranches du cube C’ résultant d’une opération de
généralisation changent en fonction des degrés précédents et des coeflicients de transition.

Ainsi, pour tout b € Lo, pc(...,b,...) s’exprime en fonction (i) des pc(...,a,...) avec
a € Ly et (ii) des coefficients c¢(a,b). On définit alors

per(.ey b, ...) = max min(c(a, b), pco(..., a, ...))
a€ls
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Chapitre 2. Manipulation des données : opérateurs unaires

Concernant les degrés des tranches, on effectue la méme opération. On rappelle que
chaque élément e du domaine de la dimension & généraliser est un couple valeur/degré de la
forme (v(e),d(e)). Pour tout élément ez du domaine d’arrivée de la dimension généralisée
tel que v(ez) = b, on calcule donc

der(e2) = max  min(c(a, b),d(e1))
{e1|v(e1)=a}

Exemple 16 Sur la figure 26, la cellule & la position (P1,T1,V1) du cube d’arrivée est
obtenue en agrégeant les cellules aux positions (P1, M1,V 1), (P1,M2,V1), (P1,M3,V1)
et (P1,M4,V1) du cube de départ. La prise en compte de ces cellules parmi les cellules
participant a la généralisation dépend des degrés ml, m2, m3 et m4 sur les tranches,
des degrés d’appartenance de ces cellules au cube (par exemple, u((P1,M2,V1)) doit étre
supérieur au seuil fizé), et de la relation entre les mois et les trimestres (M1, M2, et M3 se
généralisent en T'1 avec un degré 1 tandis que la généralisation de M4 en T'1 est plus faible).
Les degrés m1, m2, m3 et m4 serviront également a calculer le degré T'1, et les degrés u
des cellules participant & la généralisation serviront au calcul du degré u((P1,T1,V1)).

Comme précédemment, v' (@) désigne la valeur obtenue en fusionnant la valeur v(Z)
et son degré de confiance d(Z) associé.

2.6.1 Généralisation par comptage

Comme nous 'avons vu précédemment, deux fonctions de comptage sont disponibles.
Ces deux opérateurs sont également disponibles pour généraliser un cube par comptage,
et sont modifiés afin de prendre en compte les degrés u de toutes les cellules qui doivent
participer au calcul. Ici, les seuils deg et ¢ jouent le méme réle que dans le cas de 1’agré-
gation par comptage. Pour chaque b € Lo, ces cellules sont celles des tranches du cube
correspondant a toutes les valeurs a € Ly qui se généralisent en une valeur b.

On considére une t-norme T, le produit par exemple, on a alors : Vb € Lo ,

Vepty (C') (s by -0) = D T(pe(oonsa,.n),c(a b))+ [ 6e(d(di))
k

a€ly 2=1,uuuy

Ucptz(cl)("'abV") = Z 5deg(—|—(/J'C("'aaa"')’C(a’a b))) ) H 6t(d(d2))

acly i=1,...,k

Remarque Le cube C' n’est pas exactement défini comme le cube précédent C puisque
la mesure a été modifiée et est maintenant définie sur 'univers R dans le premier cas et N
dans le second cas.

2.6.2 Généralisation par le minimum, le maximum et la somme

Les ensembles L et Lo étant donnés, soit a dans Ly et b dans Ly. On ne prend en
compte que les cellules aux positions (...,a,...) et pour lesquelles les degrés p et les
degrés sur les tranches sont satisfaisants, et qui se généralisent de maniére suffisante dans
la valeur b € Lo. Plus précisément, pour tout b € Lsg, on note ) ’ensemble des cellules a?%,
1=1,...,n, telles que :

- la position z; est de la forme (..., qa,...) avec a € Ly,

- c(a,b) est supérieur au seuil £ fixé,

- u(EZ) est supérieur au seuil correspondant deg fixé,

- les degrés de toutes les tranches associées a 7, sont supérieurs au seuil ¢ fixé.
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2.6. Généralisation

Pour chaque opérateur d’agrégation ® € {min, max, )}, on a alors : Vb € Lo,Vu € U,

VG (s by ) (0) = sup min(v(7}) (u;))
{1 ooyt u=® (21 ,.eoyun )} =1

2.6.3 Généralisation par la moyenne

On reprend cette fois encore 'opérateur d’agrégation défini précédemment et on 1’étend
pour le calcul du nouveau cube C’ généralisé pour la prise en compte des degrés de tran-
sition entre les valeurs des différents niveaux de granularité. On a alors pour tout b € Lo
sur la dimension & généraliser :

S T(w(@}), c(a,b)) - fueUU(fz)(u)u du

_ TIEY
vaoyz(""b"") = _)ZyT(,u(ﬂ),c(a,b)) ] fueU’U(E;)(U) du (210)
i€
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Chapitre 3

Manipulation des données :
opérateurs binaires

I’étude des opérateurs binaires a été trés peu approfondie dans les modéles de la litté-
rature. Les opérateurs binaires sont moins définis pour répondre & des besoins spécifiques
OLAP que pour étendre les opérateurs relationnels existants au contexte multidimension-
nel. Ainsi, les requétes typiques OLAP décrites dans la littérature ne font jamais appel
4 des opérateurs de fusion de cubes. Nous nous attachons & répertorier les opérateurs bi-
naires existants, & les comparer pour ensuite nous interroger sur les besoins spécifiques
d’opérateurs binaires des modéles classiques et étendus au flou dédiés aux analyses OLAP.

Fondé sur la théorie des ensembles, le modéle relationnel est pourvu de cing opérateurs
de base (sélection, projection, union, produit cartésien, différence) qui définissent tous
les opérateurs de manipulation [ULL 88]. Les opérateurs dits ensemblistes sont 1'union,
I'intersection, la différence. Des opérateurs binaires tels la #—jointure et le produit cartésien
sont également définis.

Pour présenter rapidement les problémes posés par la représentation multidimension-
nelle, prenons ’exemple de deux cubes représentant tous deux les résultats de ventes de
produits dans différentes villes pour différents mois. Intuitivement, le calcul de I'union de
ces deux cubes semble aisée. Il suffirait, se dit-on, de retenir dans le cube résultat les valeurs
de cellules dans I'un ou 'autre des cubes. Cependant dans le cas ot, dans les deux cubes,
une valeur de cellule est définie & une méme position, le probléme de la définition de la
valeur de la cellule du cube résultat & cette méme position n’est pas aisée. Si ’on se référe
au cas relationnel, les deux valeurs doivent apparaitre, comme 2 n-uplets apparaitraient
dans le cas relationnel dans la relation résultat. Dans le cas multidimensionnel, ces deux
cellules doivent étre combinées par une fonction définie par I'utilisateur ou le modéle, ou
encore étre réagrégées en utilisant la méme fonction que celle qui a servi a la construction
du cube (sous réserve que celle-ci ait les propriétés requises). Une autre solution consiste a
considérer ces deux cellules comme incompatibles et & ne pas produire de cellule résultat
& la position considérée.

Ce chapitre s’attache dans un premier temps & présenter les diverses approches de la
littérature et des systémes commerciaux. Une solution est ensuite envisagée dans le cadre
du modéle proposé.
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3.1 Opérateurs binaires multidimensionnels de la littérature

Certains modéles de la littérature ne fournissent aucun opérateur de combinaison du
cube [VAS 98]|. Les sections suivantes présentent les opérateurs existants.

3.1.1 Modéle d’Agrawal et al.

Dans [AGR 97|, opérateur binaire de jointure (join) est défini. Deux cubes sont alors
joints & l'aide d’une fonction fperge pour fusionner les valeurs de cellules. Une valeur
n’apparait que s’il existe au moins une cellule non vide dans la tranche. Selon les structures
des cubes dont on fait la jointure, plusieurs cas particuliers apparaissent.

— On obtient le produit cartésien si aucune dimension n’est en commun.

— La combinaison de deux cubes & des niveaux de granularité différents (associate) est
une opération spécifique OLAP asymétrique répondant aux requétes telles FExprimer
chagque résultat de ventes mensuel comme un pourcentage des ventes trimestrielles.
Le résultat dans les cellules du cube obtenu est calculé en divisant les valeurs du
cube de niveau le plus fin par les valeurs de l'autre cube (plus agrégé) en considérant
la hiérarchie. On note que l’expression de cette requéte en SQL est pratiquement
impossible.

Les opérateurs binaires d’union, intersection, et différence sont définis & partir des
autres opérateurs. Deux cubes sont union-compatibles si :

— ils ont le méme nombre de dimensions

— pour chaque dimension, les domaines sont de méme type dans les deux cubes

L’union est calculée en considérant une fonction d’agrégation feerm pour fusionner les
valeurs des cellules pour chaque position applicable dans au moins I'un des deux cubes de
départ afin de produire la valeur de la cellule du cube résultat. Les dimensions du cube
résultat contiennent 'union des valeurs des domaines des deux cubes de départ.

L’intersection est définie sur deux cubes qui doivent étre union-compatibles. On ne
retient que les valeurs des dimensions qui sont présentes dans les deux cubes. Les autres
positions produisent des cellules vides dans le cube résultat. Une fonction feen, (différente
de la précédente) est utilisée pour fusionner les valeurs.

La différence est définie sur deux cubes qui doivent étre union-compatibles. Cette opé-
ration est définie comme une intersection suivie d’une union avec le premier cube.

Concernant des aspects moins conceptuels, les auteurs indiquent également que 1’opé-
rateur drill-down, contrairement & ce que l'on pourrait penser, est un opérateur binaire.
En effet, une opération de jointure (association) doit étre effectuée entre le cube de niveau
agrégé et le cube de niveau détaillé.

3.1.2 Modéle de Gyssens et al.

Dans [GYS 97|, les opérations classiques, et donc les opérations binaires d’union, in-
tersection, différence et produit cartésien, sont traduites en relationnel sur les tables rela-
tionnelles sous-jacentes au cube.

L’union, I'intersection et la différence sont définies pour des tables ayant méme schéma
n-dimensionnel. Le résultat a le méme schéma et cette instance contient exactement le
résultat donné dans le cas relationnel en considérant les deux relations de départ et ’opé-
rateur union U, intersection N, et différence \. Ces opérations n’interviennent donc pas
directement sur une représentation multidimensionnelle.
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3.1.3 Modéle de Datta et al.

Dans [DAT 99], les opérateurs binaires décrits sont trés proches de ceux d’Agrawal.
Le produit cartésien permet d’effectuer une opération entre deux cubes ayant n’importe
quelle structure. Le cube résultat a pour ensemble de dimensions 1'union des dimensions
des deux cubes de départ. De méme la mesure du cube résultat regroupe les mesures des
deux cubes de départ. La jointure est un cas particulier du produit cartésien, quand une
ou plusieurs dimensions sont en commun dans les deux cubes.

Deux cubes sont union-compatibles s’ils ont mémes dimensions. L’exemple donné est
I'union du cube des ventes dans les villes de I’Est avec le cube des ventes dans les villes de
I’Ouest. La facon de combiner les valeurs des cellules en cas de recouvrement des valeurs
des dimensions entre les deux cubes n’est pas donnée méme si le cas est envisagé. Dans leur
définition de I'union, les auteurs stipulent que la mesure du cube résultat est la méme que
les mesures des cubes de départ, il s’agirait donc de fusionner les valeurs des cellules en cas
de conflit entre deux valeurs pour une méme position dans le cube. Cependant, les auteurs
indiquent également que les valeurs contenues dans le cube résultat correspondent a I’union
des valeurs contenues dans les cubes de départ, ce qui est contradictoire. Ce modéle est
donc trés peu clair sur la facon dont sont combinées les valeurs des cellules dans le cas
d’opérateurs binaires.

3.1.4 Modéle de Li et Wang

L’algébre multidimensionnelle proposée dans [LI 96| permet d’effectuer la jointure entre
une table et un cube, et I'union de deux cubes.

L’union est définie pour deux cubes ayant méme schéma et au moins une dimension
de domaines disjoints. Sur cette dimension, aucune valeur ne doit étre partagée. Chaque
cellule prend sa valeur originelle. Si une nouvelle position apparait, alors la cellule est
vide. Ainsi, chaque cellule du cube résultat a au plus une cellule d’origine. L’opération
rc-join permet d’effectuer la jointure entre une relation r dans une dimension d’un cube
(construction de hiérarchies).

3.1.5 Modéle de Cabibbo et Torlone

Les opérateurs binaires définis dans [CAB 98| sont le produit cartésien et la jointure.
Produit cartésien : le cube résultat contient une entrée pour chaque paire d’entrées dans
les expressions de départ avec comme mesure la juxtaposition des valeurs des deux mesures
de départ.

Jointure (dimensions en commun) : le cube résultat a une entrée pour chaque paire
d’entrées dans les expressions de départ ayant en commun les attributs de jointure. La
mesure correspondante est la juxtaposition des mesures des entrées de départ.

3.1.6 Modéle de Munneke et al.

Dans [MUN 99|, 'opérateur join est défini pour reconstruire les cubes fragmentés. La
fragmentation est opérée pour des raisons d’optimisation du stockage physique et non pour
des raisons conceptuelles. Les fragments du cube peuvent alors étre stockés sur différents
disques. Une erreur se produit si une position a une valeur dans les deux cubes de départ.
Dans le cas ou aucun cube ne contient de valeur pour une position donnée, la valeur 0 est
affectée.
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Ce traitement vérifiant que les deux cubes de départ sont bien disjoints est assuré
par la fonction fypigue- Les fragments sont toujours union-compatibles, c’est-a-dire qu’ils
ont méme nombre de dimensions et que les domaines sont compatibles. Par exemple, une
fragmentation est opérée en séparant les cubes décrivant différentes régions.

3.1.7 Modéle de Pedersen et al.

Les opérateurs fournis dans le modéle introduit par Pedersen et al. sont trés proches
des opérateurs relationnels [PED 99b] : union, différence et jointure.

Les objets multidimensionnels étant exprimés & partir de relations, les résultats de
ces opérateurs binaires sont strictement équivalents aux résultats qui seraient obtenus
avec l’algébre relationnelle. Pour chaque opérateur multidimensionnel proposé, le systéme
applique 'opérateur relationnel correspondant, en 6tant ensuite les données dupliquées.

Cependant, dans le cas de I'union par exemple, le probléme se pose quand deux objets
multidimensionnels sont combinés par une union et qu’a une position donnée les deux
objets de départ contiennent une valeur de mesure (table des faits) différente. Le passage
au relationnel donne une instance de relation contenant deux valeurs possibles pour les
mémes valeurs de dimensions, violant donc la dépendance liant 1’ensemble des dimensions
du cube & la mesure.

3.1.8 Systémes commerciaux

Dans cette section, les principaux systémes commerciaux sont passés en revue. [PEN 01]
sépare les systémes hypercubes des systémes multicubes. Les premiers sont plus compréhen-
sibles pour 'utilisateur, les seconds sont plus efficaces. Dans les deux cas, des combinaisons
de mesures sont envisagées.

Oracle Express

Dans Express, des requétes inter-cubes sont possibles, notamment pour combiner les
mesures du cube [SER c]. Ces fonctionnalités ne sont pas vraiment faites pour un travail
de sélection sur les dimensions ou les cellules.

Par exemple, typiquement, les cubes units, sales et price sont combinés pour obtenir
le cube NouveauCube — sales - units * price décrivant les bénéfices. Les cubes com-
binés n’ont pas forcément exactement les mémes dimensions. Express repére seul la ou les
dimensions en commun pour construire le cube résultat.

Dans cet exemple, les cubes sont définis de la maniére suivante :

— NouveauCube : <Mois,Produit,Ville>

— Sales : <Mois,Produit,Ville>

— Unités : <Mois,Produit,Ville>

— Prix : <Mois,Produit>

Dans ce systéme, il n’existe pas d’opérateur de type union, intersection, ou différence
mais seulement des opérateurs arithmétiques.

On note que les fonctionnalités OLAP sont maintenant intégrées dans Oracle 9i, qui
permet le partitionnement physique des données multidimensionnelles.
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Crystal Decisions - Holos

[HOL | propose une solution OLAP composite (Compound OLAP) qui autorise la com-
binaison de bases OLAP multidimensionnelles (MOLAP) ou relationnelles (ROLAP) pour
lier des données physiques pour la création de vues. La possibilité est donnée de construire
une vue & partir d’autres vues sans limitation de profondeur.

MS SQL Server - Analysis Services

SQL Server fournit la possibilité de partitionner les cubes (Partition Wizard). L’ad-
ministrateur peut s’apercevoir par exemple que 80% des requétes concernent les ventes
récentes de produits et choisir alors de séparer le stockage physique des ventes des périodes
récentes dans un cube et celles des périodes plus anciennes dans un autre. Les optimisa-
tions au niveau des performances sont alors dues & I'utilisation de plusieurs disques durs de
stockage, et plusieurs processeurs (chaque partition est traitée par un processus [SER b]).
Cependant, il s’agit toujours du méme cube logique, traité physiquement de maniére trans-
parente pour ’analyste, méme si le stockage physique est séparé.

La possibilité de combiner des cubes est fournie par 1'utilisation de cubes virtuels. Ces
cubes ne sont pas stockés physiquement mais sont 1’équivalent des vues dans le modéle
relationnel. Ils sont calculés a la volée.

Le langage Multidimensional Ezpressions (MDX) proposé permet 'interrogation des
cubes et fournit les primitives de requétes multidimensionnelles [NOL 99]. La définition des
cubes dans la partie OLAP de SQL Server définit un cube avec un ensemble de dimensions
et un ensemble de mesures. Ainsi, 'optique multi-cube est appréhendée, au moins pour des
cubes ayant méme structure, par le biais de mesures complexes qui sont des dimensions a
plusieurs membres. Par exemple, le cube jouet Sales contient les mesures suivantes : unit
sales, store cost, store sales, sales count, et store sales. Une nouvelle mesure peut étre
calculée & partir des précédentes en utilisant les opérateurs arithmétiques. Par exemple,
on calcule I'expression représentant le pourcentage de profit, qui s’exprime de la maniére
suivante :

(Measures.[StoreSales] — Measures.[StoreCost]) /Measures.[StoreCost]

Ce méme type d’expression peut étre utilisé pour calculer des valeurs combinant diffé-
rents niveaux de hiérarchie sur 'une des dimensions.

IBM DB2 OLAP Server

Dans ce systéme il est conseillé de partitionner la base multidimensionnelle pour amé-
liorer les performances [SER a].

3.2 Discussion

Nous proposons de diviser ces approches selon qu’elles résultent plutot de traitements
algébriques, ou de traitements arithmétiques sur les données.

Les modeéles de la littérature, souvent issus directement de 1’approche relationnelle,
abordent plutét les opérateurs binaires avec des opérateurs algébriques et travaillent sur
les positions de cellules.
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De leur coté, les systémes commerciaux combinent les cubes a 1’aide d’opérateurs arith-
métiques, par exemple pour calculer les bénéfices, et travaillent donc plus au niveau de la
valeur de cellule. Dans ce cas, considérer la somme de deux cubes revient & faire I’union
des cellules si les cellules vides ne sont pas prises en compte et que les cubes de départ sont
disjoints.

D’aprés [DAT 99|, unir deux cubes qui décriraient les ventes a I’Est et & 'Ouest ne re-
flete pas un stockage efficace, mais peut arriver si les deux cubes proviennent de différentes
opérations préalables et sont matérialisées pour un temps trés court afin d’étre combinés.
L’auteur semble donc faire allusion & des traitements complexes nécessitant plusieurs opé-
rations successives sur des cubes constituant des résultats intermédiaires. Pourtant, cette
approche de partitionnement est celle préconisée par de nombreux systémes pour améliorer
les performances.

Cependant, nous écartons ’étude des opérations de fragmentation et de gestion des
partitions qui sont orientées vers la gestion physique des gros cubes sans influer sur les
requétes des analystes. En effet, ces méthodes permettent, par exemple, de prendre en
compte la fréquence des requétes si 80% d’entre elles n’accédent qu’a une partie du cube,
et de partitionner ce cube en deux cubes disjoints. Cependant, ces méthodes ne sont en rien
lices & la sémantique des manipulations typiques OLAP dont 'utilisateur a besoin, mais
simplement liés & des problématiques de performances, transparentes pour l'utilisateur.

Les cubes virtuels, en revanche, sont intéressants car calculés pour simplifier ou com-
biner des cubes entre eux. Ils sont apparentés aux vues des modéles relationnels.

Cependant, les langages d’interrogation de cubes sont bien souvent dédiés a I'utilisation
d’un seul cube.

Pour tous les opérateurs multidimensionnels, une attention particuliére doit étre appor-
tée au traitement sémantique de la mesure. En effet, la compatibilité calculatoire (méme
type) ne suffit pas car la plupart des cubes ont une mesure numérique. Par exemple, la
pertinence des fonctions de combinaison des valeurs des cellules dépend en grande partie de
la fonction d’agrégation utilisée pour la construction du cube. Ainsi, sommer des valeurs
obtenues en résumant des données sources par des moyennes n’a aucun sens. En ce qui
concerne l'union, nous proposons une alternative aux fonctions de type funigue qui em-
péchent le calcul de 'union de deux cubes si une position a une valeur source dans chacun
des cubes de départ. En utilisant la théorie des possibilités, on peut en effet se permettre
de garder ’ensemble des valeurs possibles trouvées dans les cubes de départ.

En ce qui concerne la jointure, les systémes existants choisissent soit de juxtaposer les
valeurs de mesures, soit de fusionner ces valeurs.

Pour résumer, 'apparition d’opérateurs binaires dans les modéles et systémes existants
est liée soit & la volonté d’étendre les opérateurs du modéle relationnel, soit & la volonté
d’améliorer les performances.

D’ailleurs, dans [AGR 97| les auteurs reconnaissent plutot que les opérateurs ont été
introduits pour coller au relationnel. Dans les requétes proposées en exemple, seule 'opéra-
tion binaire associate est utilisée pour traiter des données a différents niveaux de hiérarchie
(pas d’union ou autre opérateur binaire).

3.3 Proposition

Nous nous proposons de recueillir et définir les opérateurs binaires nécessaires aux
analyses OLAP. Nous nous plagons & un niveau conceptuel et nous ne nous attachons pas
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aux aspects liés au stockage physique et a la fragmentation des cubes.

Deux optiques sont prises en compte, d’une part pour fournir aux analystes les outils
nécessaires aux manipulations OLAP, et d’autre part pour permettre aux outils de fouille
de données de travailler dans un environnement multi-cube.

La premiére question & se poser est donc la nature des cubes que ’on pourrait ren-
contrer dans les bases multidimensionnelles (magasins de données). Or les méthodes de
construction de magasins de données sont trés peu étudiées dans la littérature.

Dans notre modéle, on définit aussi la notion de union-compatible de la maniére sui-
vante : deux cubes sont union-compatibles s’ils ont mémes dimensions et méme(s) me-
sure(s).

Finalement, les opérateurs algébriques ne semblent pas avoir leur place. La construction
du cube doit prendre en compte de telles manipulations (on laisse de coté les aspects
physiques liés aux performances). Il ne reste alors qu’a définir les moyens de combiner de
maniére arithmétique les valeurs de cellules, tout en prenant en compte des aspects liés
aux domaines des dimensions.

En fait, le modéle relationnel, basé sur la théorie des ensembles, nécessite des opéra-
teurs ensemblistes. Les faits, les dimensions, et les hiérarchies sont séparés dans différentes
tables, liées par des clés primaires et étrangéres. C’est pour cette raison que les opéra-
teurs binaires (jointure notamment), sont absolument nécessaires et trés utilisés dans ce
modeéle. Cependant, le modéle multidimensionnel ne repose pas sur les mémes principes,
comme le souligne [HYP 00]. Dans un modeéle de stockage OLAP multidimensionnel, les
données sont des valeurs indexées par leur position sur les dimensions. Le domaine est
connu et pratiquement statique, le nombre de points dans ’espace multidimensionnel est
connu, contrairement au modéle relationnel ou les données ne sont pas stockées selon les
dimensions.

Les données a analyser étant traitées par valeurs (cellules) et non comme un ensemble
de n-uplets, il s’agit plutét de combiner des valeurs numériques que des ensembles de
n-uplets, nous nous focalisons donc sur les opérateurs arithmétiques.

La construction de magasins de données efficaces pour ’analyse en ligne a la fois par
navigation dans les données et par des moyens de découverte automatique est donc le
principal enjeu, plut6ét que la définition d’opérateurs binaires.

Toutefois, on peut imaginer de nombreuses requétes qui nécessitent ’emploi de tels
opérateurs non arithmétiques et qui pourtant ne sont jamais citées dans les requétes ty-
piques OLAP, notamment liées aux opérations de différence. Par exemple, on souhaite
sélectionner les produits qui se sont vendus & I’Est mais pas a I’Ouest.

Dans le cadre du modéle proposé ici, nous définissons deux types d’opérateurs binaires :
I'union et l'intersection. Ces opérateurs fournissent les outils nécessaires a 'application de
requétes complexes conjonctives et disjonctives sur un cube flou.

3.4 Union et intersection de cubes flous

On considére ici les opérations d’union et d’intersection de deux cubes. Ces opérations
ne peuvent s’appliquer que sur des cubes construits selon les mémes dimensions, méme si
les domaines actifs sont différents.

Définition 20 (Structure de cube) Soit 2 cubes Cy et Cg définis sur DY x ... x Dy et
D? X ... X Df de domaines dom(D@)i=1,...,k et dom(D;-B) i=1,...,1
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On dit que ces 2 cubes ont méme structure si :
1. k=1,

2. Vi=1,...,k, il existe j € {1,...,k} tel que D¢ = Df. Les domaines actifs ne sont
pas nécessairement les mémes,

3. les univers de définition de la mesure sont compatibles.

Les opérations d’union et d’intersection de cubes nécessitent les opérateurs d’union
et intersection de sous-ensembles flous, ainsi qu'une t-norme T et une t-conorme L (voir
annexe A).

On note f4 (resp. fp et f¢) la fonction d’appartenance de A (resp. B et C). On construit
I'union C' de deux sous-ensembles A et B (C'= AU, B) sur 'univers X par

Vz € X fo(z) = L(fa(z), fB(z))

On construit intersection C' de deux sous-ensembles A et B (C = ANt B) sur 'univers
X par
Ve e X fe(x)=T(falz), fB())

Définition 21 (Union) Soit 2 cubes C,, et Cg de méme structure. On note C, = Co |J Cp
le cube union défini sur DY x...x D avec Vi = 1,...,k, aVdomc, (D;) = aVdomc, (D;)U
aVdomc, (D).

Les éléments du cube Cy sont calculés a partir des éléments des cubes Cq et Cp.
v(Cy) (&) = UL (va(T), v5(T))
d(Cy)(T) = L(da(T), ds (7))
et 1y(T) = L(1a(T), (7))

ot L est une t-conorme.

Les degrés associés auz différentes tranches du cube, c’est-a-dire les nouveauz degrés sur
les dimensions sont calculés en fonction des degrés des deuz cubes dont on calcule 'union :
Vi € [1,k], Vd; € aVdom(D;) : d'(d;) = L(d*(d;),dP(d;))

Remarque Afin de rendre les calculs possibles, on admet que si la position 7 nest pas
valide c’est-a-dire si E(C)(Z) = 0'°, alors on a ve(Z)(u) = 0 pour tout u de I'univers
U considéré et dc(?) = 0. Ainsi, une valeur seulement présente dans 'un des deux cubes
sera reprise dans le cube résultat pour I'union et ne sera pas présente dans le domaine actif
de la dimension dans le cas de 'intersection. Ceci résulte du fait que 0 est élément neutre
des t-conormes et élément absorbant des t-normes.

Les degrés associés aux différentes tranches du cube, c’est-a-dire les nouveaux degrés
sur les dimensions sont calculés en fonction des degrés des deux cubes dont on calcule
I'union :

Vi € [1,k], Vd; € aVdom(D;) : d'(d;) = L(d%(d;),d? (d;))

On a donc V(Z) € (D1 x ... x D),
E(C,)(T) =

013 notation usuelle des cellules nulles (vides) est plutot la suivante : 1. Cependant, nous ne 'utilisons
pas pour ne pas induire de confusion avec 'opérateur | définissant une t-conorme.
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si la position (') n’est valide dans aucun cube

E(Cy)(7) si la position (') n’est valide que dans Cj
(resp. E(Cp)(T)) (resp. Cj)
(UL (0a(Z),v5(7)), L(da(T),ds(Z))) sila position (Z) est valide dans les 2 cubes
avec pu, (7)) =
1(0,0) =0 si la position (') n’est valide dans aucun cube
L(pa(Z),0) = pe(Z) sila position (Z¥) n’est valide que dans Cq
(resp. ,u/g(? ) (resp. Cp)
L(pa(), ,u/g(?)) si la position (') est valide dans les 2 cubes

Définition 22 (Intersection) Soit 2 cubes C, et Cg de méme structure. On note C,, =
Co N Cg le cube intersection défini sur DY X ... x Dt avec Vi = 1,...,k, aVdomc, (D;) =
aVdomg, (D;) N aVdomg,(D;).

Les éléments du cube Cy sont calculés a partir des éléments des cubes Cq et Cg.
v(Cy)(T) = N7 (va(T), vp(T))
d(C)(T) = T(da(), ds(T))
et py(T) = T(pa(T), ps(7))

ot T est une t-norme.

Les degrés associés auz différentes tranches du cube, c’est-a-dire les nouveaur degrés
sur les dimensions sont calculés en fonction des degrés des deur cubes dont on calcule
Dintersection :

Vi € [1,k], Vd; € aVdom(D;) : d'(d;) = T(da(di),dﬂ(di))
On a donc :

V(Z) € (Dy x...x Dy),

E(C'y)(?) =
0 st la position (?) n’est pas valide dans les 2 cubes
{ (ﬂT(va(?),vg(?)), T(da(?),d5(7))) si la position () est valide dans les 2 cubes
avec u7(7) =
0 st la position (7 ) nest pas valide dans les 2 cubes
{ T(a(Z), ps(2))  sila position () est valide dans les 2 cubes

3.5 Choix des opérateurs

Deux remarques principales sont apportées aux choix faits dans cette partie de notre
travail.

D’une part, les deux opérateurs de combinaison de cubes flous sont introduits principa-
lement dans le but de répondre a des requétes complexes. Dans ce cas, les cubes a fusionner,
issus d’un méme cube, ont les mémes éléments. La fusion concerne donc principalement les
degrés, les valeurs des cellules devant étre maintenues. Les t-normes et t-conormes choisies
pour fusionner les valeurs et les degrés sont donc choisies plutot idempotentes (min et

D’autre part, le choix des noms des opérateurs (union et intersection), est lié au but
dans lequel ils sont définis (requétes complexes). Le cube résultat, hors mesure, contient
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bien 'union ou l’intersection des valeurs des domaines actifs des dimensions des cubes
de départ. Il représente de maniére graduelle les entités qui sont soit & la fois dans les
deux cubes, soit au moins dans I'un des deux. On rappelle que la mesure n’est pas issue
directement des données sources mais construite par agrégation. Il n’est donc pas contre-
intuitif qu’elle soit prise en compte différemment au moment de I'union des valeurs sur
les autres dimensions, elles directement issues de la relation de départ dans ’entrepot de
données avant construction du magasin multidimensionnel.
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Chapitre 4

Requétes multidimensionnelles floues

Les systémes multidimensionnels sont dédiés a la manipulation de données multidimen-
sionnelles & 'aide de requétes complexes. En outre, les systémes de fouille de données qui
seront greffés sur le modele proposé nécessitent de trés nombreuses requétes sur la base.
Pour ces raisons, nous étudions en détail dans ce chapitre les propriétés vérifiées par les
opérateurs introduits. Ces opérateurs sont tous clos!!, c’est-a-dire que toute requéte sur un
hypercube a pour résultat un hypercube. La combinaison d’opérateurs est donc possible.
Le but de cette étude est la définition d’une algébre multidimensionnelle floue.

