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Résumé

Les systéemes OLAP (On-Line Analytical Processing) été proposés pour améliorer les
processus de prise de décision par I'analyse dedgsamasses de données. Ces systémes
organisent les données sous forme d'une constelladie faits (sujets d’analyse) et de
dimensions (axes d’analyse). De nos jours, lesibgstes décideurs ne se limitent plus a la
simple navigation des données mais ils sollicites « analyses a la carte » qui facilitent
leurs taches quotidiennes de prise de décision. dyassemes OLAP actuels s’averent
inadaptés a ces exigences d’'adaptation. Dans ¢eé®e, nous nous intéressons a la
personnalisation des analyses OLAP.

Nous proposons un cadre générique pour la prisempte de 'usager dans I'analyse OLAP.
Cette analyse est considérée comme une exploraieractive des données basée sur une
succession de requétes. Chaque étape de I'anatystitae un contexte d’analyse qui est
représenté par un arbre spécifique. Nous modélisoesanalyse OLAP par un graphe de
contextes d’analyse. Afin de personnaliser cesyapal nous proposons une modélisation des
préférences de l'usager portant sur le schéma agueiles valeurs d’'une constellation.
Chaque préférence est associée avec un contextalyde qui précise son cadre
d’application.

En nous basant sur le modele de graphe d'analymgs définissons un mécanisme de
personnalisation globale des analyses OLAP en ifimales préférences de l'usager. Ce
mécanisme permet de personnaliser le contexte Ig&macourant de l'usager
(personnalisation de requéte) et de recommandgrrtehains contextes d’analyse a visiter
(recommandation de requéte).

La personnalisation de requéte permet d’enrichirdquéte de l'usager en fonction de
préférences dans le but de fournir un résultatoperaisé. Cette personnalisation est effectuée
suivant une perspective utilisateur afin d’augmertatérét du résultat ou selon une
perspective systeme ou seules les K meilleureeqamtes qui satisfont une contrainte de
personnalisation sont considérées.

La recommandation de requéte est effectuée suir@stscénarios. L’'usager est guidé dans la
formulation de ses requétes. Aprés I'exécution aleequéte, le systéme recommande a
l'usager la requéte suivante en anticipant sesimesbanalyse et des requétes alternatives
guil n'est pas susceptible de demander. Les recanaa@tions sont construites
progressivement a partir des préférences de I'ugaayel’appariement du contexte d’analyse
courant avec les contextes des préférences.

Afin de valider nos propositions, nous présentonsprototype de manipulations OLAP
personnalisées qui est écrit en Java. Les préféseztdes contextes d’analyse sont stockés en
extension de la constellation dans un environnerRe@LAP. Nous montrons I'efficacité de
nos approches par une série d’expérimentations.

Mots-clés: OLAP, analyse décisionnelle, personnalisation elguéte, recommandation de
requéte, préférence utilisateur, contexte d’analyse
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CHAPITRE I : Introduction générale

1 Introduction

L’information représente un capital immatériel d@bonne gestion est un facteur primordial
pour la réussite de toute organisation. Les systédimformation ont pour objectif de

supporter la réalisation des activités d’'une orggion. Ills sont construits a partir des
exigences des métiers et des processus définid'gpdireprise afin de stocker, traiter et
communiquer les informations.

Les systemes d’information des entreprises peuaecamuler au fil du temps un volume
important de données stockées sur plusieurs siteses a I'entreprise ou provenant de son
environnement externe (partenaires, Web, ...). Lélproe des entreprises est d'exploiter
efficacement ces données afin de permettre auxieiés d’optimiser leurs choix et de leur
faciliter le pilotage a moyen terme via une meille@nticipation. Ainsi, le besoin d’'une
exploitation efficace des données dans une pergpedeécisionnelle a donné lieu a
I'élaboration de nouveaux systemes, dits systérrmdeda la décision, facilitant le stockage
et le traitement synthétique de grands volumesodeées (Inmon, 1996).

2 Les systémes d’aide a la décision

Un systéme d’information permet de faciliter la enen ceuvre des stratégies de I'entreprise.
Le réle d’'un systéme d’aide a la décision est pldtéider a déterminer les bonnes stratégies.
Plus précisément, un systeme d’aide a la décisemmgt de développer la capacité de
réflexion et d’action de I'entreprise en aidantapprentissage (analyse et suivi des activités
précédentes) et au pilotage des plans d'actiongvigion et planification des activités
futures).

Les systemes d'aide a la décision sont employés tlaus les domaines ou la prise de
décision est nécessaire, a savoir, les domainesodumerce (marketing, ventes), de la
logistique, de la santé (aide a la décision médjcatle la science (par exemple en
bioinformatique), des télécommunications, des parts (trafic autoroutier), des banques, ...

Définition. Un systéme d’aide a la décision est I'ensembleodéits matériels et logiciels qui
permettent de collecter, de stocker et d’analyssrdbnnées issues du systeme d’information
des entreprises dans le but de faciliter la préesdétision par les décideurs.

Les décideurs, utilisateurs de ces systemes, ssrgxperts d'un métier chargés d’analyser les
données décisionnelles pour le pilotage de l'oggtion. lls sont généralement non
informaticiens. Dans la suite, nous les désignesanplement par le termesagers

2.1 Architecture de systémes d’aide a la décision

Afin d’offrir une vision transversale de l'activitde I'entreprise, les systéemes d'aide a la
décision collectent et stockent des données erepemce des bases de données des différents
métiers de l'entreprise et de sources externegs(siteb, emails,...). A notre sens, la
conception d'un systeme d’aide a la décision doi &asée sur la séparation entre deux
espaces de stockage : I'entrep6t qui regroupe kmftemation décisionnelle et les magasins

AN

qui contiennent une partie de cette informationli@® a un theme, un métier, ou une analyse.
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En s’appuyant sur cette dichotomie, nous définisd@mchitecture des systemes d’aide a la
décision décrite a la Figure 1. Cette architecesiecomposée de deux niveaux de stockage
(entrepbt et magasin de données) et de deux nivigactionnels (outils ETL et outils de
restitution et d’analyse).

— L’entrepdt est le lieu de stockage centralisé dutrait des sources. Son organisation
doit faciliter I'intégration des données et la camvation de leurs évolutions.

- Le magasin est un extrait de I'entrepdt. L'orgatissades données d’un magasin suit
un modele spécifique qui facilite les analysesgsiénnelles.

— Les outils d’extraction, de transformation et deargement ou ETL (Extract,
Transform, Load) permettent d’alimenter et de iiafrat les données contenues dans
les entrepdts et les magasins de données a pestgalirces.

— Les outils de restitution et d’analyse permettémterroger et d’analyser les données
sous une forme adaptée aux décideurs.

SYSTEME D’AIDE A LA DECISION
| 2 I | |l ____________________ 1
SOURCES | _ENTREPOT | | MAGASINS || OUTILS DANALYSE |
~ — ! |
1 | | i — I
| : | 0 l
2l el 8 —i> L ] | ,
> W LW ] | DECIDEUR
%] \I\ I w | l: :
7 ) _~ 2| ] 1‘] |
a ] il al ] Pl || —>
17 s ~ s L b l <
> 2 : | 8 \'\‘ 1 |: p— 1| €
e "= ——> B |
| | p—
| : I ] :
— | i |
S ——— L S R |
i_ Stockage :i Restitution et analyse |

Figure 1. Architecture d’un systéme d’aide a la décision

2.2 Stockage de données

2.2.1 Entrepots

Bill Inmon définit I'entrep6t de données comme <« wollection de données orientées sujet,
intégrées, non volatiles et historisées, organipées le support d’'un processus d'aide a la
décision » (Inmon, 1996).

Définition. L’entrep6t de donnéesst un espace de stockage centralisé qui permatbdieer
et d’historiser des données hétérogenes qui sotmeates pour la prise de décision.

L’'organisation des données au sein de I'entrepédaenées suit un modele assurant la
gestion efficace des données.
2.2.2 Magasins de données

Définition. Un magasin de donnée®nstitue un extrait de I'entrep6t adapté a uassel de
décideurs ou a un usage particulier et organiséastiun modele adapté aux traitements
décisionnels.
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Les magasins de données reposent sur une moddlisatitidimensionnelle des données afin
de supporter efficacement le processus de prisgdsion reposant sur des analyses OLAP
(« On-Line Analytical Processing » (Codd, et a093)).

Dans la suite, nous désignons par le teBase de Données Multidimensionne(B®&M) un
magasin de données suivant une organisation nmkikionnelle.

Modélisation conceptuelle

Au niveau conceptuel, les données d’'un magasin\aoeg sous la forme de points dans un
espace a plusieurs dimensions avec la métaphotatdeou d’hypercube de données (Gray,
et al., 1996). Chaque donnée représente une cdilutzibe. Les arétes du cube représentent
les axes d'analyse des données et comportent ptasigraduations afin de permettre
I'observation des données selon différents niveugétail.

Exemple. La figure suivante présente un exemple de cubdodeées qui permet I'analyse
des publications scientifiques. Le cube est forméambres de publications en cellules et de
trois arétes graduées respectivement par des éqiiateurs, des niveaux de manifestations
et des trimestres.
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e
[
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2N
iy

| BDD
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1 1 CIsCO

afeuoneu
annay
sleuoneuIaIUIl
annay
aeuoneu
20UdI9 JU0D
ajeuoneuIaI Ul
80UdI JUOD
adA1
SNOILVLS3IHINVIA

Figure 2. Exemple de cube de données

La modélisation en cube est trés limitée en terrmdesreprésentation des structures
hiérarchiques des axes d’'analyse (Torlone, 2008 etéparation entre structures et contenu.
Des structures avancées ont été définies permdamodélisation de sujets d’analyse
appelés faits, et d’axes d’'analyse appelés dimesas{&imball, 1996). Chaque fait est
composeé d’indicateurs d’analyse appelés mesurasdibgensions sont composées d’attributs,
appelésparamétres agencés de maniere hiérarchique, qui modélissntdifférents niveaux
de détails des axes d’analyse. Les magasins sodélisés par des schémas en étoile qui
organisent les données en fait et dimensions (Kimk896 ; Abellé et al., 2001). Une
généralisation possible du schéma en étoile estHéma en constellation qui est constitué de
plusieurs faits et de plusieurs dimensions éveletognt partagées.

Exemple. Le schéma en étoile associé a I'exemple précésnprésenté en Figure 3. Le
sujet d'analyse est modélisé par le faiblicationsqui est composé de la mesute publis
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Les axes de I'analyse sont représentés par lesndioressdates auteurset manifestationsLa
dimensionauteursest caractérisée par les trois paraméigespe institut etville.

PUBLICATIONS

ANNEE TRIMESTRE EQUIPE INSTITUT VILLE

AUTEURS
NB_PUBLIS

MANIFESTATIONS

TYPE

NIVEAU

Figure 3. Exemple de schéma en étoile

Modélisation logique

Au niveau logique, les BDM sont modélisées suivamte approche relationnelle,
multidimensionnelle ou objet (Chaudhuri et Day&I97).

L’'approche la plus répandue est I'approche relattle « Relational OLAP » (R-OLAP) ou
les bases de données multidimensionnelles soniiteadpar des relations (Kimball, 1996 ;
Mangisengi et Tjoa, 1998). Cette approche admetnhambreux avantages tels que la
réutilisation des mécanismes de gestion des donggesivés depuis des décennies et la
capacité a gérer des volumes de données tres anpmrt

L'approche « Object OLAP » (O-OLAP) s'appuie supdeadigme objet (Cauvet et Semmak,
1994). Les magasins de données sont modélisésegacldsses de fait et de dimensions.
L'avantage de I'approche O-OLAP est lié au nivéabstiraction fort de I'objet qui prend en
compte des concepts plus riches.

Une autre approche, dite « Multidimensional OLARM-OLAP), consiste a stocker les
données nativement sous une forme multidimensitniiBinter, et al., 1998). L'intérét de
cette approche réside dans l'optimisation du tedsceés. Mais, cette approche nécessite de
redéfinir tous les mécanismes des systemes degeaitibase de données pour manipuler les
structures multidimensionnelles.

2.3 Analyse et restitution de données

hY

Les données d'une BDM sont interrogées via la teldgie OLAP a l'aide d’outils
graphiques ou suivant un langage textuel (Ravait,e2007b, 2008).

Une requéte OLAP est une requéte multidimensionnelle permettantrd@ey les données
d’'une ou de plusieurs mesures d’un fait suivanatagouts d’'une ou plusieurs dimensions.

2.3.1 Opérations de manipulation OLAP

De nombreuses propositions concernent la définiimpérations de manipulation OLAP.
Les structures de données manipulées sont des daeb#dsnnées ou des tranches du cube. Il
n’'existe pas de consensus sur la définition d’'usesrble minimum d’opérateurs assurant
l'intégralité des opérations de manipulation OLARiis la plupart des propositions offrent un
support partiel des différentes catégories d’ojp@matsuivantes :
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- Forage vers le bas (drill-down), qui consiste acdedre dans une hiérarchie de
dimension vers un niveau plus détaillé,

— Forage vers le haut (roll-up), qui consiste a rei@od'un niveau dans une hiérarchie
de dimension vers un niveau plus agrégé,

— Rotation, qui réoriente une analyse en changeaxe d’analyse en cours (rotation de
dimension),

— Sélection de tranches : slice, qui sélectionneours-ensemble de I'hypercube réduit a
un ensemble de membres sur une ou plusieurs diomnsi et dice qui réduit
I'hnypercube d'une ou plusieurs dimensions.

2.3.2 Structure de visualisation

L’affichage des données d'une BDM peut étre efféctelon diverses structures de
visualisation telles que les courbes, les histogram ... Méme si la modélisation
multidimensionnelle est basée sur la métaphoreuthe ©ou de I'hypercube, la structure de
visualisation la plus utilisée dans le contexte @Lést la table multidimensionnelle (TM) qui
affiche les données selon deux axes (Gyssens shir@nan, 1997 ; Lehner 1998). Une TM
permet de visualiser une tranche du cube.

2.4 Systeme OLAP

Les systemes d'aide a la décision que nous comsidéreposent sur I'analyse en ligne
(OLAP) des données décisionnelles afin de prendsedécisions. Nous les désignons par les
systemes OLAP.

Par la suite, le termeysteme OLARIésignera un systéme d’aide a la décision dont les
données sont stockées selon une dichotomie entetptiigasins de données, et les outils
d’analyse et de restitution de données sont baséda technologie OLAP.

Les systemes OLAP stockant les données selon Bapprrelationnelle rajoutent une couche
logicielle (moteur de requéte OLAP) qui analyséraduit les requétes OLAP en requétes de
bases de données, puis organise le résultat dwnu#eequéte d’'un SGBDR selon un format
multidimensionnel.

<—>| Outils de d’analyse
l&—> Cubes de Données

Client OLAP

Moteur H\M/

requete OLAP

r s

v

l—| Vues matérialisées
[—>| Tables

Figure 4. Implantation d’'un systéme OLAP au dessus d’'un SEBD

SGBDR/SQL
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3 Personnalisation de I'information: au-

dela de ’analyse des données

La personnalisation constitue un enjeu capital pondustrie informatique. En effet, le
probleme de personnalisation se pose dés lors geeuvice est offert en réponse a des
besoins de l'usager. Par exemple, dans le domaed’imteraction Homme-Machine,
l'adaptation de l'interface aux caractéristiques ldessager (novice ou expert, personne
handicapée ou valide, jeune ou agé), canstitue un facteur clé du succes ou du rejen d’
systeme. Plus particulierement, dans le domaine sdgstéemes d’informations, la
personnalisation a été abordée par différentes aoraotés scientifiques telles qu’en bases de
données (Bouzeghoub et Kostadinov, 2005; Koutrikaannidis, 2004, 2005a, 2005b) et en
recherche d’information (Chirita et al., 2007; Léa al., 2004). Elle a été définie comme
solution a deux problemes mutuels. D’'une part,ridif@ration de I'information disponible
suite a lI'essor des technologies de l'informatidn’@enement d’Internet engendre des
résultats massifs comportant des données sanétiniautre part, le manque d’expressivité
des langages d’interrogation des données, telsSqQle en bases de données et les requétes
sous forme de mots clés en recherche dinformatiend la tadche de description des
informations recherchées difficile. Ainsi, la pemsalisation a pour objectif, d’'une part, de
faciliter I'expression des besoins de I'usaged&tutre part, de sélectionner des informations
pertinentes.

3.1 Définitions et terminologie

La notion de personnalisation de I'information &stivent vague dans la littérature et peut se
rapporter a des concepts différents.

Définition. Nous définissons la personnalisation de I'infoioratcomme I'action d’adapter
I'accés a I'information en fonction d’informatiossir un usager ou sur un groupe d’usagers.