Le plan du chapitre est le suivant : dans une premiére partie, un langage de manipulation
est détaillé et illustré par des exemples. Les propriétés vérifiées par les opérateurs unaires
et leurs combinaisons sont ensuite présentées. Enfin, les moyens de construire des requétes
complexes et de les optimiser sont décrits.

4.1 Langage de manipulation

On définit un langage de manipulation des données, dont la syntaxe est donnée ci-
dessous.
— Définition et modification des critéres et quantificateurs -
CREATE <NOM><VALEUR>, SET <NOM><VALEUR> ou <VALEUR> définit un sous-ensemble
flou.
— Définition et modification des domaines des dimensions -
CREATE <DOMAINE><VALEUR><DEGRE>,
INSERT <DOMAINE><VALEUR><DEGRE>,
DELETE <DOMAINE><VALEUR><DEGRE> ol <VALEUR> est un sous-ensemble flou.
— Définition des dimensions -
CREATE <DIMENSION><DOMAINE><HIERARCHIES_R><HIERARCHIES_P>
oll <HIERARCHIES_R> et <HIERARCHIES_P> sont des listes de relations floues et de
relation de précédence sur les partitions floues définies par les valeurs du domaine.
— Définition d’un cube -
CREATE <CUBE><DIMENSIONS> ot DIMENSIONS est un ensemble de dimensions.

113 l’exception de 'agrégation. Cependant cette opération peut étre assimilée & une opération résultant
en un cube A une seule cellule sur le niveau ALL pour chaque dimension.
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— Sélection sur les cellules -

SelCells <CUBE><Pred> ol <Pred> est un prédicat défini par une fonction d’ap-
partenance qui correspond au critére de sélection. Ce prédicat peut étre un prédicat
classique et dans ce cas, les valeurs de 'univers considéré répondent ou non au cri-
tére, avec des degrés nuls ou égaux a 1. Le critére peut également étre un critére flou,
I’adéquation des valeurs de l'univers considéré au prédicat est alors graduelle, avec
des degrés d’adéquation variant de 0 & 1.

— Sélection sur les dimensions -
SelDims <CUBE><DIMENSION><Pred>
— Projection -
Proj <CUBE><DIMENSION_TO_DESTROY>
— Comptage par sommation des degrés -
COUNT_SUM <CUBE><SEUIL_DIM>
— Comptage des cellules de degré supérieur au seuil -
COUNT_THRESHOLD <CUBE><SEUIL_DIM><SEUIL_CELL>
— Généralisation -
RUp <CUBE><DIMENSION><HIERARCHY>
— Résumé par quantificateur -
RESUME <CUBE><PREDICAT><CPT> ou CPT détermine le type de comptage (COUNT_SUM
ou COUNT_THRESHOLD)
— Résumé par le meilleur quantificateur -
RESUME_BEST <CUBE><PREDICAT><CPT>
— Création de vues -
CREATE VIEW <CUBE> AS <REQUETE> ou <REQUETE> est définie par une des opéra-
tions précédentes. Cette vue peut ensuite étre réutilisée comme tout cube.

Exemple On considére par exemple le cube VENTES défini sur les trois dimensions
PRODUIT, MOI1S, VILLE. Les requétes suivantes vont sélectionner les ventes faibles et
les villes situées a I’Est, puis compter les cellules du cube dont le degré u est supérieur au
seuil fixé & 0,5. Le premier degré est le degré minimal requis sur les tranches pour la prise
en compte d’une cellule dans le comptage.

SelCells VENTES faible
SelDims VENTES VILLE Est
COUNT_THRESHOLD VENTES 0 0,5

On notera que ces requétes peuvent étre combinées, par exemple par l'expression sui-
vante :

COUNT_THRESHOLD (SelDims (SelCells VENTES faible) VILLE Est) 0 0,5
Le méme résultat peut étre obtenu en utilisant des vues, comme suit :

CREATE VIEW C1 (SelCells VENTES faible)
CREATE VIEW C2 (SelDims C1 VILLE Est)
COUNT_THRESHOLD C2 0 0,5

4.2 Combinaisons de requétes unaires multidimensionnelles

Nous étudions ici les méthodes de réécriture de requétes et les régles applicables a
notre contexte. Les propriétés sont presque les mémes que dans le cadre relationnel et

- 86 -



4.2. Combinaisons de requétes unaires multidimensionnelles

permettent les optimisations [ULL 88]. Afin de simplifier les notations, le langage présenté
précédemment est utilisé.

Cubes flous équivalents

Un cube flou est défini comme une application donc, de méme que dans le cadre des
bases de données relationnelles, deux définitions de ’équivalence sont possibles, la premiére
s’appuyant sur la structure des cubes, et la seconde sur le contenu. Dans la suite, nous
considérons que deux cubes flous sont équivalents si les conditions suivantes sont vérifiées :

— les 2 cubes sont définis sur les mémes dimensions,

— les domaines actifs de toutes les dimensions sont les mémes (mémes éléments -valeurs

et degrés) ;

— les 2 cubes contiennent exactement les mémes cellules (mémes éléments, mémes de-

grés ).

On note que ces cubes sont presque égaux, seul ordre des éléments des dimensions
pouvant différer.

4.2.1 Généralisations successives

Cette section est dédiée a ’application de plusieurs opérations de généralisation suc-
cessives (roll-Up). Cet opérateur sert a l’agrégation des données depuis un niveau de gra-
nularité & un autre plus élevé. Par exemple, un cube décrivant les résultats de ventes de
produit au niveau des villes peut étre généralisé au niveau des régions.

Nous étudions ici des opérations de généralisation successives sur une méme dimension,
pour la méme hiérarchie définie par relation floue. Soit :

— dim la dimension & agréger,

— R la relation d’ordre floue définissant la hiérarchie sur cette dimension (on note fg

sa fonction et fg, la fonction de sa fermeture transitive),

— L1, Ly et L3 les différents niveaux d’agrégation, et

— ¢ la fonction d’agrégation utilisée pour fusionner les valeurs des cellules.

Le but est de comparer les opérations (4.1) et (4.2) et d’étudier les conditions suffisantes
pour obtenir des cubes équivalents.

o (dz’m,Rq;Ll,Lz)> c (dim,R;L%LS)) o (4.1)
o R L) (42)

Calcul des degrés

Nous détaillons ci-dessous les moyens de calculer un cube depuis n’importe quel niveau
L; jusqu’a n’importe quel autre niveau L; tel que ¢ < j. En considérant {ay} les valeurs
de la dimension & agréger pour le niveau L; et {b;} les valeurs pour le niveau L;, on a :

Vbl S Lj, d(bl) = max min(d(ak), fRT (ak, bl))

ax€L;
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Vb, € Lj, ;1,(. . .,bl,...) = ;?Eai( min(u(... ,ak,...),fRT(ak,bl))

On considére ’équation (4.1), on a :

Ven € Ls, d(c,) = mnax miﬂ((glggil min(d(ak), fry(ak, b)), frr (b1, cn))

Pour ’équation (4.2), on a :

Ve € L, dl(cn) = meaXLl min(d(ak)afRT(akacn))
ag

Or,

[rp(ag, cn) = max min(fr, (ag, o), fry (b1, cn))

D’ou

d'(¢;) = max min(d(ay), max min(fgr,(ak, b1), fry(b1;cn)))
ap€l1 b€Ly

On a donc d'(c,) = d(c,) (voir démonstration en annexe D).

Les mémes calculs valent pour les degrés u.

Valeurs des cellules

La fonction ¢ utilisée pour fusionner les valeurs v(?) des cellules 7 doit étre associa-
tive afin d’obtenir des cubes équivalents avec les deux équations (4.1) et (4.2).

Par exemple, une fonction de comptage cpt ne peut étre utilisée puisque dans ce cas, le
cube C contient des valeurs floues alors que le cube C’ obtenu par généralisation contient
des nombres non flous correspondant au nombre de cellules dans le cube C. La propriété
d’associativité garantit que les valeurs obtenues directement en calculant le cube du niveau
L1 au niveau L3 sont les mémes qu’en calculant d’abord le cube au niveau intermédiaire
Ls.

Les propriétés des fonctions d’agrégation sont décrites dans [GRA 97| pour la construc-
tion de cubes et le calcul de super-agrégats (agrégats d’agrégats). Les fonctions d’agréga-
tion peuvent étre distributives (e.g. comptage, min, mazx), algébriques (e.g. moyenne), ou
holistiques (e.g. mediane).

On considére un ensemble de valeurs décrites & l'aide de deux attributs {X;;|i =
1,.,l et j=1,...,J}.

— fonctions distributives.
Une fonction d’agrégation F' est dite distributive s'il existe une fonction G telle que :
F{Xli=1,..,Tetj=1,..,J}) =G{F{Xili=1,...,1})]i =1,...,J})

Dans le cas de fonctions associatives, on a F' = G, par exemple pour F = min,
F = max, F' = sum. Pour F = comptage, on a G = somme.
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— fonctions algébriques.
Une fonction d’agrégation F' est dite algébrique s’il existe un ensemble de valeurs
obtenues par une fonction G et une fonction H tels que :

FUXyli=1,..Tet j=1,...0}) = H{G{Xijli = 1,.. T})|j = 1, ..., J})

Par exemple, les fonctions F' de calcul de la moyenne, des N plus petites valeurs
(minN), ou encore des N plus grandes (mazN) sont des fonctions algébriques. Pour
la moyenne, la fonction G stocke les sommes et les cardinalités et la fonction H
additionne ces composants et calcule la division afin d’obtenir le résultat. Le résultat
intermédiaire est donc stocké dans un espace de taille fixe.
— fonctions holistiques.

Une fonction est dite holistique s’il n’est pas possible, en stockant un ensemble de ré-
sultats intermédiaires de taille fixe, de calculer des agrégats d’agrégats. Par exemple,
les fonctions de calcul de la médiane ou du rang sont holistiques puisqu’elles néces-
sitent le parcours de toute la base détaillée.

Les deux premiéres catégories de fonctions permettent des optimisations tandis que
la troisiéme requiert le calcul direct du cube généralisé sans aucun moyen d’utiliser les
niveaux intermédiaires. Par exemple, la valeur minimale peut étre facilement calculée a
partir des résultats du cube intermédiaire, puisque la fonction min est associative. Pour le
comptage, la somme des valeurs obtenue au niveau intermédiaire doit étre calculée, tandis
que le calcul de la moyenne, s’il veut pouvoir s’effectuer de maniére optimisée, nécessite
la gestion de deux valeurs (comptage et somme).

Pour conclure, les résultats suivants sont avancés, le cas flou étant équivalent au cas
classique.

— les deux équations (4.1) et (4.2) ne produisent des cubes équivalents que si la fonction

¢ utilisée est associative.

— En utilisant une fonction ¢’ pour le calcul du cube C” & partir de C’, ’ensemble des
fonctions distributives peut étre optimisé, ¢’ = ¢ étant le cas particulier des fonctions
associatives.

— Les fonctions algébriques peuvent étre optimisées sous réserve de la gestion de plu-
sieurs valeurs dans les cellules du cube, d’ol la nécessité de mesures complezes avec
un schéma de cube de la forme Dy X ... X D — D; X ... X Dy, x [0,1]. Les fonctions
¢ doivent permettre la prise en compte des mesures Dy, ..., Dp,.

— Aucune possibilité de calcul indirect n’existe pour les fonctions dites holistiques, qui
nécessitent les données bas niveau pour tout calcul d’agrégat et de super-agrégat.

4.2.2 Sélections et projections successives
Sélections sur les cellules successives (Dice)

Nous montrons que, grace a la propriété de commutativité des t-normes, le résultat de
deux sélections successives sur les valeurs de cellules est indépendant de 1’ordre d’applica-
tion des opérations.

Soit C' le cube obtenu en opérant une sélection sur les cellules du cube par le critére
71 suivi d’une sélection par le critére 2, et CY le cube obtenu en appliquant le critére v,
suivi d’une sélection par le critére ;. Nous montrons que ces deux cubes sont équivalents,
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ce qui revient & montrer que toutes les cellules contiennent les mémes degrés u, ce degré
étant le seul modifié par ’opération de sélection sur les valeurs de cellules.
7Les t-normes étant associatives et commutatives, nous avons :
v,
per(T) = T(C( (Z)s 1), A(F), T(C(0(F), p14,), d(F ), 10 (T)))
T(T(C(w(F), 1), d(F), uc(F)), C(0(F), oy ), A(T))
TCO(T)s 11,), d(T), T(CO0(T)s ), (T ), e (T)))
= Hcy (?)

On remarque que, comme mentionné dans la section 2.3.3, le seul moyen d’obtenir le
méme cube en appliquant deux fois un méme critére de sélection (méme critére ) est de
considérer une t-norme idempotente.

Si pour chaque cellule Z, T (C(v(7), Boy)s d(Z), T(C(v(Z), Hoy)s d(7), pc(T))) est égal
AT(C(v(T), 1), d(T), uc(T)) alors T est nécessairement construit a aide de la t-norme
min.

Sélections successives sur les dimensions (Slice)

La démonstration de commutativité est trés simple, et est similaire & la précédente
pour 'opérateur dice. En opérant une sélection sur une méme dimension par les critéres -y;
et 7o, I'ordre n’a aucun effet sur le résultat. On note C le cube de départ, D la dimension
sur laquelle s’applique la sélection, dom(D) son domaine, C] (resp. C4) le cube obtenu
apres sélection par le critére ; (resp. y2) puis par le critére 2 (resp. v1). On a :

Vd; € dom(D),

doyp(di) = T(C(v(dy), iy ), T(C(v(ds), iy ), d (i)
= T(T(C(v(ds), ), Cv(ds), iy ), dic (
= T(C(v(di), oy )> T(C(v(di), 1y, ), dc (i)
= dcy (d;)

On remarque que, comme indiqué dans la section 2.3.3, le seul moyen d’avoir le méme
cube résultat en opérant plusieurs fois une sélection par le méme critére -y est de considérer
une t-norme idempotente.

Si pour chaque tranche d; € dom(D), T(C(v(d;), py), T(C(v(d;), t1),d(d;))) est égal a
T(C(v(d;), ), d(d;)) alors opérateur T est la t-norme min.

Projections successives

On considére un ensemble de dimensions {41, ..., Ap, B1, ..., By } tel que {44, ..., 4Ap} C
{B1,...,Bn}. Les deux requétes (4.3) et (4.4) sont équivalentes, puisque rien n’est modifié
par rapport au modele d’Agrawal et al. [AGR 97].

Proj (Proj C By,...,Bp) A1, ..., Ap (4.3)

Proj C Ay, ..., A, (4.4)

En effet, la projection est I'opération consistant & détruire un ensemble de dimensions dont
les domaines actifs sont réduits a des singletons. Dans ce cas, puisque ’ensemble des A;
est inclus dans I’ensemble des Bj;, détruire les A; détruit également les B;.
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4.2. Combinaisons de requétes unaires multidimensionnelles

Conjonction de critéres

Nous étudions ici les équivalences entre des requétes successives utilisant deux critéres
et une requéte unique utilisant une conjonction de ces deux critéres.
Sélections sur les valeurs des cellules

On note A 'opérateur de conjonction de critéres.
Nous étudions ici si SelCells (SelCells C 71) 72 est équivalent a SelCells C v1 Ao

On note CY le cube obtenu en opérant une sélection sur les cellules du cube par le
critére ; puis par le critére o, et C) le cube obtenu en opérant une sélection sur les
cellules par le critére y1 A ys.

Pour tout ?, ona:

pey(@) = TC(W(T), 1), d(T), TC(O(T), iy ), d(T), pc(T)))

et

ney(@) = TCO(T), i), d(T), pe(T))

Un contre-exemple a 1’égalité de ces deux valeurs peut étre considéré. Dans le cas ot la
condition suivante est vraie, les équations ci-dessus ne sont pas équivalentes : (i) y1 Ay = 0,
(i) v Ay =0, (iii) v Ay2 = 0, (iv) la t-norme choisie pour agréger les degrés est stricte,
c’est-a-dire telle que T'(a,b) > 0 si a > 0 et b > 0. Remarquons que le min satisfait cette
condition.

En fait dans ce cas, C(v(7Z), Py ) €L C(v(7T), [y,) seront différents de 0 tandis que
Cu(2), Pyinye) S€Ta égal a 0.

Cependant, les sélections successives sur les cellules sont souvent faites pour raffiner
un critére, et il n’y a aucun besoin d’opérer deux sélections successives avec les critéres
disjoints. Nous portons donc notre attention sur les cas ou 1 A y2 # 0.

On considére des sélections successives pour le raffinement du critére de sélection, on a
v¥2 C 7y1. Si la t-norme utilisée pour agréger les degrés n’est pas idempotente alors il existe
des exemples ou le résultat est différent en appliquant successivement les deux critéres ou
en appliquant simultanément 7y; A 72 = 2. Si la t-norme utilisée est idempotente alors on
a:

TCW(T)s 11y), (T ), T(C(O(T ), ), AT ), (X))

- T( ( ( ( )7/‘72),6(”(?)5U’h))ad(?)a/LC(?))

Or C(’u(?),uw) < C(v(?),u%) puisque 2 C 71 et que C est monotone (étant une
mesure de satisfiabilité). Nous avons donc :

T(T(C( (?) ,u,yz),C(U(?), 1)) d(7)7MC(?))
= T(CO(T), ), d(F), po(T))
= TCW(R), joyrye), d(T), i (T))

Sélections sur les dimensions
Le probléme est le méme que précédemment, pour vérifier si

SelDim (SelDim C D 1) D v

est équivalent &
SelDim C D vy A2
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Chapitre 4. Requétes multidimensionnelles floues

Cependant dans ce cas, des combinaisons peuvent étre considérées. Dans ce cas, toutes
les requétes possibles sont alors équivalentes puisque chacune d’elle ne modifie qu'un seul
degré de tranches, ce qui n’affecte en rien le cube résultat.

4.2.3 Combinaison d’opérateurs

Nous étudions ici les propriétés des combinaisons de projection, sélection sur les cellules
et sur les tranches.

Une opération de sélection sur les dimensions (slice) ne peut étre appliquée si la di-
mension a été préalablement détruite par une projection. En outre, si la projection et
l'opération de sélection ne s’appliquent pas a la méme dimension, alors 'ordre de calcul
des deux opérations n’a aucune influence sur le cube résultat.

On note que la projection ne peut s’appliquer que si le domaine actif de la dimension
& détruire ne contient qu’une seule valeur. Une opération de sélection ou de généralisation
sur les valeurs de cette dimension peut donc étre nécessaire.

Une opération de sélection sur les valeurs des cellules peut étre combinée avec une
opération de généralisation sans modification du résultat.

Combinaison de sélections sur les cellules et sur les dimensions

Ces deux opérations peuvent étre appliquées successivement dans n’importe quel ordre
sans influence sur le résultat puisqu’il n’y a pas d’interaction entre les degrés manipulés.
En effet, ’opération de sélection sur les cellules ne modifie que les degrés y d’appartenance
des cellules au cube tandis que ’opération de sélection sur les dimensions modifie les degrés
d’appartenance des tranches au cube.

Combinaison de généralisation et de projection

On note que, la plupart du temps, une opération de généralisation est nécessaire pour
réduire le domaine actif d’une dimension & un singleton, et permettre ainsi ’application
de Vopération de projection. Ainsi, si la dimension & généraliser est la méme que celle
& détruire, il est évident que la premiére opération doit étre faite avant la seconde. On
généralise ainsi la dimension jusqu’au niveau le plus élevé (souvent noté ALL).

Dans le cas ol la généralisation ne porte pas sur la dimension & détruire, I’ordre n’a

aucun effet sur le cube résultat.

Combinaison de généralisation et de sélection (slice ou dice)

Généraliser un cube modifie le domaine actif de la dimension sur laquelle s’effectue
lagrégation des données. Le contenu des cellules est également modifié (éléments et degrés
u). 11 faut donc étre vigilant sur la compatibilité du critére de sélection en fonction des
données. Par exemple, sélectionner des résultats de ventes par un critére décrivant ce
que sont des ventes faibles n’a pas le méme effet et la méme définition selon le niveau
de granularité auquel on se place. Le niveau de granularité dépend des opérations de
généralisation appliquées précédemment. Si 'opération de généralisation appliquée est de
type comptage ou somme, le critére de sélection n’est plus compatible avec les données une
fois la généralisation effectuée.
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Troisiéme partie

Analyse de données
multidimensionnelles floues
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Les systémes de gestion de bases de données, et en particulier les systémes de bases de
données multidimensionnelles, placés au cceur des systémes décisionnels, assurent la gestion
efficace de gros volumes de données & des fins d’analyse. Les bases de données multidimen-
sionnelles, initialement congues pour les analyses OLAP, se sont révélées trés efficaces pour
la fouille de données. En effet, elles sont construites & des fins d’analyse et optimisent les
calculs d’agrégats et le dénombrement des données, cruciaux dans le cadre de la fouille
de données. Cependant, aucun systéme décisionnel complet multidimensionnel n’autorise
la prise en compte de données imparfaitement connues ou l'application d’algorithmes de
fouille de données floues. Cette partie est donc consacrée a l'intégration du modéle pro-
posé & la fouille de données multidimensionnelles floues. Le systéme utilise les bases de
données multidimensionnelles floues comme support pour la découverte de connaissances
|[LAU 00b, LAU 00a, LAU 01b, LAU 01c, LAU 01d, LAU 02a]. Les composants d’analyse
sont intégrés dans une architecture modulaire permettant 1’utilisation de divers outils de
fouille de données. Le premier de ces modules est 1ié & ’analyse prédictive des données,
par la construction d’arbres de décision flous, tandis que les deux autres modules sont des
méthodes d’analyse descriptive des données, pour la construction de résumés flous et la
découverte de cellules anormalement vides.

Cette partie est organisée de la maniére suivante : le chapitre 1 est consacré a 1’étude des
systémes existants dans la littérature et a la présentation générale du systéme proposé. Les
chapitres suivants sont consacrés aux différents modules de fouille de données introduits :
construction d’arbres de décision (chapitre 2), génération de résumés flous (chapitre 3), et
découverte des cellules anormalement vides (chapitre 4).
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Chapitre 1

Fouille de données
multidimensionnelles en ligne

La fouille de données multidimensionnelles, ou OLAP mining, correspond & un pro-
cessus de fouille de données (data mining) intégrant une composante OLAP, c’est-a-dire
s’effectuant & partir de données multidimensionnelles. L’intérét pour cette approche, bien
que récent, est de plus en plus grand [HAN 97|, [GUE 99|, [MIN 99]. Ceci est d aux avan-
tages de la représentation multidimensionnelle en vue d’appliquer des algorithmes de data
mining. En effet, les bases de données multidimensionnelles permettent d’une part d’obtenir
de bons temps de réponse pour les calculs d’agrégats et les requétes complexes et d’autre
part de travailler sur les hiérarchies. La taille des bases est réduite par la construction de
cubes de données a un niveau agrégé. La plupart des travaux sont issus de la communauté
des bases de données et ont été menés sur la découverte de régles d’association [HAN 97],
[KAM 97], [BOU 99b], [GUE 99].

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les systémes existants puis introduisons
I’architecture du systéme que nous proposons.

1.1 Systémes de fouille de données multidimensionnelles

Le role des bases de données dans les processus de fouille de données n’est plus a
démontrer [CHE 96, MAN 96, CHA 98|. Depuis les travaux sur les bases de données sta-
tistiques, les besoins d’outils efficaces de gestion de gros volumes de données se sont fait
ressentir. Dans ce contexte, il est apparu que le contexte OLAP, et les bases de données
multidimensionnelles qui le sous-tendent, sont particulierement adaptés a ’analyse de gros
volumes de données multidimensionnelles. Ces bases de données sont au centre des systémes
d’information dédiés aux applications décisionnelles.

[MIN 99| compare les différentes méthodes d’apprentissage susceptibles d’étre couplées
avec les bases multidimensionnelles. Les auteurs posent le probléme de l'intégration des
méthodes de construction d’arbres de décision et d’un systéme de gestion de bases de
données mais ne proposent aucune solution concréte. Le principal systéme d’OLAP Mining
est issu des travaux de J. Han sur DBMiner, qui est maintenant un logiciel commercialisé.

Le systéme DBMiner [HAN 97, HAN 98, TAM 98| est fondé sur une approche MOLAP,
afin d’optimiser les performances en terme de temps de réponse, méme si cette amélioration
s’effectue au détriment de la taille des données susceptibles d’étre gérées. Les données
sont stockées dans des structures multidimensionnelles. Aucune opération supplémentaire
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Chapitre 1. Fouille de données multidimensionnelles en ligne

n’est nécessaire pour extraire des données de la base. L’utilisateur choisit les attributs
qu’il veut voir apparaitre dans le cube depuis la base relationnelle. Des hiérarchies sont
spécifiées sur les dimensions de maniére & ce que ’extraction de connaissances soit possible
& différents niveaux d’agrégation. Plusieurs modules d’analyse sont proposés, fondés sur la
caractérisation, la comparaison, I’association, la classification, la prédiction et le clustering.

Par exemple, la construction d’un arbre de décision est possible. De maniére classique,
quatre étapes sont alors suivies, consistant a (i) séparer la base d’apprentissage de la base
de test, (ii) analyser la pertinence des attributs, (iii) construire l'arbre et (iv) le tester.
Les opérations multidimensionnelles (e.g. slice, dice) sont utilisées pendant le processus de
construction pour extraire pour chaque noeud le sous-ensemble de données associé et pour
lui appliquer les fonctions de data mining.

Dans [GUE 99|, les auteurs détaillent les aspects liés au contexte multidimensionnel qui
peuvent aider dans le processus de fouille de données, en particulier pour la découverte de
régles d’association. Les cubes matérialisés fournissent en effet directement, comme valeur
des cellules, le support des motifs de taille maximale. Pour toute cellule dont la valeur est
supérieure au seuil de fréquence considéré, on sait que tous les sous-cubes sont fréquents
par la propriété bien connue d’anti-monotonie du support. Pour les cellules nulles, les sous-
cubes ne sont pas calculés. Il est cependant possible qu'un sous-cube méne & un motif
fréquent, celui-ci sera alors pris en compte a partir d'une autre cellule impliquant 1'une
des positions impliquées dans la position de la cellule vide. Pour les autres cellules ou
la valeur est inférieure au seuil minimal de support, on ne peut pas savoir si les sous-
cubes sont fréquents ou non, il faut donc adopter des méthodes classiques en commencant
par le calcul des motifs de taille 1. Cependant, des heuristiques permettent de choisir les
cellules, et donc les dimensions ayant le plus de chances de mener & des motifs fréquents.
L’algorithme CIF (Cube Itemset Finder) est proposé couplant les approches ascendante et
descendante.

Cependant tous les systémes existants sont limités pour représenter les données conti-
nues du monde réel. En effet, de telles données sont souvent discrétisées et introduites
comme seuils de valeurs de tests sur leur univers de définition (par exemple, age < 18.2).
Cependant, de tels seuils sont difficilement explicables. La théorie des sous-ensembles flous
doit donc étre introduite pour intégrer du flou dans 1'univers d’un ensemble de valeurs
continues afin de mieux prendre en compte les données du monde réel, souvent incertaines
et/ou imprécises.

1.2 Spécificités OLAP

Les bases de données multidimensionnelles constituent un contexte trés particulier,
dont les caractéristiques doivent étre prises en compte avant tout processus d’analyse. En
particulier, les bases de données multidimensionnelles se distinguent des bases classiques
utilisées dans les processus d’apprentissage et de fouille de données sur les points suivants :

— multidimensionnalité,
— présence d’un attribut particulier : la mesure du cube,
— présence de hiérarchies.
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1.2. Spécificités OLAP

1.2.1 Multidimensionnalité

La fouille de données n’est plus effectuée sur des tableaux binaires mais sur des données
multidimensionnelles numériques.

Or la plupart des systémes d’extraction de régles d’association sont dédiés & des contextes
ol une seule dimension est analysée, par exemple les produits dans des applications de type
panier de la ménageére.

1.2.2 Mesures de cubes

Les mesures des cubes sont construites & partir de fonctions d’agrégation qui peuvent
étre classées en trois catégories [GRA 97| : distributives (e.g. comptage, min, max), algé-
briques (e.g. moyenne), ou holistiques (e.g. mediane).

Cette catégorisation montre que des optimisations de calcul peuvent étre envisagées,
afin d’éviter des calculs redondants quand des résultats déja obtenus peuvent étre utilisés
(par exemple pour des généralisations successives, comme nous l’avons présenté précédem-
ment).

Une autre catégorisation des fonctions d’agrégation est proposée par [PED 99b|, qui
distingue trois types d’opérateurs d’agrégation (voir page 41).

Les mesures forment une nouvelle dimension, ajoutée a celle du schéma (souvent re-
lationnel) de ’entrepot de données. Cette classification tend & montrer que ’on ne peut
appliquer des fonctions d’agrégation sur les cellules des cubes sans que cela soit dangereux
d’un point de vue sémantique, étant donné que les données ont déja été agrégées.

De plus, il apparait que ’on peut sans probléme sommer les résultats de ventes de pro-
duits le long de la dimension temporelle (par exemple pour trouver le total des ventes sur
lannée), le long des catégories de produits (pour retrouver le total des ventes toutes caté-
gories confondues), ou le long de la dimension spatiale (pour retrouver le total des ventes
pour tous les magasins). Cependant, il n’en est pas de méme pour un cube représentant
I’état des stocks. On peut alors sommer les volumes de stocks le long de la dimension
spatiale (pour connaitre I’état des stocks dans tous les entrepdts, le long des catégories de
produits (pour connaitre 1’état du stock pour tous les produits), mais il n’est pas pertinent
de sommer les volumes de stocks le long de la dimension temporelle. On parle alors de
mesure semi-additive [NET 99].

1.2.3 Niveaux de granularité

L’exploitation des informations a différents niveaux de granularité est trés intéressante
et trés particuliére aux bases multidimensionnelles, les bases de données relationnelles
n’étant pas congues pour 'exploitation des hiérarchies a des fins d’analyse (ce qui nécessite
des opérations de jointure trés cotteuses).

Cependant, les informations doivent étre maniées avec précaution en présence de hié-
rarchies.

D’une part, les informations trés agrégées sont souvent trés peu pertinentes et trés peu
informatives du fait de leur trop grande généralité. Ainsi, méme si le processus d’agrégation
réduit considérablement la taille de la base, le processus de fouille de données risque de ne
produire que des résultats triviaux.
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D’autre part, la description des données est dépendante du niveau de granularité. Par
exemple, une fonction d’agrégation procédant par sommes des valeurs conduit & des descrip-
tions de ventes faibles qui doivent absolument étre estimées selon le niveau de granularité
considéré, les nombres de ventes par ville ou par région n’étant pas du méme ordre. Dans
notre approche, nous précisons que pour la construction des arbres de décision flous, notre
systéme estime la proportion de cellules répondant aux différents critéres.

1.3 Architecture du systéme proposé

L’architecture du systéme proposé repose sur la coopération de plusieurs entités qui
sont :

— un systéme de gestion de bases de données multidimensionnelles floues,

— une interface de requétes OLAP,

— un ensemble de systémes de fouille de données,
une interface utilisateur.

INTERFACE

' et @ de REQUETES A
D
OLAP FLOUES
Arbres de Résumés
décision flous L]

H I flous
Richiers % \ ﬁ@
Bases de donn% @
MAGASINS

SOURCES ENTREPOT de DONNEES SYSTEMES
MULTIDIMENSIONNELS
de DONNEES de DONNEES de DATA MINING

FiG. 27 — Architecture logicielle

Cette architecture est décrite pas la figure 27. Les différents systémes d’apprentissage
proposés dans le cadre de notre systéme sont détaillés ci-dessous. Ils sont installés de
maniére distribuée sur le réseau (voir figure 28) et fonctionnent sous divers systémes d’ex-
ploitation. Cette architecture est transparente pour l'utilisateur, qui reste cependant en
mesure de paramétrer le systéme en définissant les machines sur lesquelles s’exécutent les
serveurs, et les ports de communication sur lesquels ils sont mis en écoute.

Trois modules de fouille de données sont disponibles dans notre systéme :

— construction d’arbres de décision flous,

— génération de résumés flous,

— recherche des cellules anormalement vides.

Toutefois, notre architecture est congue pour rester modulaire et est donc ouverte a
tout autre systéme.
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ocCl

- MOPULE D’ APPRENTISSAGE
Serveur
Oracle 8 \ @ ]

/ACHINE SOLARIS#2
PC WINDOWSNT #2

Oracle Express Server

SNAPI
obB MACHINE SOLARIS#1

! |

! |

| |

! |

: B : INTERFACE OLAP FLOQUE
| |

| |

! |

| |

|

PC WINDOWSNT #1

F1G. 28 — Architecture matérielle
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Chapitre 2

Construction d’arbres de décision
flous

Un arbre de décision est un cas particulier de questionnaire arborescent [PIC 65]. Il est
construit & partir d’'un ensemble d’exemples appelé base d’apprentissage. Chaque exemple
de cette base est un cas résolu décrit par un couple [description, classe] ou la description
est un ensemble de couples [attribut, valeur| et la classe est un attribut particulier qui doit
étre expliqué ou reconnu. Il s’agit d’apprentissage supervisé. Un arbre de décision est une
structure constituée de trois types d’éléments : les nceuds, les arcs et les feuilles.

Dans ce chapitre, nous présentons les arbres de décision flous puis introduisons le sys-
téme mis en place pour la construction d’arbres de décision flous & partir de bases de
données multidimensionnelles.

2.1 Arbres de décision flous

Dans un arbre de décision, chaque nceud est associé & une question sur une valeur
d’attribut et chaque arc issu de ce noeud est associé & 'une des valeurs possibles de cet
attribut, en réponse & la question posée. Chaque feuille de I'arbre est, elle, associée & une
valeur de classe. Un arbre de décision est donc, d’'une part, un outil de classification qui
permet d’associer une valeur de classe & une description composée d’un ensemble de valeurs
d’attribut, mais aussi, d’autre part, une représentation des connaissances.

La figure 29 présente un exemple d’arbre pour une application liée & une base de vente
de produits sportifs. Sur cet exemple, la classe a déterminer est le taux de vente (faible ou
élevé) en fonction du mois, du type de produit et de la ville. Le noeud racine de 'arbre est
associé a une question sur la valeur de l'attribut A2 (type de produit). Chaque arc issu de
ce neeud est associé & une valeur de cet attribut. Les feuilles sont associées aux valeurs de
la classe (faible ou élevé).

A un arbre de décision correspond une base de régles de production si ... alors. La
prémisse d’une telle régle est composée des tests sur les valeurs des attributs associées a
un chemin dans 'arbre de la racine vers une feuille, et la conclusion en est la valeur de
la classe de la feuille du chemin. Dans ’exemple précédent (figure 29), on trouve, entre
autres, la régle :

Si A2 est ‘RACQUETS’ et A3 est ‘DALLAS’ alors ’élevé’

L’avantage principal des arbres de décision réside dans leur aspect déclaratif, c’est-a-dire
qu'’ils offrent une explication de la classification associée & une description (ce que des
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A2

IS S

1 Al A3 A3
P RN AR
11 A3 A3 q 1 1 212 Al 2
2111 2211 1 1 1 2

Al: Attribut 1 (MONTH)  valeur 1: JANVIER 1995
valeur 2: FEVRIER 1995
valeur 3: MARS 1995
valeur 4: AVRIL 1995

A2: Attribut 2 (PRODUCT) CLASSE 1: Ventesinferieures ala moyenne

valeur 1: TENTS .
valeur 2 ; CANOES CLASSE 2 : Ventes superieures ala moyenne

vaeur 3: RACQUETS
valeur 4 : SPORTSWEAR

A3: Attribut 3 (DISTRICT) 0 1 BOSTON

valeur 2: ATLANTA
valeur 3: CHICAGO
valeur 4: DALLAS

FiG. 29 — Exemple d’arbre de décision

modéles dits procédurauz, comme un réseau de neurones par exemple, ne permettent pas).

Comme toute méthode d’apprentissage inductif, un arbre de décision est construit a
partir d’une base d’apprentissage. Il existe différents algorithmes pour construire un tel
arbre a partir d’une base d’apprentissage, par exemple l'algorithme ID3 [QUI 86]. Ils pro-
cédent tous sur un méme modéle de construction de ’arbre depuis la racine jusqu’aux
feuilles. Seuls certains parameétres utilisés pour les partitions successives de la base d’ap-
prentissage changent [MAR 98b] : ces partitionnements s’effectuent grace a une mesure de
discrimination qui permet de choisir ’attribut partitionnant la base de maniére optimale,
c’est-a-dire 'attribut le plus pertinent dans la détermination de la valeur de la classe des
éléments de la base d’apprentissage. L’entropie de Shannon est l'une de ces mesures, mais
il en existe d’autres comme par exemple le test de Gini utilisé dans le systéme CART
[BRE 84].

Si 'on considére une mesure de discrimination H, une stratégie de partitionnement
P, un critére d’arrét 7T', un ensemble d’apprentissage £ composé d’exemples e; définis sur
un ensemble d’attributs A et une classe C, alors I'algorithme décrivant le processus de
construction de I’arbre de décision peut étre résumé de la facon suivante!? [MAR 98b] :

2On note e;(A;) la valeur pour exemple e; de Pattribut A;.
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1. En utilisant H, on choisit 'attribut A; € A de modalités {v;,, ...,vjmj} qui
partitionne au mieux ’ensemble d’apprentissage £. Un nceud v(A;) est créé dans
larbre, exécutant un test sur la valeur de A;.

2. Suivant P, on partitionne ’ensemble d’apprentissage courant grace & attribut
A; en créant autant de sous-bases & que lattribut a de modalités vy : £ = &
avec & = {e; € &lei(4;) = v;i}.

3. En utilisant le critére T', on évalue le critére d’arrét sur chaque sous-ensemble
&;. Si le critére d’arrét est vérifié alors une feuille est créée.

4. Retour a I'étape 1 pour tous les sous-ensembles qui ne vérifient pas le critére
d’arrét.

Dans ’algorithme ID3, la mesure d’entropie de Shannon (équation 2.1), issue de la
théorie de l'information, est utilisée comme mesure de discrimination H.

K
Hg(C) = = plex)log(p(ck)) (2.1)
k=1

ou {ck | k=1,..., K} est 'ensemble des K valeurs de la classe et p(ck) est la probabilité
d’occurrence de la classe ¢, dans la base d’apprentissage.

Cette mesure est utilisée dans les travaux relatifs & la théorie des questionnaires sur la
construction de questionnaires arborescents [PIC 65]. L’entropie de Shannon, en tant que
mesure d’information, est utilisée pour sélectionner les questions afin d’obtenir le plus petit
nombre possible de questions & poser pour déterminer une classe. Une bonne question fait
baisser I’entropie pour les sous-ensembles résultants.

On utilise la mesure d’entropie conditionnelle (H(C|A;), cf. équation 2.2) pour mesurer
le gain apporté en posant une question sur la valeur de ’attribut A; pour la reconnaissance
de la classe de C. Si H(C|A;) = 0 alors la connaissance de la valeur v;; pour A; détermine
de facon unique la classe ¢ correspondante.

H(ClA;) = =) p(vj) Y pleklvs) log(p(eklvse) (2.2)
=1 k=1

ot {cx | k = 1,...,K} est 'ensemble des K valeurs de la classe, {vj | I = 1,...,m;}
est 'ensemble des m; valeurs de l'attribut Aj;, p(v;;) est la probabilité d’occurrence de
la valeur v;; dans la base d’apprentissage et p(cx|vj;) la probabilité conditionnelle de ¢y
sachant v;; (occurrence de la classe ¢ pour les exemples ayant la valeur vj; dans la base
d’apprentissage).

La mesure H est souvent utilisée dans le critére d’arrét 7. Le but de l'algorithme est
alors de poser autant de questions que nécessaire pour obtenir une valeur négligeable de
Uentropie (i.e. inférieure & un seuil donné).

Les méthodes de construction d’arbres de décision les plus courantes traitent des valeurs
symboliques possédant un nombre fini de valeurs ou des attributs numériques, prenant leurs
valeurs dans un univers continu, aprés les avoir discrétisés en un ensemble fini de valeurs.
Mais cette prise en compte des attributs numériques, ainsi que la prise en compte des
attributs flous (par exemple environ 30 ans) peut étre améliorée a 1’aide de la théorie des
sous-ensembles flous.
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Dans un arbre de décision flou, les labels des arcs peuvent correspondre & des valeurs
imprécises [BOU 97]. Les arbres de décision flous prennent en compte de telles valeurs
soit durant leur construction, soit pendant la classification de nouveaux cas avec 'arbre.
L’utilisation de la théorie des sous-ensembles flous améliore 'interprétabilité des arbres de
décision dans le cas des attributs numériques. Un arbre de décision flou est équivalent &
une base de régles floues : un chemin de ’arbre est alors équivalent & une régle floue, par
exemple :

Si la période est ‘Début d’année’ et la ville est ‘dans les environs de Dallas’

Alors les ventes seront élevées.

Un algorithme de construction d’arbres de décision flous est implanté dans le logiciel
Salammbé [MAR 98b, MAR 99b|. L’arbre de décision flou construit par cette méthode a
partir d’'une base d’apprentissage peut alors étre considéré comme un ensemble de régles
de classification [BOU 99al.

2.2 Construction a partir de bases de données multidimen-
sionnelles

Comme nous ’avons vu dans la section précédente, la construction d’arbres de décision
flous, par l'utilisation de Salammbé par exemple, constitue un trés bon moyen de traiter
les données du monde réel et de construire des arbres de décision flous. Cependant, elle ne
permet pas la prise en compte de gros volumes de données puisque les données sont chargées
en mémoire pour étre traitées. Or Oracle Ezpress (OE) offre la possibilité de traiter un
grand nombre de données provenant éventuellement de sources diverses comme c’est le cas
dans les entrepots de données. Nous étudions donc dans cette section l'interfacage de ces
deux composantes, 'une pour construire les arbres de décision flous, ’autre pour la gestion
des données et les calculs d’agrégats [LAU 00a, LAU 00b].

Le probléme principal est d’équilibrer le réle de chaque composant (I’outil d’appren-
tissage flou et le systéme multidimensionnel) en ce qui concerne les calculs nécessaires.
Dans leur version originelle, les outils d’apprentissage flou que nous intégrons effectuent
eux-mémes des agrégats et des calculs flous. Or, un systéme multidimensionnel est plus
efficace pour exécuter ces calculs sur les données puisqu’il a été congu afin de calculer de
tels agrégats. Deux solutions sont alors possibles.

— Envoi d’agrégats simples sur les données (par exemple le nombre d’exemples corres-
pondant & telle ou telle classe). L’intégration d’autres algorithmes d’apprentissage
sera alors moins cotlteuse. En effet, la plupart d’entre eux s’appuient déja sur des
statistiques de type comptage des données et gérent eux-mémes les traitements spé-
cifiques de ces résultats. La solution est donc fonctionnelle pour divers algorithmes
sans modification.

— Calcul d’agrégats complexes. Ces calculs peuvent inclure des opérations floues et
des calculs d’agrégats et d’en transmettre le résultat. Les calculs d’agrégats seront
alors gérés par le systéme de gestion de bases de données multidimensionnelles et les
calculs d’agrégats partiels en cas de mise a jour des données seront optimisés. De
plus, les échanges entre les deux systémes seront réduits. Cependant, cette solution
nécessite des modifications importantes au sein méme du systéme de gestion de bases
de données multidimensionnelles et se heurte a la pauvreté des syntaxes des langages
proposées dans ce cadre.
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Pour chaque étape dans la construction de ’arbre, un ensemble de données décrivant
I’état courant est envoyé par Salammbé & ’application interface qui interroge alors la
base gérée par OE. Ces données sont en fait des couples [attribut, valeur|. L’application
interface interroge le cube contenant les données, calcule des opérations de comptage ou
d’agrégats et renvoie les informations concernant les nombres d’exemples contenus dans le
sous-ensemble pour chaque valeur d’attribut et pour chaque valeur de classe. Les sections
2.3 et 2.4 résument ces processus d’échanges.

2.3 Une solution de niveau élémentaire

Une premiére version a été étudiée pour laquelle les échanges entre composants concer-
nent les statistiques associées aux sous-ensembles de données. L’algorithme de construction
d’arbres présenté en 2.1 est donc adapté pour prendre en compte les échanges avec le serveur
par l'intermédiaire de ’application interface.

L’étape 1 du processus décrit dans 2.1 est remplacée par le processus suivant :

1.1 Salammbé prépare une demande spécifiant la position courante dans l’arbre
et I’envoie. La position courante est le chemin depuis la racine. Il est donné par
une liste de type (attribut,valeur) ou la valeur peut étre soit un singleton, soit
un ensemble de valeurs décrit par un intervalle.

1.2 L’application interface interroge le cube et renvoie pour chaque valeur d’at-
tribut, pour chaque classe, les statistiques associées.

1.3 Salammbé recoit les statistiques et effectue le calcul d’entropie.

En ce qui concerne le point 1.2., I’application interface extrait d’abord un sous-ensemble
de données du cube et calcule ensuite des agrégats pour chacun de ces sous-ensembles afin
de retrouver toutes les informations de comptage nécessaires a la construction de l’arbre.

1.2.a. Extraction (slice and dice) du sous-cube en limitant les modalités des di-
mensions aux valeurs transmises par Salammbo.

1.2.b. Pour chaque classe : sélection, grace au critére d’appartenance a la classe,
des cellules concernées et comptage des cellules non vides.

La figure 30 résume ce processus.

Salammbo calcule elle-méme toutes les opérations nécessaires a la construction de ’arbre
de décision flou en s’appuyant sur des échanges de statistiques relatifs & des intervalles.
Des modalités sont alors construites et les valeurs continues sont discrétisées.

2.4 Une solution de niveau intégré

Afin d’améliorer les performances obtenues avec la premiére version, on exécute des
calculs plus complexes au niveau du systéme de gestion de bases de données multidimen-
sionnel. Une telle solution permet en effet de réduire les temps d’exécution ainsi que les
temps consacrés aux échanges d’information entre les différentes composantes. En effet, les
calculs exécutés par 'outil effectuant la tdche d’apprentissage sont essentiellement fondés
sur des calculs d’agrégat, par exemple des agrégats de type comptage pour le calcul des
probabilités utilisées dans le calcul de I’entropie de Shannon (voir équation 2.1). Ces calculs
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INTERFACE SALAMMBO

SERVEUR CLIENT

4’  Initialisation de la communication
Réception des informations de communication
Envoi des informations sur les attributs
\ Réception des informations sur les attributs

Tant Que I’arbre n’est pas construit

Réception d’un chemin / Envoi du chemin du noeud courant
Liste (<Attribut,Valeur>) Réception des statistiques pour le sous-ensemble d’exemples associé au noeud

 Envoi des statistiques associées [~ ——— | Test critére d’arrét
apres consultation de la base Express

Fin Tant Que

F1a. 30 — Construction de ’arbre : niveau élémentaire

INTERFACE SALAMMBO

SERVEUR CLIENT

Initialisation de la communication
Réception des informations de communication
Envoi des informations sur les attributs
\ Réception des informations sur les attributs

Tant Que I’arbre n’est pas construit

Réception d’un chemin / Envoi du chemin du noeud courant
Liste (<Attribut,Valeur>) Réception des entropies pour le sous-ensemble d’exemples

Envoi des entropies des attributs \ Test critére darrét

apres consultation de la base Express

Fin Tant Que

FiG. 31 — Construction de ’arbre : version intégrée
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2.5. Comparaison des deux approches

Approche de niveau

élémentaire ‘ intégré
Intégration d’autres aisée difficile
modules d’apprentissage
Limites pas de limite limites importantes
syntaxiques des syntaxes des SGBD
Performances du non optimisées optimisées
systéme d’agrégation par le SGBDM

TAB. 3 — Comparaison des deux approches

sont donc optimisés par rapport & la solution précédente qui consiste & ne transmettre que
les informations nécessaires sur les données et & laisser calculer la méthode d’apprentis-
sage. Si ’on reprend l'exemple du calcul de ’entropie de Shannon, utilisé pour le choix de
I'attribut ayant le meilleur pouvoir discriminant, alors on peut ’adapter de maniére simple
4 environnement multidimensionnel et considérer le processus de construction adapté
suivant :

1.1. Salammbé prépare une requéte spécifiant la position courante dans ’arbre et
Penvoie. Le chemin est donné par une liste de type (attribut,Valeur) ou la valeur
peut étre soit un singleton, soit un ensemble de valeurs décrit par un intervalle.

1.2. L’application interface interroge le cube qui calcule les entropies pour chacune
des dimensions du sous-cube spécifié par la requéte et les renvoie.

1.3. Salammbé regoit les mesures par attribut (qui vont lui permettre d’effectuer
directement le partitionnement).

La figure 31 résume le processus de construction de ’arbre.

Le calcul de ’entropie peut s’effectuer grace a ’opération rollup si le systéme prend en
compte la définition de fonctions plus complexes que la somme ou grace & des programmes
internes, comme c’est le cas pour OE.

2.5 Comparaison des deux approches

Le tableau 3 résume les différents avantages et inconvénients des deux approches. On
note que cette comparaison pour la construction des arbres de décision est également
valable pour tout module susceptible d’étre intégré & une base multidimensionnelle floue
en vue de découvrir des connaissances pertinentes.
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Chapitre 3

(Génération de résumés flous

La production de résumés flous permet la génération de descriptions linguistiques des
données. Les régles construites sont de la forme @) des objets de la base qui sont A sont B,
ol () est un quantificateur flou, et A et B sont des termes de résumé.

La littérature, abondante sur I’étude des quantificateurs réduits aux seuls cas existentiel
et universel, est peu fournie en ce qui concerne I'étude sémantique des quantificateurs
généralisés du type la plupart. Nous nous attachons donc dans un premier temps & décrire
les travaux existants dans le domaine de la linguistique, puis & présenter les résultats d’une
étude menée sur un ensemble de sujets pour la compréhension de 'usage des quantificateurs
et de la production de résumés par les étres humains.

Ensuite, la génération automatique de résumeés flous est étudiée dans le cadre de notre
systéme de fouille de données multidimensionnelles.

3.1 Quantificateurs et linguistique

La littérature linguistique est trés peu développée en ce qui concerne 1’étude des aspects
sémantiques des quantificateurs flous du type la plupart. Les travaux sur les quantificateurs
ont essentiellement concerné les quantificateurs existentiel et universel. En ce qui concerne
les autres quantificateurs, les approches sont souvent syntaxiques et grammaticales, et
concernent surtout la distinction des cas grammaticaux (utilisation des quantificateurs
avec des noms pluriels ou singuliers, dénombrables ou non, etc.). Les principaux travaux
axés sur la sémantique sont ceux de Georges Kleiber [KLE 87, KLE 90, KLE 94b].

|[KLE 94b]| présente quatre thémes majeurs au travers de onze études, dont I'opposition
entre massif et comptable. On appelle comptables les concepts du type tabouret que 1’on
peut dénombrer et massifs les concepts du type tristesse. Les noms comptables n’acceptent
pas les déterminants discrets mais se combinent avec les quantificateurs continus.

Lorsque la quantification est exprimée par assez, peu de, beaucoup de, pas mal de, etc,
la différence se manifeste dans la pluralisation, les comptables se présentant au pluriel, les
non comptables au singulier (beaucoup de tristesse, beaucoup de chaises). Certains quanti-
ficateurs, comme un peu de exigent des noms non comptables.

[KLE 94a] décrit ’emploi possible de ’article le pour décrire le cas général (le castor
construit des barrages). [LIM 98] souligne lui aussi que cette tournure équivaut & un quanti-
ficateur quasi-universel, c’est-a-dire un quantificateur universel affaibli (on peut remplacer
par la plupart ou la majorité). Dans ce méme article, I'auteur étudie le double emploi de

111



Chapitre 3. Génération de résumés flous

l'adverbe souwent, soit comme marqueur de haute fréquence, soit comme quantificateur
quasi-universel. De méme que ’emploi de ’article le, les adverbes généralement, habituel-
lement couvrent la quasi-totalité des objets ou individus considérés. L’adverbe souvent se
référe soit a la majorité des individus (les enfants sont souvent malins), soit & la majo-
rité des occurrences, véhiculant ainsi I’idée de répétition (les manifestations sont souvent
violentes). Les adverbes quelquefois et rarement sont distingués, le nombre d’occurrences
se référant au premier étant petit mais non négligeable alors qu'il est négligeable dans le
second cas.

Meéme si le contexte dans lequel nous nous plagons n’est destiné qu’a des adultes, il est
intéressant de constater que les enfants n’ont pas la méme compréhension des quantifica-
teurs que nous. Ainsi, il est apparu que les enfants interprétent mal les quantificateurs. Les
enfants n’ont en effet pas la vision de ce qui n’est pas quand on leur présente ce qui est.
Ainsi, [DER 98] montre que ce n’est qu’a partir de 1’age de 14 ans que l'utilisation du mot
certains dans une phrase implique pour la plupart des sujets que certains ... ne ... pas, ceci
n’étant que trés peu observé chez les enfants de 10 ans (16% des sujets seulement). Dans le
contexte de notre étude, ceci peut étre trés préjudiciable, cependant I’étude menée montre
que 90% des adultes savent que quand il est dit que certains objets vérifient une propriété,
alors certains objets ne la vérifient pas.

Concernant les aspects linguistiques de notre approche, nous ne visons pas une étude
exhaustive menée d’un point de vue purement linguistique qui serait en dehors de notre pro-
pos, mais visons plutdt & étudier plus avant les relations entre les différents quantificateurs,
notamment les relations de synonymie afin de conserver le moins de quantificateurs pos-
sible, de polysémie afin d’éviter toute confusion, et les relations d’implication (par exemple
en reprenant I’exemple ci-dessus ol un sujet adulte doit pouvoir induire que certains objets
ne vérifient pas une propriété si certains autres la vérifient).

Dans le contexte dans lequel nous nous plagons dans cette thése, il est important de
s’attacher aux aspects pragmatiques, c’est-a-dire non pas seulement liés a la signification
des termes, mais enrichis par tout ce que la connaissance linguistique et contextuelle per-
met d’inférer. En effet, I’étude des quantificateurs est menée ici dans le contexte d’une
application décisionnelle dédiée & des spécialistes du chaque champ d’application, ol les
connaissances des experts et les propriétés du domaine & analyser sont primordiales.

3.2 Etude expérimentale sur I'utilisation des quantificateurs

Dans cette section, nous détaillons les résultats de I’enquéte effectuée auprés d’une
centaine de personnes portant sur l'utilisation des quantificateurs flous dans les résumés
de données numériques.

Une méme série de résultats au baccalauréat est présentée deux fois aux sujets (voir
annexe F). Dans la premiére phase, les sujets n’ont que la contrainte de ne pas répéter
les pourcentages trouvés dans les tableaux de données. La seconde phase quant & elle
impose le choix d’un ou plusieurs quantificateurs (préalablement définis) qui, selon le sujet,
représentent au mieux les données de chacun des tableaux de résultats.

L’étude des résultats du test est menée selon trois perspectives :

— analyse par question : pour un méme tableau de données numériques, analyse trans-

versale des réponses sur ’ensemble des questionnaires,

— analyse par sujet : analyse des réponses d’'un méme sujet pour chaque questionnaire,
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— analyse par quantificateur : analyse des occurrences et co-occurrences de chaque

quantificateur utilisé.

Les sujets sont constitués en deux groupes principaux selon les conditions de passage
du test. Le premier groupe (30 sujets) a répondu au questionnaire par internet, tandis que
le second, constitué d’étudiants en psychologie de 'université Paris 8 (57 sujets), a répondu
par écrit. La principale différence de condition de passage du test entre les deux groupes
se situe au niveau du passage du deuxiéme test. Les sujets du second groupe avaient leurs
réponses au premier questionnaire sous les yeux pendant qu’ils étaient soumis au deuxiéme
questionnaire et celui-ci a été proposé immédiatement aprés le passage du premier question-
naire. Au contraire, les sujets du premier groupe n’ont répondu au deuxiéme questionnaire
que quelques jours aprés le passage du premier test sans avoir le rappel de leurs premiéres
réponses.

3.2.1 Questionnaire I : résumés produits sans contrainte

Les sujets ayant répondu au questionnaire, face a4 une question ouverte leur demandant
de résumer les tableaux de données, ont adopté principalement deux stratégies. La premiére
stratégie consiste a décrire la (ou les) modalité(s) dominante(s) et son impact a aide
de quantificateurs flous, du type la moitié. Des modificateurs sont souvent employés, par
exemple trés .

La seconde stratégie est utilisée quand aucune modalité ne se détache. Elle consiste
a ordonnancer les résultats, c’est-a-dire & produire des comparaisons (surtout pour la
quasi-égalité) entre les différentes modalités présentées, par exemple en positionnant les
résultats des filles par rapport & ceux des garcons, ce que ’on pourrait nommer analyse
relative des résultats. Les termes utilisés sont alors du type d’abord, ensuite et aucune
mesure ni quantitative ni qualitative n’est fournie pour évaluer la proportion d’objets mis
en jeu. Dans le cas d'une variable intra-dimension, il est souvent possible de reconstruire
les ordres de grandeur du tableau numérique a partir du résumé, la somme des proportions
numériques étant de 100%. Cependant, dans le cas de variables inter-dimensions, il est
impossible de retrouver l'ordre de grandeur.

Les termes utilisés sont principalement les suivants :
— Ordonnancement des valeurs numériques
— plus de ...que de ...et moins de ...que de ...
— d’abord . ..ensuite/puis ...le reste ...
— meilleur/mieux que ...
— beaucoup ...peu
— Utilisation de quantificateurs
principalement, en général, la majorité, fréquemment, souvent, presque / quasi-
ment tous, une bonne partie
— (trés) peu de, une minorité
— un tiers, (prés de) la moitié, plus d’1 million
— de l'ordre de x%
— Relations (floues)
— & peu prés égal, (un peu) plus souvent, presque autant, pas de différence significa-
tive, baisse, augmente (pas forcément temporel), constant, plus grand, inférieur a,

supérieur 3
— Modificateurs flous
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~ quasiment, presque, légérement, nettement, sensiblement, approximativement, (trés)
(faible) minorité, grande majorité

Les quantificateurs qui n’apparaissent pas aussi fréquemment que ’on aurait pu le
penser sont les suivants :
— les approximations de proportions autres que enwviron la moitié (environ un quart,
environ un tiers),
— la plupart n’est pas trés utilisé de maniére spontanée, par rapport a son utilisation
quand il est proposé. Les sujets utilisent plutoét beaucoup,
— plus est trés utilisé, les comparaisons et ordonnancements semblent étre primordiaux

Quand une relation est établie (ordonnancement), on constate que les ordres de gran-
deur ne sont pas donnés. Typiquement, un seul sujet parmi les 57 du deuxiéme groupe
a donné l’ordre de grandeur pour les questions 13 et 14, et tous ont ordonné les taux de
réussite.

3.2.2 Questionnaire IT : choix des quantificateurs

On analyse ici les résultats au questionnaire II.

Les choix des sujets pour résumer les données qui leur ont été présentées sont détaillés
ci-dessous. Le nombre d’occurrences de chaque quantificateur est indiqué entre parenthéses.
On rappelle que les sujets peuvent donner plusieurs réponses.

On construit le graphe des occurrences des principaux quantificateurs choisis par les
sujets pour chaque question (dont la description est donnée en fin d’annexe F).

F1G. 32 — Graphe de choix - questionnaires internet

Si ’on ne considére que les résultats obtenus par internet, seules les questions 4 et 10 ont
conduit & des réponses trés réparties sur les quantificateurs proposés. Pour ’ensemble des
autres questions, on construit le graphe d’occurrence des quantificateurs en représentant
les quantificateurs apparaissant le plus. La figure 32 illustre les résultats hors question 10.
On note qu’en 6tant la question 4, trois groupes de quantificateurs apparaissent tout a fait
clairement, le premier constitué par le seul quantificateur presque tous, le deuxiéme par les
quantificateurs liés aux proportions enwviron la moitié, environ le quart, environ le tiers, et
le troisiéme constitué par les quantificateurs décrivant soit le cas général (la plupart), soit
les cas particuliers (peu de).

La figure 33 illustre les résultats tous sujets confondus. On note que dans ce dernier cas,
les sujets sont plus influencés par leurs réponses au premier questionnaire, d’une part parce
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FiG. 33 — Graphe de choix tous questionnaires confondus
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que la passation se fait juste aprés (alors que par internet, les contraintes de gestion de la
réception et de I’envoi de I’adresse du second questionnaire ont imposé un délai de quelques
jours), et d’autre part parce que les sujets avaient les réponses au premier questionnaire
sous les yeux (contrairement & la passation par internet).

L’option autre est proposée pour les cas oul le sujet pense qu’il manque le qualificatif
compatible avec les données. Dans le questionnaire internet, les sujets n’étaient pas en
mesure de spécifier quel autre quantificateur ils auraient souhaité utiliser. Cependant ce
choix apparait principalement en cas d’égalité des résultats pour remplacer les autant que et
équivalents du premier questionnaire. [’étude des quantificateurs ajoutés a la liste dans le
deuxiéme groupe de sujets montre que la méme stratégie est mise en ceuvre, les propositions
étant les suivantes : similaire, presque égale, plus de, ....

Sur la question posée deux fois (valeurs numériques / proportion), faisant ’objet des
questions (1) et (7), les mémes quantificateurs sont utilisés, mais les résultats sont plus
éparpillés quand la question n’est pas posée en utilisant des proportions.

Sur les questions (14) et (18) qui reprennent & peu prés les mémes données numériques
mais sur des sujets différents (proportions fortes autour de 75%), on note que dans le
premier questionnaire, la dimension temporelle est plus mise en valeur, par des termes du
type constant dans le temps, augmenté ... et que les résultats sont assez homogénes pour
le questionnaire 2.

3.2.3 Comparaison des réponses aux deux questionnaires

Les réponses & chacune des questions pour un méme sujet sont souvent trés proches
pour les deux questionnaires, méme si différents quantificateurs sont ajoutés alors qu’ils
n’apparaissaient pas pour le premier questionnaire. Quand un ordonnancement était utilisé
pour le premier questionnaire, les sujets se réfugient souvent en ajoutant un quantificateur
a la liste, les sujets passant le test par internet choisissant 'option autre.