Modeéle et profil utilisateur

De maniere générale, un service personnalisé ntcssonnaissance des utilisateurs, ce qui
peut étre exprimé en tant que modéle utilisateuculs consensus n’existe sur la définition du
modéle de [l'utilisateur. On peut relever dans Kédature diverses informations qui
composent ce modele :

* Données demographiques : age, sexe, statut marital,

* Habitudes comportementales décrivant les intenagticdquentes avec le systeme
» Préférences et centres d'intérét

* Données relatives au métier et aux compétenceassiger

Certains auteurs (loannidis et Koutrika, 2005) abérent les données d’accessibilité
(privileges,...) et le contexte d'utilisation d'unstgme (connectivité, dispositif utilise, ...)
comme une partie du modéle de l'utilisateur. Phewass, Bouzeghoub et Kostadinov (2005)
définissent un modeéele générigue multidimensionnéh ade couvrir une majorité
d’informations caractérisant un utilisateur.
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Définition. Le modele utilisateur est un ensemble de caratitfues, a court et a long terme,
permettant de configurer ou d’adapter le fonctioneet d’'un systeme a l'utilisateur afin de
lui fournir un accés personnalisé a I'information.

Ainsi, certains éléments du modéle de l'utilisatsont des informations de durée de vie
limitée. L'exemple le plus connu est celui des @réfices exprimées dans les requétes de
bases de données a l'aide d’opérateurs spécifi@hresmicki, 2003; Kiel3ling, 2002).

Dans la littérature, le « modeéle utilisateur » atfois confondu au « profil utilisateur ». A
notre sens, il s'agit de deux concepts différedtane part, un profil utilisateur comporte des
informations a long terme, donc représente uneepdit modele de l'utilisateur. D’autre part,

il s’agit de concepts de niveaux d’abstractionééhts. Le modéle utilisateur est une vision
conceptuelle de connaissances sur [utilisateundisa que le profil représente une
implémentation de ce modéle qui peut varier entfoncdu domaine d’application et des
choix techniques.

Définition. Un profil utilisateur est une instance du modédd'dsager qui est stockée d'une
facon permanente.

La représentation du profil d’'un utilisateur vasiedlon le domaine d’application. Par exemple,
en recherche d’'information, les profils sont gélement représentés sous forme de mots clés
pondérés (Ferreira et Silva, 2001; Soltysiak eb€es, 1998) ou d'un ensemble de fonctions
d'utilité sur un domaine d'intérét (Cherniack et 2003), tandis qu’en bases de données, les
profils peuvent contenir des conditions de sélectio de jointure des requétes SQL (Koutrika
et loannidis, 2004, 2005a).

Les données du profil peuvent étre entrées mamuete par l'utilisateur, ou inférées
automatiqguement a partir de ses interactions pegtted avec le systeme.

Services de la personnalisation

Les systemes de personnalisation exploitent deBlsputilisateur afin d’offrir différents
services.

— Filtrage des résultats. Ce service permet d’affiegrésultats de requétes en écartant
I'information non pertinente. Deux méthodes sorggilnles : affiner la requéte avant
son exeécution afin de réeduire le résultat (Koutrétaloannidis, 2004, 2005a), ou
exécuter la requéte puis appliquer un post traitéragr le résultat afin d’éliminer les
résultats non pertinents (Bradley et al., 2000).

— Tri des résultats. Le principe du tri est de préseren premier niveau les
informations les plus pertinentes afin de rendsedennées sélectionnées intelligibles
a l'utilisateur (Sun et al., 2008).

- Recommandation. C’est un service de personnalisaigant a proposer les éléments
d'information qui sont susceptibles d'intéresseitisateur.

3.2 Recommandation

Robin Burke (Burke, 2002) définit d’'une maniére @é&be un systéme de recommandation
comme «tout systeme capable de générer des requiatiens ou permettant de guider
l'utilisateur vers des objets utiles au sein d’'space de données important ».
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Les systémes de recommandation sont souvent akiles la prise de décisions. Dotés de
compétences cognitives, les moteurs de recherchdodaées sont capables de prédire
l'intérét d'un usager a des informations, d’expninges opinions et d’'influer les choix de

'usager. Par exemple, en commerce électroniguesgstémes proposent a l'internaute des
objets de types variés tels que des fiims (Millealet 2003), des livres (Mooney et Roy,

2000), des articles scientifiques (Pavlov et al0420des pages Web (Pitkow et Pirolli, 1999),
etc. En base de données, le systéme recommandtgptes(Stefanidis et al., 2009).

Les approches de recommandation sont généralemansées en fonction de leurs
algorithmes de calcul en des approches basées stontenu et des approches de filtrage
collaboratif (Adomavicius et Tuzhilin, 2005).

La recommandation basée sur le contenu consistepiger a I'usager des objets qui sont
similaires a ceux qu'il a appréciés dans le padsge§, 1994 ; Pazzani et Billsus, 2007 ;
Zhang et al., 2002). Une mesure de similarité etdse objets est souvent utilisée afin
d’identifier ceux qui sont susceptibles d’étreegipour l'usager.

Le filtrage collaboratif, exploite les appréciatiod'sine communauté d’utilisateurs sur les
objets afin de découvrir des corrélations entreutdgsateurs. L'utilisateur courant se verra
recommander des objets que des utilisateurs sreslaint appréciés (Konstan et al., 1997 ;
Resnick et al., 1994). Ainsi une mesure de siméaentre utilisateurs est généralement établie
(Satzger et al., 2006).

Des approches qualifiées d’hybrides combinent elgrealcul basé sur le contenu et le
filtrage collaboratif (Balabanovic et Shoham, 1999 autres approches de recommandation
basées sur les données démographiques ou sur temiskances de l'usager ont été
néanmoins proposées (Burke, 2002).

3.3 Personnalisation et recommandation dans

cette these

Certains travaux limitent la définition de la persalisation de I'acces a l'information a
'adaptation du résultat d’'une requéte au profiisgteur. Dans cette thése, nous considérons
une définition plus générale de la personnalisatidans laquelle le service de
recommandation est inclus. Une recommandation nat mortir du cadre de la
personnalisation. Méme si la génération d’une renandation n’est pas totalement basée sur
le profil de l'usager, elle serait calculée sel@s dheuristiques ou par des fonctions d'utilité
qui considerent indirectement des propriétés dfilpro

Ainsi, la recommandation représente un service agdrsonnalisation. Cependant, une
recommandation peut étre personnalisée apres gaafjén en triant ou en filtrant la liste de
ses éléments.
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4 Problématique : personnalisation de

’interrogation des BDM

Les systemes OLAP sont élaborés pour un sujet ysmg« subject-oriented » (Inmon,
1996)) ou pour un groupe de décideurs (métier, tiEp@nt, ...) pour lesquels sont présumés
des besoins parfaitement identiques (Rizzi eR@DE). Cette simplification rend les systémes
OLAP parfois mal adaptés a un usage particulier.

Le décideur qui essaie de trouver des donnéesgeigpli un phénomene spécifique ne sait pas
a priori ce qu’il cherche exactement. Confronténdegpace multidimensionnel, souvent tres
vaste, le décideur est obligé de poser plusieugaétes afin d’obtenir un résultat le plus
proche possible de son besoin. Ainsi, la recheddhérmation dans une BDM se déroule en
plusieurs étapes et exige souvent un effort notigeale. De plus, il est parfois difficile aux
décideurs de traduire leurs besoins d’analyse jgar réquétes textuelles structurées ou
graphiques. Ceci nécessite une maitrise d'un lamgkigterrogation et une compréhension
approfondie du schéma multidimensionnel. Or, leidia, qui est généralement un
utilisateur non informaticien, n’est pas souventesure de maitriser parfaitement le schéma
de la BDM qui intégre plusieurs structures multidimionnelles complexes (Garrigos et al.,
2009). Ces problemes génent clairement I'explaraties BDM et réduisent les avantages
d'employer un systeme OLAP. Ainsi, les systémes PLldoivent faciliter la tache du
décideur en l'assistant durant le processus d’aealgcisionnelle.

Au-dela des problémes d’exploration des données) Qu'un systeme OLAP permette de
définir des requétes sur de gros volumes de donfiédaptation du résultat de ces requétes
aux besoins spécifiques de chaque décideur estiacteon du résultat massif aux données les
plus pertinentes reste un grand deéfit. En effed, BEOM stockent généralement de gros
volumes de données dans le but d'étre analyséediffiaents décideurs. Or, ces décideurs
ont souvent différentes perceptions des donnédsration de leurs centres d’intéréts et de
leurs objectifs d’analyse (Rizzi, 2007). Par examplleux décideurs différents peuvent
s’attendre a des résultats différents pour la méageéte. Or, il est difficile d’envisager
plusieurs BDM qui soient conformes aux attentesgtygs de chaque décideur. En effet, la
conception d’'une BDM est une tache complexe quinéute actuelle ne repose pas sur des
formalismes et une démarche standards (Rizzi et2806). De plus, I'implantation d'un
systeme OLAP composé de nombreuses BDM nécesgiteséaen place de processus ETL
d’alimentation et de rafraichissement des donn@asl$ (Vassiliadis et al., 2002) ainsi que
des efforts de maintenance importants. Les syst&h&# doivent évoluer pour permettre un
acces personnalisé a l'information afin d’aiderusagers partageant la méme BDM a trouver
rapidement les données pertinentes.

Ainsi, grace a leur modele multidimensionnel etearllangage d’analyse en ligne, les
systemes OLAP actuels sont capables de répondrguamstions du type « quoi ? » (données
modélisées en sujets et axes d’'analyse) et « mmgoyen ? » (manipulation des données a
I'aide d’opérations spécifiques), mais ils ne que en mesure de prendre en compte d’autres
aspects, notamment « pour qui ? » (mieux connlaisresagers) et « comment ? » (les assister
a trouver les données pertinentes).
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Les systemes OLAP doivent non seulement pouvoigher et organiser des données
multidimensionnelles selon des modeles appropm@ss doivent aussi offrir des analyses « a
la carte » de ces données. Nous souhaitons adlgsesystemes OLAP aux besoins

spécifiqgues des décideurs afin de faciliter leslyseas OLAP. L’évolution des systemes

OLAP vers des systemes centrés sur I'usager requierconnaissance préalable de I'usager.
L’ensemble de la problématique de ce mémoire deetbét résumé ainsi :

— Comment intégrer des informations sur 'usager dsmsysteme OLAP ?
— Comment réduire le résultat d’'une requéte aux dempértinentes ?
— Comment assister 'usager au cours de son procdsmalyse décisionnelle ?

5 Plan de la these

Ce mémoire de thése est structuré de la maniervardai Le chapitre 2 est consacré a |'état de
l'art. Nous y présentons les notions inhérentémi@gration de la personnalisation dans les
systemes OLAP. Ce chapitre commence par présemteapercu des travaux sur la
modélisation et les langages de manipulation demnéks OLAP, avec une étude des
approches de modélisation des analyses OLAP. llp@arsuit sur les approches de
personnalisation des systémes OLAP puis en padicslr les travaux de personnalisation de
l'interrogation des données OLAP. Le chapitre sentee sur une synthése des travaux de
personnalisation des analyses OLAP et discutensfisances et les limites identifiées lors
de I'examen de ces approches qui constituent use fx@ur fonder nos propositions.

Le chapitre 3 présente les modeles de base de omasbations. D’abord le modele de

données multidimensionnelles adopté dans notreextentest défini. Ensuite, un modele
générique d’analyse OLAP est proposé. Ce modélérigire met en relief le concept de
contexte d’analyse sur lequel seront basés noérelifts algorithmes. Une modélisation de
préférences contextuelles est ensuite introduite.

Les chapitres 4 et 5 décrivent nos mécanismes dmmpelisation basés sur le modéle
d’analyse et le modeéle de préférences du chapitte &hapitre 4 présente une approche de
personnalisation de requétes OLAP. Le chapitre %rodoit un mécanisme de
recommandation comprenant trois scénarios couMertémarche golbale d'une analyse
OLAP.

Le chapitre 6 valide nos travaux a travers la sééibbn d’'un prototype. Ce prototype étend un
outil d’analyse multidimensionnelle afin d’intégiles fonctionnalités de personnalisation que
NOuUsS pProposons.

Le Chapitre 7 conclue ce mémoire en rappelant nagibutions et les originalités de notre
travail. Nous terminons en indigquant les perspestide recherche envisageables.

These de doctorat Houssem Jerbi 12



CHAPITRE I : Introduction générale

Références

Abello, A., Samos, J., Saltor, F. (2001). Underdtag Facts in a Multidimensional Object-
Oriented Model. Intl. Workshop on Data Warehousangl OLAP (DOLAP), ACM Press,
pages 32-39.

Adomavicius, G., Tuzhilin, A. (2005). Toward the XYeGeneration of Recommender
Systems: A Survey of the State-of-the-Art and Rbedtxtensions. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering (TKDE), Vol. 17, lppages 734—749.

Balabanovic, M., Shoham, Y. (1997). Fab: Contersieba collaborative recommendation.
Communications of the ACM, Vol. 40, No. 3, pagesB5

Bouzeghoub, M., Kostadinov, D. (2005). Personnatisade I'information : apercu de I'état
de lart et définition d'un modele flexible de pisef Conférence en recherche
d'infomations et applications (CORIA), pages 201821

Bradley, K., Rafter, R., Smyth, B. (2000). Cased®hsUser Profiling for Content
Personalisation. Intl. Conf. on Adaptive Hypermediad Adaptive Web-Based Systems
(AH), pages 62-72.

Burke, R. (2002). Hybrid Recommender Systems: Suarel Experiments. User Modeling
and User-Adapted Interaction, Vol. 12, No. 4, pag@k-370.

Cauvet, C., Semmak, F. (1994). Abstraction Form@hect-Oriented Conceptual Modeling:
Localization, Aggregation and Generalization Extens. Intl. Conf on Advanced
Information Systems Engineering (CAISE), pages 149-

Chaudhuri, S., Dayal, U. (1997). An Overview of ®&Varehousing and OLAP Technology.
ACM SIGMOD Record, Vol. 26, No. 1, ACM Press, pa¢és74.

Cherniack, M., Galvez, E.F., Franklin, M.J., Zdgni&.B. (2003). Profile-Driven Cache
Management. Intl. Conf. on Data Engineering (ICDEEE Computer Society, pages
645—656.

Chirita, P.-A., Firan, C.S., Nejdl, W. (2007). Raralized query expansion for the Web. Intl.
Conf. on Research and Development in Informatiotni&el, pages 7-14.

Chomicki, J. (2003). Preference formulas in relzioqueries. ACM Trans. Database Syst.
28, 4, pages 427-466.

Codd, E.F., Codd, S.B., Salley, C.T. (1993). Primgd OLAP (On Line Analytical
Processing) to user analyst: an IT mandate. Rapgarhique, E.F. Codd and associates.

Dinter, B., Sapia, C., Héfling, G., Blaschka, M99B). The OLAP Market: State of the Art
and Research Issues. Intl. Workshop on Data Wasthgand OLAP (DOLAP), pages
22-217.

Ferreira J., Silva A. (2001). MySDI: A Generic Aigltture to Develop SDI Personalised
Services. Intl. Conf. on Enterprise Information teyss (ICEIS), pages 262-270.

Garrigos, I., Pardillo, J., Mazén, J., Trujillo,(2009). A Conceptual Modeling Approach for
OLAP Personalization. Intl. Conf. on Conceptual Minag (ER), pages 401-414.

Gray, J., Bosworth, A., Layman, A., Pirahesh, H99@). Data Cube: A Relational
Aggregation Operator Generalizing Group-By, Croab;Tand Sub-Total. Intl. Conf. on
Data Engineering (ICDE), IEEE Computer Society,gsafj52—159.

These de doctorat Houssem Jerbi 13



CHAPITRE I : Introduction générale

Gyssens, M., Lakshmanan, L.V.S. (1997). A founaeata multi-dimensional databases. Intl.
Conf. on Very Large Data Bases (VLDB), pages 106-11

Inmon, W.H. (1996). Building the Data WarehousehnJdViley and Sons, New York, NY,
ISBN : 0764599445, 1996 (2éme ed.), 4eme ed. 2005.

loannidis, Y., Koutrika, G. (2005). Personalizedtsyns: models and methods from an IR and
DB perspective. Intl. Conf. on Very Large Data BagéL.DB), pages 1365-1365.

Kiel3ling, W. (2002). Foundations of preferencesdatabase systems. Intl. Conf. on Very
Large Data Bases (VLDB), pages 311-322.

Kimball, R. (1996). The data warehouse toolkit: ddcal Techniques for Building
Dimensional Data Warehouses, John Wiley and S&®\I: 0-471-15337-0, 1996, 2eme
ed. : Ralph Kimball, Margaery Ross, The Data WawnskoT oolkit: The Complete Guide to
Dimensional Modeling, 2nd Edition, John Wiley & $012002.

Konstan, J.A., Miller, B.N., Maltz, D., Herlocked.L., Gordon, L.R., Riedl, J. (1997).
GroupLens: Applying Collaborative Filtering to UsénNews. Communications of the
ACM, Vol. 40, No. 3, pages 77-87.

Koutrika, G. loannidis, Y. E. (2004). Personaliratiof queries in database systems. Intl.
Conf. on Data Engineering (ICDE), IEEE Computeri8iyc pages 597-608.