3.2.4 Test de la validité des résumés : questionnaire inverse

On se propose de valider les stratégies de construction de résumés par un troisiéme
questionnaire. Celui-ci consiste & vérifier que les sujets associent les bonnes descriptions
numeériques aux résumés présentés. Ce questionnaire est décrit en annexe F.

116 sujets ont répondu & ce test. Les résultats montrent que les sujets réussissent
& reconstruire les tableaux numeériques a partir de résumés textuels. La dispersion des
réponses autour de la moyenne est assez faible pour I’ensemble des réponses.

Les résultats des questionnaires sont pré-traités de maniére & ne considérer que les
sujets ayant répondu & la consigne. Des sous-ensembles flous sont construits & partir des
distributions des résultats Plusieurs méthodes de construction de sous-ensembles flous sont
possibles [ALA 97, BIL 96, BIL 99|. Dans notre cas, la méthode utilisée repose sur la prise
en compte de I’histogramme normalisé des fréquences des réponses lissé en utilisant un
filtre.

Les distributions sont décrites sur la figure 34. Les différences apparaissant sont liées
aux questions auxquelles les réponses se référent (voir questionnaire III en annexe F).
La distribution associée au terme majoritairement est celle issue de la question 3. La
distribution associée au terme une majorité est celle issue de la question 5. La distribution
associée au terme environ la moitié (1) est celle issue de la question 4. La distribution
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associée au terme environ la moitié (2) est celle issue de la question 7. La distribution
associée au terme trés peu de est celle issue de la question 2. La distribution associée au
terme trés faible est celle issue de la question 8.

3.2.5 Conclusion

Pour conclure, nous notons que les tests effectués indiquent que les sujets, face & une
situation les amenant & résumer des données numériques adoptent principalement les com-
portements suivants :

— utilisation du cas général (quantificateurs du type la plupart),

— utilisation de l'ordonnancement (termes du type d’abord, ensuite, enfin),

— et utilisation de la comparaison, surtout pour la quasi-égalité (termes du type qua-

siment égal).

Cette approche devrait étre intégrée dans I’approche de génération des résumés flous,
en plus de ’approche proposée dans les sections suivantes.

Cependant, si 'ordonnancement sur une tranche est trés simple, le cas multidimension-
nel pose probléme. Il n’existe en effet pas forcément de maniére d’arranger la mesure du
cube en ordonnant les dimensions. Sur ces aspects, les travaux de [CHO 01] sont promet-
teurs.

En outre on note grace au troisiéme test que les sujets sont en mesure de reconstituer
les tableaux de données numeériques & partir de résumés de la forme de ceux que notre
systéme génére. Ce troisiéme test a de plus permis de construire les sous-ensembles flous
correspondant aux quantificateurs relatifs les plus couramment utilisés et intégrés dans
notre systéme, par exemple peu de.

3.3 Quantificateurs flous et résumés flous

3.3.1 Reésumés flous : état de ’art

Les résumés flous ont été étudiés depuis le début des années 1980. Un tel résumé est
par exemple donné par la phrase “La plupart des ventes sont faibles”. Ils ont un intérét
certain en découverte de connaissance puisque les données sont alors résumées en termes
linguistiques, plus naturels pour les analystes.

Le concept de quantificateur généralisé a été introduit dans [MOS 57]. [V&4 97| passe
en revue ces travaux et ceux qui les ont suivis. Par exemple, les notions telles que la plupart
peuvent s’exprimer de la maniére suivante :

Qs(..z...) e 3X(X|> f(n) AVz € X(...z...))

avec f: N = N et n la taille du modéle. On considére par exemple f(n) = [n/2] +1

Cependant cette définition utilise un seuil strict. Dans le contexte de la théorie des
sous-ensembles flous, on appelle quantificateur flou un sous-ensemble flou représentant des
quantités. Deux types de quantificateurs existent. Les premiers représentent des quanti-
tés absolues : “Au moins 2, au plus 8” etc.. Les seconds représentent des quantités re-
latives : “environ la moitié, la plupart” etc. Ces quantificateurs sont représentés par des
sous-ensembles flous [Y.L 98a, Y.L 98b].

Soit @ un quantificateur, S un terme de résumé, y la variable & résumer, et 7 le degré
de vérité du résumé, les résumés générés sont alors de la forme [KAC 00b, KAC 00a] :
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“QuysontS: T

ou“Q By sont S : 7 ou B décrit par exemple 'importance (“la plupart des experts
importants sont jeunes”).

On considére un ensemble de quantificateurs et de termes de résumés connus a priori
(donnés par le systéme et/ou par 'utilisateur). Le systéme calcule le degré de vérité pour
chacune des combinaisons possibles de @Q et S. Les quantificateurs et les termes de résumé
sont des sous-ensembles flous. Les premiers sont définis sur l'intervalle [0,1] et les seconds
sur l'intervalle de définition de y. L’introduction de sous-ensembles flous apporte plus
de souplesse que des quantificateurs et termes classiques. Ils sont représentés par leurs
fonctions d’appartenance; () et S sont ainsi respectivement représentés par pg et ps. On
considére par exemple les quantificateurs peu, environ la moitié, la plupart illustrés par la
figure 35.

peu de Environ la moitié .. laplupart

0.25 0.5 0.75

F1G. 35 — Exemples de quantificateurs

Le degré 7 est alors calculé de la maniére suivante :

T = lgQ (% Zus(yi)) (3.1)
=1

Dans les cas ol un sous-ensemble de données est extrait correspondant aux données
vérifiant le critére (flou ou non) B, on calcule ce degré de la maniére suivante :

T =pQ (% > T(MS(?Ji)aNB(?Ji))) (3.2)

i=1
ol T est un opérateur de type t-norme.

Cing mesures de qualité ont été définies, détaillées dans [KAC 00b] :
— La valeur de vérité (T'1) correspond au degré 7 présenté ci-dessus.
— Le degré d’imprécision (T2) renseigne sur le niveau de généralité du résumé.

T2

. card{z€ X;:ps; ()>0}
avec ins(s;) = card(X)
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— Soit wy un critere flou de fonction d’appartenance p,, portant sur l'attribut Vy. Le
degré de couverture (T'3) renseigne sur la proportion d’objets de la base concernés
par le résumeé.

3= Zizihi
Zi:1 hi

avec 4 = { (1) z;n/éi(yi) >0 et puu, (Vg(yi)) >0

= { ) Spmal0) >0

0 sinon

— Le degré d’adéquation (appropriateness) (74) indique & quel point le résumé est

caractéristique.
m
T4 = abs Hrj —T3
j=1
1 sips; (Vi(yi) >0

n
avecrj:%(Zhj) ethi:{ 0
=1

— La longueur du résumé (T'5) constitue la cinquiéme mesure de qualité.

sinon

T5 = 2 x (0.5°745))

Ces mesures peuvent étre agrégées afin de n’obtenir qu’un seul indicateur de la qualité
du résumé. Les t-normes, ou les opérateurs de type OWA (opérateurs d’agrégation Ordered
Weighted Averaging) introduits par Yager peuvent alors étre utilisés [YAG 88|.

Certains auteurs ont proposé d’autres approches pour résumer les données a 1’aide de
la théorie des sous-ensembles flous et de la théorie des possibilités. D’autres approches
considérent des données relationnelles et ont travaillé sur les dépendances fonctionnelles
étendues au flou [BOS 98¢|, [CUB 97]. Dans ce cas, X — Y est valide si et seulement si
pour tout couple de n-uplets de la relation, si les valeurs sur les attributs X se ressemblent
& un degré « alors les valeurs sur les attributs Y se ressemblent & un niveau .

Daus leurs approches, [BOS 00a, DUB 00], [RAS 00] considérent également des bases de
données relationnelles floues. La relation considérée est alors transformée en une nouvelle
relation dont les valeurs d’attributs sont des étiquettes floues et ol chaque ligne est un
résumé. La relation est réécrite a différents niveaux de granularité. [RAS 00] génére des
résumés de la forme “Q) des n-uplets sont a1 et ... et a,,” ol les a; sont des étiquettes floues
construites par le systéme en utilisant un algorithme de formation de concepts.

La génération de résumés flous sous forme de régles graduelles de la forme “Plus les

employés sont jeunes, plus leurs bonus sont faibles” a également été étudiée [DUB 97b,
BOS 99].

3.4 Reésumés flous et régles d’association

Si les résumés flous n’ont pas été fortement utilisés dans la communauté des bases de
données, les régles d’association, elles, dérivées des ensembles fréquents, sont trés étudiées.
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De nombreaux problémes liés & 'extraction de régles suffisamment fréquentes et valides
font 1’objet de travaux [BOU 00a]. Des extensions aux régles d’association floues existent,
afin de prendre en compte au mieux les attributs numériques en les partitionnant non pas
a 'aide de seuils stricts, mais a ’aide d’intervalles flous.

Une regle d’association est une combinaison de valeurs d’attribut apparaissant en méme
temps avec une fréquence plus élevée que ce a quoi ’on pourrait s’attendre si les valeurs
étaient indépendantes les unes des autres. Une régle d’association est constituée de deux
parties, la partie gauche, ou antécédent, (notée ici A) et la partie droite, ou conséquent,
(notée ici B), qui sont des ensembles de valeurs d’attibuts.

Plusieurs mesures existent pour décrire les régles d’association :

— La couverture : proportion d’exemples couverts par la partie gauche.

— Le support : proportion d’exemples couverts & la fois par les parties gauche et droite.

— La confiance : proportion d’exemples couverts par la partie gauche qui sont aussi
couverts par la partie droite. Elle indique donc la probabilité qu’un cas satisfasse la
partie droite s’il satisfait la partie gauche.

— Le Lift : résultat de la confiance divisée par la proportion d’exemples couverts par
la partie droite. Il indique donc a quel point la partie droite est fréquente quand la
partie gauche est plus fréquente que la normale.

Cependant nous nous focalisons sur le support et la confiance des régles. De nombreux
algorithmes de découverte des régles d’association ont été proposés, & partir de la premiére
définition de l'algorithme par Agrawal et al. [AGR 93].

D’une maniére générale, ces algorithmes procédent en deux phases :

1. génération des ensembles fréquents : sur une base contenant des exemples décrits
selon n attributs, les ensembles fréquents Ly pour k = 1,..,n sont générés. Ce sont
les ensembles de valeurs d’attributs apparaissant ensemble de maniére fréquente,
c’est-a-dire avec une proportion supérieure au support fixé. Les ensembles fréquents
de taille k sont générés a partir des ensembles fréquents de taille £ —1, afin de limiter
I’explosion combinatoire liée au nombre d’ensembles possibles.

2. génération des régles : Pour chaque ensemble fréquent découvert, on génére tous les
couples (partie droite, partie gauche) possibles, et on génére les régles d’association
pour tous les couples ayant une confiance supérieure au seuil fixé.

Nous présentons ci-dessous deux extensions des régles d’association allant dans le sens
de nos travaux (qui eux couplent ces deux approches) : extension de la production de régles
d’association & I’approche OLAP d’une part et au flou d’autre part.

3.4.1 Reégles d’association et OLAP

La génération de régles d’association dans le contexte OLAP a été étudiée par certains
auteurs, notamment dans le cadre des travaux de J. Han qui a introduit la problématique
dans [HAN 98, KAM 97]. L’approche OLAP est trés intéressante puisqu’elle permet la
gestion de données pré-agrégées a différents niveaux possibles de granularité.

Les différences apportées par le contexte OLAP par rapport au contexte relationnel
classique sont principalement les suivantes :

— les données a traiter ne sont pas des tableaux binaires mais des tables multidimen-

sionnelles,

— les données sont agrégées (on ne dispose pas toujours des données sources),
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— les dimensions sont organisées en hiérarchies.

Les régles multidimensionnelles, & 'opposé des regles intra-dimensionnelles explorent
des relations entre variables. Ainsi, quand la seule dimension des produits est analysée dans
le cadre du probléme du panier de la ménagére, I’approche multidimensionnelle considére
plusieurs attributs décrivant les données. Les auteurs ont également étudié les problé-
matiques liées & la gestion de différents niveaux de granularité. Ces propositions ont été
suivies dans [GUE 99, GUE 00]. Dans [ZHU 98], les régles d’association sont générées dans
le contexte OLAP, la méthode ayant été intégrée dans DBMiner [HAN 96, HAN 98]. Dans
cette approche, différents types de régles sont distingués : régles intra-dimensionnelles,
inter-dimensionnelles et multi-niveaux.

Dans [BOU 99b], les auteurs s’attachent au processus de prétraitement et post-traitement
des données en utilisant un langage de requéte. Les données des cubes sont traduites en
tables binaires sur lesquelles s’effectue la fouille de données. Cependant, aucune vision
multi-niveau ne peut étre produite.

[FEN 99| propose un systéme fournissant aux utilisateurs une vision en termes natu-
rels de leurs données, comme nous l’avons présenté dans la section 3.4.1 de la page 41.
Cependant, aucune automatisation de ce processus n’est fournie.

Dans nos travaux, nous nous attachons plus particuliérement aux régles inter-dimen-
sionnelles, puisqu’elles sont plus liées d’une part & l'approche OLAP et d’autre part a
Papproche des résumés flous [LU 00].

Une grande attention doit étre apportée a la gestion de la mesure tant lors de la
construction que lors de sa manipulation. Les méthodes de réduction des objets sur lesquels
I’analyse portera changent en effet selon qu'une somme a été employée pour la construc-
tion des cubes et la navigation entre niveaux, ou que des comptages sont effectués. Ces
problémes ont été trés peu étudiés dans la littérature du fait que les algorithmes exis-
tants se raménent & des tables binaires. Dans le systéme que nous proposons, la mesure
n’est pas simplement utilisée pour le comptage, mais constitue une dimension d’analyse
en elle-méme, aprés partitionnement des valeurs (numériques) des cellules obtenues par
agrégation. Les concepts formant cette partition sont flous.

3.4.2 Régles d’association floues

Nous étudions dans cette section la différence entre régles d’association floues et résumés
flous. Cette étude n’a malheureusement pas été conduite dans la littérature de maniére
avancée. [KAC 00b] propose d’utiliser ’approche des régles d’association pour la génération
des résumés flous mais ne propose pas d’algorithme.

Dans I’'approche par résumés flous, le support n’est pas considéré, au moins au moment
de la construction des résumés, et constitue au mieux une mesure de qualité (voir T'3),
comme dans [KAC 00b]. Aucune méthode d’extraction automatique des résumés flous n’est
proposée. La confiance est évaluée & travers le quantificateur flou utilisé dans le résumé, et
un nouveau degré est introduit pour évaluer le degré de vérité du résumé (noté 7 ou 7T'1
précédemment).

Les principales différences entre les deux approches par régles d’association floues ou
résumés flous sont décrites ci-dessous.

— Les régles d’association sont générées automatiquement tandis que les systémes dé-

diés a la génération de résumeés flous sont fondés sur I’évaluation de résumés consti-
tuant des hypothéses que l'utilisateur veut valider & l'aide d’un outil de requétes
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floues. On oppose donc, d’un c6té un environnement qui procéde par extraction au-
tomatique de toutes les régles & niveaux de support et confiance fixés, et d’un autre
cOté un systéme qui se contente de valider ou invalider une ou plusieurs hypothéses
utilisateurs.

— Un quantificateur est utilisé pour exprimer la confiance dans le cas des résumés flous.

— Aucun seuil minimal de confiance n’est a priori considéré dans le cadre des résumeés
flous, et donc les quantificateurs du type peu de sont tout aussi utilisés que les quan-
tificateurs exprimant le cas général, augmentant ainsi considérablement le nombre
de résumés générés.

— La plupart des systémes produisant des résumés flous n’exhibent pas le support de
leurs regles, et surtout n’utilisent pas les propriétés de monotonie des ensembles
fréquents pour réduire I’espace de recherche des résumés pertinents en utilisant un
seuil minimal de couverture.

— Les régles d’association sont plutdt dédiées & ’analyse des relations entre valeurs
d’un méme attribut alors que les résumés flous sont orientés vers ’analyse multidi-
mensionnelle.

— Les résumés flous sont présentés a ’utilisateur en utilisant des termes issus du langage
naturel qu’il a méme la plupart du temps défini lui-méme.

Cependant, ces concepts sont trés proches, par exemple les régles suivantes sont liées :

jeune — mal_payé (sup : 0.2, conf. :0.8)
La plupart des jeunes sont dans la catégorie ‘mal_payé’ (1=1)

ou la plupart est représenté par sa fonction d’appartenance puq telle que pg(0.8) = 1.

Dans ces deux approches, une partition floue est nécessaire, ainsi qu’une méthode d’in-
terrogation de la base de données & 1’aide de critéres flous et une méthode d’évaluation de
cardinalités. Dans les deux cas, le nombre de jeunes ayant un revenu faible doit étre évalué,
dans le premier cas pour le calcul de la confiance de la régle et dans le second cas pour le
calcul du degré de vérité.

La différence entre ces deux approches est donc trés faible. La complexité et 'impossi-
bilité de générer tous les résumés flous possibles vient du fait que cette solution reviendrait
& générer ’ensemble des régles d’association & seuil de support et confiance nuls, avec en
plus le calcul de tous les degrés de vérité pour tous les quantificateurs pris en compte.

3.5 Résumés flous de BDM floues

Dans cette section, nous proposons d’adapter le processus de génération des résumés
flous aux bases de données multidimensionnelles [LAU 0lc, LAU 03]. A notre connais-
sance, aucune étude n’a encore porté sur ce sujet. Nous présentons d’abord une premiére
approche, en étudions les défauts, notamment dus a ’explosion combinatoire en complexité,
et introduisons des méthodes de réduction du cotit de la génération des résumés flous.

Dans cette section, les résumés sont du type “Q) des objets qui sont A sont B : 7”700 A
est une combinaison de critéres appelée partie gauche et B est également une combinaison
de critéres constituant la partie droite.

3.5.1 Premiére approche

Dans 'approche proposée par [LAU 01b], les données sont potentiellement imprécises
et incertaines. Elles sont alors plus ou moins susceptibles de participer au résumé selon
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que leur adéquation & la fonction représentant le terme de résumé est plus ou moins forte.
Le calcul de cette adéquation des données candidates au terme de résumé s’effectue en
utilisant une mesure de comparaison qui va estimer a quel point la donnée (floue ou non)
satisfait le terme utilisé dans le résumé.

Le calcul global du degré de vérité pour un résumé donné suit donc les étapes décrites
par algorithme 1.

Algorithme 1 Génération des résumés flous

1: Comptage des cellules non vides du cube
2: Sélection des cellules candidates

3: Comptage des cellules sélectionnées

4: Calcul du ratio entre les 2 comptages

5

: Calcul du degré d’appartenance de ce ratio a la fonction représentant le quantificateur

Ceci revient a effectuer le calcul suivant :

. Comptage(cellules sélectionnées)
—He Comptage(cellules)

Ce calcul est effectué pour chacun des quantificateurs, et 1'utilisateur choisit de visua-
liser tous les résultats ou seulement le quantificateur pour lequel le degré de vérité est
maximal.

Ces résumés sont améliorés pour permettre le calcul de la couverture, la génération de
résumés plus complexes intégrant des termes de résumés et des pré-conditions constitués
de conjonctions de termes et la prise en compte des hiérarchies.

3.5.2 Calcul du support et génération de résumés complexes

La notion de couverture n’est pas directement appréhendée par le résumé, dont le de-
gré de vérité et le quantificateur reflétent plutot la notion de confiance. Pour les résumés
simples du type “Q des objets sont B”, support et confiance sont égaux. Pour les résumés
comprenant une condition de présélection “Q) des objets qui sont A sont B”, on peut consi-
dérer alors les degrés introduits par [KAC 00b| et notamment le degré de couverture 7'3.
Pour un résumé du type “Q) des objets qui sont A sont B”, le support serait donné par
la proportion d’objets de la base qui sont & la fois A et B par rapport au nombre total
d’objets. Le critére A peut étre un critére plus complexe constitué d’une conjonction de
critéres s’appliquant & différentes dimensions du cube. Si A est vide, alors on revient au
cas simple. L’utilisateur peut alors préciser quel support il désire de maniére stricte (par
exemple support = 0.2) ou de maniére plus flexible, en précisant par exemple que le résumé
doit couvrir au moins un tiers des exemples, ol au moins un tiers est défini comme un
sous-ensemble flou dont on connait la fonction d’appartenance. Le processus de calcul du
degré de vérité pour un résumé flou donné s’exprime alors comme une suite de requétes
OLAP flexibles :

Limites de P’algorithme

La génération de tous les résumés possibles est difficilement envisageable dés que le cube
grossit en nombre de dimensions et que le nombre de termes de résumés et quantificateurs
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Algorithme 2 Génération des résumés flous avec calcul du support

1: {Le résumé & générer est de la forme}
: {“Q des objets qui sont A sont B”}
: Cy < Comptage des cellules non vides du cube
: Si A =0 alors C; = Cj et aller a l'étape 7

: Pré-sélection des cellules du cube par le critére A

2
3
4
5
6: C1 < Comptage des cellules du cube obtenu
7: Sélection des cellules candidates pour le critére B
8: Cy + Comptage des cellules sélectionnées

9: Support « C2/Cy

10: Confiance < Cy/Cy

11: Calcul du degré d’appartenance de la confiance & la fonction représentant le quantifi-
cateur

disponibles augmente.

On considére ¢ quantificateurs et un cube C ayant k dimensions (y compris la mesure),

avec sur chacune de ses k dimensions c; termes de résumés possibles. En générant des

résumés du type “Q des y sont S”, il existe q - ¢ résumés possibles pour chacune des
k

k dimensions, soit ) ¢ - ¢; résumés au total. Considérons maintenant des résumés plus
j=1

complexes dans lesquels les données peuvent étre pré-qualifiées : “Q) des y qui sont B sont

S” ol la qualification supplémentaire B est exprimée en fonction de critéres sur les & — 1

dimensions restantes. La qualification des objets se fera alors & ’aide de % critéres avec

i € [0,k — 1]. Le nombre de combinaisons possibles pour exprimer B est alors fonction

du nombre de critéres disponibles sur chacune des ¢ dimensions choisies, soit 11[ c;- Etant
e 1=0

donné que ¢ varie entre 0 et k — 1, on a donc Y. [];_, ¢ maniéres de qualifier les objets,

une fois la dimension présente dans la partie drcz)?ce choisie. Le nombre de résumés possibles

est alors :

On cherche donc des méthodes de réduction du nombre de résumés générés. Ces mé-
thodes sont présentées dans la section 3.7.

3.6 Prise en compte des hiérarchies

Le modéle multidimensionnel est adapté au traitement des données a différents ni-
veaux de granularité. Les hiérarchies guident la navigation & travers ces niveaux. Dans
leur approche, [RAS 00] générent une hiérarchie de concepts flous. Dans notre approche,
la discrétisation des attributs numériques a notamment été utilisée pour la construction
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d’arbres de décisions flous et pourrait guider une éventuelle construction de hiérarchies.
Cependant, on considére ici des hiérarchies connues permettant aux objets d’appartenir
graduellement & une ou plusieurs valeurs d’un niveau de granularité supérieur.

Résumés a granularités différentes

Si 'on ajoute aux possibilités de résumé tous les niveaux possibles, y compris les pos-
sibilités de croiser plusieurs niveaux sur les différents attributs, le nombre de résumés a
générer est alors trop important.

Le cube est donc traité une premiére fois & un niveau de granularité élevé, et I'utilisateur
peut ensuite sélectionner les résumés générés qu’il veut affiner. Cependant, le traitement a
un niveau élevé risque de produire des résumés sans véritable valeur informative, comme
le souligne [KAC 00b| pour le degré T2 d’imprécision.

Ceci rejoint les problématiques soulevées par [KAM 97| pour la découverte de régles
d’association, puisque les supports élevés se trouveront & des niveaux de granularité élevés
alors que les regles intéressantes sont plutét susceptibles de se trouver & des niveaux de
granularité plus faibles, avec des supports faibles, et ne seront donc pas découvertes.

Notre modéle autorise la découverte de résumés & des niveaux de granularité différents,
la généralisation par comptage étant possible. Dans cette approche, on calcule un cube
généralisé par comptage. Celui-ci peut étre pré-calculé pour réduire les temps de réponse
face aux requétes utilisateur. Les différents résumés sont générés a ce niveau, cette opération
sera d’autant moins colteuse que le niveau de hiérarchie est trés général. L’utilisateur
choisit ensuite d’explorer plus avant I'un ou l'autre des pans du cube en sélectionnant un
résumé et en indiquant les dimensions & regarder de maniére plus détaillée. Si dans une
hiérarchie classique on doit considérer alors les valeurs qui se généralisent dans ’ancienne,
on doit cette fois considérer les valeurs dont le coefficient de passage vers ’ancienne valeur
est supérieur & 0. Les résumés sont ensuite générés & nouveau pour ce nouveau niveau de
granularité. L’utilisateur peut choisir de spécifier plusieurs résumés.

Résumeés intra-dimensions

On nomme résumés intra-dimensions des résumés du type “La plupart des wventes
moyennes effectuées dans les villes de I’Est ont eu lieu & Chicago”, ol le concept de vente
moyenne est représenté par un sous-ensemble flou de 'univers des ventes possibles. Il s’agit
donc de résumés ou la pré-sélection s’effectue sur les valeurs de hiérarchie qui se trouvent
& des niveaux de granularité élevés. Le modéle que nous avons introduit est adapté a la
génération de tels résumés puisqu’il répond d’une part aux besoins de navigation entre
les différents niveaux de hiérarchie, et qu’il autorise d’autre part I'application de requétes
flexibles. On introduit un autre type de sélection qui concerne la sélection par rapport a
la hiérarchie. Celui-ci est trés proche de la sélection sur les valeurs de dimensions, ou le
calcul des nouveaux degrés des tranches aux cube est quelque peu modifié :

der (di) = T(c(di;fd(d;))

ol d; est la valeur du niveau plus élevé vers laquelle on effectue la généralisation et c(d}, d;)
est le coefficient reflétant le degré avec lequel la valeur d; du cube de départ se généralise
en la valeur d, du cube d’arrivée. Par exemple, on aura ¢(CHICAGO, EST) = 0.9 calculé
& partir de la fermeture transitive de la relation d’ordre floue caractérisant la hiérarchie
spatiale.

De méme que précédemment, le nombre de résumés que l'on peut potentiellement
générer est trés important, et des moyens pour réduire les calculs sont nécessaires. On
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consideére les résumés dont la partie gauche est constituée par une combinaison de termes
relatifs & une méme dimension & des niveaux de granularité différents et la partie droite
par un critére décrivant la valeur de la mesure. Les éléments constituant la partie gauche
du résumé doivent étre compatibles. Dans le cas d’une hiérarchie définie par une relation
d’ordre floue R, de fermeture transitive Ry on dit qu'un élément a est compatible avec un
autre élément b si fr,(a,b) > 0.

L’algorithme 3 décrit le processus de génération naive de tels résumés.

Algorithme 3 Génération des résumés flous multi-niveaux

1: Pour chaque dimension Faire

2 Pour chaque élément e; du niveau supérieur Faire

3 Trouver les éléments e; du niveau inférieur compatibles avec e

4: Pour chaque valeur ¢ qualifiant la mesure Faire

5 Trouver le quantificateur ) le meilleur et générer le résumé
“() des objets qui sont ¢ concernant les e; sont e;”

6: Fin Pour

7. Fin Pour

8: Fin Pour

On considére ¢ quantificateurs et ¢ termes de résumé possibles pour décrire la mesure.
Pour une dimension donnée D;, on note s; ’ensemble des éléments des niveaux de granu-
larité supérieurs et i(s) (s € si) 'ensemble des éléments du niveau inférieur compatibles
avec la valeur s. On note |i(s)| le nombre de ces éléments. Le nombre de résumés potentiels

est alors :
g c- ] li(s)|

SESE

De méme que précédemment, les limites de ces approches se font vite ressentir et la
génération de tous les résumés possibles devient impossible car trop cotiteuse. On intro-
duit donc les algorithmes de génération de régles d’association et quelques méthodes de
réduction des calculs.

3.7 Réduction du coiit de la génération des résumés flous

Le cotlit de la génération des résumés est dii aux nombreuses combinaisons possibles
entre les termes de résumés possibles. Le test de tous les résumés possibles devient impos-
sible, le nombre de requétes de sélection et de comptages cotiteux étant trop important.

Différentes méthodes de réduction du cotit de génération des résumés sont envisagées,
reposant sur :

les choix utilisateur,

— D'utilisation des algorithmes de génération des motifs fréquents,

— la mise & profit des propriétés sur les termes de résumé et sur les quantificateurs, et
— les spécificités du modeéle multidimensionnel.
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3.7.1 Utilisateur

Les attentes de l'utilisateur doivent étre considérées. En effet, en fonction de celles-ci
on peut délimiter le champ des quantificateurs et surtout des critéres & utiliser. Ainsi, on
présentera des quantificateurs relatifs aux faibles proportions (¢rés peu) pour les utilisateurs
s’intéressant aux cas particuliers et les quantificateurs sensibles aux fortes proportions (la
plupart) pour les utilisateurs désireux de caractériser le cas général. La réduction du nombre
de quantificateurs est moins cruciale que la réduction du nombre de termes susceptibles
d’intervenir dans le résumé. En effet, une fois les sélections et les comptages effectués, la
comparaison du degré obtenu avec les fonctions d’appartenance caractérisant les quanti-
ficateurs est aisée. En revanche, si 'utilisateur décrit ses attentes en réduisant le champ
de recherche des combinaisons de termes de résumé possibles, le colit de la génération est
d’autant plus réduit. Par exemple, I'utilisateur qui choisit de ne considérer que des résu-
més simples (on nomme simple un résumé du type “Q des objets sont S” par opposition
aux résumés dont les objets sont pré-qualifiés “Q) des objets qui sont B sont S”) ou qui
choisit de ne considérer que ! dimensions parmi les k& dimensions disponibles (I < k) ré-
duit considérablement la tache du systéme. Par exemple, un utilisateur peut choisir de ne
considérer que les résumés dont le terme de résumé S correspond & un critére qualifiant la
mesure du cube considéré. Dans le contexte des bases de données multidimensionnelles, ce
choix s’avére souvent efficace par rapport aux attentes de 'utilisateur car les cubes sont
construits dans un but d’analyse déterminé pour lequel la mesure revét une importance
particuliére.

L’intervention de 'utilisateur dans le processus de génération des résumés ou de régles
d’association est utilisée dans de nombreux systémes. Dans [KAM 97], la génération des
régles d’association est guidée par des méta-régles définies par l'utilisateur. De méme,
[KAC 00b] proposent de réduire l'espace de recherche des résumés flous en guidant la
génération par les choix de I'utilisateur qui vise plut6t & valider ou invalider des hypothéses
qu’a générer automatiquement tous les résumés valides. Celui-ci choisit les attributs sur
lesquels travailler, ainsi que les valeurs & considérer. Les résumés générés dans [BOS 00a)
sont également guidés par l'utilisateur qui choisit le type de résumé a produire et spécifie
par exemple les attributs ou les relations entre attributs qu’il veut mettre en évidence.
Dans notre systéme, 'utilisateur est en mesure de choisir :

— les dimensions & prendre en compte dans le résumé,

— les termes de résumés susceptibles de l'intéresser,
la couverture souhaitée des résumés produits,
les quantificateurs a considérer,

— les niveaux de granularité souhaités,
— les résumés et dimensions & détailler.