Koutrika, G., loannidis, Y. E. (2005a). Personalizpueries under a generalized preference
model. Intl. Conf. on Data Engineering (ICDE), IEEBmputer Society, pages 841-852.

Koutrika, G., loannidis, Y. (2005b). Constrainedti@malities in Query Personalization. ACM
SIGMOD Intl. Conf.on Management of Data (SIGMOD)CK Press, pages 73-64.

Lehner, W. (1998). Modelling Large Scale OLAP Sc@s Intl. Conf. on Extending
Database Technology (EDBT), pages 153-167.

Liu, F.,Yu, C., Andmeng,W. (2004). Personalized Wsdarch for improving retrieval
effectiveness. IEEE Transactions on Knowledge aath[Engineering (TKDE), Vol. 16,
No. 1, pages 28-40.

Maes, P. (1994). Agents that reduce work and in&ion overload. Communications of the
ACM, Vol. 37, No. 7, pages 31-40.

Mangisengi, O., Tjoa, A.M. (1998). A multidimensamodeling approach for OLAP within
the framework of the relational model based on igabtelations. Intl. Workshop on Data
Warehousing and OLAP (DOLAP), pages 40-46.

Miller, B., Albert, I., Lam, S., Konstan, J., Riedl. (2003). MovieLens Unplugged:
Experiences with an Occasionally Connected Recordereisystem. Intl. Conf. on
Intelligent user interfaces (IUl), pages 263—266.

Mooney, R., Roy, L. (2000). Content-based Book Remending using Learning for Text
Categorization. Intl. Conf. on Digital Libraries [([) ACM, pages 195-204.

Pavlov, D., Manavoglu, E., Pennock, D., Giles, 2004). Collaborative Filtering with
Maximum Entropy. IEEE Intelligent Systems, Vol. INg. 6, pages 40-48.

Pazzani, M., Billsus, M. (2007). Content-Based Rexm®ndation Systems. The Adaptive
Web, pages 325-341.

Pitkow, J., Pirolli, P. (1999). Mining Longest Repiag Subsequences to Predict World Wide
Web Surfing. Intl. Conf. on USENIX Symposium ondrmiet Technologies and Systems
(USITS), pages 139-150.

These de doctorat Houssem Jerbi 14



CHAPITRE I : Introduction générale

Ravat F., Teste O., Tournier R., Zurfluh G. (200@Yerying Multidimensional Databases.
Conf. on Advances in Databases and Information eByst(ADBIS), Springer-Verlag,
pages 298-313.

Ravat F., Teste O., Tournier R., Zurfluh G. (2008)gebraic and graphic languages for
OLAP manipulations. Intl. Journal of Data Warehogsand Mining (IJDWM), Vol. 4,
No. 1, pages 17-46.

Resnick, P., lacovou, N., Suchak, M., Bergstrom Reed|, J. (1994). GroupLens: An Open
Architecture for Collaborative Filtering of NethewS&CM Conf. on Cumputer-Supported
Cooperative Work, pages 175-186.

Rizzi S. (2007). OLAP preferences: a research aageind. Workshop on Data Warehousing
and OLAP (DOLAP), pages 99-100.

Rizzi, S., Abelld, A., Lechtenbdrger, J., Trujilld, (2006). Research in data warehouse
modeling and design: dead or alive? Intl. WorksloopData Warehousing and OLAP
(DOLAP), pages 3-10.

Satzger, B., Endres, M., Kiel3ling, W. (2006). A ference-Based Recommender System.
Intl. Conf. on Electronic Commerce and Web Techgas (EC-Web), Springer,
Heidelberg, pages 31-40.

Soltysiak S., Crabtree B. (1998). Automatic leagniaof user profiles - Towards the
personalisation of agent services. BT Technologyrid, Vol 16, No 3, pages 110-117.

Stefanidis, K., Drosou, M., Pitoura, E. (2009). i¥May Also Like" Results in Relational
Databases. Intl. Workshop on Personalized Accesdjlé® Management and Context
Awareness in Databases (PersDB), VLDB Workshops.

Sun, Y., Li, H., Councill, .G, Huang, J., Lee, W;Giles, C. L. (2008). Personalized ranking
for digital libraries based on log analysis. Iforkshop on Web Information and Data
Management (WIDM), ACM, pages 133-140.

Torlone, R. (2003). Conceptual Multidimensional Mtsd Chapitre Ill, Multidimensional
Databases: Problems and Solutions, Maurizio Rdfa(ttl.), Idea Publishing Group
(IGP), ISBN 1-59140-053-8, pages 69-90.

Vassiliadis, P., Simitsis, A., Skiadopoulos, S.020 Modeling ETL activities as graphs. Intl.
Workshop on Design and Management of Data Waresou&MDW), CAISE
Workshops, pages 52-61.

Zhang, Y., Callan, J., Minka, T. (2002). NoveltydaRedundancy Detection in Adaptive
Filtering. Intl. Conf. on Research and Developmantinformation Retrieval (SIGIR),
ACM, pages 81-88.

These de doctorat Houssem Jerbi 15



CHAPITRE I : Introduction générale

These de doctorat

Houssem Jerbi

16



Chapitre 2

Etat de lart

Sommaire
IR [0 oo 11 Tox 1o o IR UPPPPPPPPPUPPRPN 19
2 Modélisation et interrogation des bases de danmégtidimensionnelles....................... 9.1
2.1 Modélisation des donNNEES OLAP ... et e e e e 19
2.2 Manipulations des doNNEES OLAP ... e e e 20
2.3 Analyse des dONNEES OLAP .............. e eeeeeeeeaaeae e e e e e e e e s e s sssserbrreeeeeeeaaeeeeeans 20
p Y ] 1 U= P 22
3 Modélisation et exploitation des préférences OLAR............oooiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeen 22
3.1 Modeélisation de Pref@reNCES.......ccceei i e e e e e e e e ee e e e e eeeeaeeae 23
3.2 EXploitation de PréfErenCEeS ........oiii e oo e e e e e ee e 25
3.3 Synthese sur la modélisation et I'exploitati@s préférences OLAP .........cccccceeeeeennnn. 27
4 Personnalisation des SYyStemeES OLAP ... e e 28
4.1 Personnalisation du SChEma OLAP ... 28
4.2 Personnalisation de I'interrogation des données.............cooeccvvvviiiiiiiieiieieeeennens 29
4.3 Personnalisation de la visualisation des dGNee.............ccccvvvviviiiiiiieeeeees e 32
4.4 Personnalisation de la prise de deCISION...........ccccuviviiiiiiiiiiiiiiieee e 32
I 11 1= 33
5 Personnalisation de l'interrogation des basadaées multidimensionnelles.................. 33
5.1 Criteres d’étude des travaux de personnalisal@ol’interrogation des BDM.............. 33
5.1.1 Criteres lies @ 'apPrOChE ........ui it e e 34
5.1.2 Criteres liés a I'algorithime ..........coeeeeemiiiieeee e eeee e 34
5.1.3 CriteresS li€S @U SYSIEIME .....eviiiiiicce e e e e e et e e e e e e e e ensenenaeeees 35
5.2 Etude comparative des travaux de personnalisde l'interrogation des BDM ......... 36
5.2.1 Proposition de Golfarelli @t. ... 36
5.2.2 Proposition de BellatreCheadt............ccooeeeeiiiiiiiiiee e 38
5.2.3 Proposition de Sarawagiall.............c.uuuuuuurmiiiiinaieeeeeeeeeeeeeeeee e 39
5.2.4 Proposition de Ravat@l ...............uuuuiiiiiiiiiie e cceceeeeeeeeeeee e 40
5.2.5 Proposition de GarrigOS@L...........ccueueeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e e e e seneeeeeees 41
5.2.6 Proposition de GiaCoOmMettiddt..............ooeveeriiiiiiiiiiiieii e e eeee e 42
5.3 Synthése des approches de personnalisatidntéerbgation des BDM..................... 43
6 Bilan de I'etat de Part..........c.uuiiiiieeeeie et 44
L0 R o [od [1 ] o o PP 44
6.2 ODbJeCtifS de |2 tNESE .....c.cco e e oottt e e e e e e e e e eaae e e e e e e e e e eeeanannnne a7
E] (=TT 1= PP PRPUPPPRRR 48

These de doctorat Houssem Jerbi 17






CHAPITRE Il ; Etat de l'art

1 Introduction

Ce chapitre présente I'état de I'art sur l'intégmatdu concept de personnalisation dans les
systemes OLAP. Il est articulé autour de trois gexipaux :

— Que personnaliser ?
— Par quel biais ? et
- Comment ?

Concernant le premier axe, les travaux de persizatian en OLAP ont porté aussi bien sur
les BDM que sur leurs outils d’interrogation. Afile bien cerner le cadre d’'intégration de la
personnalisation, nous présentons dans la sectionle modeles de données
multidimensionnelles, puis les opérations de mdatmn et le concept d’analyse relatifs a
I'exploration des ces données.

Un modele utilisateur est généralement employé poumir un service personnaliséf.(
chapitre 1, section 3.1). A I'exception d’'un trdwvainbryonnaire de Garrigés et al. (2009), les
travaux sur la modélisation des usagers en OLABos¢ facalisés sur les préférences. La
section 3 dresse un panorama de ces travaux.

En ce qui concerne le troisieme axe, la sectionrésgmnte un état de l'art général des
approches de personnalisation des systemes OLAB, [Busection 5 présente une étude
bibliographique détaillée des travaux centrés aupdrsonnalisation de linterrogation des
BDM. Nous exposons dans la section 6 les constatatie cet état de I'art qui vont conduire
a nos propositions.

2 Modélisation et interrogation des bases

de données multidimensionnelles

2.1 Modélisation des données OLAP

Issue originellement du monde industriel, la maddion multidimensionnelle vise a
organiser les données de telle sorte que les apiplis OLAP soient performantes et
efficaces (Kimball, 1996). Deux approches existent.

Modélisation en cube

Les premiers modeles proposés reposent directesned métaphore de cube (Agrawal et
al., 1997 ; Datta et Thomas, 1999 ; Gray et al961,9Gyssens et Lakshmanan, 1997; Li et
Wang, 1996 ). Cette approche supporte une séparatitve les éléments de structure et les
valeurs (Torlone, 2003) : modélisation des axed'alealyse peu expressive (difficulté a
représenter I'organisation hiérarchique des dornégde se heurte aussi a la représentation
des espaces multidimensionnels constitués de plu axes d’analyse. Elle s’avere enfin
limitée lorsqu’il s’agit de représenter des codatEins de faits et de dimensions
potentiellement partagées.
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Modélisation multidimensionnelle

Face a ces limites, d’autres approches sont appapae développement de modeles
multidimensionnels (Cabibbo et Torlone, 1998, 20@Dlfarelli, et al., 1998 ; Ravat et al.,
2008 ; Schneider, 2003) qui distinguent les élémeld structuration des valeurs tout en
maintenant un nombre limité de concepts : fait,atision et hiérarchie. Ces modéles restent
spécialisés dans la représentation de donnéesdimétisionnelles et ne reposent pas sur des
notations standards (Torlone, 2003). Les conceptdeg formalismes associés a la
modélisation multidimensionnelle souffrent de I'abse d’un consensus standardisé (Rizzi, et
al., 2006).

2.2 Manipulations des données OLAP

La communauté des bases de données multidimeniEmnséest intéressée a la définition
d'un langage d'’interrogation des données OLAP. @ubreux opérateurs et langages ont été
proposés. Ces propositions visent a répondre asgirie d’'analyse OLAP des décideurs en
définissant des opérateurs interactifs facilitamt mhavigation au sein des données
multidimensionnelles (Abellé et al., 2003). Diffétes études comparatives ont été réalisées
dans (Abell6 et al., 2006 ; Rafanelli, 2003 ; Rasatl., 2007b, 2008 ; Torlone, 2003). Les
premiers travaux sur les manipulations OLAP ontndte les opérateurs de l'algébre
relationnelle pour le modele en cube (Agrawal et1897 ; Datta et Thomas, 1999 ; Gray et
al., 1996 ; Gyssen et Lakshmanan, 1997 ; Li et \WA896).

Pour mieux prendre en compte les structures muoigdsionnelles, d’autres travaux ont
proposé des opérateurs pour spécifier et manipmesube (Abell6 et al., 2003 ; Cabibbo et
Torlone, 1997 ; Franconi et Kamble, 2004 ; Pederteal., 2001). La majorité des travaux
reposent sur une structure de visualisation simplilans laguelle le concept de hiérarchie
n'est pas exploité. Certaines des propositions §8yst Lakshmanan, 1997) ne supportent
gu’un niveau de parametre en entéte des lignesset@onnes de la structure de visualisation.

Certains travaux (Sarawagi, 1999, 2000; Sathe anaw&gi, 2001) ont défini des opérateurs
avancés pour I'exploration d’un cube de donnéesedmasant sur des techniques de la fouille
des donnée<f. section 5.2.3). Ces opérateurs ne sont pas largaumiésés dans les outils
commerciaux et au niveau de la recherche a I'integeopérations classiques telles que Drill-
down et Roll-up.

En pratique, certains serveurs OLAP (Mondfja®raclé) utilisent des langages qui ne
traduisent pas l'aspect navigationnel des anal@@esP. Nous pouvons citer le langage
MDX qui est doté d’'une syntaxe de type SQL, ains extension de SQL par les opérateurs
Roll-up et Cube (Gray et al., 1996) qui a été irdég Oracle 119.

2.3 Analyse des données OLAP

Contrairement a l'interrogation d’une base de desnéinterrogation d'une BDM est une
sucession d'opérations d’exploration. Elle est smiv désignée par analyse

! Mondrian open source OLAP engittp://mondrian.pentaho.org
2 Oracle OLAP 11ghttp://www.oracle.com/technology/products/bi/olap
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multidimensionnelleelativement au type des données manipulées, oanadyse OLARen
faisant référence a la techonlogie utilisée. Bierelte représente le cceur d’'un systeme
OLAP, I'analyse OLAP souffre d’'un manque de formeation. Différents travaux la qualifie
d’'une navigation (Dittrich et al., 2005; Kumar et al., 2006 ; Seagi et al., 1998 ;
Thalhammer et al., 2001), un concept emprunté du Winsi, une analyse OLAP se déroule
comme suit :
1. Sélection d’'une premiére requéte
2. Navigation des données par

= forage vers le bas

= forage vers le haut

= restriction des données

= etc.

Différentes visions de lintuition de la navigatisont adoptées :

— Une analyse est basée sur l'objectif (Dittrich €t @005 ; Thalhammer et al.,
2001). L'usager cherchant a répondre a une questioa expliquer un phénomene
commence par définir une premiéere requéte qui tradm besoin. Puis, il modifie la
requéte suite a [l'observation du résultat. Une @&emuest généralement la
transformation de la requéte précédente.

— Une analyse est pilotée par la découverte (Kumat. 2006 ; Sarawagi et al., 1998).
L'objectif de I'analyse est de détecter les anoemlilans les valeurs de la BDM.
L’analyse démarre généralement au niveau hiérarehite plus haut d'une
dimension. Des opérateurs spécifiques sont utibséplus des manipulations OLAP
classiques afin de découvrir les anomalies cachées.

Une analyse OLAP est considérée comme la transéidre différents états d’analyse. Les
approches de représentation des analyses OLARtaegdient par la représentation d’'un état
d’analyse et les types de transition possibles.

D’aprés (Kumar et al., 2006), une analyse OLAP wstchemin au sein du treillis de
cuboided La transition d’'un nceud & un autre est assuréarpéorage vers le bas suivant la
dimension du noeud précédent ou par I'ajout d’'unevelle dimension. Des manipulations
OLAP comme la rotation ou les restrictions ne sxa# prises en compte.

D’une maniére plus générale, Dittrich et al. (206&Jinissent une analyse par un graphe.
Chaque nceud traduit un état de I'analyse et estsepté par les deux dimensions affichées et
les conditions de restriction courantes. Un arduitaa requéte utilisateur appliquée. Ainsi, la
représentation d’'un état de I'analyse n’intégre lpasstructures multidimensionnelles fait et
mesures et se limite & deux dimensions.

Par ailleurs dans (Thalhammer et al., 2001), uradyaa est vue comme un graphe de cubes
de données, ou le nceud racine est le cube le pluérg) (dont les données sont agrégées
selon le niveau le plus général de chaque dimepdidgétat d’analyse suivant représente un
cube ou les données sont agrégées selon un nieegradularité plus détaillé. Il faut noter
gque Sathe et Sarawagi (2001) adoptent une visiotrase des transitions d'une analyse
OLAP. En effet, le passage d’'un état d’analysequipe de données) a un autre est effectue
par un forage vers le haut.

% Un cuboide est une vue définie par un niveau tikigue pour chaque dimension.
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Ainsi, les transitions d’'un état de I'analyse aawutre traduisent différents sens de navigation.
Les données sont explorées du plus général awptaglé (Kumar et al., 2006 ; Thalhammer
et al., 2001 ; Sarawagi, 2000), du plus détaillélms général (Sathe et Sarawagi, 2001), ou
sans sens prédéfini (Dittrich et al., 2005).

Dans les travaux étudiés, des restrictions sonb&®@s sur les transitions d’'une analyse. Par
exemple, dans (Sarawagi, 2000 ; Thalhammer e2@0.1), la premiére requéte d’une analyse
est typiqguement définie au niveau le plus hauthi@srchies des dimensions, tandis que dans
(Kumar et al., 2006), la premiere requéte est @8nr une seule dimension. Certains travaux
se limitent a I'emploi d'un langage de requétedipalier. Nous pouvons citer le travail de
(Giacometti et al., 2009) ol une analyse OLAP astséquence de requétes MDX

2.4 Syntheése

Bien qu’il y ait un accord sur les catégories ppates des manipulations OLAP, les
opérateurs OLAP ne font encore aujourd’hui I'olojein consensus au sein de la communauté
OLAP (Romero et Abelld, 2007). Par conséquent, rdivengages sont proposés a cause de
'absence d’'un standard de description des opésa@UAP. Ainsi, des problemes de fiabilité
et de réutilisabilité se posent pour toute appraphest dépendante d’'un langage particulier.

Les analyses OLAP sont définies par une sucesséaatsl d’'analyse et de transitions entre
ces états. Divers travaux représentent une an@ly#d® de differentes manieres sans avoir
défini un formalisme. Dans ces travaux, la reprisgem d’'un état d’analyse est restreinte a
un sous-ensemble des éléments de la requéte ¢Digtrial., 2005 ; Kumar et al., 2006) ou aux
données manipulées (Thalhammer et al., 2001). Madgre les outils OLAP permettent
'analyse des structures de la requéte et des nsakmsemble (par exemple, via une table
multidimensionnelle (Gyssen et Lakshmanan, 1999¢uiae approche ne permet d’intégrer
ces deux niveaux dans le modéle d’'un état de yaeal

3 Modélisation et exploitation des

préférences OLAP

De nombreuses recherches sur la modélisation d&f@r@nces ont été menées par les
communautés de recherche d’'information et de basdodnées. Toutefois, peu de travaux
ont étudié les péréférences dans un environnemeAPOPourtant, la prise en compte des
préférences est nécessaire dans le contexte OLIARI'@kiter les résultats vides d’'une part,

et les résultats volumineux d’'une autre part (Ri2@D7).

Afin de recenser les axes de recherche potentielles préférences, nous faisons référence a
certains travaux du domaine des bases de donné@ésmeelles. Une étude détaillée de ces
travaux peut étre trouvée dans (Stefanidis ep@ll).

Les rares travaux sur les préférences OLAP (Belth& et al., 2005 ; 2006 ; Golfarelli et
Rizzi, 2009 ; Ravat et Teste, 2008 ; Xin et HanD&0sont classés selon les aspects de
modélisation des préférences et les méthodes dexeloitation.

* MultiDimensional eXpressionsitp://msdn.microsoft.com/fr-fr/site/aa216767
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3.1 Modélisation de préférences

Les modeles des préféerences OLAP sont définis erglimiveaux selon deux approches de
modeélisation différentes.

3.1.1 Niveau des préférences

Au niveau des bases de données, les préférendegesmmalement exprimées sur les n-uplets.
Ces modeéles sont inadaptés aux BDM ou les préfésedoivent spécifier le chemin des
données que l'usager désire analyser (Golfarellialet 2011). Ainsi, les modéles des
préférences OLAP ont porté sur le schéma ainsiapiealeurs de la BDM.

Les préférences sur le schéma de la BDM sont @séfsur deux niveaux :

- les préférences sur les dimensions (Bellatreclad ,€2006) décrivent 'ensemble des
dimensions pertinentes pour I'analyse d’un fait.

— les préférences sur les parameétres (GolfarelliieziR2009, Ravat et Teste, 2008)
spécifient les niveaux de granularité préférésoag d’'une dimension.

Les modeles proposées dans (Bellatreche et alg 2G0lfarelli et Rizzi, 2009 ; Xin et Han,
2008) supportent des préférences sur des valeumrnedeires €lémentaires (par exemple,
Nb_publis > 2 ou agrégées (par exempBJM(Nb_publis) > 1 Il peut s'agir également de
préférences sur les valeurs des attributs de dioeriBellatreche et al., 2006 ; Golfarelli et
Rizzi, 2009), par exemplknnée > 2010

La sémantique des préférences définies sur le néédneent du schéma varie d’une approche
a une autre. Considérons par exemple une préfédmbbasager sur I'attribut « Ville ». Selon
Ravat et Teste (2008), cette préférence qualifielortance de I'attribut ville par rapport aux
autres attributs de la dimension géographique.eQa#férence spécifie selon Golfarelli et
Rizzi (2009) l'importance des valeurs de mesuraggées par ville par rapport aux valeurs
des mémes mesures lorsqu’elles sont agrégéesdsaldres attributs.

Il faut noter que dans le modéle de Golfarelli &zR(2009), une préférence sur les valeurs
d'un attribut est propagée suivant la hiérarchia. &emple, une préférence de la ville de
Toulouse siginifie que l'usager préfere, en plus dennées de cette ville, les données de la
France (pays de cette ville) et des différents dépeents toulousains.

3.1.2 Formulation de préférences

Les travaux de modélisation des préférences OLAPs@® basés sur des approches
initialement définies pour les bases de données. dréférences sont formulées dans ces
approches selon une approche quantitative (AgrastaWimmers, 2000; Koutrika et
loannidis, 2004, 2005a) ou qualitative (Kie3lin@P2 ; Chomicki, 2003).

Selon les approchegualitatives les préférences sur un ensemble sont formuléesligm
relations d’ordre entre ses éléments.

Soit E un ensemble et une relation binaire suenseemble notée<», cette relation est une
relation d'ordre si pour tous X, y et z élément&de

- X < x (réflexivite)
- (X<yety<x)= x =y (antisymétrie)
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- (x<yety<z)= x<z (transitivité)
La plupart des travaux proposent la définitionndardre strict partiel sur les attributs de
dimensions (Bellatreche et al., 2006) ou sur laglets de la BDM (Golfarelli et Rizzi,
2009). Un ordre partiel strict sur un ensemble tHias relation binaire irréflexive, transitive
et asymétrique (Chomicki, 2003) sur les éléments.de

Les approcheguantitativespermettent d’exprimer les préférences d’'une fagdirecte par
I'utilisation de fonctions de score qui associemtnombre réel a chaque n-uplet du résultat de
la requéte. Dans ce cas, un n-upjegdt préféré a un n-uplet $i son score est supérieur a
celui de 3.

Approches qualitatives Vs. Approches quantitatives

Les approches qualitatives pemettent une formulatidative des préférences a travers une
comparaison entre deux éléments (par exemple «grp le domaine des entrepots de
données aux réseaux »). Cette formulation esttiveupour les usagers. Par contre, les
approches quantitatives permettent de formulempdéf®rences d’'une maniére absolue sur les
éléments désirés (par exemple «jaime beaucouwheaine des entrep6ts de données » et
« je préfere le domaine des réseaux avec un deigréeur »).

En terme d’expressivité, les approches qualitatsed plus générales puisqu’on ne peut pas
traduire toutes les relations d’ordre par des fonstde score. Cependant, ces approches ne
permettent pas de traduire la différence de l'isiténdes préférences. Par exemple, elles ne
permettent pas de distinguer les préférences m¢dbeaucoup les bases de données » et
« j'aime un peu les bases de données ».

Quant a l'acquisition des préférences, il est phude de définir des relations de préférences
entre des couples déléments que de spécifier dees Cependant, I'emploi de telles
préférences pour ordonner des valeurs agrégégqausstompliqué que I'évaluation d’une
fonction de score. Il faut noter qu’'une méthodeidyp pour inférer implicitement les
préférences qualitatives est de calculer a pautitod le nombre d’occurrences des éléments
sélectionés au passé (Holland et al., 2003). Casri@nces, qui peuvent étre assimilées a des
scores de préférences, sont ensuite utilisées geduire les relations d’ordre. Récemment
Aligon et al. (2011) ont proposé une approche thetbn de régles d'association a partir de
I'historique des requétes MDX, qui sont ensuitduites en préférences.

3.1.3 Contextualisation

Une préférence peut étre associée a un contextes Bacas, elle est dite contextuelle (ou
conditionnelle). Le contexte d'une préférence defia portée, c'est-a-dire I'environnement
dans lequel elle doit étre prise en compte.

Définition. Une préférence contextuelle est un couple (POCR est une préférence et C est
un contexte.

La partie contexte spécifie les conditions sougueBes la préférence P sera activée, ou P
peut étre formulée selon une approche quantitativegualitative. Dans cette section, nous
nous focalisons sur la partie contexte. Comme atiawail n’a été dédié a la modélisation
des contextes en OLAP, nous faisons référence tralesix dans les domaines connexes afin
d’étudier le besoin pour la contextualisation.
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La prise en compte du contexte courant de l'uspgear I'adaptation du comportement d’'une
application a été intensivement étudiée. Plusidéfsitions du contexte ont été proposees
(Brown et al. 1997; Schmidt et al. 1999). Une dé&bn générale est la suivante:

« Le contexte est toute information succeptiblecaectériser la situation d’'une entité. Une
entité est une personne, un lieu ou un objet duwa@ssidére pertinent pour l'interaction entre
'usager et I'application, incluant I'utilisateut kapplication » (Dey, 2001).

Dans cette perspective, Stefanidis et al. (201finidéent le contexte dans les bases de
données par toute information externe a la basepgunet de caractériser la situation de
'usager ou toute information qui peut caractérlssrdonnées en soi. Ainsi, nous distinguons
entre deux catégories de contextes : les contextses et les contextes externes.

Un contexte internest décrit par des attrinbuts ou des conditionsesuvaleurs de la base de
données ou de la requéte. Les contextes intermes (dgrawal et al. 2006; Chomicki 2003)
sont définis par des conditions sur la présenceatiurs spécifiques d’attributs de la base de
données.

Un contexte externééfinit une situation externe a la base de donnkéest typiqguement
défini par des attributs spécifiques appelés patr@nale contexte (Stefanidis et al., 2007).
L’accompagnement de l'usager, son emplacement eatia courante sont des exemples de
parameétres de contexte.

Exemple. Considérons une préférence de l'usager pour lddications en entrepbts de
données. Un contexte interne associé a cette prieigmpeut étre « 'année de publication est
supérieure a 2000 ». Un exemple de contexte expemecette préférence est « en réunion de
travail ».

La relation entre les préférences et les contextErnes est typiquement représentée par une
relation de type M:N selon le formalisme Entité/daation (Holland et Kiel3ling, 2004).
L’'association de préférences a des contextes edquaut étre représentée graphiguement par
les réseaux CP-net, Conditional Preference net{®ultilier et al. 2004).

3.2 Exploitation de préférences

Durant un processus de personnalisation basé suprédérences, difféerents problémes se
posent par rapport au traitement des préféren€&smment exprimer les préférences ?
Comment sélectionner celles qui sont pertinent€srment intégrer ces préférences dans la
requéte ? Quels impacts auront-elles sur I'exéoudmla requéte ?

Expression des préférences

Les préférences qui expriment des besoins spéedige 'usager a long terme sont stockées.
D’autres préférences qui représentent des besainsraterme sont exprimées explicitement
au moment de la requéte suivant différentes masiere

Les préférences quantitatives sont formulées daasat et Teste, 2008) par des réegles ECA
(Evenement-Condition-Action) qui associent un padsn attribut de dimension lorsqu’une
opération OLAP est invoquée. Cette action est eortlr par la satisfaction d’une condition.

Exemple. Considérons une préférence de l'usager pour leanivde granularitdnnéede la
dimension temporelle. Cette préférence est dfuaitda regle suivante.
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CREATE RULE R1 ON Dates
WHEN displayed
THEN priority(Dates. Année, 1);

Golfarelli et Rizzi (2009) ont défini une algébre tbrmulation de préférences qualitatives
simples (POS, NEG, CONTAIN, ...). Cette algebre estichie par deux opérateurs de
composition de préférences : Pare®) (pour indiquer le méme degré d’'importance entre
deux préférences et Priorisation)(pour définir un ordre de priorité entre préférmncCes
différents opérateurs sont ensuite intégrés dares negquéte MDX a l'aide de clause
PREFERRING.

Exemple. La préférence de I'exemple précédent est formalBaide de I'opérateur suivant :
CONTAIN(Dates,Année). Lors de la définition d’'unequéte MDX, cette préférence sera
intégrée a l'aide de la clause suivante : PREFERRDéMtes CONTAIN Année.

Les préférences de Xin et Han (2008) sont exprirpéesles fonctions de score. Par exemple,
afin de rechercher les meilleurs doctorants quilipabdans des conférences avec un taux
d’acceptation proche de 20% et qui sont organidépsis 1980, la clause suivante est définie
au niveau de la requéte SQL :

Order By (Tx_accep — 20)%+ a(Date_deb — 1980)% ; a étant un parameétre de pondération
des deux préférences.

D’autres méthodes d’expression explicite de préigs ont été étudiées en bases de données.
Nous pouvons citer les modéles de description lagide Bunningen et al. (2006) et de
Chomicki (2003).

Les méthodes explicites demandent un effort de dtation de la part de 'usager qui ne sait
parfois pas exprimer ses préférences par un landageriptif. Afin de remédier a ces
problemes, certains travaux proposent d’acquérpliatement les préférences a partir de
I'historique des interactions de l'usager avec istame (Holland et al., 2003). Ces
préférences sont stockées dans un profil.

Remarque. Il faut noter que la notion de profil est difféterde celle du log. Le log est
composeé de requétes ou de sessions de requétegquilan profil est composé d’éléments de
requétes (Bellatreche et al., 2006) auxquels sgotitées éventuellement des caractéristiques
de l'usager telles que ses données démographiGaesdos et al. 2009). Certaines approches
exploitent directement un log sans construire wiilpiGiacometti et al., 2009 ; Chatzopoulou
et al., 2009).

Sélection des préférences

Une étape de sélection des préférences est néeegsmir déterminer celles qui seront
utilisées dans le processus de personnalisation.

Une premiére méthode est centrée sur I'applicabié la préférence. Une préférence P est
applicable a une requég si I'exécution deQ combinée conjonctivement avec P ne renvoie
pas un résultat vide (Golfarelli et al., 2011) olescore de P est supérieur a un seuil exprimé
dans Q (Ravat et Teste, 2008). Nous pouvons aussi cismploche de (Cuppens et
Demolombe, 1991) ou une préférence est applicabl@earequéte) si son prédicat est
impliqué logiquement par un prédicat Qe
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Une deuxieme méthode a été proposée en bases deedowu les préférences sont
sélectionnées si leurs contextes apparient avemniexte de la requéte.

— Si une préférence P est rattachée a un contexam@nC, la sélection de P dépend
d’'une confrontation entre le contexte C et lesdasle la base de données (Stefanidis
et al., 2009) ou les attributs de la requéte (Agiat al. 2006).

— Dans le cas de contexte externe, le contexte codmtiusager CC(U) est d’abord
détecté. Une préférence est sélectionnée si saexterapparie avec CC(U). Selon
(Bunningen et al., 2006 ; Stefanidis et al., 200@ppriement de contexte revient a
déterminer les contextes qui sont égaux ou plugsrgém que CC(U). Par exemple, si
'usager est localisé a Toulouse au moment de daéte, les préférences qui sont
associées a la localisation France sont sélectémné

Impact des préférences

Les préférences OLAP ont des impacts différentslauestitution des données. Selon une
premiere approche, les préférences sont intégrées kh requéte en tant que contraintes
optionnelles. Les n-uplets qui satisfont les pefiées autant que possible sont restituées,
méme si aucun n-uplet ne satisfait toutes les mées (Golfarelli et Rizzi, 2009 ; Golfarelli
et al, 2011). Dans une deuxieme approche, les rpréfés sont intégrées dans la requéte
comme des contraintes fortes. Par exemple, legneréfes sur les valeurs d’un attribut de
dimension sont intégrées en tant que conditionsélection au sein de la requéte initiale
(Bellatreche et al., 2006). Les préféerences suratesbuts de dimension sont intégrées au
niveau de la clause Group-By d’'une requéte SQL #Rew Teste, 2008).

3.3 Syntheése sur la modélisation et I’exploitation

des préférences OLAP

En résumé, les modéles de préférences OLAP varidon le niveau de définition (schéma ou
valeurs de la BDM) et la méthode de formulation aftfitative ou qualitative). Les
préférences exprimées implictement ou explicitensamit utilisées en tant que contraintes
fortes ou optionnelles. Le Tableau 1 donne unerisiynthétique de ces approches. A partir
de ce tableau, nous pouvons constater des insuféisaau niveau de la modélisation et de
'usage des préférences OLAP.