3.7.2 Génération des ensembles fréquents

La découverte de régles d’association est beaucoup utilisée et de nombreux algorithmes
ont été étudiés pour réduire le colt de la génération de ces régles. L’application de ces
méthodes aux cubes a été étudiée dans [ZHU 98]. De plus, les travaux concernant la géné-
ration des résumeés flous [KAC 00b| adoptent également les algorithmes de génération de
régles d’association pour réduire le colit de la génération des résumés.

A Tétape 1., il s’agit simplement d’éliminer les tranches du cube correspondant & des
données non fréquentes. Cependant, les étapes suivantes ne s’expriment pas de maniére
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Algorithme 4 Génération des résumés flous avec calcul des ensembles fréquents

1: Génération des ensembles fréquents de taille 1

2: Pour chaque k & partir de £ = 2 et tant que I’ensemble fréquent de taille k£ — 1 est
non vide Faire

3:  Génération des ensembles candidats de taille k£ en fonction des ensembles fréquents
de taille £ — 1. Deux ensembles fréquents forment un candidat s’ils partagent k — 2
termes identiques. L’ensemble candidat est alors formé des k — 2 termes identiques
et de chacun des termes distincts provenant des deux ensembles fréquents différents.

4:  Pour chaque ensemble candidat : Sélection et comptage puis ajout des ensembles
candidats de support satisfaisant aux ensembles fréquents de taille k&

5: Fin Pour

(=2}

: Génération des résumeés (algorithme 4.5)

aussi simple pour les motifs fréquents de taille supérieure & 1.

Les résumés flous sont proches des régles d’association. Le lien a déja été fait par
[KAC 00b] et les algorithmes d’extraction de régles d’association peuvent alors étre utilisés
pour optimiser la recherche des résumés flous potentiellement intéressants. Les résumés
flous sont alors découverts en suivant 1’algorithme classique de recherche des ensembles
fréquents puis extraction des régles de confiance suffisante (voir algorithmes 4 et 5).

Les calculs de degré de vérité sont issus des étapes précédentes si toutes les valeurs
de comptages sont conservées, et ne nécessitent aucun calcul supplémentaire. En effet, les
sélections et les comptages correspondant & tous les ensembles fréquents ont déja été effec-
tués et il ne reste qu’a calculer les différents ratios. Cet algorithme réduit considérablement
le cotit de la génération des résumés flous. Le support minimal est spécifié par 1'utilisateur
(dans cette approche, les termes couverture et support se rapportent au méme concept).

La génération des résumés candidats a partir des ensembles fréquents suit le processus
décrit par ’algorithme 4.5.

La production des motifs fréquents est coliteuse et de nombreux travaux ont été conduits
sur ce probléme, considérant la phase de génération des régles & partir des fréquents comme
treés simple ([BOU 00d], [BOU 00b], [BOU 00c|, [BAS 02]). Cependant, la génération de
tous les résumés (ou toutes les régles) est assez cotteuse si l'on recherche les résumés ayant
une partie droite de taille quelconque. Pour chaque motif fréquent de taille k généré, 28 —1
résumés sont possibles (on ne considére pas le résumé a partie droite vide). Pour ce qui
concerne les régles d’association classiques, il est possible de réduire le colit de génération
des régles en considérant les sous-ensembles des fréquents de maniére récursive. Par exemple
pour un motif fréquent ABCD, on considére d’abord ABC puis AB etc. La propriété de
confiance devient alors une propriété de coupure car si ABC = D n’a pas une confiance
suffisante, alors il n’est plus besoin de considérer la régle AB = CD'3.

Dans le cas de résumés flous, cette propriété n’est valide que si ’on considére unique-
ment des quantificateurs flous dont la fonction d’appartenance est monotone croissante sur
[0,1] (par exemple, la plupart). Le degré de vérité se comporte alors comme le degré de
confiance et constitue une contrainte permettant d’effectuer des coupures lors de la phase

13En effet, support(ABC) < sup(AB) donc s:f}f;;:i?fBCCE;) > S"S’Z’:;;T(ﬁig)[)), c’est-a-dire conf(ABC =
D) > conf(AB = CD)
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de génération des régles. Une autre propriété est étudiée dans la section suivante.

Algorithme 5 Génération des résumés a partir des ensembles fréquents

1: C_Resumes < () {Ensemble des résumés candidats}

2: {On génére 'ensemble des résumés candidats}

3: Pour chaque ensemble fréquent Faire

4:  C_Part < ensemble des couples de partitions de taille 2 de I’ensemble fréquent
5. C_Resumes < C_Resumes|JC _Part

6: Fin Pour

7: Pour chaque résumé candidat (A, B) Faire

8:  Recherche des comptages par sélection sur A, sur B et sur AA B
9:  {Tous les comptages ont été effectués pour le calcul des supports}

10:  Pour chaque quantificateur () Faire

11: Calcul du degré de vérité

12: T + pg(Comptage(A N B)/Comptage(A))
13: {Le résumé est de la forme}

14: {“Q) des objets qui sont A sont B : T” }

15:  Fin Pour

16: Fin Pour

3.7.3 Propriétés des résumés flous

Les résumés flous sont caractérisés par le quantificateur employé ainsi que par les termes
de résumé eux-mémes. On utilise ici principalement deux méthodes de réduction des calculs.

Quantificateurs

Il est trivial de constater que si deux sous-ensembles flous représentant deux quantifi-
cateurs sont d’intersection nulle, et que le degré de vérité vaut 1 pour 'un des deux, alors il
vaudra 0 pour le second. On peut élargir cette idée en considérant que dés que 'on trouve
un degré de vérité important pour un quantificateur, ’estimation pour les quantificateurs
disjoints (ou dont 'intersection est presque nulle) est rendue inutile.

Cependant, le plus coliteux en terme de calcul n’est pas le calcul du degré de vérité
lui-méme. En effet, celui-ci n’est qu’'un calcul de degré d’appartenance d’un nombre (pro-
portion) & une fonction représentant un quantificateur. Le calcul le plus cotiteux est plutot
le calcul du cube avec les critéres de restrictions. On utilise donc les propriétés applicables
aux termes de résumeé.

Termes de résumé

Meéme si I'utilisation des bases de données, et des cubes en particulier, pour la décou-
verte d’exceptions est trés intéressante, les utilisateurs sont principalement intéressés par
les résumés décrivant le cas général, de méme que la découverte des régles d’association
est souvent effectuée pour une valeur de confiance forte (par exemple égale & 0.8). Or sous
certaines conditions la découverte d'un résumé dont le degré de vérité est fort pour un
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critére donné avec un quantificateur enclin a rendre compte des fortes proportions (plus de
la moitié des objets considérés) permet de stopper la recherche pour tous les autres critéres
possibles.

On peut alors réduire 'ensemble des résumés candidats en dtant tous les couples dont
le premier terme est le méme que celui considéré. Par exemple, si “La plupart des objets
qui sont A sont c1”, on sait que ’on n’aura pas “La plupart des objets qui sont A sont c”.
En effet, si on sait que 'une des caractéristiques couvre plus de la moitié des exemples, on
sait alors qu’aucune autre ne pourra faire de méme.

Proposition 1 Etant donné un quantificateur Q vérifiant Vr € [0,1], po(z) > 0 = = >
0.5, et un ensemble de termes de résumé flous {c;};, représentés par leurs fonctions d’ap-

n
partenance p; (1 <1 <n) sur lunivers U tel que Vu € U, Y pi(u) = 1.

=1
Ona:
S’il existe un résumé “Q des objets qui sont A sont ¢; : 77 tel que T > 0, alors il n’existe
pas cj # ¢; tel que “Q des objets qui sont A sont ¢; : 7' 7 soit vrai avec 7' > 0.

La démonstration est faite en annexe E.

On considére un utilisateur désireux de générer les résumés du type “La plupart des ob-
jets qui vérifient A sont B”, ou La plupart est un quantificateur vérifiant Ve, pirqpiupart(€) >
0 = z > 0.5. Si la génération des résumés est effectuée aprés sélection des ensembles fré-
quents, alors la propriété ci-dessus doit étre appliquée lors de la génération de ces ensembles
fréquents pour s’avérer utile. En effet, son application aprés la phase de génération des en-
sembles fréquents est inutile car les opérations cotliteuses de sélection et comptage auront
déja été effectuées. L’algorithme 6 montre comment améliorer 1’algorithme 4 pour la géné-
ration des ensembles fréquents et des résumés de taille 1. Cet algorithme va en fait méler les
étapes de génération des ensembles fréquents et de génération des résumés pour éliminer
les ensembles non pertinents avant méme ’application d’opérations cotiteuses de sélection
et de comptage au cube.

3.7.4 Propriétés du modéle multidimensionnel flou

Le modéle multidimensionnel présente des avantages pour la génération des résumés
flous. L’un des principaux est de fournir des hiérarchies qui autorisent ’appartenance gra-
duelle & des niveaux de hiérarchie différents. Les avantages de ce modéle liés & la réduction
du coiit de la génération des résumés flous sont principalement dus & des apports technolo-
giques tels que les performances de calcul des agrégats. Ces calculs sont d’autant améliorés
que nous utilisons un modeéle MOLAP, c’est-a-dire que les données sont physiquement sto-
ckées sous forme multidimensionnelle, contrairement aux approches ROLAP qui doivent
accéder la base relationnelle a chaque requéte sur le cube. En outre, ces calculs d’agrégats
sont d’autant améliorés que certains agrégats peuvent étre pré-calculés. Un choix judicieux
de ces pré-calculs permet donc de trouver un équilibre optimal entre le temps de réponse
aux requétes utilisateur et la taille des données & stocker physiquement.
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Algorithme 6 Amélioration du calcul des ensembles fréquents

1: totalcount < Comptage de toutes les cellules du cube

2: R = () {Ensemble des résumés}

3: {Génération des ensembles fréquents de taille 1}

4: Pour chaque dimension Faire

5:  Pour chaque élément e de la dimension Faire
Sélection sur la valeur de la dimension et comptage

prop = totalcount

6

7 comptage

8 Si prop > min_ sup et prop > min_conf
9

Alors R + RU{(0,e), prop}
10: sinon Stop

11: {On sort de la boucle et on passe a la dimension suivante}
12:  Fin Pour

13: Fin Pour
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Recherche des cellules anormalement
vides

Dans ce chapitre, nous soulevons une nouvelle problématique liée a la présence de
cellules vides dans les bases de données multidimensionnelles. La présence de nombreuses
cellules vides dans les hypercubes est considérée comme un probléme. En effet, les cubes
sont souvent trés peu denses, ce qui rend difficile la tache du stockage efficace de ces
données.

Ce probleme a été tres étudié dans le cadre des bases de données statistiques. Il s’agissait
alors de construire des séquences de valeurs nulles optimales (les plus longues possibles)
afin d’optimiser l'application des techniques de compression lors de la linéarisation des
tableaux multidimensionnels pour le stockage physique des données [SHO 82].

Cependant, la présence de cellules vides dans la base peut étre vue comme révélatrice
de certaines anomalies si les cellules vides sont entourées par des cellules non vides. Une
cellule vide dans un cube peut avoir plusieurs causes :

— position impossible/non valide/inapplicable (I’analyste peut alors identifier de nou-

veaux marchés porteurs),

— valeur non disponible car égale a 0 (I’analyste peut alors identifier des défauts com-
merciaux pour certains produits, certains magasins etc.),

— donnée manquante (’analyste peut alors qualifier les données et identifier les biais
possibles introduits dans les calculs d’agrégats du fait de I’absence de certains résul-
tats).

L’importance de la différence entre données inapplicables et données manquantes pour
l’analyse de données a été soulignée dans [RAF 90], par exemple pour expliquer 1’absence
de résultats pour les cancers du sein chez I’homme dans une base de données statistiques
médicale. Cependant, aucune solution pour retrouver automatiquement les données anor-
malement manquantes n’est fournie ni méme envisagée.

La figure 36 illustre par exemple le cas de ventes de certains produits dans des villes
américaines. Chacune des deux dimensions est hiérarchisée. On s’apercoit qu’il n’y a aucun
résultat de vente pour les tentes & San Francisco alors que les résultats des ventes pour la
ville de Los Angeles pour tous les autres produits sont comparables. La mise en évidence
d’une telle cellule permet de détecter une anomalie, que l'analyste peut alors exploiter
pour identifier le probléme. Par exemple, il peut découvrir que ce magasin ne vend pas ce
produit alors qu'’il serait intéressant de le proposer, en comparaison des résultats obtenus
dans le magasin de la ville voisine. Il peut également découvrir que le résultat n’a pas
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QUEST EST
VN VN

LA, SF N.Y.

canoes 30 29 10
EQUIPEMENTS <
tentes 48 | m— 2

boissons 123 | 145

NOURRITURE <
chocolat 152 | 190

Fi1a. 36 — Exemple de cellule vide potentiellement intéressante

été transmis, et veiller a récupérer celui-ci, ce qui permet d’6ter un biais possible dans les
analyses statistiques, introduit par cette donnée manquante. Enfin, ’analyste peut mettre
en évidence un probléme dans la vente de ce produit dans ce magasin, et en rechercher la
cause (mise en valeur du produit etc.).

Le probléme soulevé ici est donc plus général que le probléme des données manquantes.
Dans une autre représentation (bases relationnelles ou fichiers texte par exemple), ’analyste
n’a pas de moyen pour identifier facilement des lignes anormalement manquantes, alors que
le modéle multidimensionnel est parfaitement adapté & cette tache. Cependant, 'utilisateur
peut étre également dangereusement tenté de considérer des données inapplicables comme
des données manquantes, ce qui pourrait biaiser son analyse. Le but n’est donc pas du tout
de remplacer des valeurs manquantes, mais plutét d’attirer ’attention de l’analyste sur
les cellules anormalement vides. Les méthodes proposées devront donc d’'une part mettre
en évidence des cellules potentiellement intéressantes et seulement elles et d’autre part
s’appliquer efficacement & de trés gros volumes de données. Nous proposons donc des
algorithmes efficaces pour la découverte d’anomalies & partir des cellules vides.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit : la section 4.1 présente briévement
les travaux connexes. La section 4.2 détaille 'approche par voisinage proposée ici pour
la découverte des cellules vides intéressantes. La section 4.3 présente ’extension de cette
approche aux bases de données multidimensionnelles floues. La section 4.4 décrit une ap-
proche par apprentissage fondée sur les arbres de décision.

4.1 Travaux connexes

Le probléme des données manquantes est apparu dés les débuts des travaux sur les
bases de données [MAI 83]. Il a également été traité dans le cadre de ’apprentissage sur
des fichiers texte. Il existe de nombreuses raisons pour lesquelles une donnée peut étre
manquante (donnée non disponible, perdue etc.). La présence de ces valeurs nulles ne pose
pas seulement de nombreux problémes de représentation, mais également des problémes
au niveau des requétes. La solution adoptée dans le modéle relationnel a été d’utiliser la
valeur nulle. Les opérations sur les bases de données ont souvent pour réponse vrai ou fauz.
Dans le cas de présence de valeurs nulles, la réponse donnée est alors inconnu.

Des travaux ont également été proposés pour remplacer les valeurs nulles, soit par une
valeur par défaut (par exemple 0), soit par une valeur obtenue par des calculs statistiques,
par exemple en remplacant par la moyenne. Le cas des valeurs manquantes est également
traité dans le cadre de la fouille de données [U.M 96, QUI 91]. Cependant ces travaux se
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sont attachés au remplacement des données manquantes, et ne sont donc pas applicables
dans le cadre de la détection de cellules anormalement vides. En effet, ces cellules vides ne
correspondent pas forcément & des données manquantes, et notre problématique est plutot
d’attirer ’attention de ’analyste qui pourra agir selon sa connaissance des données.

En ce qui concerne les modéles existants de bases de données multidimensionnelles, la
gestion des cellules vides tend essentiellement & proposer un stockage efficace des données
pour 'optimisation de la mémoire et des requétes. Les cellules vides ont la valeur nulle. La
plupart du temps, les outils de visualisation et d’analyse des données multidimensionnelles
proposent le remplacement des cellules vides par une valeur typique (souvent 0).

Par exemple, Oracle Express fournit un grand nombre d’outils de remplacement des
valeurs nulles par la valeur zéro. Ainsi, le paramétre ZEROFILL de la commande d’agréga-
tion est utilisé pour spécifier que la valeur sur un parent aprés généralisation sera mise a 0
si toutes les valeurs sur les enfants sont nulles. La commande NAFILL est également dédiée
a Daffichage d’une valeur spécifiée par ’analyste pour chaque cellule vide rencontrée. Le
probléme de la prise en compte ou non des valeurs nulles dans le processus d’agrégation
est quant & lui considéré par I'option NASKIP. Dans le cas ou les valeurs nulles sont prises
en compte, le résultat de toute opération prenant en compte une cellule nulle sera valeur
nulle. Ceci montre & quel point le probléme est important pour 1’analyse, et & quel point
également celle-ci peut étre biaisée par la présence de cellules anormalement vides, prove-
nant de données manquantes mélées a des valeurs inapplicables (ne devant pas étre prises
en compte).

Cependant, comme le souligne [MAR 99a|, I’analyse de ces cellules vides est trop sou-
vent oubliée. Pourtant, plusieurs explications sont possibles pour la présence de cellules
vides, et la prise en compte de celles-ci conduirait & une meilleure analyse des données.
En effet, comme nous ’avons déja souligné précédemment, si on considére par exemple
un cube décrivant des ventes par produit, mois, ville, la présence d’une cellule vide peut
révéler soit 'indisponibilité d’un produit dans un magasin alors qu’il s’y vendrait bien, soit
I’absence suspecte de ventes d’un produit dans un magasin, soit la présence d’'une valeur
de résultat de ventes non connue. Dans ce dernier cas, les analyses statistiques précédentes
ont donc été faussées.

On note que les cubes trés clairsemés ne sont pas les plus intéressants & analyser. Ils
traduisent plutot le fait que les données sont modélisées a un trop grand niveau de détail,
ou qu’elles ne sont pas adaptées a la représentation multidimensionnelle [PEN 95a).

Or, & notre connaissance, aucune méthode ne traite le probléme de la recherche des
cellules vides potentiellement intéressantes. Nous proposons donc une méthode d’identifi-
cation de ces cellules vides potentiellement intéressantes. Cette méthode est étendue aux
bases de données multidimensionnelles floues.

4.2 Détection par étude des voisinages

On s’intéresse ici a la détection des cellules vides potentiellement intéressantes en s’ap-
puyant fortement sur la représentation multidimensionnelle pour la définition de voisinages.
On appelle cellule vide intéressante une cellule vide qui dénote a coté de cellules non vides
proches (au sens des hiérarchies). Dans cette section, nous introduisons les notions de voi-
sinage de cellule (section 4.2.1) et de degré d’intérét d’un voisinage (section 4.2.2). Ces
notions sont utilisées dans 1’algorithme proposé dans la section 4.2.3. Des améliorations
sont proposées par l'utilisation d’'une méthode de réduction de la taille du cube & prendre
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en compte (section 4.2.4), et enfin, nous apportons quelques remarques concernant les
hiérarchies (section 4.2.5).

4.2.1 Notion de voisinage de cellule

On appelle voisinage d’une cellule donnée un ensemble de cellules qui sont proches au
sens des hiérarchies, c’est-a-dire membres de la méme catégorie le long d’une ou plusieurs
dimensions. Deux formes de voisinage sont définies, qui sont détaillées ci-dessous.

Voisinage par bloc

On appelle voisinage par bloc un ensemble des cellules pour lesquelles les positions sur
toutes les dimensions ont méme parent. Il n’existe donc toujours qu’un seul voisinage par
bloc pour chaque cellule. Par exemple, I’ensemble des cellules correspondant aux équipe-
ments pour les villes de 1’ouest forme le voisinage de la cellule & la position (tentes,S.F.).

De maniére plus formelle, on considére deux niveaux de granularité dans la hiérarchie
liée au cube, le niveau parent n’étant pas forcément parent immédiatement du niveau fils.
On note p(d;) le parent d’un élément d; du domaine dom; de la dimension D; et on définit
le voisinage d’une cellule a la position (di,...,d;) comme étant ’ensemble des cellules C
aux positions (d,...,d),) telles que :

V(dla’dk) = {( Ilaad;c) ‘ V(Z: la’k) p(dz) :p(d;)}

Voisinage par tranche/colonne

On appelle voisinage par colonne I’ensemble des cellules appartenant & des colonnes qui
ont méme parent dans la hiérarchie que la colonne comprenant la cellule vide considérée.

De maniére plus formelle, on définit un tel voisinage pour une colonne & la position d;
comme étant ’ensemble des cellules C telles que :

V(dy,. ..o diy. o dp) = {(dh, .. dis -, dy) | p(di) = p(di)}

Cette notion est étendue pour prendre en compte les voisinages constitués de plusieurs
colonnes. Un voisinage d’ordre j sur un ensemble de dimensions J C {D;};—1,..x est alors
défini comme ’ensemble des cellules ayant j valeurs fixées sur les dimensions de J telles
que pour toutes ces valeurs fixées, les parents sont les mémes pour toutes les cellules du
voisinage et pour la cellule vide. Le cas particulier ot j = k correspond & un voisinage par
bloc.

Exemple

On reprend l'exemple de la figure 36. Les voisinages possibles de la cellule vide a la
position (tentes, S.F.) sont les suivants :
— Le voisinage par bloc correspondant a la cellule vide a la position (tentes, S.F.) est
I’ensemble des cellules
Vi = {(canoes, L.A.), (canoes, S.F.), (tentes, L.A.)}
— Les deux woisinages par tranche de la cellule vide (tentes, S.F.) sont :
V, = {(canoes, L.A.), (canoes, S.F.), (canoes, N.Y.)}
V3 = {(canoes, L.A.), (tentes, L.A.), (boissons, L.A.), (chocolat, L.A.)}
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4.2.2 Estimation de ’intérét d’un voisinage de cellule

L’intérét d’un voisinage est lié & la ressemblance pouvant étre établie entre les cellules,
qui permet de déduire qu’une cellule, trouvée vide dans le cube, aurait di avoir une autre
valeur.

On définit donc la notion de degré d’intérét . Ce degré est lié & la ressemblance des
cellules entre elles. Il est calculé de maniére & prendre en compte chaque lien entre les valeurs
des cellules le long de toutes les colonnes des dimensions. Les domaines des dimensions sont
donc combinés par ré-ordonnancements successifs des colonnes ayant méme parent autour
de la colonne de la cellule vide. Cette opération (switch) est effectuée jusqu’a trouver une
colonne qui ressemble & la colonne dans laquelle se trouve la cellule vide. Le degré d’intérét
calculé est alors lié a une tranche, c’est-a-dire & une valeur d; de dimension D; et & une
cellule vide c.

Par exemple, le calcul d’un des degrés d’intérét liés au cube de la figure 36 est effectué
en comparant les deux colonnes correspondant respectivement aux ventes de Los Angeles
et de San Francisco pour les produits canoes, tentes, boissons, chocolat. Le calcul de ce
degré peut étre effectué de plusieurs maniéres différentes. Plusieurs méthodes possibles
sont décrites et discutées ci-dessous.

Méthodes non floues

De nombreuses méthodes sont envisageables, mais étant donné la taille volumineuse des
bases de données multidimensionnelles, une grande attention doit étre portée au passage
& l’échelle. On pourrait alors par exemple se contenter de calculer les valeurs absolues
des différences. Cependant cette méthode n’est pas satisfaisante puisqu’elle ne prend pas
en compte les différences d’amplitude entre les différentes lignes. Par exemple, il se vend
beaucoup plus de nourriture que d’équipements, et il ne serait pas satisfaisant que les
différences soient traitées de la méme maniére. Une solution est d’utiliser des ratios, et
de les comparer. Si tous les ratios sont approximativement égaux, on peut en déduire
que les deux colonnes sont liées et que donc la cellule vide peut étre considérée comme
anormalement vide.

Dans nos travaux, nous utilisons la corrélation linéaire entre colonnes, et des méthodes
statistiques classiques [LEF 80].

En reprenant ’exemple précédent, on obtient le degré d’intérét du voisinage V3 en
comparant toutes les valeurs obtenues & San Francisco avec les valeurs obtenues a Los
Angeles, pour les produits canoes, boissons, et chocolat, et en calculant la corrélation linéaire
entre les colonnes L.A. et S.F. soit 0,998 (corrélation parfaite). On en déduit donc que la
cellule vide a la position (tentes,S.F.) est une anomalie.

Méthodes floues

Des relations floues sont également utilisées, par exemple approzimativement égal a.
On aalors 0 <6 <1, et d = Guey,(e)(fr(Ve,vc)) O

~ Vi(c) est 'ensemble des cellules du voisinage de la cellule ¢ telles que leurs positions
contiennent la valeur d; pour la dimension D;,

— fr est la fonction d’appartenance de la relation floue R,

— G est un opérateur d’agrégation utilisé pour fusionner les résultats des différences
entre les valeurs des mesures sur les deux colonnes considérées. Une t-norme T peut
par exemple étre utilisée pour construire G en considérant
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G(z1, ey ) = T(z1, T(z2, T(\ery Tp)--)

Nous utilisons classiquement la t-norme msin pour sa propriété d’idempotence.

Le probléme dans ce cas est de choisir la relation floue et I’'opérateur d’agrégation pour
fusionner les degrés de relation entre éléments. Une cellule vide est considérée comme une
anomalie s’il existe une relation entre deux colonnes, et cette relation n’est pas obligatoi-
rement du type forte similarité. Par exemple, si deux colonnes sont fortement en relation
par une relation du type environ la moitié de, alors la cellule vide est considérée comme
une anomalie.

4.2.3 Algorithme de découverte des cellules vides potentiellement inté-
ressantes

La découverte automatique des cellules vides potentiellement intéressantes suit le pro-
cessus décrit par l'algorithme 7.

Algorithme 7 Découverte des cellules vides intéressantes

1: Parcours des cellules vides

2: Pour chaque cellule vide Faire

3:  Calcul des voisinages

4:  Calcul des degrés d’intérét

5: Fin Pour

6: Pour chaque cellule vide pour laquelle il existe un voisinage intéressant Faire
7 Préparation et visualisation des résultats

8: Fin Pour

4.2.4 Améliorations, prétraitements

Le but est de réduire le nombre de cellules vides & parcourir. La méthode proposée
revient & isoler les blocs de cellules vides. Dans ce contexte, on appelle bloc de cellules vides
un ensemble de cellules dont aucune n’a un voisinage intéressant. L’élimination de ces blocs
de cellules vides s’effectue par une réduction des domaines actifs de dimension, en utilisant
les hiérarchies pour repérer les blocs au sens des hiérarchies respectives.

Meéme si une requéte directe est possible, la méthode de suppression des cellules vides
non intéressantes suit un certain nombre d’étapes implicites, détaillées ci-dessous.

1. Roll-Up : on généralise le cube & un niveau de granularité plus élevé sur chacune
des dimensions qui le composent. La proportion de cellules vides est alors fortement
réduite par le processus d’agrégation.

2. Réduction des domaines actifs des dimensions : les domaines des dimensions du cube
sont réduits aux seules valeurs dont les cellules correspondantes sont non vides. Par
exemple, exprimé dans la syntaxe Oracle Express, cette requéte est

limit dimq, ..., dimg to cube ne NULL
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3. Drill-Down : on respécifie les dimensions au niveau de granularité initial. Certaines
cellules vides sont encore présentes, d’autres ont disparu du fait de la réduction des
domaines des dimensions. Les cellules vides qui ont disparu sont celles qui faisaient
partie de blocs de cellules vides, et qui donc ne sont pas intéressantes au sens de
notre définition.

NN AN

ROLL-UP REDUCTION DRILL-DOWN
DOMAINE ACTIF

F1G. 37 — Suppression des blocs vides non intéressants

Exemple. La figure 37 illustre les étapes de suppression. Dans une premiére phase, le
cube considéré est généralisé a un niveau de hiérarchie plus élevé. Le taux de cellules vides
diminue alors notablement, comme l'illustre le deuxiéme cube de la figure. Les domaines
actifs des dimensions du cube sont alors réduits aux seules valeurs pour lesquelles il existe
au moins une cellule non vide, ainsi le troisiéme cube de la figure 37 ne contient plus
que quatre cellules. Le cube est alors respécifié au niveau de granularité initial tout en
conservant la réduction des domaines actifs, on obtient alors le dernier cube de la figure,
qui contient beaucoup moins de cellules vides que le cube initial.

4.2.5 Utilisation de tous les niveaux de hiérarchies

Les hiérarchies jouent une roéle trés important dans le modéle multidimensionnel, et per-
mettent notamment la définition des concepts de voisinage (voir sections précédentes). La
généralisation d’un cube permet de réduire le taux de cellules vides. Ainsi, les améliorations
décrites dans la section 4.2.4 seront d’autant plus drastiques qu’elles seront effectuées a des
niveaux de granularité faibles. En effet, le processus de généralisation efface la présence de
cellules vides.

La possibilité de considérer tous les niveaux de hiérarchie est donc envisagée, et toutes
les combinaisons niveau fils - niveau parent sont considérées, y compris les combinaisons
ou on n’utilise pas le parent immédiat. Cependant, on notera que ’efficacité, en terme de
réduction, de ’algorithme proposé peut patir du mauvais choix de granularité.

De plus, plus le niveau de granularité choisi est élevé, plus le nombre de colonnes a
considérer est réduit. Ainsi, ne sont prises en compte que les colonnes ayant le plus de
chances d’étre corrélées avec la colonne contenant la cellule vide. Il serait bien str possible
de considérer les colonnes sur toute la dimension, cependant cette méthode serait beaucoup
plus cotiteuse.

En outre, selon la nature de la fonction utilisée pour le calcul du degré d’intérét, les
seuils décrits dans les sections précédentes doivent étre fixés en fonction du niveau de
hiérarchie et de la fonction d’agrégation utilisée. En effet, dans le cas d’'une généralisation
par une fonction de type total (somme des valeurs de toutes les cellules filles pour obtenir la
valeur de la cellule parent), la définition de la différence caractéristique entre deux valeurs
de cellule est dépendante du niveau de granularité.
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Enfin, 'utilisation d’un niveau parent trés général dans la hiérarchie induit la présence
dans un voisinage de colonnes de moins en moins corrélées, ce qui n’est pas intéressant
dans le cadre de ces travaux.

4.3 Extension aux bases de données multidimensionnelles floues

Les méthodes proposées sont étendues au cas de bases de données multidimensionnelles
floues telles que décrites dans la premiére partie.

Une cellule vide est alors une cellule dont le degré u est inférieur & un seuil €, ce seuil
étant a définir. En ce qui concerne les hiérarchies, la relation de parenté est obtenue en
considérant soit une relation < de finesse entre partitions floues, soit une relation d’ordre
floue. Par exemple, pour un seuil o donné, et une relation d’ordre floue R donnée, deux
cellules C1(d1, ... ,dp,...,d;) et Co(dl,...,d),...,d)) ont méme parent sur une dimension
h si

sup Hlin(fRT (dhap’i)a fRT (d;wp’t)) >0
Pi=P1,---sPn
ot {p1,...,pn} est 'ensemble des éléments de la dimension au niveau de granularité parent,
et fr, est la fermeture transitive de la relation d’ordre floue. L’algorithme est alors appliqué
tel qu’il est défini précédemment.

4.4 Détection par apprentissage

Dans cette section, nous présentons une autre méthode non plus fondée sur les notions
de voisinages, mais utilisant des méthodes de découverte d’exceptions. Toutes les méthodes
d’apprentissage supervisé sont susceptibles de donner des résultats.