En terme de modélisation, nous avons relevé le oedg modeles de préférences portant sur
toutes les structures multidimensionnelles de I&/BDe plus, nous avons constaté I'absence
de modele de préférence OLAP contextuelle. La miseompte du contexte permettrait de
décrire plus précisément les préférences de I'us@sgrigos et al., 2009). Il faut noter que
malgré de nombreuses propositions de modeles dérgmées contextueles en bases de
données, aucune n’est parfaitement adaptée au der@iAP. Par exemple, dans (Agrawal
et al. 2006) la modélisation des contextes intersmss forme de vecteur composé des
attributs de la requéte et de leurs valeurs ne dprpas en compte ['organisation
multidimensionnelle et hiérarchique des stuctuteskeurs d’'une BDM.

En ce qui concerne l'usage des préférences, la pnisompte du contexte courant permettrait
de restreindre I'ensemble des préférences sélectam
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Tableau 1.Récapitulatif des travaux sur la modélisatioritetdge des préférences OLAP
4 Personnalisation des systéemes OLAP

Selon (Garrig6s et al., 2009), la personnalisagenhun processus d’adaptation du systeme
OLAP a certaines informations relatives a l'usagetles que ses objectifs, ses
caractéristiques, son comportement et son contdkisi, les travaux sur la personnalisation
dans la communauté des bases de données multidimeeles ont porté sur les différents
niveaux de l'architecture des systemes OLAP. Naésgntons dans la suite les travaux de
personnalisation par niveau: la personnalisatiom sthéma multidimensionnel, la
personnalisation de [linterrogation des donnéesuy@nt les trois services de
personnalisation de l'acces a l'information défimians la section 3.1 du chapitre 1), la
personnalisation de la visualisation des donnéksparsonnalisation de la prise de décision.

4.1 Personnalisation du schéma OLAP

Apres la conception du schéma de la BDM, les besoel'usager peuvent évoluer dans le
temps (Favre et al.,, 2007; Hurtado et al., 199%iriGos et al. 2009). Les travaux sur la
personnalisation du schéma multidimensionnel réeondy la problématique suivante :
Comment adapter le schéma d'une base de donnéeidimahsionnelles aux besoins
evolutifs de chaque usager ?

Deux approches ont été proposées : I'évolutionctiérma et la gestion de vues du schéma.

® « Best Matches Only »
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La premiére approche est centrée sur la mise adesrrhiérarchies des dimensions. Deux
niveaux de mise a jour sont distingués : 1) I'ajpuiia suppression d’un niveau de granularité
et 2) I'ajout ou la suppression d’'une instance idesdsion.

Dans (Blaschka et al., 1999 ; Hurtado et al., 1968% opérateurs d’évolution sont définis
pour mettre a jour les hiérarchies des dimensitargjis que plus récemment, Favre et al.
(2007) ont proposé une approche a base de regéss.trhvaux d’évolution du schéma
engendrent la mise a jour du schéma physique téada de données multidimensionnelles.
Une étape de maintenance est effectuée en conséqain de propager les mises a jour au
niveau des agrégats. Ceci impligue des mises g puir peuvent s’avérer lourdes et
complexes, des processus d’alimentation et deicaissement de la BDM.

La deuxieme approche de personnalisation du schpermet de générer une vue
personnalisée du schéma en fonction du profil deafjer courant (Garrigos et al., 2009). I
s’agit de cacher des éléments de la constellatlwsager. La personnalisation du schéma est
répartie en deux étapes. Les profils utilisateorg gdéfinis durant la phase de conception. lls
sont ensuite combinés a des regles ECA afin dergédés vues personnalisées du schéma au
moment de sa consultation ou de son interrogatidette approche n’induit pas de
modification du schéma physique de la base. Soonirénient majeur est I'impossibilité
d’ajout d’'un élément de la constellation pour réfr@na un nouveau besoin de l'usager.

4.2 Personnalisation de I’interrogation des

données

Les travaux de personnalisation de linterrogatides données se situent au niveau
« restitution et analyse » du systeme OLA®. ¢hapitre 1, Figure 1). lls répondent a la
problématique suivante :

Parmi les éléments du schéma multidimensionneleetvdlume important des données
stockées, comment déterminer une requéte qui réponmdieux aux besoins de l'usager et
comment renvoyer ensuite un résultat pertinent ?
Ainsi, ces travaux permettent de personnaliseteffiogation du schéma et/ou des instances
de la base de données multidimensionnelles. Detggades de travaux peuvent étre
distinguées:

— des travaux permettant la personnalisation de€tegue l'usager

— des travaux visant a assister l'usager dans lanitéfi des requétes, appelés

communément des travaux de recommandation.

4.2.1 Personnalisation de requétes

La personnalisation de requéte est basée sur lgtatoque des usagers peuvent juger des
résultats différents pertinents lors du requétaggedbnnées (Pitkow et al. 2002). L’objectif de
cette approche est de restituer les données Isppltinentes pour chaque usager.

Définition. La personnalisation de requéte est un mécanisrfestwd avant ou aprés
I'évaluation de la requéte afin de changer la regjoé I'ordre du résultat.

Deux approches de personnalisation des requéte$@hAété proposées:
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— Expansion de la requéte afin de mieux traduirdésoins de 'usager.

— Tri du résultat en fonction de préférences afirreteurner les meilleurs objets. On
parle dans ce cas de requétes de tri ou de pré&gen

Expansion de requétes

Les méthodes d’expansion des requétes supposeittdiece d’'un profil de I'usager. Des
éléments du profil sont utilisés pour étendre uéte de I'usager. Ceci se traduit par I'ajout
de conditions de sélection (Bellatreche et al.,.52@D06), d’attributs d’agrégation (Ravat et
al., 2007a), ... La version étendue de la requéteerstite exécutée en substitution de la
requéte initiale afin de générer un résultat adaptésager.

Le processus de personnalisation de requétes pangn se déroule en deux étapes:

— Sélection d’'un sous-ensemble des éléments du mofdes préférences définies en
ligne qui sera utilisé pour personnaliser la regquétotons que plusieurs travaux
effectués dans la communauté des bases de donAgeswél et al., 2006 ;
Bunningen et al., 2006 ; Holland et Kiel3ling, 2004Stefanidis et al., 2007)
considérent cette étape comme un processus detiésale contexte. Il s’agit du cas
de préférences contextuelles ou celles qui sotdctades au contexte de la requéte
sont sélectionnées.

— Intégration des éléments sélectionnés dans la tequiéale.

Exemple. Supposons que la requé&pea personnaliser concerne les publications de iqu
SIG, et que le profil de l'usager indique son @téaux publications dans des revues
internationales durant I'année en cours. Une regpétsonnalisé@* de la requét&) sera les
publications de I'équipe SIG dans des revues iatenales en 2011.

Requétes de tri

La catégorie des requétes de tri la plus étuditeetiss desequétes Top-Kui permettent de
renvoyer seulement les k meilleurs objets du ras(li et al., 2007a; Li et al., 2007b; Loh et
al., 2002; Xin et Han, 2008). Les critéeres de tmtsdéfinis en tant que conditions faibles
(soft) afin de rendre la sélection des n-upletsilile.

Les requétes top-k permettent de trier le résskéin des fonctions de score. Ces fonctions
portent sur un ou plusieurs attributs (par exempke 10 appartements avec le loyer le moins
cher et la surface la plus grande), d’'une ou plusiéables de la base (par exemple, les 10
appartements avec le loyer et le colt de vie déléales moins chers).

Typiquement, une fonction de score est utilisée p@gocier chaque n-uplet du résultat avec
un score, puis les k n-uplets avec les scoreslilssgievés sont restitués. Cependant, d’autres
critéeres de tri du résultat ont été étudiés. Sdias et al. (2008), il existe trois modeles de
requétes de type top-k selon le type des objetgumix on attribue les scores: le modéle top-k
sélections, le modele top-k jointures et le modatek groupes d’agrégation.

Dans le modeléop-k sélectiondes scores sont attachés aux n-uplets de la baggocessus
d’exécution d'une requéte est effectué comme &ei. n-uplets sont sélectionnés selon les
conditions de base de la requéte. Puis les n-updi¢stionnés sont triés selon la fonction de
score. L'ensemble non vide des meilleurs n-uplst&®esuite renvoyé.
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Dans le modélgop-k jointures les scores sont attribués aux résultats de jastentre
différentes tables de la base. Les jointures desréables sont effectuées, puis les n-uplets qui
résultent des jointures sont triés pour en retauasemeilleurs.

Selon le model¢éop-k groupes d’agrégatigries scores sont calculés pour des groupes de n-
uplets. Le traitement d’'une requéte nécessite déhbe calculer les groupes de n-tuples puis
les trier selon une fonction de score de groupeseflal., 2006), telle que la somme. Le
regroupement peut étre basé sur les attributs étagjon de la requéte ou sur dautres
attributs (Li et al., 2007a).

Ainsi, le processus de tri peut étre effectué ayantdéle top-k jointures) ou aprés (modeéles
top-k sélections et top-k groupes d’agrégation)dlaation de la requéte.

Il faut noter que lorsqu’il est difficile de défmiune fonction de score ou lorsque les
préférences ne sont pas précises, d'autres typesqiftes de tri sont utilisés. Il s’agit
essentiellement de requétes Skyline ou seulemenbtbgts non dominés du résultat sont
retournés. Introduit initialement par Borzsonyi at (2001), plusieurs travaux ont étudié
I'évaluation et I'optimisation de I'opérateur Sky.

4.2.2 Recommandation de requétes

Les approches de recommandation ont été largengdités dans le domaine du web. Un
état de l'art détaillé peut étre trouvé dans (Adeaigias et Tuzhilin, 2005 ; loannidis et

Koutrika, 2005). Certains travaux se basent supdeadigme OLAP afin de générer des
recommandations (Adomavicius et Tuzhilin, 2001) mpdes applications de commerce
électronique. Mais, peu de travaux (Giacometti.e2@08, 2009 ; Sarawagi, 1999, 2000) ont
considéré la recommandation dans le contexte OLAP.

Contrairement au domaine du web ou les objets re@mdés sont de différents niveaux de
granularité (un article, plusieurs articles, unegygaveb, ...), les travaux en OLAP se
focalisent sur la recommandation de requétes (Matc&legre, 2011) afin de prendre en
compte l'aspect navigationnel de linterrogations ddgonnées OLAP. lIs répondent a la
problématique suivante :comment guider l'usager dans I'exploration de laNB@fin de
I'aider dans son processus de prise de décisian?

Définition. La recommandation de requéte est I'action de @®pa l'usager une requéte ou
des parties de requéte d’'une maniere adaptéeeirté&eds et/ou a son analyse en cours afin de
I'assister dans I'exploration des données.

La recommandation de requéte fournit deux fonctdités : 1) I'assistance a la définition de
requéte par la proposition de parties de requé2g let proposition de requétes complétes afin
de faciliter I'exploration de I'espace multidimeosnel. Cependant, seule la deuxieme
fonctionnalité a été étudiée par la communautébdses de données multidimensionnelles
(Giacometti et al., 2008, 2009). Aucun travail $assistance a la formulation de requéte
OLAP n’a été proposé a I'image des travaux surdgsiétes SQL en base de données (Fan et
al., 2011).

Outre les approches de recommandation des domdinegb et des bases de données, une
nouvelle approche a été proposée en OLAP, a sdoiecommandation basée sur les
exceptions (Kumar et al., 2006 ; Sarawagi et &98) permettant de retrouver des données
qui sont difficilement repérées a I'aide des aredy®LAP classiques.
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Il faut noter que malgré la richesse des travaudaswecommandation des requétes SQL de
bases de données (Akbarnejad et al. 2010 ; Chatimpet al., 2009 ; Khoussainova et al.,

2009), les approches proposées ne peuvent padi@teement appliquées a I'OLAP a cause
de l'incohérence de leurs modeles de données agemhcepts de base de 'OLAP, a savoir
la modélisation multidimensionnelle.

4.3 Personnalisation de la visualisation des

données

Le probléeme du volume souvent important du résudied requétes OLAP a fait I'objet
d’étude de la personnalisation de la visualisatiams les BDM (Stolte, 2003). Certains
travaux considérent la personnalisation de la V\isation comme une approche de
personnalisation de I'interrogation des donnéedfé@ali, 2010). A notre sens, il s’agit d’'un
axe de personnalisation indépendant. D’'une papetaonnalisation de la visualisation reléve
de l'interaction Homme-Machine et concerne un antveau de l'architecture des systémes
OLAP (structures de visualisation). D’'autre part, sfagit d'un mécanisme qui est
généralement effectué apres la personnalisatidimterrogation de données.

La personnalisation de la visualisation des donrestsl’action d’adapter l'interface de
visualisation des données en fonction d’un modéléusager ou de critéres externes tels que
le type et la taille du dispositif utilisé.

Les travaux dans cet axe ont porté sur :

— La personnalisation de la structure d’affichage msultat d’'une requéte, en
définissant par exemple la disposition des donngas les axes d’une table
multidimensionnelle (Bellatreche et al., 2005).

— La mise en valeur de certains indicateurs deciglsnmpar exemple les chemins de
navigation les plus visités (Garrigos et al., 2009)

4.4 Personnalisation de la prise de décision

Les travaux de personnalisation dans cet axe gensiau niveau de la derniere étape d’'un
processus de prise de décision.

Une premiere approche permet daider l'usager a uxnienterpréter les données
multidimensionnelles afin de prendre une décisieripente. Cabanac et al. (2007) proposent
d’intégrer des annotations sur le schéma et suvdesurs d’'une BDM afin de conserver les
commentaires, les réflexions et les explicatiomsfdés lors des analyses. Ces annotations
sont restituées par le systtme OLAP conjointement @éments auxquels elles sont
rattachées (Jerbi, 2007). Elles sont utiliséessdide personnelles (réutilisation des réflexions
précédentes) ou collectives (confrontation de dbffiées interprétations).

Une deuxieme approche permet d’aller au-dela desiBgance a la prise de décision par
I'automatisation de la prise de décision (Thalhameieal., 2001). Des regles d’analyse sont
définies par l'usager afin de traduire le processeiprise de décision manuel. Une action,
correspondant a une décision (par exemple chaegatiX d’'un article) est effectuée suite a
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un événement au niveau des bases de données s¢pacesxemple la diminution de la
guantité en stock).

4.5 Syntheése

Les travaux sur la personnalisation des systeme&POant couvert, au sens général, les
différents services de personnalisation que nownsavdentifiés dans les domaines de la
recherche d’'information et des bases de donraéesh@pitre 1, section 3.1).

D’autres services ont été étudiés afin de répoaddes problématiques crutiales en OLAP,
telles que la personnalisation du schéma multidgiozmel et la personnalisation de la prise
de décision.

En ce qui concerne la personnalisation de l'ingatmn des données, plusieurs travaux ont
été menés sur les requétes de tri. Cependant, @orda été consacré a la personnalisation
des requétes par expansion ainsi qu’'a la recomrtianddes requétes. Pourtant, ces deux
techniques représenteraient des solutions potiestiali probléme du volume important des
données décisionnelles stockées, ainsi que ceklirégultats renvoyées par les requétes
multidimensionnelles.

5 Personnalisation de l'interrogation des

bases de données multidimensionnelles

Apres avoir présenté en section 4 un état degé@réral sur la personnalisation des systemes
OLAP, nous présentons dans cette section une §tludedétaillée qui est centrée sur le
niveau de l'interrogation des données.

Nous avons considéré les travaux les plus sigtifscgui répondent au mieux a notre
problématique de recherche. Nous examinons lesuravetenus selon les axapproche
globale algorithme de personnalisatioat implantation du systemet relativement a des
critéres d’évaluation jugés importants pour cesaxe

5.1 Critéres d’étude des travaux de

personnalisation de ’interrogation des BDM

Soit O I'objet renvoyé par la fonctionnalité de smrnalisation, O peut étre une requéte, un
ensemble de requétes, ou un ensemble de tuples.

Les travaux considérés sont évalués suivant tx@s a

— l'approche de personnalisation, concernant la pagir les caractéristiques de la
fonctionnalité de personnalisation qui est offérfaisager

- l'algorithme appliqué, précisant commehest génére

- [limplantation du systeme, indiquant comment lackionnalité de personnalisation
est mise en ceuvre
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5.1.1 Critéres liés a 'approche

Objectif

Rappelons qu’il existe deux objectifs majeurs degpreches de personnalisation de
l'interrogation des BDM ¢f. section 4.2) : la personnalisation et la reconuaton de
requéte. Afin de donner une classification détaili&s objectifs, nous distinguerons dans le
cas de recommandation entre I'assistance a laitigfirde requéte et la recommandation de
requéte compléte.

Catégorie
Selon le principe de génération du service perdm@ane approche peut étre:

— centrée sur l'utilisateur : un modele de l'usagst grincipalement utilisé pour la
production du service personnalisé.

— centrée sur les données internes a la BDM (schigiples, métadonnées).

— basée sur l'historique des manipulations des usggans en déduire un modéle de
I'utilisateur).