Nous proposons notamment de construire un arbre de décision & deux classes, 1'une
correspondant aux cellules vides, et ’autre aux cellules non vides. La recherche des cellules
anormalement vides revient alors & détecter des exceptions dans les feuilles.

Deux phases sont donc nécessaires a I’application de cette méthode. La premiére consiste
a construire ’arbre de décision en considérant deux classes possibles (vides ou non vides).
La seconde consiste a étudier de maniére la plus automatique possible les feuilles de I’arbre
afin de déceler les branches ou 'impureté est suspecte. Cette seconde phase est la plus
délicate, afin que le bruit ne devienne pas l'information donnée & 1'utilisateur.

4.5 Conclusion

Nous rappelons que notre but n’est en aucun cas de remplacer les cellules vides, mais
plutot d’attirer ’attention de 1’analyste sur des cellules anormalement vides. L’analyste
peut alors rechercher la cause de la présence de cette cellule vide. Plusieurs raisons peuvent
alors étre explorées, décrites précédemment.

L’analyste peut également utiliser cette connaissance pour retrouver la valeur & partir
de la base initiale, avant le calcul du cube, si des valeurs manquantes étaient présentes
non pas sur la mesure mais sur I'une des dimensions. Par exemple, le tableau ci-dessous
présente une base initiale possible avant la construction du cube associé. On note que la
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valeur manquante ne correspond pas & la mesure du cube, et que la mise en valeur de
la cellule anormalement vide peut servir & retrouver la valeur des ventes. Par exemple, si
le cube de la figure 36 a été construit & partir de la relation suivante, on peut retrouver
facilement la valeur manquante et reconstituer le cube complet & partir de I’entrepot.

Ville Produit Ventes
L.A. canoés 30
L.A. tentes 48
L.A. boissons 123
L.A. chocolat 152
S.F. canoés 29
SF. 7 60
S.F. Dboissons 145
S.F. chocolat 190
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Quatriéme partie

Implantation et résultats
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L’implantation des systémes de fouille de données liés aux bases de données est une
étape primordiale afin de valider les performances en termes de temps de calcul et d’op-
timisation de la mémoire. Les systémes étendus au flou visent eux plutét & optimiser la
compréhensibilité des résultats présentés & 'utilisateur. Nous visons donc & concilier ces
deux approches, afin d’obtenir les meilleures performances possibles tout en préservant la
production de résultats pertinents et utiles a 1’utilisateur.

Cette partie présente la mise en ceuvre du modéle de représentation des connaissances
et des algorithmes de fouille de données. L’introduction de la théorie des sous-ensembles
flous et de requétes flexibles dans des systémes implantés a souvent été faite. Elle permet
d’augmenter fortement la puissance des modéles et fournit aux utilisateurs des outils mieux
4 méme de répondre & leurs attentes. Les données manipulées sont exprimées en langage
naturel, et on se place ainsi dans le contexte du computing with words pour la représentation
qualitative des données quantitatives [ZAD 96, ZAD 99]. Cette représentation, plus proche
de ce que 'expert manipule habituellement, augmente la compréhensibilité des résultats
d’analyse et fournit une meilleure interface pour I’exécution des requétes entre 'utilisateur
et le systéme.

Afin de fournir de tels outils & 'utilisateur, une sur-couche a été construite sur le systéme
de gestion de bases de données multidimensionnelles Oracle Express pour la gestion de
données imparfaites et leur manipulation. L’architecture de fouille de données fournit les
outils d’analyse au sein de trois modules : construction d’arbres de décision, génération de
résumés flous, et recherche des cellules anormalement vides.

L’ensemble de ce systéme est facilement utilisable par les analystes grace aux inter-
faces graphiques fournissant un environnement convivial. Deux systémes sont proposés.
Le premier systéme, FUB (FUzzy cUBe), est dédié a la visualisation et la manipulation
des données multidimensionnelles floues. Le second systéme, FUB Miner, permet la mise
en ceuvre des modules de découverte de connaissance & partir de bases de données mul-
tidimensionnelles floues. La syntaxe des langages fournis par les systémes de gestion de
bases de données pour I'implantation de fonctions internes stored procedures étant pauvre,
la plupart des fonctionnalités de fouille de données sont externes au systéme de gestion
de bases de données auquel elles font appel par le biais des bibliothéques (API - Applica-
tion Programming Interface) autorisant ’exécution de requétes. Ces fonctionnalités sont
implantées en C++, Oracle Basic et Java.
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Représentation et manipulation de
bases de données
multidimensionnelles floues

La plupart des fonctionnalités proposées dans cette thése font ’objet d’une implantation
logicielle. FUB est le systéme permettant la visualisation et la manipulation de cubes flous.
FUB est principalement construit pour intégrer les fonctionnalités de manipulation des
cubes flous en vue de son intégration dans ’architecture de Fuzzy OLAP Mining proposée.

Base de données
Oracle Express Server

FUWB

Interface utilisateurs
Oracle Express Objects

Fi1G. 38 — FUB : architecture générale

L’architecture du systéme FUB consiste en deux principaux axes (voir figure 38).
Certaines des fonctionnalités sont intégrées directement dans le systéme de gestion de
bases de données (notamment la redéfinition des opérateurs multidimensionnels), comme
dans beaucoup de systémes existants [IKE 81, KAC 95, ALB 99a, RIB 99|. L’interface
utilisateur est développée a l'aide d’Oracle Basic (voir figure 39).
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|
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|
Visualiser tout le oube] Quantdicatews |

i

Fi1G. 39 — FUB : fenétre principale de 'interface utilisateur

1.1 Représentation des données floues

Les bases de données multidimensionnelles floues sont stockées dans des bases Oracle
Express étendues a la représentation de cubes flous et de hiérarchies floues.

Dans le cas des cubes flous, les extensions concernent la prise en compte :

— de données imprécises et/ou incertaines (éléments des cellules),

— de cellules appartenant graduellement au cube (degrés u),

— de dimensions dont les éléments appartiennent graduellement aux domaines.

Ainsi, chaque cellule du cube contient un élément constitué d’une paire (valeur, degré),
ainsi que le degré d’appartenance p de la cellule au cube. Les valeurs d; des dimensions
sont associées a un degré d(d;).

Les valeurs imprécises sont représentées par un label (par exemple bad, mid, ou good
dans le cas du cube flou des ventes) qui renvoie & un sous-ensemble flou. Les fonctions
d’appartenance des sous-ensembles flous considérés sont linéaires par morceau. Chaque
sous-ensemble flou est représenté par la suite des points décrivant les segments successifs
de sa fonction d’appartenance. Par exemple, les ventes moyennes sont représentées par
0;0-30;0-50;1-110;1-130 ;inf ;0-. Cette suite de points correspond au sous-ensemble flou de
la figure 14 de la page 48.

En outre, les hiérarchies floues sont représentées a I’aide de relations prenant en compte
les deux niveaux de granularité ainsi qu’une dimension permettant la représentation du
degré d’appartenance des éléments a la relation floue.

On rappelle que cette implantation permet la représentation de cubes et de hiérarchies
classiques (non flous).
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1.2 FUB : visualisation des données

La fenétre principale de l'interface utilisateur permet la sélection de la base de données
a explorer et du cube flou & visualiser (voir figure 39). Les cubes disponibles sont automati-
quement proposés a l'utilisateur dés qu’il a choisi la base sur laquelle travailler. Une fois le
cube flou choisi, ses dimensions sont affichées automatiquement. Par simple double-clic sur
I'une des dimensions (ou par le bouton Valeurs), les valeurs de la dimension sont données.

ad—é—l I REGION (3) I Messwe (1) |DSTRCT®) | |

DISTRICTDEG
aTLANTA | cHICaGo | Daas | DEnwf)
L 1 1
EAST 10 0.7 0.2
CENTRAL 0.0 10 1.0 .
WEST 0.0 04 0.3

2
oK

Fi1G. 40 — FUB : visualisation des hiérarchies floues

Le bouton Détail permet la visualisation des hiérarchies définies sur la dimension. Par
exemple, la figure 40 montre la relation floue liant les villes aux différents régions.

Les degrés d’appartenance de chaque valeur de dimension au domaine sont affichés de
maniére automatique dés qu’'une sélection est opérée par 'utilisateur.

Le cube flou peut étre visualisé :

— soit cellule par cellule,

— soit de maniére globale.

Dans le premier cas, l'utilisateur doit indiquer la position de la cellule & afficher en
fonction des dimensions du cube (par exemple la position MONTH 'MAY95’ PRODUCT
'"FOOTWEAR’ DISTRICT 'BOSTON’). Afin d’éviter une saisie fastidieuse et erronée, le
systéme guide l'utilisateur par une fonctionnalité liée a la liste des valeurs des dimensions :
dés que l'utilisateur presse la touche ’a’, la description de la dimension et de la valeur est
ajoutée a la ligne définissant la position de la cellule & visualiser.

La cellule est alors visualisée et 1'utilisateur est en mesure de savoir :

— le contenu global de la cellule,

— le détail de la valeur contenue dans la cellule,

— le degré de certitude associé a cette valeur,

— le type de valeur contenue dans la cellule (précise ou imprécise),

— le degré d’appartenance p de la cellule au cube.

Dans le second cas, & I'aide du bouton Visualiser tout le cube, I'utilisateur est en mesure
de visualiser I’ensemble des cellules (voir figure 41). Un double clic sur I'une des cellules
permet de visualiser la cellule en question par la fenétre d’interface principale (comme
précédemment).
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B NavBase
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FiG. 41 — FUB : visualisation de la totalité du cube

Dans les deux cas, si la valeur est imprécise, le sous-ensemble flou correspondant est
affiché a 1’aide du bouton wisualiser le sous-ensemble flou. Une fenétre s’ouvre alors pour
afficher la fonction d’appartenance représentant la valeur floue (voir figure 42).

Nom de la base  [Fdemo -ml.l “i

Cube [FalEs =] | Agrigatien
Généralisation
DIMENSIONS CELLULES
MONTH -
PRODUCT * Position: Sélection (cellules)
|MUNTH MaYIS PRODUCT ‘FOOTWEAR" DISTRICT ‘BOS
Sélection [dimensions)
ltacerd _Nalew |
ot ol cobe. [EABT——] ——
Walewr dela cellule : B Visualisation des sous-ensembles flous
Degié de cettitude - 05T _
Type de valeur : [mprec
Degé T 1

Visualiser le sous-en:
Degré de ceditude - [

Visualiser tout le ¢

good

F1a. 42 — FUB : visualisation d’une valeur imprécise

De méme que pour les valeurs imprécises contenues dans les cellules des cubes, les
quantificateurs flous et les prédicats flous (utilisés ultérieurement pour la production des
résumés flous) peuvent étre affichés a 1’aide de leurs fenétres de contrdle respectives (voir
figure 43). On note que ces sous-ensembles flous peuvent étre modifiés et que de nouvelles
définitions peuvent étre ajoutées en utilisant les mémes fenétres.

1.3 FUB : manipulation des données
Les opérations implantées sont principalement dédiées & 1’utilisation du modéle pour

la fouille de données. Nous nous attachons donc en particulier aux opérations de :
— sélection sur les valeurs des cellules,
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| |D1-3U 150, D 0 Quantificateurs existants
b md
9004 Apphiquer | Visualizer s~
mostl
Mo |u-1 0.251-0504nF0- Appliquer I
Liste des points |
- | Ajouter un quantificateur
_Ajouter | :
. Nom
| Liste de points

Aueuter |

Fi1G. 43 — FUB : visualisation des prédicats et quantificateurs

— sélection sur les valeurs des dimensions,
— agrégation par comptage.

On note qu’en plus de ces fonctionnalités sont disponibles les opérations de projection
et de généralisation. Les sections ci-dessous décrivent ces différentes fonctionnalités.

Dans tous les cas, l'utilisateur saisit les paramétres (si nécessaire) de 'opérateur ainsi
que le nom du cube résultat.

1.3.1 Sélection sur les valeurs des cellules

L’opération de sélection sur les valeurs des cellules consiste & modifier les degrés d’ap-
partenance u des cellules au cube. Cette opération est appliquée sur un cube et requiert la
définition d’un critére de sélection. L’utilisateur choisit donc l'un des critéres de sélection
disponibles. Ceux-ci peuvent étre visualisés et édités grace & une autre fenétre, comme
décrit précédemment.

Le programme se charge alors de parcourir I’ensemble du cube et, pour chaque cellule,
de calculer le nouveau degré u en fonction :

— de l'ancien degré u de la cellule,

— du degré avec lequel la valeur de la cellule satisfait le critére,

— du degré de confiance en la valeur de la cellule.

Le calcul du degré de satisfiabilité de la valeur par rapport au critére est effectué en uti-
lisant la formule (2.1) (page 58). Selon le type de valeur de la cellule (précise ou imprécise),
le degré de satisfiabilité est calculé soit par la simple recherche du degré d’appartenance de
la valeur de la cellule au critére, soit en calculant d’abord le sous-ensemble intersection du
critére et de la valeur puis en calculant le ratio des mesures des ensembles flous concernant
d’une part cette intersection valeur critére et d’autre part la valeur seule. L’intersection des
sous-ensembles flous est calculée en utilisant la t-norme min. Les points des fonctions d’ap-
partenance des deux sous-ensembles flous sont parcourus simultanément afin de repérer les
différents points de coupure.

Le degré de satisfiabilité obtenu est ensuite intégré dans le calcul du nouveau degré u
de la cellule en le comparant & ’ancien degré u et au degré de confiance en la valeur de la
cellule. Le minimum de ces trois degrés est retenu comme valeur résultat.
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Chapitre 1. Représentation et manipulation de bases de données multidimensionnelles floues

1.3.2 Sélection sur les valeurs des dimensions

Le nouveau degré d(d;) de chaque tranche du cube est calculé en fonction de la formule
(2.3) (page 62). Pour les calculs, les mémes procédés que pour la sélection sur les valeurs
de cellules sont utilisés.

1.3.3 Agrégation par comptage

L’agrégation par comptage produit comme résultat un nombre, entier ou réel selon le
mode de comptage (voir équations (2.5) et (2.6) page 67). Comme exposé dans cette theése,
deux types de comptage sont possibles :

— Y-comptage (somme des degrés p),

— comptage seuillé (comptage des cellules dont le degré p dépasse un seuil fixé par

l'utilisateur).

Un troisiéme type de comptage est également proposé. Construit a partir des deux
précédents, il consiste & sommer les degrés p des cellules qui sont supérieurs & un seuil fixé
(3-comptage seuillé).

Fonction d'agiégation Fonction d"agiégation Fonction d'agiégation

Sigma-complage
Sigma-complage seuilé

Sigma-complage seuilé
Comptage seuillé

Degré mmmal de comptage: I_

Reésultal.

S igma-comptage
Comptage seulls

Degré minimal de comptage: i'g_g_

Reasultet

Degré mmmal de complage: IF

Reésultal

Fi1G. 44 — FUB : résultats d’agrégation par comptage

La figure 44 illustre les différents résultats possibles pour un méme cube.

Le calcul du résultat est effectué par un parcours de ’ensemble des cellules du cube.
Pour chaque cellule, le comptage est mis a jour en fonction du degré u et des degrés associés
a chacune des tranches dont la cellule fait partie.

1.3.4 Projection

La projection d’un cube sur un sous-ensemble de ses dimensions n’est pas modifiée par
I'introduction du flou. L’utilisateur sélectionne les dimensions sur lesquelles le cube doit
étre projeté. Le systéme vérifie que les dimensions non spécifiées sont bien réduites & un
singleton (dans le cas contraire, un message d’erreur est affiché). Il procéde ensuite au
remplissage du nouveau cube (dont le nom doit étre spécifié par 'utilisateur) aprés avoir
créé ce cube.

La projection du cube C défini sur les dimensions Dy,..., Dy sur les dimensions
D,,,...,D, est donc effectuée en utilisant les commandes Oracle Express de la forme :
define NouvCube variable <D,,,...,D,>;
NouvCube = C
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Chapitre 2

FUB Miner : généralités

Le systéme FUB Miner met en ceuvre les fonctionnalités de fouille de données présen-
tées dans la troisiéme partie de cette thése.

2.1 Architecture

Oracle Express Server Java

Salammbd C++
(Arbres de décision)

Résumés flous
Procédures [ |
internes Régles d’association

Recherche des cellules
anormalement vides

/ Oracle Express Basic

FUB Miner
interface
utilisateurs

Oracle Express Objects

FiG. 45 — FUB Miner : architecture générale

L’architecture de ce systéme repose sur la collaboration de différents modules (voir
figure 45) :
— Dinterface utilisateur,
— les programmes de production des résumés flous, régles d’association et arbres de
décision,
— les procédures internes aux bases de données (Stored Procedures Oracle) étendant les
opérateurs multidimensionnels classiques au cas flou.

La communication entre ces différents modules s’effectue par différents moyens, notam-
ment en utilisant
— SNAPI (Structured N-dimentional Application Programing Interface) pour les com-
munications entre les programmes C+-+ et Java et la base de données,
— des sockets pour les communications entre l'interface utilisateur et Salammbo,
— le passage de paramétres au cours des appels des programmes de génération des
régles d’association et de résumés flous,
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— le presse-papier pour la collecte des résultats de ces appels de programme.
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F1G. 46 — FUB Miner : fenétre principale de l'interface utilisateur

2.2 Fonctionnalités et interface

L’interface utilisateur de FUB Miner repose sur les fonctionnalités suivantes (voir figure
46) :

— choix de la base de données & considérer (ainsi que la gestion de la connexion et
déconnexion au serveur de bases de données multidimensionnelles Oracle Express
Server),
visualisation du cube,
sélection des valeurs de dimension a prendre en compte lors de la fouille de données,
sélection et paramétrage des modules de fouille de données.

Dés 'ouverture d'une base de données, la liste de tous les cubes disponibles est mise &
jour. L’utilisateur choisit alors le cube sur lequel travailler par simple sélection (en pressant
la touche de validation, en double-cliquant, ou en utilisant le bouton Visualiser). La navi-
gation dans la base et la sélection des valeurs de dimension s’effectuent aisément & partir
de la visualisation du cube ainsi obtenue.

Quatre modules de fouille de données sont proposés a l'utilisateur (quatre boutons et
quatre commandes dans le menu Fouille de données sont disponibles). Les trois principaux
(ayant fait 'objet d’une attention particuliére dans cette thése) sont présentés dans les
chapitres suivants.
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Chapitre 3

Construction d’arbres de décision
flous

Les propositions exposées dans le chapitre II1.2, concernant la construction d’arbres
de décision flous, sont implantées au sein de FUB Miner & ’aide de Salammbé, dont le
code est modifié pour prendre en compte ’accés aux bases de données multidimensionnelles
plutot que le chargement en mémoire centrale de la base d’apprentissage. Dans ce chapitre,
nous détaillons la mise en ceuvre de ce module ainsi que les résultats obtenus.

3.1 Mise en ceuvre

La construction des arbres de décision est réalisée a l'aide de plusieurs programmes
interagissant, avec principalement Salammbé [MAR 98b]. Le premier est l'interface utili-
sateur a partir de laquelle sont réalisées les sélections de dimensions et de valeurs sur les
dimensions. Cette interface interagit par ’appel d’un programme java avec le programme
C+-+ d’exécution des requétes sur la base. Le programme java est utilisé notamment pour
la synchronisation des connexions entre le programme C-++ et Salammbé (les connexions
sont réalisées a ’aide de sockets). Il est également utilisé pour transmettre & Salammbo les
méta-données sur le cube & analyser (e.g. nom des dimensions, valeurs des dimensions, res-
triction sur les valeurs & prendre en compte). Aprés cette initialisation, le programme C+-+
est ensuite guidé par Salammbé qui transmet des requétes & exécuter sur des sous-cubes
de la base multidimensionnelle. L’interface C+-+ se charge alors de récupérer les résultats
(de comptage) et de les transmettre & Salammboé pour chaque dimension et pour chaque
valeur de classe. Salammbd est un serveur exécuté de maniére permanente sur une station
UNIX. Un processus fils est lancé pour chaque arbre & construire, ce qui rend le systéme
autonome et prét a fonctionner en mode multi-utilisateurs.

L’interface utilisateur générale est illustrée par la figure 47. Pour ’appel de Salammbé,
deux modes d’utilisation sont proposés.

L’utilisateur non expert n’a besoin de spécifier que les dimensions & prendre en compte
et leur type. Plusieurs types de dimension (l'utilisateur choisit I'un de ces types grace aux
boutons radio) sont possibles selon que celle-ci :

— ne doit pas étre prise en compte,

— est de type entier (une partition peut étre construite),

— est de type réel (une partition peut étre construite),

— est de symbolique (la dimension ne doit pas étre partitionnée).
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B Construction de I' [x]

Options avancées
Nombre de classes 2

Valou limite 45000
Mackine Interface oelvin
s i3
Machine S alammbd .
Port Salarmbs Servew 2000
Port Salarmb Inter 157
SeveuOade ™"
SeviaOunts Exp5rbal
MNortre de cellies : 140000
mnaml G e fchier des exerples | Calcul des entiopies des atribu:|

Moribre da pelluies ron vides : | #4000

Sélection courante limit STATUT to ALL

F1G. 47 — FUB Miner : construction d’arbres de décision flous

L’utilisateur expert est en mesure de spécifier, outre les renseignements sur les dimen-
sions décrits ci-dessus, les noms de machines (ou adresses IP) ainsi que les numéros de
ports de communication & utiliser. Ces options ne sont visibles que par le choix explicite
de l'utilisateur en utilisant le bouton Détail de la fenétre de droite (figure 47).

Dans les deux cas, la construction de ’arbre est amorcée par simple clic sur le bouton
Construction de l’arbre par Salammbé. Les arbres résultats sont automatiquement présentés
a l'utilisateur au format HTML. Différents types de présentations, plus ou moins détaillées,
sont possibles, comme l'illustrent les figures 48 et 49. Par exemple, le détail des sous-
ensembles flous construits par Salammbé est visible sur la figure 49 et pas sur la figure
48.

La construction automatique des partitions floues sur les univers numeériques est effec-
tuée par Salammbé. Le principe de cette construction repose sur 1'utilisation des opérateurs
de la théorie de la morphologie mathématique représentés & l'aide de la théorie des lan-
gages formels. La distribution des valeurs de chaque exemple de la base d’apprentissage
sur la dimension & partitionner est étudiée en fonction de la classe associée. Les fonctions
d’appartenance de référence sont alors extraites grace au regroupement des valeurs ayant
la méme classe et & ’application des opérateurs d’érosion et de dilatation de la morpho-
logie mathématique pour le filtrage (lissage notamment) des sous-ensembles flous (voir
[MAR 98b] pour le détail de ces méthodes). La figure 50 résume ce processus.

3.2 Résultats

Les cubes utilisés sont décrits dans ’annexe G. Sans restriction sur les valeurs des
dimensions, le plus gros cube considéré compte plus de 17 millions de cellules.

La dimension continue des 4ges est partitionnée automatiquement par Salammbé. Par
exemple, des régles floues obtenues avec cette base concernent la proportion de candidats
recus au bac avec la mention AB, B ou TB :

R1 : Chez les jeunes*, sans spécialité, la proportion de candidats requs avec mention (AB,
B ou TB) est supérieure a 25%.

R2 : Chez les lycéens d’age moyen*, sans spécialité, la proportion de candidats regus avec
mention (AB, B ou TB) est inférieure a 25%.
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Fi1G. 48 — Visualisation de l’arbre construit, niveau détaillé
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B W SPECIALITE ¢gal a081200
=+ 5 MNEERENTREE plus petit que 1996.50
S SFRIEBAC égal 3111
Bl Classe2
Bl sEREBAC égal 112
Classe 2 li

| @] Teminé ’_ ,_ ré_mter?t

Fi1G. 49 — Visualisation de I’arbre construit, niveau non détaillé
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DDADDADATDTA AA AT A A

5 7 1314 1720 ,,22 93 25 29 35 38 40 ité
g 14 23 0 g Quantité

21

[ Classe 1 A classe?

Filtrage

DD D EDE....AAAAAAA

"5 7 1314 1720 220325 20_ 35 B 0 Ouantits
g P14 51 %223 0 3 Quantité

F1G. 50 — Salammbo : construction des sous-ensembles flous

A

Jeune Age moyen Agé

19 22 24 25 ages

Fi1a. 51 — Fonctions d’appartenance construites
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3.2. Résultats

Cube Nbre de Nbre de Nbre de | Densité Tps de

dimensions cellules cellules construction

non vides
BASE VENTES
demo 3 8 8 1 201 ms
demo 3 60 60 1 5s
demo 3 120 120 1 10s
demo 3 300 300 1 1 min
demo 3 540 540 1 1 min 40 s
demo 3 720 720 1 2 min 17 s
BASE BAC

CDeg 6 32 32 1 4s
CDeg 6 192 111 0,58 17 s
CDeg 6 1440 365 0,25 41 s
CDeg 6 3136 446 0,14 48 s
CDeg 6 8400 886 0,1 2 min
CDeg 6 10080 1024 0,1 2 min 27 s
PAdm 8 17640 3721 0,21 10 min
PAdm 8 23040 4371 0,19 12 min
PAdm 8 25200 5349 0,21 14 min
PAdm 8 12000 5832 0,1 12 min
PAdm 8 8000 6342 0,79 17 min
PAdm 8 11520 7477 0,65 14 min
PAdm 6 1232000 17379 0,01 62 min
PAdm 8 836352 18111 0,02 14 min
PAdm 5 17.297.280 64608 0,004 3h

TAB. 4 — Construction d’arbres de décision flous : résultats d’exécution

R3 : Chez les jeunes*, avec la spécialité “math”, passant le bac série “S”, la proportion de
candidats regus avec mention (AB, B ou TB) est supérieure a 25%.

R4 : Chez les lycéens agés*, passant le bac série “S”, la proportion de candidats regus avec
mention (AB, B ou TB) est inférieure a 25%.

* Les fonctions d’appartenance correspondantes, construites par Salammbé, sont don-
nées dans la figure 51.

Les temps de calcul nécessaires & la construction des arbres de décision dépendent
de la taille du cube (en nombre de cellules), de sa densité et du nombre de dimensions a
partitionner. On note que les codes source utilisés sont non optimisés, ’objectif du systéme
étant en premier lieu de vérifier la faisabilité de la solution proposée. Globalement, les temps
de construction oscillent entre quelques millisecondes et plusieurs heures, comme le montre
la tableau 4. La machine utilisée pour les tests est un Pentium 700 MHz avec 256 Mo de
mémoire vive.
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Chapitre 4

(Génération de résumeés flous

La construction des résumés flous est assurée par un programme C+-+ interagissant
avec la base Oracle. Ce programme est appelé & partir de l'interface graphique utilisateur
Oracle Express Objects (voir figure 54) et renvoie le résultat en utilisant le presse-papier
windows, ce qui évite les entrées/sorties cotiteuses liées a 'utilisation de fichiers.

La génération et le stockage des fréquents avec leurs supports sont issus des algorithmes
classiques des systémes habituels de génération de régles d’association. Ces méthodes ont
été totalement ré-implantées afin de prendre en compte le caractére multidimensionnel des
données. Des améliorations peuvent étre apportées en vue de meilleures performances en
temps de calcul, un simple algorithme de type APriori étant utilisé [BAS 02].

Dans ce chapitre, nous présentons les fonctionnalités de FUB Minerliées 4 la production
de résumés flous et les résultats obtenus.

4.1 Prise en compte de la mesure du cube

Dans la production des résumés flous (de méme que pour la production de régles d’as-
sociation) & partir de bases de données multidimensionnelles, la mesure du cube peut étre
prise en compte de deux maniéres différentes.

Ainsi, une mesure additive permet de considérer les valeurs des cellules comme expres-
sion du support. Par exemple, dans la base des ventes, chaque valeur de cellule représente
le nombre total d’unités vendues pour le produit, la ville et le mois spécifiés par les valeurs
des tranches. Dans la base BAC, le cube PAdm contient le nombre total de candidats
admis pour chaque combinaison possible de valeurs des dimensions.

Dans ce cadre, le support d’une combinaison de critéres ne dépendant pas de l'une
des dimensions est aisément obtenu en sommant les valeurs des cellules de long de cette
dimension.

Une mesure non additive doit étre traitée avec attention. Dans notre systéme, ce type
de mesure est traité comme une dimension supplémentaire & considérer dans les termes du
résumé. Les valeurs sur cette dimension sont obtenues en considérant une partition floue
de I'univers. Les termes de résumé possibles sur la mesure du cube sont donc exprimés en
langage naturel. Leur nombre est fini et varie selon la finesse de la partition considérée.

FUB Miner travaille a partir d’une partition floue connue, cependant des techniques
de construction automatique sont possibles, notamment & 1’aide de Salammb6, déja utilisé
pour la construction d’arbres de décision flous.
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Dans le cas de cubes flous comme de cubes classiques, une mesure additive peut néan-
moins étre considérée comme une dimension supplémentaire, 1’utilisateur devant dans ce
cas cocher 'option Partition floue sur la mesure de la fenétre interface.

Dans I’état actuel de 'implantation de FUB Miner, ’ensemble des cubes exemples sont
construits & partir de fonctions additives. L’utilisateur a le choix de traiter les cubes clas-
siques comme il le désire. Cependant, les cubes flous sont traités uniquement comme des
cubes dont la mesure est une dimension apparaissant dans les résumés. L’implantation du
traitement des cubes flous de maniére additive est en cours, la somme de sous-ensembles
flous étant facilement calculable, notamment dans le cas de fonctions d’appartenance tra-
pézoidales en utilisant les résultats de 'arithmétique floue [KAU 91, HAN 99]. Les termes
de la partition floue sont connus, ce sont les prédicats cités dans le chapitre I'V.1.

025 05 0.75 0.85 1

Fi1a. 52 — Quantificateurs utilisés

On considére les quantificateurs décrits par la figure 52. Most et Most(1) sont deux
quantificateurs différents représentant la notion de La plupart, plus ou moins enclins a
considérer de faibles proportions.

La figure 53 présente le résultat de la recherche des résumés flous sur le cube de la base
des ventes décrivant le montant de l'investissement publicitaire (cube ADV ERTISING).
Par exemple, on obtient le résumé suivant :

Peu de publicité concernant les canoés est effectuée ¢ Boston

Les sections suivantes présentent les résumés multi-niveaux et le raffinement de résumés,
on note que la production de ces résumés est indépendante du choix de l'utilisateur sur
la prise en compte de la mesure. L’utilisateur peut donc choisir de produire des résumés
multi-niveaux et de les raffiner en considérant la mesure comme une dimension partitionnée
ou non.

4.2 Résumés multi-niveaux

On appelle résumés multi-niveaux des résumés produits & différents niveaux de granu-
larité, par exemple associant le niveau le plus fin des mois sur la dimension temporelle et
le niveau élevé des régions sur la dimension spatiale.
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B Génération des résumés flous

e e — = z : andind  Re 2. = z Mi-ni
Support mirimal 05 % : y . .
B T Mrveau fils : Mrveau parent Cin & b
= MONTH [QUARTER 5
Quantificateurs & prendre en compte : PRODUCT (DRASIO 5 I MONTH [QUARTER)

DISTRICT [REGIOMN FRODUCT (DIVISION]
ozt L1 DISTRICT [REGION]
mazt Ligte | £

T e

Fiésumé & spécifier :

e e FnGAR PRODUCTEANGRS] % DISTAICTIOY
Sigma-comptage seuillé
Spécifier Exécuter

Deqré minimal de comptage: |U-3

Quartiicatewr | Degré de véné | Résumé | Support | -
most 1.00 => DISTRICT[BOSTON) 10
most 068 => ADVERTISING(mic 06
few 1.00 DISTRICTBOSTON] => PRODUCT(TENTS) 1.0 -
few 068 PRODUCTITENTS] =» DISTRICT(BOSTON) 10
few 1.00 ADVERTISING(id) => PRODUCT[TENTS) 06
few 1.00 PRODUCTITENTS] => ADVER TISINGfruid) 06
few 1.00 DISTRICTBOSTON] => PRODUCTICANDES) 10
e | 068 PRODUCTICANDES] => DISTRICT(BOS TON) 1.0
few 1.00 ADVERTISING{mid) => PRODUCT[CANDES) 0E
few 1.00 PRODUCTICANDES] => ADVERTISING[mid) 0.
few 1.00 ADVERTISING(mid] => DISTRICT[BOSTON) 0E
few 1.00 DISTRICTBOSTOMN] => ADVERTISINGImid) 06 =

Fi1G. 53 — Résumés avec partition floue de la mesure

4.2.1 Mise en ccuvre

L’utilisateur a la possibilité de sélectionner pour chacune des dimensions hiérarchisées
du cube le niveau auquel il souhaite générer les résumés. Il sélectionne les valeurs des
dimensions sur lesquelles il souhaite générer les résumés sur la fenétre principale. Le systéme
appelle alors ’exécutable C++. Les parameétres de commande sont les suivants :

— nom de la base de données,

— nom du cube,

— adresse IP du serveur Oracle Express,

— nom du service Oracle Express Server,

— commande de limitation des valeurs de dimension,

— seuil minimal de support,

— seuil minimal de degré de vérité,

— quantificateurs flous & prendre en compte,

— nom du niveau de hiérarchie a considérer pour chaque dimension.

Les résumés produits sont affichés dans la liste sur la fenétre. Pour chaque résumé, les
informations suivantes sont fournies :

le quantificateur flou représentant le mieux le résumé flou (celui pour lequel le résumé
a le plus fort degré de vérite),

— le degré de vérité,

— le résumé lui-méme,

— le support du résumé.

Ces informations sont affichées chacune dans une colonne, 'utilisateur ayant la possi-
bilité de trier les résumés selon chacune des colonnes selon son choix. Le tri est ordonné
de maniére ascendante ou descendante alternativement & chaque sélection successive de la
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méme colonne. Cet utilitaire est particuliérement utile & 1'utilisateur pour sélectionner le
résumé qu’il veut détailler, comme nous le décrivons dans la section 4.3.

4.2.2 Reésultats

Le choix d’un niveau de granularité sur les dimensions permet de réduire le nombre
de résumeés produits, comme le montre le tableau suivant a support fixé égal & 0.12. Ces
résultats sont dus au fait que les seuils de support sont plus facilement atteints & des
niveaux de granularité élevés.

Nombre de Nombre de
dimensions agrégées | résumés générés
3 45
2 41
1 16
0 12

Le choix du support permet également de réduire le nombre de résumés produits :

Seuil de support Nombre de
résumeés générés

0.1 1250
0.12 994
0.13 194
0.2 38
0.25 31
0.3 12
0.35 7
0.4 1

0.45 et au dela 0

4.3 Raffinement de résumeés

Le raffinement de résumés permet de détailler les résultats de la production de résumés
4 un niveau élevé sur un niveau plus fin.

Ce processus correspond aux spécificités de ’OLAP, une aide a I’analyse de la base par
la navigation étant ainsi fournie pour parcourir les différents niveaux de hiérarchie.

4.3.1 Mise en ceuvre

Aprés production des résumés & un niveau agrégé, 'utilisateur est en mesure de sé-
lectionner un résumé et la ou les dimensions a raffiner (voir figure 54). Le processus de
génération des résumés est alors relancé sur le sous-ensemble de données correspondant
au résumé sélectionné. Les dimensions que l'utilisateur veut raffiner sont alors prises en
compte au niveau d’agrégation inférieur.
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B Génération des résumés flous

P : o Db = e = o P e o g ¥
Support ririmal 012 % k : ; "

B i 5 Mrveau fils : Mrveau parent : Dimsscted badis

- MONTH [QUARTER X5 l FRODUCT (DMISIO
Quantificatewrs & prendre en compte © i I DISTRICT [REGION | MONTH [QUARTER]
FRODUCT (DIVISION]

ozt < DISTRICT [REGION]

mazt Ligte | £

rl' F‘a:t:m l:m.ul.a mesUe _

; Résumé & spécifier :
_Lise | - Spécifier Exdeuter

Quartiicatewr | Degré de véné | Résumé | Support | -]
ot 1.00 DISIONISFORTING] => MONTHIJUNSS) REGIONEAST) 0.3

ozt 1.00 MONTHUUMNSS] = DVISION[SPORTING) REGIONIEAST) 03

few 044 DIISIOMNSFORTING) REGIOMIEAST) = MONTHJUNIS) 03 ad
fews 0.44 REGIONIEAST] => MONTHWUNSS] DRASION[SPORTING) 0.3

ozt 1.00 DIVISIOMN(SFORTING] => MOMTHENINGS) REGION[EAST) 03

ot 1.00 MONTHUUMSS] REGIONIEAST] = DIVISION[SPORTING) 0z

few 044 REGIOMIEAST) => MONTHUUNSS DMVISIONISPORTING) 03

rost 1.00 MONTHUUMSS] = DIVISIONISPORTING) REGIONIEAST) 03

ozt 1.00 MONTHUUMSS DMVISIONISPORTING) = REGIONIEAST) 03

ozt 1.00 DIMISIOMNSFORTING] = MOMTHEINGS] REGIONIEAST) 03

st 1.00 MONTHUUNSS = DIVISIONISPORTING) REGIONEAST) 0.3

few 044 DIVISIOMCLOTHING) REGIOMIEAST] = MONTHUUNSS) 03 :l

Fi1G. 54 — Résumés multi-niveaux et raffinement de dimension

4.3.2 Reésultats

Par exemple, l'utilisateur sélectionne le résumé
Peu de ventes de la région Ouest concernent la catégorie des produits de camping

et souhaite le raffiner sur la dimension PRODUIT.

Le sous-cube correspondant aux données concernant ’Ouest et les articles de camping
est alors calculé, et les résumés obtenus sont du type :

Peu de ventes au deuxiéme trimestre 1995 concernent des tentes
La plupart des ventes de tentes concernent le deuxiéme trimestre 1995
Peu de ventes de canoés dans la région Ouest concernent le troisiéme trimestre 1995

4.4 Résumés intra-dimensions

Les résumés intra-dimensions permettent d’exprimer en langage naturel la répartition
des données au sein d’'une méme dimension en fonction de la hiérarchie. Par exemple, la
plupart des ventes a I'Est se produisent a Boston.

4.4.1 Mise en ceuvre

La production des résumés intra-dimensions est effectuée apreés sélection d’une dimen-
sion possédant une hiérarchie. La sélection de l'utilisateur n’est pas valide si aucune di-
mension n’est sélectionnée, ou si aucune hiérarchie n’est définie sur la dimension choisie.
Dans ce cas, un message d’erreur est affiché invitant I'utilisateur & renouveler son choix.

Quand une dimension possédant une hiérarchie est sélectionnée, le systéme parcourt le
cube en procédant par sélections successives des sous-cubes correspondant & chacune des
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valeurs de la dimension au niveau de granularité le plus élevé (par exemple la valeur Est).
Pour chacun de ces sous-cubes, le systéme calcule pour chaque valeur fille du niveau le
plus faible (par exemple Boston) la proportion d’éléments du cube et ’exprime & ’aide du
quantificateur flou ayant le plus fort degré de vérité. L’ensemble des réponses est ensuite
affiché dans la liste prévue & cet effet.

4.4.2 Reésultats

Les résumés intra-dimensions permettent d’évaluer I'influence de chacune des modalités
d’une dimension sur la mesure. Par exemple, on étudie sur le cube des ventes I'influence
du mois au sein de chacun des trimestres.

B Génération des résumés flous

Faramelres qensiaus e iy ader ol RNTE - RS e Sx s - T e
5 ST Mirveau filz - Mrveau parent
i s MONTH QUARTER | o
I % FRODUCT (DMISI0 5
DISTRICT [REGIOMN FRODUCT (DIVISION]
€ l DISTRICT [REGION)
«|
ozt E:[
FRiésumé & spécifier :

04,95 - few [1.00] OCT35 [0.39]

0495 - few [1.00] NOVES [0,32)
1495 - few [1.00] DECSS [0.29]

(196 : fews [1.00] JANSE [0.3]
(31.96 : few [1.00] FEBS6E [0.33]
(1.96 : fews [1.00] MARSE [0.36]

(J2.96 : few [1.00] APRIE [0.3]
(2,96 : few [1.00] MAYSE [0,33]
(2,96 : few [1.00] JUNSE [0.37]

F1G. 55 — Résumeés intra-dimensions : base des ventes

La figure 55 donne les résultats pour la base des ventes. Cependant, cette base étant
une base jouet, les résultats sont peu intéressants car les résultats de ventes ont été répartis
de maniére uniforme le long des modalités des dimensions.

Sur la base BAC, des résultats plus intéressants sont obtenus, présentés sur la figure 56.
Ces résultats sont obtenus a partir du cube décrivant le nombre d’admis (toutes mentions
confondues). On peut par exemple en déduire que chez les plus jeunes candidats (ayant
entre 13 et 16 ans), la plupart des candidats admis ont 16 ans.
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@l Génération des résumés Flous [x]
Faraméties generous REsemes infer Simensions - el mvedes Fe it -
Support mininol % ':;.;T:A;NCHE] - Divension 3 ke
-
Degré oo yonite minime x NATIONALITE [ D’I
PCS (CAT) NATIONALITE 1) |
ANMEERENTRE B 3 PCS (CAT)
SEXE (I << ANNEERENTREE ()
STATUT [4GGSTE SEXE ()
- STATUT (AGGSTAT)
Liste: | SERIEBAC (TYPE]
Fiésumeé & spécifier : SPECIALITE (A45PEC)

! a
JEUIN - few [1.00) 15 0.02]

few [1.00] 17 [0,04]
NORM : most [024] 18 0.56]
NORM : few [0 44] 19[0,39)

RETA - mast [0168] 20 0,67]
RETA - few [1.00] 21 (0.24)
RETA - few [1.00] 22 (0,07
RETA - few [1.00] 23 (0,02) =l

F1G. 56 — Résumés intra-dimensions : base BAC
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Chapitre 5

Détection de cellules anormalement
vides

Nous rappelons qu’aucun autre systéme n’existe pour la détection de cellules anorma-
lement vides. Il ne s’agit donc pas 1a d’étudier de quelconques performances en termes
de temps de calcul mais bien de souligner la pertinence des résultats découverts par nos
algorithmes.

Pour 1’étude des cellules vides, 'utilisateur a le choix entre deux méthodes, I'une re-
posant sur la construction de ’arbre de décision discriminant les cellules vides des cellules
non vides, la seconde reposant sur le calcul des voisinages (voir figure 57).

B Recheiche des cellules vides

Celules wides

MNombre de cellules vides - ﬁnldma’t:r:- %
Construchion de ['arlbre de décision fow

Machine Interiace | =3 Port Salammbé S erveur 2000

Port Interface 1955 Port Salammbé rber 1977
Machine Salammbe | 27!

Serveur Oracle o
2 arvics Biachs ExpSrea3l

Methode des voiznages:

Seul [02

F1G. 57 — FUB Miner : recherche des cellules anormalement vides
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5.1 Utilisation des arbres de décision flous

5.1.1 Mise en ceuvre

Le module utilisant les arbres de décision ne nécessite aucune modification pour étre
appliqué a cette tache. Seule une interface est développée afin de fournir les outils de
construction du cube dont les cellules contiennent les deux classes a étudier : vide ou non
vide. Ce cube est créé automatiquement par le systéme avec la valeur 0 pour les cellules
vides et 1 pour les cellules non vides :

define TmpCube variable SHORTINTEGER, < dims > ;
TmpCube = if (cube eq NA) then 0 else 1;

oul dims est la liste des dimensions du cube & considérer.

Ce cube est effacé aussitot aprés 'obtention du résultat.

L’arbre de décision est construit en fonction des choix de I'utilisateur sur les dimensions
(comme décrit précédemment dans la présentation des arbres de décision, voir figure 47 de
la page 156).

5.1.2 Reésultats

Les tests ont été effectués sur la base BAC pour construire I'arbre de décision a partir du
cube P Adm. Nous insistons sur le fait que nous ne recherchons en aucun cas ici des données
manquantes, la base BAC étant compléte sans bruit. I1 s’agit de retrouver les cellules
anormalement vides dénotant des catégories de population (décrites selon les dimensions
du cube) n’ayant pas passé un certain type de baccalauréat. Si ’on reprenait la base
relationnelle source, il s’agirait de retrouver des lignes de la relation anormalement absentes,
ce qui n’est pas possible avec les opérateurs relationnels existants.

A partir de I’arbre obtenu dans cet exemple, les résultats suivants sont extraits :

R1 Au cours des deux années étudiées, il y a eu des garcons frangais de 15 ans admis
dans les établissements privés sous contrat pour la série scientifique mais aucun
résultat pour les filles n’est disponible sur les mémes critéres.

R2 Au cours des deux années étudiées, il y a eu des filles francaises de 15 ans admises
dans les établissements publics pour la série littéraire mais aucun résultat pour les
garcons n’est disponible sur les mémes critéres.

5.2 Calcul des voisinages et des degrés d’intérét

5.2.1 Mise en ceuvre

En ce qui concerne les méthodes par voisinage, 1’utilisateur choisit les dimensions sur
lesquelles les voisinages doivent étre construits. Le programme interne Express est ensuite
généré a la volée selon les choix de l'utilisateur puis détruit aprés exécution. Les cellules
résultats ainsi que leur degré d’intérét sont listées.

Dans notre expérimentation, nous utilisons comme degré d’intérét d’une cellule vide
la proportion de cellules vides dans le voisinage. Plus ce degré est faible, plus la cellule
est potentiellement intéressante (elle dénote au coté de nombreuses cellules non vides). On
note que toutes les cellules vides d’un voisinage ont méme degré d’intérét.

L’utilisateur choisit le type de voisinage & utiliser ainsi que le seuil minimal du degré
d’intérét des cellules vides (qui constitue l'unique paramétre du programme). Ce choix est
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effectué en sélectionnant les dimensions & prendre en compte, pour les dimensions possédant
une hiérarchie. Un programme Oracle Express de type Stored Procedure est calculé & la
volée en fonction du choix de ce voisinage.

5.2.2 Reésultats

L’utilisation des méthodes décrites dans nos travaux (calcul des voisinages et de degrés
d’intérét) réduit considérablement le nombre de cellules vides que I’analyste doit considérer.
Les résultats sont obtenus en quelques secondes.

Hombre de cellules
vides

1800+

1600 ~

1400~ =

1200+

1000+

800

600~

400~
200+

= 5 30 DLS D _ﬂﬂﬂﬂ ______

T T T T T T T T T
oog o011 017 042 047 05 053 061 0OB4 OB D071 075 079 083 092 0% 088 1
SEUIL

Fi1G. 58 — Nombre de cellules vides par degré d’intérét

La figure 58 représente le nombre de cellules vides pour chaque proportion possible.

La figure 59 montre le nombre de cellules vides détectées comme potentiellement inté-
ressantes pour chaque seuil de proportion possible.

Ces résultats concernent la base BACCALAUREAT, pour un cube défini sur huit di-
mensions dont cing hiérarchisées. Le cube contient 9000 cellules dont 6869 vides. Les voisi-
nages sont calculés par bloc, c’est-a-dire que les cellules sont regroupées si elles ont méme
parent sur ’ensemble des dimensions hiérarchisées du cube. Au seuil le plus faible, I'utili-
sateur n’a que 15 cellules & analyser. Le seuil 1 concerne les blocs de cellules vides, toutes
les cellules vides s’y retrouvent donc. L’augmentation rapide du nombre de cellules pour
les fortes proportions est due aux nombreux blocs vides ou quasi vides.

La taille du voisinage (nombre de cellules) varie de maniére inverse par rapport au
nombre de dimensions sur lesquelles il est calculé. La comparaison du nombre de cellules
& étudier pour chacun des seuils de proportion maximal montre que plus le voisinage est
restreint, plus le nombre de cellules vides & considérer est important.

La figure 60 représente le nombre de cellules vides selon chaque valeur de proportion de
cellules vides pour trois types de voisinage. On note que le nombre de voisinages ne conte-
nant que des cellules vides (proportion valant 1) diminue quand le nombre de dimensions
prises en compte dans le calcul du voisinage augmente. Ceci s’explique par le fait que dans
un voisinage de taille donnée, il existe plusieurs voisinages de taille inférieure.
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FiG. 60 — Nombre de cellules vides par degré d’intérét pour chaque voisinage
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5.2. Calcul des voisinages et des degrés d’intérét

La figure 61 illustre cette comparaison. Les courbes tracées correspondent a la variation
du nombre de cellules potentiellement intéressantes en fonction de la proportion maximale
de cellules vides dans le voisinage. Le cube utilisé compte 15840 cellules dont 10758 vides.
La premiére courbe correspond & un voisinage de taille 1, c’est-a-dire calculé le long de
la seule dimension AGE, la deuxiéme au voisinage calculé & partir des dimensions AGE,
PCS (catégorie socio-professionnelle des parents) et STATUT (statut de I’établissement
dans lequel le baccalauréat a été préparé, public ou privé), et la troisiéme au voisinage
calculé & partir des dimensions AGFE, PCS, STATUT et SERIEBAC.

Hbre cumulé
& colleben 12000

sur une d
sur 3 di

sur 4 di 1 =

10000 |

8000

G000 |

4000

2000

03 04 0s 06 07 08 09 1
Proportion de cellules vides

F1a. 61 — Augmentation du nombre de cellules vides selon la taille du voisinage

Ce résultat peut sembler étonnant, car dans le cas d’une distribution uniforme des
cellules vides le long des voisinages, la proportion de cellules vides ne devrait pas varier
avec le voisinage choisi. En réduisant le nombre de dimensions sur lequel le voisinage est
calculé, le nombre de cellules vides est censé augmenter de maniére similaire au nombre de
cellules total.
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Contribution

Dans cette thése, nous avons présenté nos travaux concernant la fouille de données a
partir de bases de données multidimensionnelles floues. Ces travaux se situent & 'intersec-
tion de plusieurs disciplines : bases de données, fouille de données, logique floue et sciences
cognitives.

L’approche OLAP et les bases de données multidimensionnelles, développées pour la
gestion efficace de gros volumes de données a des fins d’analyse, s’est révélée particulié-
rement intéressante d’une part pour la visualisation des données a différents niveaux de
granularité, mais aussi pour des analyses automatiques plus complexes avec les systémes
d’OLAP Mining.

De plus, T'utilisation du cadre formel fourni par la théorie des sous-ensembles flous
permet la prise en compte de données imparfaitement connues et la génération de connais-
sance pertinente présentée i ’analyste en des termes du langage naturel et non pas sous
la forme brute d’intervalles stricts de données numériques. Ces régles sont en outre mieux
généralisables du fait de la gradualité des transitions entre les descriptions des données.

Enfin, le cadre des sciences cognitives permet notamment l'interprétation et la gestion
efficace des problémes liés a 1’utilisation des sous-ensembles flous. Dans notre travail, une
étude est menée afin de mieux connaitre les méthodes employées de maniére naturelle pour
résumer des données numériques et pour mieux cerner I'utilisation des quantificateurs flous
du type la plupart.

Cependant, aucun systéme intégrant le flou dans les outils OLAP n’existe dans la
littérature, ni pour la représentation et la manipulation des données, ni pour leur analyse.
L’approche présentée est donc novatrice.

Nous définissons un modéle de représentation de données potentiellement imparfaites
par 'extension des définitions de toutes les entités classiques des bases de données multi-
dimensionnelles : éléments de cellule, hiérarchies, dimensions et domaines de dimensions,
et cubes flous.

Les cubes flous sont manipulés a 1’aide des opérateurs classiques des bases de données
multidimensionnelles étendus pour la prise en compte de valeurs imparfaites et de critéres
vagues : sélection sur les cellules et sur les tranches, agrégation et généralisation, projec-
tion, ainsi que les opérateurs binaires de combinaison de cubes de maniére conjonctive ou
disjonctive.

Notre proposition est intégrée dans un systéme d’OLAP Mining flou, ou plusieurs pro-
cessus de fouille de données sont utilisés sur les bases de données multidimensionnelles
floues. Trois modules sont disponibles :

— construction d’arbres de décision flous,

— génération de résumés flous,

— recherche des cellules anormalement vides.

Ce modéle, ainsi que le systéme modulaire de fouille de données ont été implantés dans
les deux systémes prototypes :
— FUB pour la représentation, la visualisation et la manipulation de bases de données
multidimensionnelles floues,
— FUB Miner pour ’analyse de ces bases de données a 1’aide des trois modules de fouille
de données présentés ci-dessus (construction d’arbres de décision flous, génération de
résumés flous et recherche des cellules anormalement vides).
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Dans les deux systémes, des interfaces conviviales sont disponibles pour guider 1’ana-
lyste & travers les différentes fonctionnalités qui lui sont proposées.

Des tests ont été effectués sur deux bases de données. La premiére est une base fournie
avec Oracle Express décrivant des résultats de ventes de produits dans des villes améri-
caines. La seconde a été fournie par le Ministére de ’Education Nationale et décrit les
résultats au baccalauréat sur deux années consécutives. Dans cette application en particu-
lier, I'utilisation de bases multidimensionnelles garantit la conservation de I’anonymat des
éléves en travaillant & un niveau agrégé aprés la construction du cube.

Les résultats obtenus montrent l'intérét de notre approche, et la pertinence des régles
obtenues.

Perspectives

Les perspectives associées & ce travail sont nombreuses, et concernent différents aspects
du modéle, de son implantation, et du systéme de fouille de données.

Nous décrivons ci-dessous 1’ensemble des perspectives liées au travail amorcé depuis le
début de cette thése. Ces perspectives sont distinguées selon qu’elles concernent le modéle
de représentation et de manipulation des données imparfaites, ou le systéme de fouille de
données & partir de bases de données multidimensionnelles, ou encore les aspects cognitifs
liés & ce travail.

Modéle multidimensionnel flou
Traduction du modéle en ROLAP

L’intérét de 'approche ROLAP réside dans la gestion de plus gros volumes de données
que ceux déja possibles avec une approche MOLAP comme celle proposée ici. Cependant,
la traduction du modéle MOLAP en modele ROLAP pose certains problémes qui sont
notamment les suivants :

— représentation des degrés de certitude et d’appartenance,

— traduction des opérations (sélection, projection, roll-up), cette question étant déja

posée dans le cas classique,

— extension de la définition de I'opérateur de construction de cubes (group-by/ cube by).

Fondements théoriques des bases de données multidimensionnelles floues

Ce point vise & 'approfondissement des problémes théoriques liés a l'utilisation du
modéle multidimensionnel et & son extension au flou :
— schémas de données pour entrep6ts de données et bases décisionnelles aprés extension
au flou,
— aspects sémantiques du modéle multidimensionnel flou,
— dépendances fonctionnelles et formes normales dans le modéle multidimensionnel
flou.

Construction des cubes

Nous envisageons l'intégration dans le modéle d’un module de construction des bases
de données multidimensionnelles, et notamment des cubes, & partir de bases de données
relationnelles, ou simplement stockées dans des fichiers.
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Ce module devra donc intégrer des interfaces utilisateur, et des automatisations de
construction. Le choix des cubes & construire est un probléme difficile, comme nous 1’avons
présenté dans la section 2.6.

Requétes What If floues

Les requétes What If sont de la forme “Que se passerait-il si l’on augmentait le priz
de vente de 20% ?”. Le but ici serait d’étendre de telles requétes au traitement de critéres
vagues de la forme “Que se passerait-il si I'on augmentait fortement le priz de vente ?”.

Visualisation des cubes flous

Nous envisageons une méthode de visualisation des cubes pour bien distinguer ce qui
appartient fortement ou faiblement au cube. La méthode envisagée est 1'utilisation des
couleurs, avec par exemple des couleurs graduelles plus ou moins foncées selon que telle
cellule ou telle tranche appartient plus ou moins fortement au cube.

Systéme de fouille de données multidimensionnelles floues (F-OLAP Mi-
ning)

Couplage avec SODAS

SODAS (Symbolic Official Data Analysis System) est un logiciel (développé par plu-
sieurs équipes au sein d’un projet européen) dédié a I’analyse d’objets symboliques, c’est-a-
dire des données munies de variation [DID 99|. Les données ne sont plus traitées au niveau
individuel mais & des niveaux de concept en formant pour tous les objets appartenant a
un méme concept des objets symboliques (par exemple des histogrammes). Les liens entre
cette approche et la notre sont trés forts, nous envisageons donc de faire collaborer les
logiciels sur les points suivants :

— utilisation de FUB pour la production de fichiers SODAS aprés visualisation multi-

dimensionnelle des données,

— utilisation de SODAS pour la construction de cubes & mesure complexe (objet sym-

bolique) en utilisant ’outil DB2SO afin de traduire les données sources en données
agrégées sous la forme d’objets symboliques intégrables dans un cube de données.

Degré d’inclusion de 1’algorithme d’apprentissage dans le SGBDM

Nous souhaitons étudier ici l'influence du degré d’inclusion de ’algorithme d’apprentis-
sage dans le systéme de gestion de bases de données multidimensionnel sur les performances
du systéme (sous ’hypothése que le SGBDM est optimisé pour les calculs d’agrégats). On
étudie ici le couplage des algorithmes d’apprentissage et du systeme de gestion de base de
données, 1’évolution des performances en fonction du degré d’intégration, et les limites de
cette intégration de ’algorithme de fouille de données au SGBDM. Les pré-calculs (conso-
lidations) possibles seront étudiés.

Prise en compte des résultats de classification pour le choix des cubes a construire

Le but est d’améliorer de maniére incrémentale les cubes servant a la fouille de données.
On se place donc dans un contexte ou les connaissances produites par la phase d’apprentis-
sage sont réinjectées au début du processus pour la construction de cubes intéressants. Ces
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connaissances sont alors traitées comme des méta-connaissances des données & analyser,
au méme titre que le schéma de la base relationnelle par exemple.

Injection de nouveaux algorithmes d’apprentissage

Nous envisageons d’enrichir notre systéme de fouille de données par ’ajout de nouveaux

modules.

— Découverte d’exceptions. La plupart des systémes d’apprentissage classiques consi-
dérent le cas général. Pourtant, la découverte des exceptions peut se révéler trés
intéressante et trés pertinente. Différentes méthodes de découverte des exceptions
existent. En considérant les algorithmes classiques d’apprentissage, on peut par exem-
ple en déduire trés facilement les exemples qui ne satisfont pas les régles trouvées.
Par exemple, on peut repérer les exemples ne satisfaisant pas un arbre, les outliers
des SVM, ou encore les exemples ne faisant partie d’aucun cluster.

De nombreux travaux existent & ce sujet, qui seront étudiés pour leur éventuelle
intégration dans notre systéme [SUZ 98, LIU 99, HUS 00].

— Prototypes. On envisage d’enrichir le systéme pour la génération de prototypes flous,
en intégrant le systéme SQUAW de [RIF 96, RIF 98|.

Utilisation des cubes flous en data mining multimédia

Sur ce point, nos travaux reposent sur les recherches initiées par J. Han qui a utilisé un
modéle multidimensionnel dans le cadre de bases multimédia [ZAI 98a, ZAI 98b, ZAT 00].
En outre, [DET 00] a étudié I’application de degrés d’incertitude et de leur agrégation
dans le cadre de telles bases. On se propose donc d’utiliser ces travaux dans un processus
d’OLAP Mining multimédia flou afin de profiter au mieux des avantages de chacune des
méthodes.

Sciences cognitives
Etude des aspects cognitifs liés a la représentation multidimensionnelle

Le modeéle multidimensionnel a été introduit par les analystes et les sociétés de pro-
duction d’outils de visualisation et d’analyse avant méme une étude plus académique, et
a ensuite été repris dans le cadre de recherches plus fondamentales. On se propose donc
d’étudier les propriétés qui font de ce modéle un trés bon outil de visualisation et d’analyse.
Ces propriétés sont essentiellement liées & la nature multidimensionnelle de la visualisation,
a I'introduction d’opérations telles que les rotations ou les inversions de ’ordre des valeurs
des domaines de dimension qui induisent parfois des proximités d’objets qui rendent plus
aisée la découverte de propriétés sur les données, mais surtout & la possibilité offerte pour
naviguer & travers différents niveaux de granularité.

Problématiques liées a la pertinence :

— Phase d’apprentissage pour savoir ce qui est pertinent pour l'utilisateur/la classe
d’utilisateur et par rapport a la tdche On se propose ici d’apprendre au cours des
utilisations des profils d’utilisateurs afin de cerner ce qui est pertinent selon les uti-
lisateurs et de générer une information pertinente pour chaque utilisateur et chaque
type d’utilisation.
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~ Comparaison de la pertinence de paquets de régles (lequel est le plus pertinent pour
une classe d’individus donnée 7). On souhaite comparer ici la pertinence des connais-

sances produites par rapport & 'utilisateur.
— Critéres de pertinence. Le but est de recenser tous les éléments influant sur la perti-

nence des connaissances produites (par exemple longueur des régles/précision, niveau
de généralité) pour étre capable d’évaluer de maniére automatique les pertinences as-

sociées a chaque découverte.
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Annexe A

Rappels sur la logique floue et le
traitement des incertitudes

Les définitions des notions utilisées dans ce rapport sont rappelées ici. Les sous-ensembles
flous ont été introduits par L. Zadeh [ZAD 65]. Pour une présentation plus détaillée, voir
par exemple [BOU 95, BOU 94, KLI 88].

Dans le cadre de la théorie des sous-ensembles flous, un élément peut appartenir plus
ou moins fortement & un ensemble. Etant donné un ensemble de référence X, un sous-
ensemble flou A de X est alors défini par une fonction d’appartenance f4 qui associe a
chaque élément z de X le degré fa(z), compris entre 0 et 1, reflétant une gradualité dans
son appartenance a A.

Une norme triangulaire (t-norme) est une fonction T : [0,1] x [0,1] — [0, 1] commuta-
tive, associative, monotone, d’élément neutre 1.

Une conorme triangulaire (¢-conorme) est une fonction L : [0,1] x [0,1] — [0, 1] com-
mutative, associative, monotone, d’élément neutre 0.
Le tableau 1 propose quelques t-normes et t-conormes usuelles.

Définition 23 (relation floue) Une relation floue R entre deuz ensembles de référence
X et Y est définie comme un sous-ensemble flou de X X Y. En particulier, si X et Y sont
finis, elle peut étre décrite par la matrice M(R) des valeurs de sa fonction d’appartenance.

Définition 24 (réflexivité) Une relation floue R définie sur X? est dite réflexive si pour
tout x € X, fr(z,z) = 1. Elle est dite anti-réflexive si Vx € X, fr(z,z) =0.

Définition 25 (symétrie) Une relation floue R définie sur X2 est dite symétrique si
V(z,y) € X x X fr(z,y) = fr(y,z). La relation est dite antisymétrique si V(z,y) €
X x X fr(z,y) >0et fr(y,z) >0=>2 =y.

t-norme t-conorme
Zadeh min(z, y) max(z,y)
probabiliste | z.y T+y—2zyY
Lukasiewicz | max(z +y — 1,0) | min(z + y, 1)

TAB. 1 — Quelques t-normes et t-conormes usuelles
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Définition 26 (Composition de relations floues) La composition de deuz relations
floues Ry sur X XY et Ry sur'Y x Z définit une relation floue R = Ryoc Ry sur X X Z de
fonction d’appartenance :

V({B,Z) €EXXZ: fR(SE,Z) = SUDyey *(fR1 (‘T’y)’fRQ (y,z)).