Notons que dans le cas des approches centréesssdmrinées ou sur I'historique, un service
est généré puis est personnalisé en exploitant ashel® utilisateur (personnalisation d’'un
service généré). Cependant, une approche centréatsisateur utilise un modele utilisateur
pour produire un service (génération d’'un serviespnnalisé).

Modéle d’analyse OLAP

Ce critéere définit le modéle d’analyse OLAP adofate section 2.3). Nous considérons en
particulier le sens de navigation adpoté, le modéle état d’analyse et la présence d’'une
modélisation générique de 'analyse OLAP.

Proactivité

Ce critere évalue la capacité de I'approche avetdr activement sans dépendre d’éléments
gui ne sont disponibles qu’en temps réel, telslgsieésultats de requétes intermédiaires.

5.1.2 Critéres liés a ’algorithme

L’algorithme de personnalisation se déroule en déapes : la génération d’'un ensemble
d’objets., puis le tri de cet ensemble afin de renvoyel) le@illeur(s) objet(s¥.

Entrée et sortie

Nous avons recensé des travaux qui renvoient uneéte, un ensemble de requétes ou un
ensemble de tuples.

Timing

L’algorithme de personnalisation peut se déroulemement de la conception de la BDM,
durant la définition d’'une requéte, ou aprés I'eqgilon d’une requéte.
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Méthode de génération

La génération de I'ensemblé peut étre effectuée selon une meéthaldscendantepar
sélection d'un sous-ensemble a partir d'un ensentistant ou selon une méthode
ascendantgui calcule un ensemble complet a partir d’élémetiou de sous-ensembles.

Appariement

* Matrice d’appariement

Soit g une requéte ou une partie de requéte. Le probtlamgersonnalisation est représenté
par une matriceM = {qg}xE, ou E = {0} est un ensemble d'objet§; candidats ou des
éléments servant au calcul @e La valeur deM (g;,0;) est un booléen. La valeur O indique
queo; est exclu du processus de personnalisation.

» Technique

Il s’agit de la technique utilisée pour le calctdrdensemble d'objets candidats, ..., O. &
partir des éléments retenus lors de I'étape d’appent.

Matrice d’utilité

Ce critére spécifie comment les objets candidats.., O. sont triés afin de renvoyer le(s)
meilleur(s) objet(s).

5.1.3 Critéres liés au systéme

Cet axe concerne la mise en ceuvre de la fonctib@rkd personnalisation dans les systemes
OLAP.

Implication de 'usager

Ce critere juge le niveau d’automatisation du systée personnalisation. Nous distinguons
des systémes ou les parametres nécessaires &damadisation sont spécifiés par I'usager et
des systemes inférant ces parametres a partiradiliydilisateur ou du contexte.

Implantation du systéme

» Généricité
Ce critere décrit I'indépendance de I'approche qaguport aux langages de requéte et aux
structures de visualisation.

* Performance

Ce critére juge la performance de I'implantationladonctionnalité de personnalisation au
sein d'un systeme OLAP. Il ne s’agit pas de meslargrerformance de I'approche mais de
recenser les problémes importants que peut cdimpldntation du service.

» Extesion du moteur de requéte

Certaines approches sont implantées au niveaucappld’'un systeme OLAP. D’autres
approches suggerent des modifications au niveanataur de requéte OLAP afin de mettre
en ceuvre le comportement personnalisé.
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5.2 Etude comparative des travaux de

personnalisation de ’interrogation des BDM

Dans cette section nous examinons en détail, sefoariteres d’étude retenus en section 5.1,
des travaux théoriques traitant la conception déegsyes OLAP personnalisés (Garrigés et al.
2009) et des travaux proposant I'intégration decfimmnalités de personnalisation dans des
systemes OLAP (Bellatreche et al., 2005, 2006 c@ieetti et al., 2009 ; Golfarelli et al,
2011 ; Ravat et al., 2007a ; Sarawagi, 1998, 12000; Sathe and Sarawagi, 2001).

Ces travaux traitent la personnalisation dans teaioe OLAP. Il est a noter que dans (Sapia
1999, 2000), une approche de prédiction du prototyp la prochaine requéte est proposée
afin d'améliorer les performances du systeme Ol@dtte approche n’est pas retenue car elle
s’inscrit dans une perspective de personnalisafiorest différente de celle étudiée.

Exemple de référenceAfin de mener une étude comparative entre lesrdiffies approches
existantes, nous considérons le scénario suivarted'ogation de la BDM dont le schéma est
présenté dans le chapitrect. chapitre 1, Figure 3) :

Qi : Lutilisateur demande d'afficher le nombre deblications par année et par ville
d’auteur.

5.2.1 Proposition de Golfarelli et al.

Les travaux de Golfarelli et al. (Golfarelli et Riz2009 ; Golfarelli et al, 2011) traitent la
problématique des résultats volumineux ou videsrelggétes OLAP. Inspirés des travaux de
(KieR3ling, 2002) en bases de données, ils se basenke modele BMO (« Best Matches
Only ») d’exécution de requétes ou seulement Ipesudu résultat qui ne sont pas dominés
par d’autres sont renvoyés.

En ce qui concernedpproche il s’agit d'une approche de personnalisation elguéte. La
requéte est exécutée sans personnalisation, paispréférences sont exploitées pour
déterminer les tuples du résultat qui sont meilegue tous les autres. Plus précisément,
'exécution de la requéte suit une démarche normagbe qui évalue d’'une maniere
incrémentale des requétes enrichies par des corsbitsade préférences jusqu’a trouver une
requéte qui renvoie un résultat non vide.

En ce qui concernéalgorithme de personnalisation, il prend en entrée une regquét
ensemble de préférences et l'instance de la BDMrdtuit en sortie I'ensemble des tuples
non dominés qui représente un sous-ensemble dltatéggnéré sans personnalisation.
L’algorithme se déroule en deux étapes: la coostmu du graphe de dominance de
préférences, puis le parcours du graphe.

Le graphe de dominance est construit a partir dém@nces exprimées dans la requéte.
Chaque préférence induit le partitionnement dedesuglu résultat en plusieurs classes

regroupant chacune des tuples équivalents. Chamuel nlu graphe correspond a un ensemble
de classes qui ne sont pas dominées par d’auttesst représenté par un prédicat permettant
de sélectionner les tuples de ses classes. Ledradtssent les liens de dominance entre les
classes des nceuds. Le parcours du graphe esuéftadon I'ordre de dominance des nceuds.
Pour chaque noeud visité, une requéte MDX est gémerel’expansion de la requéte initiale

These de doctorat Houssem Jerbi 36



CHAPITRE Il ; Etat de l'art

avec le prédicat correspondant au nceud. Si I'eidtude la requéte enrichie génére un
résultat non vide, alors ce résultat est renvay@sager, sinon le noeud suivant est visité.

D’un point de vuesystemgl'implantation de cette approche impose l'utiiea du langage
MDX pour renvoyer des n-uplets avec différents aive d’agrégation. Cette implantation a
nécessité I'extension du moteur de requéte afipreledre en compte le modele BMO (Biondi
et al.,, 2011). Il faut noter que I'application de modele pose un probléme de performance
(Endres et Kiel3ling, 2008; Hafenrichter et Kiel3}ieQ05) a cause de I'exécution de plusieurs
requétes pour rechercher les tuples non domingger@ant, Golfarelli et al (2011) ne traitent
pas le probleme de performance de leur approche.

En conclusion, ces travaux ont les points pos#iifivant : la réduction du volume important
du résultat et I'expressivité du modele de préféeenlLes points négatifs majeurs sont I'effort
manuel et cogintif de formulation des préférendda aécessité d’exécuter plusieurs requétes
intermédiaires afin de répondre a une seule requiisateur.

Exemple. L'usager définit la requéteQi en lannotant par les préférences; P
(CONTAIN®(AUTEURS,Equipe)) et P(POS(Année, 2011)) afin d’indiquer son intérét au
nombre de publications de I'année courante parpéguia Figure 5 montre le graphe de
dominance des préférences ou chaque nceud estersigrésr le prédicat de la classe qui lui

correspond.
3 . G(f).AUTEURS= Equipe
Année =2011 G(f).AUTEURS= Equipe Class 2 A Année = 2011 Class 3
G(f).AUTEURS# Equipe (G(f).AUTEURS= Equipe?
AAnnée = 2011 Class 4 \\’/\ Année #2011 __»*

\" - ~, 7

, .

Année #2011 G(f).AUTEURS#Equipe " G(f)-AUTEURS# Equiperk
~«._/NAnnée #2011 _,/

POS(Année, 2011)  CONTAIN(AUTEURS, Equipe) CONTAIN(AUTEURS, Equipe) ® POS(Année, 2011)

Class 1

Figure 5. Exemple de graphe de dominance des préférences

La matrice d'utilité est déduite du graphe de danaoe et est décrite comme suit, ou une
cellule (i; j) correspond a I'ordre de priorité kdeclasse j pour la requéte@y):

U Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
Qt 1 2 3 4

La requétep; est étendue par le prédicat@mss 1 Si le résultat de la requéte étendyjé
n'est pas vide, elle est renvoyée a I'usager. Siteoprédicat d€Class 2est intégré dang?,
etc.

® CONTAIN(D;,3) indique que les valeurs de mesure qui sont ageéggivant l'attribut;det éventuellement
d'autres attributs) de la dimensionsbnt préférées aux autres valeurs.

" POS(aval) indique que les valeurs de mesure qui sont ageégéivant la valeur;\we lattribut asont
préférées aux autres valeurs.
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SELECT [AUTEURS].[Ville]. Members ON COLUMNS,SELECT [AUTEURS].Equipe].Members ON
[DATES].[Année].Members ON ROWS COLUMNS, {IDATES].JAnnée].2013 ON
FROM PUBLICATIONS ROWS
WHERE [Measures].NB_PUBLIS FROM PUBLICATIONS
PREFERRINGAUTEURS CONTAIN Equipe WHERE [Measures].NB_PUBLIS
AND Année = 2011

(a) Requét®: définie par I'usager (b) Requét®:* personnalisée

Figure 6. Exemple de personnalisation de requéte selon #dlifet al, 2011)

5.2.2 Proposition de Bellatreche et al.

L’approche de Bellatreche et al. (2005, 2006) pemeepersonnaliser la requéte ainsi que la
visualisation du résultat. Nous nous intéressenamiguement a la partie de ces travaux
consacreée a la personnalisation de requéte.

Du point de vue déapproche la personnalisation est centrée sur l'utilisaté&ilie consiste a
étendre la requéte de l'usager par des prédicstis idu profil. Cette approche s’applique a
une requéte ponctuelle sans considérer les reqpééegdentes de I'analyse courante. La
modélisation de I'analyse OLAP n’est pas étudiée.

Du point de vue ddalgorithme de personnalisation, il prend en entrée la req@Eie
'usager, le profil et une contrainte de visualisat Il génere une requé@ < Q au sens de
l'inclusion syntaxique des requétes MDX. Les prétlicqui sont intégrés dans la requéte
initiale sont de la forme & = v; » ouyv; est un élément d’'un ordre strict partiel sur lakeurs

de A.. La recherche des élémentsest effectuée en deux étapes. D’abord, les préfése
stockées sont comparées a la requéte (appariengertypg RequétexUtilisateur). Les
préférences sélectionnées sont utilisées pouridéfinordre sur les référenéete la requéte.
Puis, les meilleures références sont utilisées ed’'mmaniere ascendante pour construire la
requéte personnalisée. Pour chaque référence.( 1) considérée, un prédicatR«= r; » est
inséré dans la requéte initiale, pest une valeur de I'attribut de dimensRn

Concernant le niveasystemgl'implantation de cette approche est effectuéedenors du
moteur de requéte OLAP puisque la requéte étenstueneoyée au moteur de requéte et est
exécutée a la place de la premiere.

L’avantage majeur de cette approche est le nonsaamar tables fait durant le processus de
personnalisation. Cependant, l'inconvénient estcl@argement en mémoire des tables
dimension durant ce processus, ce qui pose ungmabde performance. Par ailleurs, ces
travaux se limitent au filtrage des valeurs desbatts affichés par la requéte. De plus, seules
les préférences sous forme de prédicats égalitamesprises en compte. Les préférences du
type « Nombre de publications > 10 » ne sont pppatées. Ceci représente une limite pour
la personnalisation des valeurs des attributs nigongs, notamment les mesures.

Exemple. Considérons le méme scénario d’'analyse précédeppdSons que le profil de
'usager stocke les préférences suivantggtant une relation d’ordre :

P.: AuteursyDates ; P: ‘Toulouse’x'Paris’>y'Lyon’; Ps: 2011%201032009%2008 ;
Ps . IRIT>,LAAS>,ERIC.

8 Une référence est un N-uplet, (.., 1) ou 1, ..., r,sont des valeurs des attributs d’agrégation dedaéte.
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P, est rejetée puisqu’elle porte sur I'attritistitut qui n’est pas affichée par la requéte. Dans
la matrice d’appariement présentée ci-dessous,calge (i; j) est nulle si la préférence |
n’est pas définie sur une dimension ou un attrileuta requéte iQ}).

M I:)l P2 P3 P4
0} 1 1 1 0

La matrice d'utilité est traduite comme suit (uredlude (i; j) correspond au classement de la
référence j par rapport aux références de la refjuét

U (‘Toulouse’, 2011) (‘Toulouse’, 2010) (‘Paris’, 2011) | (‘Paris’, 2010)
Qk 1 2 3 4
Supposons que la contrainte de visualisation liteitgombre de valeurs pour chaque axe a 2.

La requéte Qg est générée par linsertion des prédicatsVille="Toulouse’»,
«Ville="Paris’ », «Année=2010>, et« Année=2012>.

SELECT [AUTEURS].[Ville].Members ON SELECT {JAUTEURS]|Ville].Toulouse,
COLUNMS, [AUTEURS][Ville].Paris} ON COLUNMS,
[DATES].[Année].Members ON ROWS {[DATES].[Année].2010,[DATES].[Année].201%
FROM PUBLICATIONS ON ROWS
WHERE [Measures].NB_PUBLIS FROM PUBLICATIONS
WHERE [Measures].NB_PUBLIS
(a) Requét®; définie par I'usager (b) Requét®L* personnalisée

Figure 7. Exemple de personnalisation de requéte selongiBethe et al., 2005, 2006)
5.2.3 Proposition de Sarawagi et al.

A travers une série de travaux (Sarawagi et al9819Sarawagi 1999, 2000; Sathe et
Sarawagi, 2001), Sarawagi a étudié comment assisteiger par l'automatisation de
I'exploration des données OLAP. Ces travaux comsittéqu’un usager effectue une analyse
afin de chercher ou d’expliquer des anomalies an des données d’'un cube OLAP. La
recherche de n-uplets constituant une anomalie ra explication se fait d’'une maniere
progressive en appariant des sous-cubes de dif$énareaux de détail (approchentrée sur
les donné@s Le résultat de I'appariement d’'une étape déteens’il faut explorer un sous-
cube ou un cube plus général dans I'étape suiapf@ochenon proactive.

Du point de vuealgorithme nous considérons que les opérateurs proposés sont
complémentaires. Nous étudions leurs algorithmesied’maniere intégrée. L’algorithme
global prend en entrée le schéma et une instanizeRIBM, la requéte, et un profil utilisateur
stockant les parties de la BDM les plus visitéeBadtie opérateur renvoie a l'usager un
ensemble de n-uplets qui peut servir d’entrée@éfateur suivant.

— L'opérateur INFORM (Sarawagi, 2000) renvoie lesphets qui contiennent des
anomalies : les valeurs largement différentes diescestimées a partir du profil.
L’algorithme de cet opérateur est basé sur le rénde I'entropie maximale.

— L'opérateur RELAX (Sathe et Sarawagi, 2001) effeales forages vers le haut (roll-
up) afin de vérifier si une anomalie détectée enfiomée a un niveau plus général.
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— L'opérateur DIFF (Sarawagi, 1999) effectue desdesvers le bas (drill-down) et
renvoie les n-uplets ou les difféerences de valéaduisant I'anomalie sont les plus
importantes.

Dans notre contexte, chaque opérateur permet asmreander une ou plusieurs requétes
permettant de retrouver les n-uplets qui constitlianomalie ou I'explication.

Concernant lesystéme ces travaux se limitent a l'interrogation de |[®NB a l'aide des
opérateurs proposés et a l'affichage des donnégansuwne table bi-dimensionnelle. Le
moteur de requéte OLAP est étendu afin de prendreharge ces nouveaux opérateurs. Le
fonctionnement de I'opérateur INFORM est colteuisquiil nécessite la comparaison de
'ensemble du cube de données avec les sous-ctbbdes dans le profil. De méme, les
opérateurs RELAX et DIFF induisent un co(t importsuite a I'évaluation de plusieurs sous-
cubes (vers le haut ou vers le bas) afin de déteatd’expliquer les anomalies.

D’un point de vue utilisateur, I'utilisation du $gme nécessite parfois la définition manuelle
des anomalies et la sélection des parties visdéese BDM qui sont les plus informatives.
Bien que cette approche permette de resencer @esaiias dans un volume important de
données agrégées, elle ne traite pas la détectamordalies au sein des données non
agrégees.

5.2.4 Proposition de Ravat et al.

Les travaux de Ravat et al. (Ravat et al., 200ZaaRet Teste, 2008) se situent dans le cadre
de la personnalisation des requétes par expanMaigré la proposition d'une algebre
d’opérateurs OLAP, cette approche n’est pas baséaurs modele d’analyse OLAP. La
personnalisation d'une requéte est indépendanterepsétes déja lancées au cours de
'analyse courante.

L’algorithme de personnalisation prend en entrée la requétasidaer, le schéma de la BDM
et un profil de 'usager comportant un ensembleegdges. Il génere une requéte étendue. Une
regle détermine les attributs de dimension a aéfichAinsi, les regles avec un score supérieur
a un seuil sont utilisées pour enrichir la requéte.

Du point de vuesystemgil est demandé a l'usager de définir les reglesles spécifier
manuellement un seuil de personnalisation. L'imf@tion de cette approche est effectuée au
niveau applicatif par I'ajout d’'un module permettafanalyser la requéte et de I'enrichir en
fonction des régles.

L’inconvénient majeur de cette approche réside tiasabjectivité de la précision du seuil de
la requéte qui déterminera les attributs de dinmenai afficher. Par ailleurs, les régles sont
limitées au niveau des structures d’'une BDM. L'agpe ne permet pas par exemple de
focaliser I'analyse sur I'année en cours.

Exemple. Supposons gu’aprées I'observation du résultaffe’usager définit une opération
de forage suivant l'axeAuteurs afin d’afficher les données pamstitut (Q2)
DRILLDOWN(Tres; AUTEURS, Institut, 0.7), Aesi€tant la table multidimensionnelle qui
résulte deQz, 0.7 est le seuil de personnalisation.

La requéteQZ est appariée aux régles stockées dans le profd.réigle est sélectionnée si elle
est définie sur les dimensioAsiteurset Datesde Q2 avec un score qui est supérieur a 0.7.
Par exemple, R et R sont définiegomme suit :
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CREATE RULE R1 ON Auteurs CREATE RULE R2 ON Dates
WHEN displayed WHEN displayed
THEN priority(Auteurs.Equipe, 0.9); THEN priority(Dates.Année, 0.6);

La valeur d'une cellule (i; j) de la matrice d’apjiement est égale a 1 si la régle j est
sélectionnée par rapport au seuil de la requ&&’).(Une partie de cette matrice est :

U R, R, Rs Ra
Q2 1 0 0 0

Le systeme affiche le paraméteguipe suivant I'axeAuteursen plus du paramétiastitut
qui est explicitement défini dans l'opération. Selcette approche, toutes les regles
sélectionnées sont utilisées dans le processugmermalisation. Aucun tri des regles n’est
effectué.

Remarque. Bien que cette approche permette de recommandeattiébuts de dimension,
elle ne représente pas une approche d’assistaace@nulation de requéte. En effet, elle ne
permet pas de traiter des requétes incomplétedof@o@ment a notre définitiorcf; section
4.2.1), il s’agit d’'une approche de personnalisatie requéte.

5.2.5 Proposition de Garrigos et al.

Contrairement aux approches précédentes ou larpetsation est effectuée apres la mise en
ceuvre du systeme OLAP, le mécanisme de persoriatisselon Garrigés et al. (2009)
débute depuis I'étape de conception de la BDM. Ducette étape, un profil de 'usager est
défini ainsi qu'un ensemble de regles ECA précidast actions de personnalisation a
effectuer en ligne. La deuxieme étape de ce méuoanisest effectuée au moment de
l'interrogation de la BDM. Elle permet de généraewue du schéma en fonction du profil de
'usager courant afin de faciliter la tache de falation de requéte. Il s’agit d’'une approche
d’assistance a la définition de requéte.

En ce qui concernedlgorithme les auteurs proposent de générer une partieldinmscde la
BDM (approche descendante) a partir du profil desdger et d’'un ensemble de regles.
Contrairement a (Ravat et al., 2007a) ou I'ensendiele regles ECA constitue le profil de
'usager, les regles proposées dans ce travailgiegnt de mettre a jour le profil et d’adapter
le schéma de la BDM en fonction du profil. Un apgraent entre les régles et le profil permet
de sélectionner celles dont les conditions de déblement sont satisfaites.

En ce qui concerne Bystémegles auteurs ne donnent pas d’indications suplamtation et la
performance de leur approche. Il faut noter qu'aecextension du moteur de requéte n’est
obligatoire puisque la personnalisation concerneodiasultation du schéma. Cependant, un
langage de définition des régles est utilisé.

En conclusion, les auteurs donnent les grandesdigiune approche de personnalisation qui
est mieux étudiée dans son niveau conceptuel. Blddgdéfinition des informations que doit
comporter un profil (préférences, role, contextg, les auteurs ne définissent ni le modéle de
stockage du profil ni I'algorithme de son expldiatpour la personnalisation.

Exemple. Considérons le méme scénario de I'exemple précéstesupposant que l'usager
n’'a pas encore décidé du niveau de forage. Suppaponla dimensioAuteurscomporte un
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nombre important d’attributs (nom de l'auteur, gepjiinstitut, ville, région, pays, continent).
Le profil comporte le role de l'usager (directeurldboratoire). Soient les régles suivantes :

Rule: R1 Rule: R2
When Roullup(‘Publications’, ‘Auteurs.Institut’)When Display(‘Publications’, ‘Auteurs’) do
do hideBase(Publications.Auteurs.Nom),
hideBase(Publications.Auteurs.Ville), hideBase(Publications.Auteurs.Equipe),
hideBase(Publications.Auteurs.Region), hideBase(Publications.Auteurs.Ville),
hideBase(Publications.Auteurs.Continent) hideBase(Publications.Auteurs.Region),
endWhen hideBase(Publications.Auteurs.Pays),
hideBase(Publications.Auteurs.Continent)
endWhen

Suite a la premiere requéfg qui affiche la dimensioruteurs la regle R est déclenchée
afin de spécifier les attributs pertinents. Unetipade la matrice d’appariement suite a la
requéteQ} est la suivante, sachant que les reglestmR, sont associées au role étudiant.

M R, R, R R
0} 0 1 0 0

Lorsque l'usager consulte le schéma pour définnetpuéte de forage, le systéme lui génére
une vue personnalisée (un extrait est présentagemeR8). Ainsi, 'usager pourra facilement
identifier le niveau de foragastitut afin de définir la requéte2 de I'exemple précédent.

NOM EQUIPE INSTIUT VILLE REGION PAYS CONTINENT INSTITUT VILLE
Y U Y O

(b) Extrait du schéma de la BDM (c) Extrait de leevpersonnalisée du schéma

Figure 8. Exemple de personnalisation selon (Garrigdés £2@09)

5.2.6 Proposition de Giacometti et al.

L’ approchede Giacometti et al. (2008, 2009) permet de recond®iala requéte suivante
durant une analyse OLAP. Une analyse est consid&ndene une succession de requétes
MDX, ou chaque requéte est représentée par un élesede reférences. Malgré son
exploitation de l'historique des requétes de taess Utilisateurs, cette approche n’est pas
qgualifié de collaborative. En effet, aucun appasamd’utilisateurs n’est effectué afin de
déterminer les recommandations. Il s’agit d’'unerapipecentrée historiquejui sélectionne
d’'une facondescendanteine requéte a recommander a partir de I'ensenddeaauétes du
log.

Du point de vue déalgorithme, il prend en entrée la session courante et umésganalyses
effectuées sur la BDM. Il génere un ensemble deéteg a recommander. L'algorithme
sélectionne I'ensemble des analyses du log ou appkanalyse courante ou une légére
modification de cette analyse. L’appariement deslyaes est effectué par le calcul de la
distance de Levenshtein (Levenshtein, 1966) efdrallyse courante et chaque analyse du
log. La requéte qui succede la requéte couranteiskger dans chaque analyse sélectionnée

bY

est considérée comme candidate a la recommanddties. requétes candidates sont
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ordonnées en fonction de leur proximité avec laiéée courante de 'usager. Cette proximité
est calculée a l'aide de la distance entre legeptes des requétes. L’'ordonnancement des
requétes peut étre également effectué a I'aiderdfil ptilisateur en s’inspirant des travaux de
(Bellatreche et al., 2006).

En ce qui concerne Bystemegl’algorithme de génération de recommandatiorireptanté au
niveau applicatif. Cependant, cet algorithme nétedappariement de I'analyse courante
avec toutes les analyses du log, ce qui induieorps de calcul important.

L’inconvénient majeur de cette approche est I'abseste la prise en compte de l'utilisateur
lors de la génération des recommandations. L'ensedds requétes candidates est le méme
qguel que soit l'utilisateur. Par ailleurs, cettepagrhe se limite a la recommandation de
requétes suivant des scénarios d’analyse précédems permet pas de recommander de
nouvelles requétes.

Exemple. Considérons le méme scénario de I'exemple précé@ent<Q: , QZ> représente
'analyse courante. Supposons que les analysekést®odans le log sont les suivantes:
Si= <Qf , Qf>; $=<0Q , 03, QF, Q3> ; et $ = <Q3,Q;, QF, Q3>

Dans la matrice d’appariement présentée ci-dessoascellule (i; j) indique la distance entre
'analyse i et I'analyse j. O indique que I'analys€apparait pas dans l'analyse j.

M S S S
Sc 0 9 4

Les requétes qui succédedg dans chaque analyse sont triées en fonction distance de

Hamming (Hamming, 1950) entre leurs références. thlikile (i,j) de la matrice d'utilité

suivante indique la distance entre la requéte coer@: et la requéte candidate j.
Conformément a cette matrice, 'ensemble ordonaéemmmandations es@s,Q5>.

U Q3 Q3
Q2 17 11

5.3 Synthése des approches de personnalisation

de ’interrogation des BDM

Dans cette section nous dressons un tableau cotifigis travaux examinés précédemment
(cf. Tableau 2). Ce tableau montre qu’aucun travaitowvre I'ensemble des criteres définis
dans la section 2 de ce chapitre. L'expression «Ndignifie qu’aucun élément n’a été défini
par rapport au critere énoncé. A partir de ce tahleaous pouvons constater les insuffisances
suivantes :

En ce qui concernkapproche la proposition d’une approche de personnalisagi@mérique

n'est pas traitée. Nous avons constaté I'absenseedapproche mixte qui intégre les deux
fonctionnalités de personnalisation de requéteegedommandation pour les analyses OLAP.
Une telle approche permettrait d’adapter le résdkala requéte a I'usager, d'une part, et de
I'assister a définir la requéte suivante, d’autaetplLes travaux de (Giacometti et al., 2009)
permettent de personnaliser une requéte recommaadéegersonnaliser la requéte initiale de
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'usager. Nous avons également noté I'absenceastaux sur l'assistance a la formulation des
requétes OLAP.

Concernant’algorithme de personnalisation, aucun travail ne consider@iéfrences pour
générer les recommandations. Par ailleurs, lesoapps d’appriement proposées ne
permettent pas un appariement détaillé de fragnuentsquétes.

En ce qui concernle systemele personnalisation, a I'exception de (Bellatreehal., 2005),
tous les travaux supportent un seul langage deéteqt sont dépendants de la structure de
visualisation.

6 Bilan de I’état de ’art

6.1 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un panorasrteastaux portant sur la personnalisation
des systemes OLAP. Nous avons pu observer quanspeobléemes ont été traités et que
d’autres probléemes existent encore. Cependant, rauss pu remarquer plusieurs
insuffisances qui nous paraissent importantes.

Absence d’'un modéle générique des analyses OLAP

Les approches de représentation des analyses OcARIllas souffrent de I'absence de
formalisme et de modele globaux :

— Un état de l'analyse est réduit soit aux donnéesédultat, soit aux €léments de la
requéte de laquelle il résulte. Les modeles d’'dtanalyse représentant la requéte
n’integrent pas toutes les structures multidimemssies d’'une requéte OLAP.

— Les transitions entre les états d’analyse sonbpsalimitées a certaines manipulations
OLAP. De plus, des contraintes sur ces transitionisent les analyses modélisées a
des cas patrticuliers. Par exemple, la premiereéteqdans certains travaux doit
explorer les données d’'une seule dimension (Dhittat al., 2005) ou du niveau de
granularité le plus général (Thalhammer et al. 1208arawagi, 2000).

Par ailleurs, les approches actuelles de reprégentdes analyses OLAP ne sont pas
suffisamment génériques. Certaines restrictions soposées sur le langage utilisé, tel que
MDX, et sur la structure de visualisation des dasnéelle que le tableau croisé (Dittrich et
al., 2005). Ceci met en guestion l'intégration dmandele d’analyse surtout dans un contexte
OLAP ou les outils de manipulation souffrent d’ugande hétérogénéité par rapport aux
langages proposés et sont caractérisés par unesitBvdes structures de visualisation des
données.

Modélisation partielle des préférences OLAP

Les modeles de préférences actuels ne portentypa®iges les structures de BDM et les
valeurs en méme temps, ce qui limite en conséquisc@ossibilités de leur usage. Par
ailleurs, aucune approche ne permet la modélisaegoréférences contextuelles.
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: . . Giacometti et
Golfarelli et al. |Bellatreche et al| Sarawagi et al.| Ravat et al. |Garrigos et al. al
PersonnAallsatlon V V V
de requéte
Recommandation % %
Objectif de requétes
Assistance a la
o définition de X
§ requéte
5 | Catégorie Centrée utilisateur|  Centrée utilisateyr ~ Centréenden | Centrée utilisatei@entrée utilisateurCentrée historique
Q
< Sens de Du plus général au Du plus général au
navigation plus particulier N.D. plus particulier N.D. N.D. N.D.
Modéle ~ Ietat une Table bi- Table bi- Table bi- {Références de
analyse . : N.D. . . . : N.D. A
OLAP analyse dimensionnelle dimensionnelle dimensionnelle requéte MDX}
ORISR N.D. N.D. Non Non N.D. Non
generique
Proactivité Non Oui Non Oui Oui Oui
- RequéteQ - RequéteQ - RequéteQ - RequéteQ - Schéma BDM |- Schéma BDM
- Préférences - Profil - Profil - Profil 9 - Instance BDM
Entrée - Instance BDM - Contrainte -Schéma BDM |- Schéma BDM |- Profil - Log d’analyses
o - Instance BDM - Instance BDM - Régles ECA |- Analyse courante
e - RequéteQ
=
'§) Sortie Tuples QcQ Tuples Requéte’ Schéma$) Requéte)’
< Apreés I'évaluation deAvant I'évaluation deAprés I'évaluation |Avant I'évaluationDurant conceptiolAprés I'évaluation
Timing requéte requéte de requéte de requéte durant définition |de requéte
de requéte
Méthode de génération Ascendante Ascendante Descendante Ascendante Dasten Descendante
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moteur de requéte

I\/!atrlce_ RequétexTuples RequétexUtilisatgur  Utilisateurx&spl Requete Requete SessionxSessions
d’appariement xUtilisateur xUtilisateur
Appariement - modele BMO Calcul de relation | Entropie maximalg ECA ECA - Distance de
f - graphe de d’'ordre Hamming
el dominance - Distance de
Levenshtein
Matrice d'utilité Lijt;lillis;':teeuur: Référencex Référence TuplesxTuples N.D. N.D. RequétexRequéte
Implication de l'usager Semi-automatique Automatique Semi-automatigue Mimue Manuelle Automatique
Exécution requétes |Surcharge mémoire | Exécution requétes Voume treés
g Performance intermédiaires intermédiaires N.D. N.D. important du log
'% Dépendance du Générique - Dépendance du |- Application au Application aux
> [Implantation |~ anaricita langage MDX langage niveau requétes MDX
D qu systéme SRS - Affichage selon | algébrique N.D.
deux dimensions
s ol Oui Non Oui Non Non Non

Expressivité du

- Réduction du

- Réduction de la

- Réduction de la

Réduction de

Aspect collaboratifi

D

modéle de volume du résultat | charge utilisateur| charge de I'espace

o Points positifs préférences - Recommandation I’gsag.er ) rqultidimensionne

a de parties non |- Simplicité de |l & explorer

‘D § visitées de la BDM I'implantation

£ 3

c_g = - Effort manuel et |- Pas de - Colt de calcul |- Subjectivité du |- Pas de - Geénération non

o = congnitif personnalisation ni| important choix du seuil | personnalisation personnalisée de

% - Exécution de des valeurs agrégé - Limitée aux - Pas de des valeurs recommandations$

o Points négatifs plusieurs requétes | ni des valeurs des| données agrégées personnalisation - Pas de
intermédiaires pour dimensions non des valeurs recommandation
chaque requéte affichées de nouvelles
utilisateur requétes

Tableau 2.Synthese des travaux sur la personnalisationntierfogation des BDM
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Absence d’une approche globale de personnalisation

L’'une des limites des approches existantes estaleque de capacité de fournir des services
de personnalisation a différents niveaux de ddtaie partie d’'une requéte, une requéte
complete, ...) et a des moments différents de lagl&mnalyse (lors de la définition de la
requéte, aprées la définition de la requéte, aprgehération du résultat). Nous avons constaté
'absence d’'une approche d’assistance a la définities requétes OLAP ainsi que I'absence
d’'un mécanisme global combinant les fonctionnalitde personnalisation et de
recommandation.