L’opérateur * peut étre par exemple une t-norme. Le plus classiquement utilisé est le
min.

Définition 27 (transitivité) Une relation floue R définie sur X2 est dite transitive ssi
R D Ro R. En particulier, R est transitive max-min ssi V(z,2) € X x X

fR(xﬂ .Z) > SUPyex mm(fR(:z:, y)a fR(ya Z))

Définition 28 (relation floue d’ordre strict) Une relation floue d’ordre strict R sur
un ensemble X est définie comme une relation :

— anti-réflexive,

- anti-symétrique,

— transitive.

Si X est fini, elle peut étre décrite par la matrice M(R) des valeurs de sa fonction
d’appartenance.

En fait, il s’agit d’une relation floue ou pour tout z de X, fr(x,z) = 0.

Définition 29 (Fermeture transitive) Soit G le graphe associé a une relation floue
d’ordre strict R de fonction d’appartenance fr. On appelle fermeture transitive la rela-
tion Ry telle que fr,(z,y) # 0 si et seulement s’il existe un chemin dans G d’origine z et
d’extrémité y.

Soit Ry la fermeture transitive max-min de R et Ro R la composition maz-min de R
et R. On calcule Ry swivant lalgorithme suivant :

1. R"=R

2. Tant Que R' change
“R=FR
~ R'=RU(RoR)

3. Stop. Rr = R’

Mesures de comparaison [BOU 96]
Soit F(£2) 'ensemble des sous-ensembles flous de ’ensemble d’éléments €2 et f4 la
fonction d’appartenance du sous-ensemble flou A de F((2).

Définition 30 (Différence) Une opération sur F() est appelée différence, notée — si
elle satisfait pour tout A et pour tout B dans F(R2) :

1. i ACB,alors A—B =1

2. B— A est monotone en B : si BC B, alors B— ACB' — A

Définition 31 (Mesure d’ensemble flou) Une mesure d’ensemble flou M est une fonc-
tion définie sur F(Q) et prenant ses valeurs dans RT telle que, pour tout A et pour tout B
dans F(Q) :

MI1: M@®)=0

MI2 : si B C A, alors M(B) < M(A)
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Etant donnée une mesure d’ensemble flou M, on définit une M-mesure de comparaison
entre A et B comme une mesure qui prend en compte M(ANB), M(B—A) et M(A—B) :

Définition 32 (M-mesure de comparaison) Une M-mesure de comparaison sur € est
une fonction S : F(Q) x F(Q) — [0,1] telle que S(A,B) = Fs(M(AN B),M(B —
A), M(A — B)), pour une fonction donnée Fg : RT x RT x Rt — [0,1]

Définition 33 (Mesure de satisfiabilité) Une M-mesure de satisfiabilité sur Q est une
M-mesure de comparaison S satisfaisant :

1. Fs(u,v,w) est non décroissante en u, non croissante en v et w.
2. Fs(0,v,w) =0 quels que soient u et v.

3. Fs(u,v,w) est indépendant de w

4. Fs(u,0,.) =1 quel que soit u#0

On note C(A, B) la satisfiabilité de A vis-a-vis de B (C(A,B) = Fs(M(ANB),M(B —
A), M(A — B))). Exemples de mesures de satisfiabilité :

C(A,B)=1— sup fp() (A.1)
fa(z)=0
ou encore
C(4, B) = infmin(1 — fp(z) + fa(z),1) (A.2)
ou encore
_ M(AnN B)
C(4,B) = T MA) (A.3)
Zcount(A) = Eweﬂ fa(z) siQ est dénombrable
avec M(A) =

Jo fa(z)dz sinon
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Annexe B

Rappels sur les bases de données
relationnelles

Le modeéle relationnel est fondé sur la théorie des ensembles. Il a été proposé par Codd
en 1970.

Relation /table

On appelle domaine un ensemble de valeurs. Une relation est alors définie comme un
sous-ensemble du produit cartésien d’une liste de domaines. On appelle n-uplet un élément
d’une telle relation. Les relations sont représentées sous forme de tables, et on appelle
attribut le nom donné a chaque colonne pour l'identifier de maniére unique. L’arité d’une
relation est donnée par le nombre d’attributs.

Un schéma de relation est défini par :

— un nom de relation,

— la liste des attributs associés a leurs domaines.

A un schéma peuvent donc correspondre plusieurs instances de relations.

Base de données relationnelle

Une base de données relationnelle est formée par un ensemble de schémas de relations
chacun associé & une instance.

Par convention, la valeur nulle est introduite pour représenter une information inconnue
ou inapplicable.

Manipulation des données

Il existe trois types de langage de manipulation des données :

— algebre relationnelle,

— calcul relationnel de n-uplets,

— calcul relationnel de domaines.

Concernant ’algébre relationnelle, I’ensemble des relations peut étre muni d’opérations
pour constituer une algeébre. Il existe cing opérations de base, les autres opérations pouvant
étre exprimées a ’aide des premiéres :
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— opérations unaires : projection, sélection
— opérations binaires : union, produit cartésien, différence
Les opérations dérivées sont : l'intersection, la #-jointure, et la division.

Le langage SQL ((Structured Query Language) est un langage de définition et de mani-
pulation des données. Nous ne détaillons pas ici toutes les clauses possibles, mais donnons
I’'exemple de l'opérateur de regroupement group by, crucial dans le cadre des bases de
données multidimensionnelles ot il est alors associé & un opérateur d’agrégation.

Par exemple, on considére une table d’individus IN D suivante :
NOM AGE VILLE

a 18 vl
b 16 vl
C 17 v2
d 18 v2
e 16 vl
f 18 v2
g 17 vl
h 17 v2
i 18 vl

Larequéte SELECT x FROM IND GROUP BY AGE conduit au résultat suivant :
NOM AGE VILLE

a 18 vl
d 18 v2
f 18 v2
i 18 vl
b 16 vl
e 16 vl
c 17 v2
g 17 vl
h 17 v2

En associant la requéte a un opérateur d’agrégation (SELECT AGE,VILLE, COUNT(x)
FROM IND GROUP BY AGE, VILLE), on obtient la table suivante :
AGE VILLE count

18 vl 2

18 v2 2

16 vl 2

17 v2 2

17 vl 1

Le cube construit a partir d'une telle requéte est le suivant :
vl v2

1812 |2

17 |1 2

16 | 2

Notions de clés

Une clé primaire d’une relation est un ensemble minimal d’attributs dont la connais-
sance des valeurs permet d’identifier de maniére unique un n-uplet dans la relation consi-
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dérée.

Dépendances fonctionnelles

La dépendance fonctionnelle X — Y est valide sur la relation R si et seulement si pour
instance r de R, on a :

Vt1 €rto €r wx(t) = mx(12) = 7y (1) = 7y (£2)

Formes normales

On suppose une relation et un ensemble de dépendances fonctionnelles connues.
Une relation est en premiére forme normale si et seulement si tout attribut contient
une valeur atomique.
Une relation est en deuxiéme forme normale si et seulement si :
— elle est en premiére forme normale;
— tout attribut n’appartenant pas & une clé ne dépend pas que d’une partie de cette
clé.
Une relation est en troisiéme forme normale si et seulement si :
— elle est en deuxiéme forme normale;
— tout attribut n’appartenant pas & une clé ne dépend pas fonctionnellement d’un
attribut non clé.
Une relation est en forme normale de BOYCE-CODD (BCNF) si et seulement si les
seules dépendances fonctionnelles élémentaires' et non triviales' sont celles dont la partie
gauche contient une clé.

Schémas de données - Formes dénormalisées

La normalisation des bases permet de réduire le volume des données & stocker et les
redondances (donc ameéliore les processus de mise a jour). Cependant, cette approche n’est
pas adaptée aux bases décisionnelles qui requiérent alors de nombreuses et trés cotiteuses
opérations de jointure. Des schémas dénormalisés ont donc été proposés pour les approches
décisionnelles, les schémas dits en étoile et les schémas dits en flocon. Les données sont
organisées autour de tables de faits décrivant les variables & analyser et de tables satellites
décrivant les dimensions paramétres des analyses. La figure 1 illustre ces deux schémas.

1480it X et Y deux ensembles d’attributs. On dit que la dépendance fonctionnelle X = Y est élémentaire
s’il n’existe pas X' C X t.q. X' = Y est valide.
151,a partie droite n’apparait pas dans la partie gauche.
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dimension

table factuelle table factuelle

a. Schéma en étoile b. Schéma en flocon

F1G. 1 — Schémas en étoile et en flocon
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Annexe C

Démonstration de la transitivité de
.<

On rappelle la définition suivante pour les hiérarchies de dimensions :
Définition[Finesse de partitions floues| On dit qu’une partition P, = {Fy,...,FL_} est
plus fine que la partition Pg = {FY,..., Fiﬁ} dans la hiérarchie (et on note P, < Pg) si

1. Pour tout F' € Py il existe un intervalle I C [1, Ly) tel que F' = J;c; Fi,

2. Py # Pg.

On démontre que < est une relation transitive.

Soit trois partitions Py, P3 et P,, avec
Py = {Ff}izt,. Las
Pg = {F{B}izl,...,Lga
P’y = {F;'fy}izl,...,L,,a
ou Py < Pg et Pg < P,.
Par définition, pour tout F' € Pg, il existe un intervalle I € [1, Ly] tel que F' = (J;c; F}*
et pour tout F' € P,, il existe un intervalle I C [1, Lg], tel que F = J;¢; Fiﬂ
Alors pour tout F' € P,, il existe un intervalle I C [1,Lg] et un ensemble d’intervalles
{Ji C[1, Lal}ier tels que F = U;c; Ujey, Ff
On note J = U,;c; Ji
J est un intervalle (J C [1, L,]) puisque I est un intervalle.
Donc pour tout F' € P,, il existe J C [1, L] tel que F' = UjEJF;"
Alors P, < Py
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Annexe D

Démonstration de la transitivité de
la généralisation pour le calcul des

degrés

Dans le cas de généralisations successives, on a :

o WimRLiLa) - oy (dim R Lo L)

(dimaR’Ll 7L3)
R o 2

C CIII

avec
— dim la dimension & agréger,

— R la relation d’ordre floue définissant la hiérarchie sur cette dimension (on note fg

sa fonction et fg, la fonction de sa fermeture transitive),
~ Ly, Ly et L3 les différents niveaux (successifs) d’agrégation, et
— ¢ la fonction d’agrégation utilisée pour fusionner les valeurs des cellules.

Le détail de cette opération est donné page 88. Soit ¢, un élément du niveau Lj3. En

utilisant la premiére équation (D.1), on a :

d(cp) = max min( max min(d(ag), fr, (ak, b)), fry (b, cn))

b€l ap€L1

En utilisant la seconde équation (D.2), on a :

d'(c,) = max min(d(ak),glneaL)g min(fr, (ak,0), fry (b, cn)))

ap€Llq

On montre ci-dessous que d'(c,) = d(cy,).
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On a:
min( max min(d(ak), fRT (ak, bl)), fRT (bl, Cn))
akELl
= max min(d(ag), fr;(ak, b), fry (b1, cn))
ap€Lly
d’ou

d(cn) = [nax max min(d(ag), fry (ak, b1), fry (brscn))

De méme, on a :

min(d(ay), mnax min(fr, (ak, b)), fry (bi,cn)))

= max min(d(ax), fr, (ak, b)), fr, (b1, cn))
bEL>

d’ou
d'(c,) = max max min(d(ag), fry(ak, b)), frr (biscn))

ay€L1 bjels

soit d'(¢c,) = d(cyp)
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Annexe E

Démonstration de la propriété de
coupure sur la génération des
résumés flous

On étudie la proposition (1) de la page 131 rappelée ci-dessous.

PROPOSITION
Soit :

H.1 @ un quantificateur de fonction d’appartenance ug telle que Vz € [0,1], po(z) >
0=2z>0.5,

H.2 {ci}i=1,.,n un ensemble de termes de résumé définis sur un univers U décrits par

n
leurs fonctions d’appartenance y; telles que Vu € U Y pi(u) =1,
=1
H.3 s = 0.5 le seuil de comptage. Une cellule & la position Z nlest comptée que si son
degré d’appartenance au cube p(?) est strictement supérieur & s,
H.4 x un critére et |x| le nombre de cellules non vides 7 telles que u(7) > s apreés
sélection par le critére x.

S’il existe un résumé de la forme

Q) des objets de la base qui sont x sont ¢; avec ug (%) >0
alors il n’existe pas ¢; # ¢; tel que @ des objets qui sont x sont c; est vrai avec

HQ ("ﬂ—r;c‘d) > 0, c’est-a-dire que V(4,7 #©) po (b“—r;c‘i—'> =0

On montre que cette proposition n’est vérifiée dans le cas général que si une condition,
que nous introduisons en 1.2.2, est ajoutée.

1. Montrons que toute cellule d’un cube ne peut étre comptée
au plus que pour un seul critére

On considére le cube C' obtenu apreés sélection par y. On applique d’une part la sélection
par le critére ¢; pour obtenir le cube C; et d’autre part la sélection par le critére ¢; pour
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obtenir le cube C;. Montrons que toute cellule du cube C ne peut étre a la fois retrouvée
dans le cube C; et dans le cube C; avec un degré d’appartenance supérieur & 0.5 (par H.1).

Si le degré de vérité du résumé @) des objets de la base qui sont x sont ¢; est supérieur
4 0 alors X0¢l 5 0.5

Ix]
Soit u(%) le degré d’appartenance de la cellule 7 contenant 'élément (v(Z'),d(7)).
Apres sélection par le critére ¢;, le nouveau degré d’appartenance de la cellule au cube C;,
pe; (T), est calculé comme suit :

pe(Z) = T(Cuiyv), d(Z), u(T))

avec C(ui,v) = MA(/[CES”) et M(A) = [,y ua(u)du pour toute valeur floue A décrite par sa
fonction d’appartenance p 4.

1.1. Valeurs non floues v

Pour chaque cellule 7', la valeur v(Z) est un nombre non flou. On note o(7) le
singleton auquel est réduit le sous-ensemble flou. Le degré de satisfaction de la valeur v au
critére ¢; (resp. ¢;) est pi(0(@)) (vesp. p;(9(7))).

La cellule a la position T nlest comptée que si pc; (?) > 0.5 (par H.3). On rappelle que
tout t-norme T qui peut étre utilisée pour construire 7 vérifie : V(a, b), T (a,b) < min(a,b).
Donc si on a puc; (Z) > 0.5 alors p;(0(7)) > 0.5. Dot p;(9(Z)) < 0.5 (par H.2). La cellule
ne peut donc pas étre comptée apres sélection par le critére ¢; (par H.1).

On a donc [x Nl + [x N¢j| < x|

1.2. Valeurs floues v

La démonstration suit les mémes étapes que précédemment. Pour chaque cellule ?,
si la valeur v(?) satisfait un critére avec un degré strictement supérieur a 0.5 alors elle
ne peut satisfaire aucun autre critére avec un degré strictement supérieur & 0.5. Cette
propriété est triviale dans le cas de partitions classiques (voir ci-dessous), mais devient

beaucoup plus délicate dans le cas de partitions floues.
fueU min(u; (u),0(u))du
Tocp v(w)du > 0.5

Juew min(u; (w),v(w))du
quU v(u)du <05

On suppose que C(ci, v(7Z)) =

montrons que C(Cj,v(?)) =

1.2.1. Cas de partitions classiques des termes de résumé (critéres)

a b c

Fi1Ga. 1 — Partition non floue, valeur floue
On suit une interprétation géométrique (voir Fig. 1).
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Juer min(pi(uw),v(u))du est Iaire du polygone correspondant a l'intersection du critére
c; et de la valeur v. fu cp V(u)du est I'aire du polygone correspondant & la valeur v (il s’agit
ici d’un trapéze mais toute autre forme est possible dans ce cas).
Si ¢j Nwv est vide alors C(cj,v) =0
Sinon, on a :
Juew min(pi(u),v(u))du
1. cu v(u)du

(0

fu v man(pj (u),o(u))du fu v min(ug (u),v(u))du _
< fueUU(u)du + Z < fueUU(u)du =1

_l’_

k=1
ki
k#
qui peut étre interprété comme
Aire(c; Nw) + Aire(c; Nw) + Aire(e; Ne; Nw) = Aire(v
Lo mins () w(u)du J,ey min(; (u) 0(u))d

s v Juey min(pi(u),v(u))du wer min(p; (u),v(u))du

Dlou ~&8 Juep v(u)du el ;(u)du <1
Juew min(pi(u),v(u))du
Or =Y Ty v(0)du > 0.5
Juew min(p; (w),v(u))du
fueUU(u)du <0.5

quU

Donc

1.2.2. Cas de partition floue des termes de résumé

F1aG. 2 — Partition floue, Valeur floue

On suppose que v est une valeur floue trapézoidale, symétrique, normalisée. On adopte
une interprétation géométrique (voir Fig. 2).
Dans certains cas particuliers, la proposition est triviale.

Par exemple, on considére le cas illustré par la figure 2 (ler cas & gauche) ou le noyau
de la valeur v recouvre les noyaux des deux critéres ¢; et ¢; et o le segment défini par les

extrémités du support de v recouvre le segment [AB].
On a Aire(vN¢;) > Aere(v)
c’est-a-dire BT_A +(A-D)+ 29> (AfDH(B*A);(E*B)HD*C)

donc A_TD > #

Aire(vﬂcj-):BT*A{-(E—B)_;_%
avec(E—B):¥+¥doncE—B<¥+A*TD

G B-A) | (Eo) | (D=0)

. A—
donc Aire(vN¢j) < ( QD)

donc Aire(v N¢j) < A"Te(v) d’ou %ﬁ < 0.5

Ainsi, une cellule du cube de départ comptée dans C; aprés sélection par le critére ¢;
ne pourra pas étre comptée dans C; par sélection de c;.
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Annexe E. Démonstration de la propriété de coupure sur la génération des résumés flous

Cependant, dans le cas général, la proposition n’est pas toujours vraie (voir par exemple
la Fig. 2, 2éme cas a droite). Une condition supplémentaire est donc nécessaire pour dé-
montrer le cas général.

On montre que la propriété étudiée est vraie st et seulement st la condition suivante
est vérifiée :

Condition.

Pour toute valeur v d’un cube trapézoidale normalisée symétrique, pour tous critéres
¢ et cj, v est telle quen la centrant par translation sur l'intersection de c; et c; on a
Aire(vN¢) = Aire(vNej) < AiTTe(U).

seulement si (condition nécessaire) - On montre que proposition(1) = condition par
la contraposée — condition = — proposition(1).

Si la condition n’est pas vérifiée, alors en considérant deux critéres c; et c; tels que v soit
centrée sur leur intersection, on a Aire(vN¢;) > Aire(v)/2 et Aire(v N ;) > Aire(v)/2.
Les deux critéres sont vérifiés par v avec un degré supérieur & 0.5, ce qui induit une
contradiction due & des doubles comptages de cellules qui invalide la proposition (1).

si (condition suffisante) - On montre que la condition énoncée ci-dessus permet de
valider la proposition (1) : condition = proposition(1). Nous montrons qu’il n’existe pas
deux critéres ¢; et ¢; qui satisfont une valeur v avec une degré supérieur a 0.5 quand la
condition est satisfaite. Quand v est centrée sur I'intersection de c; et ¢;, aucun critere
n’est satisfait avec un degré supérieur a 0.5. Pour que l'aire de v N ¢; soit supérieure a la
moitié de ’aire de v, il faut donc que v soit translatée du coté de ¢;. Or I'aire de v N ¢;
décroit quand on translate v dans la direction de ¢;, elle ne peut donc jamais devenir plus
grande que la moitié de la valeur de v.

2. Conclusion

Dans tous les cas, si les conditions énoncées sont satisfaites, on montre que pour
chaque cellule @ du cube, si uc,(Z) est supérieur & 0.5 alors C(us,v(Z)) > 0.5. Ainsi,
pour chaque critére c;, C(uj,fu(?)) est inférieur ou égal a 0.5 donc Mcj(j) < 0.5. La
cellule ne peut donc pas étre comptabilisée pour les deux critéres c; et ¢;. D’ou

Ix Neil + [x Nejl < x|

Donc [xNe;] <1-— IxNeil

Ix] [x]
Or % > 0.5 Alors % <05
N IxNeil\ _
Drow g (X5t ) =0 n
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Annexe F

(Questionnaires

Deux questionnaires ont été proposés & un ensemble de sujets afin d’étudier comment
les analystes résument de fagon linguistique les données numeériques et d’étudier ’emploi
des quantificateurs.

Les sujets ont été d’abord été soumis au premier questionnaire. Un deuxiéme passage
a ensuite été réalisé en leur demandant de reprendre chaque tableau de données et de
spécifier quels sont, selon eux, les quantificateurs qui peuvent étre appliqués.

Pour faciliter la diffusion des questionnaires, ils ont été placés sur internet en utili-
sant des formulaires. Les sujets n’avaient qu’a remplir les questionnaires et les envoyer de
maniére simple (présence d’un bouton "ENVOYER'").

Les sujets sont des personnes majeures, ayant toutes passé le baccalauréat.
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Annezre F. Questionnaires

Questionnaire 1

QUESTIONNAIRE SUR LES RESUMES DE DONNEES
CE QUESTIONNAIRE PORTE SUR LES RESULTATS A UN EXAMEN
(FICTIF).

Dans le cadre de travaux de recherche sur la logique floue et les résumés de données,
je voudrais étudier la fagon dont nous associons spontanément une description linguistique
4 des données numériques. Votre aide me permettrait de mener a bien cette étude et de
spécifier et comparer les différentes maniéres de résumer des données.

Pour participer & cette étude, il vous suffit de remplir le questionnaire ci-dessous et
de l’envoyer (bouton "envoyer" a la fin du questionnaire). Je vous remercie d’avance pour
votre aide. Pour tout renseignement, vous pouvez me contacter par mail.

CONSIGNE

Résumez chaque tableau en une phrase sans en reprendre les chiffres.

REPARTITION DES INSCRITS
1. Répartition des inscrits selon le sexe
Garcons | 47,4%
Filles 52,6%

2. Répartition des inscrits selon la nationalité

Francais | 97%
Etrangers | 3%

3. Répartition des inscrits selon ’établissement d’origine

établissement public 2%
établissement privé sous contrat 19%
établissement privé hors contrat 1%

inscrits a titre individuel 4%

établissement de formation continue | 1,6%
apprentissage 1,4%
CNED (enseignement & distance) 1,4%

4. Choix des spécialités parmi les inscrits

pas de spécialité 1%
latin ou grec 0,7%
langue vivante 14%
sciences économiques et sociales | 4%
mathématiques 22%
physique-chimie ™%
sciences de la vie et de la terre | 8%
biologie-écologie 0,3%
pas de spécialité possible 43%

- 214 -



5. Répartition des inscrits, examen scientifique

pas de spécialité 4,1%
mathématiques 34.3%
physique-chimie 26,4%
sciences de la vie et de la terre | 34,2%
biologie-écologie 1%

6. Répartition des inscrits, examen littéraire
latin 4%
2¢éme langue vivante | 0,6%
3éme langue vivante | 29%
Langue renforcée 31%
mathématiques 25%

7. Répartition des inscrits selon le sexe

Garcons | 605 143
Filles 672 139

8. PRESENCE par rapport aux inscrits
| Présents | 98,3% |

9. Obtention des mentions

‘ Mention ‘ taux d’obtention parmi les admis ‘

sans mention | 52%

mention AB | 19%

mention B 5%

mention TB | 0,7%

échec 23,3%

REPARTITION DES ADMIS
10.

des parents

classe socio-professionnelle taux de réussite

Information, arts, spectacle 85%

chémeur n’ayant jamais travaille | 63%

11.
classe socio-professionnelle | taux de réussite | taux de réussite
des parents mention TB sans mention
professeurs et assimilés 3,7% 55%
employé 0,06% 81%

12.

‘ Sexe ‘ Pourcentage parmi les admis ‘

Garcons | 40,5%
Filles 59,56%
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Annezre F. Questionnaires

18. Répartition des admis selon le type d’examen

scientifique 41%
economique et social 21%
littéraire 20%

sciences et technologies industrielles | 4.60%
sciences et techniques de laboratoire | 0,93%

sciences et technologies tertiaire 8.42%
sciences médico-sociales 2,25%
hotellerie 0.36%
F11 0,08%
F12 0,30%
science et technologie aménagement | 0,76%
professionnel production 0,01%
professionnel services 0,02%

14. Obtention de l’examen

‘ nationalité ‘ Taux de réussite ‘

étrangers | 67%
francais 7%

15. Obtention de l’examen

‘ sexe ‘ Taux de réussite
Féminin | 79,5%

Masculin | 74%

16. Obtention de la mention TB
‘ Sexe ‘ Obtention de la mention TB ‘

Filles 7,8%
Gargons | 7,6%

17. Obtention de la mention TB en fonction de l’examen passé

‘ Examen ‘ Proportion d’obtention mention TB ‘
scientifique 1,8%
Economique et Social | 0,4%
littéraire 0,7%

18. Obtention de l'examen en fonction de ’année
| ANNEE | TAUX DE REUSSITE |

1996 76%
1997 78%
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Questionnaire 11

CONSIGNE

Pour chacun des tableaux de données, choisissez dans la liste déroulante le(s) mot(s)
qui caractérise(nt) selon vous le mieux le tableau de données (utilisez la touche Ctrl pour
les choix multiple names).

la plupart

peu de

environ la moitié
environ le tiers
environ le quart
toujours

jamais

souvent

tous

beaucoup
quelques

assez
généralement
habituellement
normalement
rare

nombreux

plus

chaque

une faible proportion de
un grand nombre de
presque tous

la majorité
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Annezre F. Questionnaires

Questionnaire 111

Reconstituez les tableaux de données numériques (pourcentages) a I’aide des
résumés correspondants.

1. Répartition des inscrits selon le sexe
Il y a un peu plus de filles que de garcons

Gargons %
Filles %
Total inscrits | 100%

2. Répartition des inscrits selon la nationalité
Il y a trés peu d’étrangers inscrits
Francais %
Etrangers %
Total inscrits | 100%

3. Répartition des inscrits selon 1’établissement d’origine
Les inscrits proviennent majoritairement des établissements publics. Sinon, ils pro-
viennent principalement d’un établissement privé sous contrat.

établissement public %
établissement privé sous contrat %
établissement privé hors contrat %
inscrits & titre individuel %
établissement de formation continue %
apprentissage %
CNED (enseignement a distance) %
Total 100%

4. Choix des spécialités parmi les inscrits
Environ la moitié des inscrits n’ont pas de spécialité possible. La plupart des autres
choisissent les maths ou une langue vivante.

pas de spécialité %
Latin ou grec %
langue vivante %
sciences économiques et sociales %
mathématiques %
physique-chimie %
sciences de la vie et de la terre %
biologie-écologie %
pas de spécialité possible %
Total 100%

5. Répartition des admis selon le sexe
Les filles représentent une majorité d’admis
Garcons %
Filles %
Total 100%

6.

- 218 -



Le taux de réussite est plus élevé pour les frangais que pour les étrangers, tout en
restant majoritaire.

nationalité | Réussite | Echec | TOTAL
étrangers % % | 100%
francais % % | 100%

7.

Un quart des inscrits échouent. La moitié n’ont pas de mention. 1/5éme ont mention
AB. Trés peu ont une mention TB.

Mention taux d’obtention parmi les admis
Sans mention %
mention AB %
mention B %
mention TB %
échec %
TOTAL 100%

8. Obtention de la mention TB en fonction du bac passé

Le taux de mention TB est trés faible en économique et social. Il est 3 fois plus important
pour les bacs littéraires (un peu moins du double) et plus de 4 fois plus important pour
les bacs scientifiques.

Bac mention TB | Autres mentions | TOTAL
bac scientifique % % 100%
bac Economique et Social % % 100%
bac littéraire % % 100%
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Annezre F. Questionnaires

Détail des questions (questionnaires I et II)

1.
2.
3.

© ® N

10.

11.

12.

13.
14.
15.
16.
17.

18.

Valeurs trés proches autour de la moitié
Valeurs trés différentes 'une trés grande ’autre trés petite

Beaucoup de valeurs. Une trés grande, 1 petite, toutes les autres trés proches et trés
petites

. Beaucoup de valeurs, mais pas de valeur trés grande (max autour de la moitié¢). Les

autres valeurs sont trés petites mais pas aussi proches que précédemment

2 valeurs tres proches et une troisiéme pas trés éloignée pas trés élevées toutes les 3,
et 2 autres proches et trés basses

3 valeurs proches autour du tiers et 2 autres trés faibles (une pratiquement nulle)
Résultats en valeurs absolues. A comparer avec la question 1

Un chiffre trés fort, le 2éme trés faible

2 proportions fortes (au-dessus de 50%) pas trés proches mais quand méme pas trop
éloignées.

Sur les 2 lignes, méme principe déséquilibre trés fort entre colonnes. Avec en plus
assez grosse différence entre les lignes avec croisement

2 proportions assez proches autour de 50% mais I'une inférieure et I’autre supérieure
de 10 points

Beaucoup de valeurs. La plupart trés trés petites et proches. 2 valeurs proches autour
de 20% et une valeur seule autour de 40%

2 valeurs proches assez moyennes

2 valeurs proches fortes

2 valeurs proches trés faibles

5 valeurs : 1 valeur autour de la moitié, 2 autour de 20% et les 2 autres trés faibles
3 valeurs trés faibles et trés proches (2 presque égales, la 3éme un tout petit peu plus
élevée

2 valeurs fortes trés proches. A comparer & la question 14
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Annexe G

Bases de test

Deux bases de données ont été utilisées pour valider le travail présenté dans cette thése.

Base demo

La base demo est la base fournie avec le systéme de gestion de bases de données multi-
dimensionnelles Oracle Express. Elle est constituée d’un ensemble de cubes décrivant des
résultat commerciaux. En particulier, le cube des Ventes décrit les résultats de ventes de
produits en fonction du lieu géographique, du type de produit, et de la dimension tempo-
relle. Chacune des trois dimensions du cube est munie d’une hiérarchie.

Base BAC

La base BAC est une base fournie par le ministére de I’Education Nationale, de la
Recherche et de la Technologie. Elle décrit les résultats au baccalauréat sur deux années
consécutives et est structurée autour d’un schéma étoile.

Les cubes construits sont les suivants :

— Cube CDeg : ce cube décrit la proportion de candidats ayant obtenu une mention

(AB-B ou TB, proportion par rapport au total des admis) par rapport aux dimensions
— ANNEERENTREE (2 valeurs)

NATIONALITE (2 valeurs)

— SERIEBAC (15 valeurs)

— SEXE (2 valeurs)

— SPECIALITE (12 valeurs)

STATUT (7 valeurs)

— Cube PAdm : ce cube décrit la proportion de candidats admis par rapport aux
dimensions
— AGE (44 valeurs)
—~ NATIONALITE (2 valeurs)
— PCS (39 valeurs)
— ANNEERENTREE (2 valeurs)
— SEXE (2 valeurs)
— STATUT (7 valeurs)
— SERIEBAC (15 valeurs)
— SPECIALITE (12 valeurs)
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