6.2 Objectifs de la theése

Modélisation de ’analyse OLAP

Dans le cadre de nos travaux, nous proposons udélisation globale des analyses OLAP.
D’abord, I'analyse OLAP est effectuée sur un sché&maonstellation regroupant plusieurs
faits et dimensions. Nous définissons le conceptaidexte d’'analyse afin de modéliser un
état donné de I'analyse OLAP. Ce concept integseéléments de la requéte ainsi que les
données du résultat. Le passage d’'un contexte lggma un autre n’est pas restreint a un
ensemble de manipulations OLAP, ni a un sens dgataom spécifique.

Afin de rendre tout mécanisme se basant sur le lmatlanalyse OLAP indépendant des

choix d'implantation, notre modélisation est indég@nte du langage de requéte et des
structures de visualisation des données. Les tiamsi sont exprimées a un niveau

d’abstraction qui permet la prise en compte de tesdangages et opérations OLAP. Une
représentation interne des données est utiliséelpooanipulation et I'affichage des données,
rendant possible le choix de toute structure ccatge.

Modélisation des préférences de 'usager

Afin de répondre a la problématique de modélisaties usagers, nous proposons un modeéle
de préférence global portant sur les structuretestvaleurs d'une BDM. Notre modele
associe chaque préférence a un contexte internésegant I'état courant de I'analyse.

Personnalisation de ’analyse OLAP

Nous envisageons de définir une démarche de peakseation globale qui couvre toutes les
étapes de I'analyse OLAP. Plus particulieremerirendémarche permettra d’assister 'usager
a formuler une requéte OLAP, de personnaliser dgsiétes définies par l'usager et de
renvoyer, en plus du résultat de requétes, desmmemdations. Divers scénarios de
recommandation sont proposés. La recommandationaptcipation permet de guider
'usager vers I'étape suivante d’analyse. La recamaation d’alternative permet de guider
'usager vers des étapes jugées nouvelles danarsdyse. Notre démarche est basée sur des
structures et sur des algorithmes qui sont indégp@Esddes langages de requéte et des
structures de visualisation.
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Chapitre 3

Prise en compte de l'utilisateur
dans les analyses OLAP
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CHAPITRE Ill : Prise en compte de l'utilisateur ddes analyses OLAP

1 Introduction

Ce chapitre présente un cadre pour la prise enteod&pl’'usager dans les analyses OLAP.

Exemple illustratif

Afin d'illustrer le probléme, nous allons prendiexemple de deux responsables d’équipes de
recherche. Le premier s’intéresse essentiellemenpablications dans des conférentteSE

et ACM. Afin de suivre les performances de leurs équifessdeux responsables souhaitent
analyser le nombre de publications de I'année amscpar trimestre et par catégorie de
publication. En demandant l'aide de la secrétairelaboratoire, elle fournit a chacun un
rapport qui est conforme a ses besoins spécifigtlEssse base sur sa connaissance de chacun
et sur ses discussions précédentes avec chacuandzey, en utilisant un outil d’analyse
décisionnelle, le systeme produit le méme résudiat deux responsables. Le premier
responsable est donc obligé de chercher dans €espaltidimensionnel résultat les données
qui correspondent aux catégoriesEE et ACM. Il faut noter que I'année de publication
représente pour le premier responsable un besstianitané qu’il exprime explicitement dans
sa requéte au niveau du systéme. Cependant, &xgooas de la publication représentent une
information a long terme traduisant un centre diiét du responsable qui le distingue des
autres chercheurs de son laboratoire. Par ailldarsecrétaire remarque en imprimant le
rapport que le nombre de publications est tresdafbrace a sa collaboration durant plusieurs
annees avec le deuxieme responsable, elle sditthetichera le groupe de chercheurs inactifs
afin d’'organiser des réunions de travail. Elleftuirnit donc, en plus du rapport demandé, un
rapport détaillant le nombre de publications parcheur.

Les systemes OLAP actuels sont malheureusemergahles d’adopter le comportement de
recommandation de la secrétaire car ils considggénéralement seulement la requéte de
'usager pour la restitution du résultat. Le systemermettrait de personnaliser I'analyse des
données OLAP grace a la connaissance préalabletitisdteur.

Objectifs et organisation du chapitre

La définition d’'un cadre pour la prise en comptel’'dsager dans I'analyse OLAP nécessite

en premiere étape de préciser gu'est-ce qu’'on dnpan une analyse (personnaliser quoi),

donc définir la notion d’analyse OLAP au vu desit@s des différentes définitions dans les

travaux existants. En deuxieme étape, nous enwvsagee présenter notre modélisation de

'usager dans le domaine OLAP afin d’expliquer surelle base la personnalisation sera

effectuée (par quel biais personnaliser). En ®oig étape, nous désirons préciser comment
pourrait-on personnaliser cette analyse (commeasbpealiser).

Premierement, nous souhaitons que notre modelalg@n OLAP prenne en compte une
notion tres importante dans le domaine OLAP qui lashavigation. Vu I'absence d’un
langage standard pour la manipulation des donnégsPQi’'une part (Romero et Abelld,
2007) et la diversité des formes d’affichage desiltats, d’autre part, notre modele d’analyse
OLAP devra étre indépendant des langages de matijnulainsi que des structures de
visualisation des données.

Deuxiémement, la modélisation de I'usager doit néjpe a deux problématiques essentielles.
Le modele doit permettre I'intégration de préféesaussi bien sur le schéma de la BDM que
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sur ses valeurs. De plus, ce modéle doit permiettd&finition de préférences contextuelles
afin de traduire au mieux les besoins spécifiquedatideur.

Enfin, une définition du concept de personnalisaga OLAP doit étre fournie afin de limiter
ses fonctions et de la distinguer de la variéténdeanismes de personnalisation qui ont été
proposés dans le domaine des systemes d’informatigénéral.

CONSTELLATION

MODELE

ANALYSE OLAP l MODELE USAGER

PERSONNALISATION
DE UANALYSE OLAP

Figure 9. Positionnement de la personnalisation des anal)Ea$

Plan du chapitre. La section 2 présente la modélisation en constehllates données OLAP
ainsi que la modélisation des analyses OLAP. Lé@e8 décrit le modele de préférences
permettant de personnaliser les données OLAP, mwistre un cadre générique pour la
personnalisation d’'une analyse OLAP.

2 De la constellation a son analyse

Le modele que nous proposons dans la section Bgtittee une généralisation du modele en
étoile (Kimball, 1996). Il s’agit d'un modele enrnsiellation qui regroupe un ensemble de
faits associés a des dimensions qui sont munidgédarchies multiples. Cette modélisation
permet I'expression d’analyses OLAP multidimensilies décrites dans la section 2.2.

2.1 Modélisation des données OLAP

Cette section explicite les concepts OLAP de msdabn des données.
2.1.1 Modéle en constellation

Nous proposons de modéliser les données dans um¢ B extension du concept de
constellation (Ravagt al., 2008) afin de permettre sa personnalisationxteigsion consiste a
intégrer un ensemble de préférences utilisateue. ¢dmstellation est donc composée de faits
(F°9) et de dimensions (D) interconnectés (Stad ainsi que de préférences g

Définition. Uneconstellation C®st définie parN®S F<° DS Stafs P9 oul
— NC®®est le nom de la constellation,
— F“*={F,, ..., Rk} est un ensemble de faits,
- D“®*={Dy, ..., Dy} est un ensemble de dimensions,
StarFS: F°5>2P“° est une fonction associant les faits aux dimessien
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P®S={Py, ..., B} est un ensemble de préférences de personnatisatio

Une dimension modélise un axe d’analyse. Elle astatérisée par des attributs organisés au
sein d’'une ou plusieurs hiérarchies.

Définition. DiCJ[1..m], unedimensiorD; est définie parN®', A%, H®', 1) o
— NP est le nom identifiant la dimension dans la cdiatten,

- AP ={d;, All} O P OW, estI'ensemble des attributs de la dimension. Btindue
les paramétres ;Représentant les graduations possibles, des wfiritaibles W
représentant des informations additionnelles agéss@ux parametres,

— HY” ={H",,..., H”'} est 'ensemble des hiérarchies, et
- 1P ={1P, ..., IP'} est I'ensemble des instances de D

Une hiérarchie modélise I'organisation des diffésemiveaux de granularité, a savoir, une
vision particuliére de la graduation de I'axe.

Définition. O H®, O H®' unehiérarchieH'; (notée plus simplemeit;) est définie parN',
PH, <y, Weak!) ou
N est le nom identifiant la hiérarchie dans la celtestion,
PV ={ps,..., p} O P est'ensemble des parameétres de la hiérarchie,
<4 est une relation d’ordre suf'Relle que
o lordonnancement des parameétres suit un ordre tomhOP", poOPY,
K1 # k2, Pa<Hj Pz V Pra<Hj P
o il existe un paramétre racif@, P, Idi < Hj Pra
o il existe un paramétre extrémitt 0P, pa<n jAll

Weak: P _ 2" est une application qui associe les paramétres ansemble
dattributs faibles, W' étant I'ensemble des attributs faibles de la hiftia H.

Un fait regroupe un ensemble d’indicateurs relaifsn sujet d’analyse. Il est modélisé au
travers de mesures représentant ces indicateurs.

Définition. Un fait F; est défini par le quadrupledT, M7, 17, IStaf™) ou
— N est le nom identifiant le fait dans la constetiafi

- M™ = {my, ..., m} est un ensemble de mesures (ou indicateurs) pouéae
agrégées selon une fonctiond {AVG, SUM, MAX, MIN, COUNT,...},
- 17 ={",, ..., I} est I'ensemble des instances geeF

- Istar: 17 o 1Px..xI?Y (vke[l..y], DyeStafXF)), est une fonction associant les
instances de laux instances correspondantes des dimensionsaliéfast.

Notre modéle supporte les faits sans mesuws € [). Dans ce cas, seule I'analyse du
nombre d’occurrences est possible.

2.1.2 Cas d’étude

Dans la suite du mémoire, nous considérons I'exerdpl base de données des publications
d’un laboratoire de recherche comme une étude sldlgatrant nos différentes propositions.
Cette BDM permet I'analyse desiblicationsainsi que le suivi desissionsde recherche des
membres du laboratoire selon les axes d’analates Manifestationset Auteurs Les
publications peuvent étre analysées en plus selon demainesde recherche. Chaque
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publication est associée udomaine principal de recherche (par exemple, systéme
d’'information) et a unsous-domaingpar exemple, base de données). Au niveau de la
dimensionManifestationsl’attribut Catégoriereprésente la catégorie de la publication (IEEE,
ACM, ...)), alors que |gypedétermine si la manifestation est une conférentienmae, une
conférence internationale, une revue nationale remege internationale, .... Une manifestation
peut étre déNiveau national ou international. La hiérarchif?OSde la dimensiorAuteurs
permet I'analyse des publications ainsi que leisl#g missions selon lssatuts(permanent,
non permanent) ou ld¥stegles auteurs (professeur, maitre de conférencemrdog ...).

Le schéma en constellation de cette BDM est reptésdans la Figure 10 selon nos
formalismes graphiques que nous définissons pansitn des notations introduites dans
(Golfarelli et al, 1998). Un fait est représenté par un rectangte(gés clair) comprenant les
noms de ses mesures. Il est lié & ses dimensidaué dimension est représentée par un
rectangle rouge (gris foncé). Un parametre estésgmté par un rond jaune (gris clair)
accompagné de son nom et un attribut faible esésepté par un segment rattachant son
intitulé au paramétre auquel il est assoBiéétant un parametre systeme, n’est pas représenté
graphiquement.

DOMAINE
SOUS-DOMAINE

DOMAINES

JOUR_MOIS PUBLICATIONS Attribut faible
ANNEE TRIMESTRE MOIS
O O—=0O O NB_PUBLIS EMAIL A
NB_SOUMISS NOM I
NB_CITATIONS NOM_A
S H : IDA EQUIPE INSTIFUT VILLE PAYS
Parameétres Dimension AUTEURS O O
HEQ
/ \TX_ACCEP (QPOSTE
NOM MISSIONS

NIVEAU  TYPE Hiérarchie O sTATUT

O MANIFESTATIONS
NB_MISSIONS

MT_FRAIS .
CATEGORIE MT_AVANCE Fait

EDITEUR Mesures
Figure 10.Exemple de schéma en constellation d’une baseuieégs multidimensionnelle

Cette constellatioRECHcomporte deux faits et trois dimensions. Elledésinie par (="
FRECH’ DRECH’ StaPECH’ PQECH) Ol] :

_ FRECH — {FPUBU’ FNHSS} :

_ DRECH: {DDAT, DAUT, DMANIF, DDOM} :

_ StaFECH(FPUBLI) N {D DAT DAUT DMANIF DDOM} . StaIRECH(FMISS) N {D DAT DAUT
DMANIF} . ’ , ’ , ’ ’

_ PRECH: { PRECH]_ . FRECHm}.

La dimension BYT, appeléuteurs est définie par (R, AP™YT, poVT PAYT

) ou
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NPT = ‘Auteurs’ ;

- APV - {Equipe, Nom_A, Email_A, Institut, Nom_I, VilleRays, Poste, Statut}
{IdA, All} ;
_ HDAUT = {H POS HEQ} .
|DAUT =i AUT1 jAUT )
- yrany nf-
Cette dimension est composée des hiérarcHi@3et H. La hiérarchie BRest définie par :
- PR ={IdA, Equipe, Institut, Ville, Pays, All} ;
- IdA <HEQ Equipe<HEQ Institut<HEQ Ville <HEQ Pays<HEQ All ;
- WeaK™?: IdA - {Nom_A, Email_A}; Institut— {Nom_l}.
Les publications des chercheurs du laboratoire gmugtre étudiées selon le faft"®- =

(NFPUBLI' MFPUBLI, |FPUBL|, |StaIFPUBLl) ol :
- NV = publications’ ;
_ MFPUBH {Nb_Publis, Nb_Soumiss, Nb_Citations} ;

FPUBLI _ . pUBLI iPUBLI .
| = {I | y} y

PUBLI . . . . . . PUBLI
— |StaIF - {l PUBLIk N (lAUT DAT MANIFk ’ |D0Mk|) |Vk€[1y], IPUBLIk € IF A

ki I kg |

. DAT
DATk- el D

. AUT
AT eIPT AT J

. MANIF
i MANIFk € |D

. DOM
ATi POM € 1P

ATl

2.2 Analyse en ligne OLAP

hY

L'analyse en ligne OLAP consiste a explorer intevament I'espace multidimensionnel

d'une constellation afin d’obtenir ou d’expligueed résultats. Elle s’apparente a une
navigation ou chaque étape représente un étaadalyse et la transition d’'un état a un autre
est effectuée par une opération de manipulation ®I@k chapitre 1, section 2.3.1). Nous

définissons une représentation de l'analyse OLARédgue qui admet les avantages
suivants :

— Chaque état de I'analyse est traduit par le condemontexte d’analyse qui regroupe
les éléments de la requéte utilisateur et sontedsill’ensemble est représenté par
une vue interne qui est indépendante des struatieresualisation.

— Les transitions d’'un état d’analyse a un autre s@msurées par des opérations de
transformation des données définies indépendamuherthoix de l'algebre et du
langage pour lesquels il n’existe pas encore delata.

2.2.1 Modélisation de ’analyse OLAP

Le décideur procéde a différentes analyses OLAR@aus du temps. Le but de chaque
analyse est de répondre a un besoin décisionnétydaar.

Exemple Supposons qu'un décideur explore la BDM présemméeigure 10 afin de répondre
a la question suivante : « Quels sont les catégatee chercheurs en baisse d’activité de
recherche et plus particulierement, dans quel tigpmanifestations ? ». Il procéde aux étapes
suivantes présentées en Figure 11 (I'algebre OLiliBae est présentée en Annexe 1).
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— En affichant le hombre de publications par typepdste du premier auteur et par
anneée, le décideur remarque que ce nombre est fadir les maitres de conférences
durant les deux dernieres années.

- |l se focalise alors sur les publications des reaitle conférences et observe le
nombre de publications durant les deux derniérages

— Ensuite, il analyse le nombre détaillé par trimeestre décideur remarque que les
publications des maitres de conférences sont netiemoins nombreuses durant le
troisieme trimestre.

- Il demande d'afficher leur nombre de publicatiorsr primestre par niveau de
manifestations.

— Le nombre étant faible pour les manifestationsomaties, il détaille I'analyse par
type pour voir si cette tendance se retrouve quetmit le type de publication.

— En observant le dernier résultat, le décideur meuitclure que les chercheurs les

moins actifs sont les maitres de conférences, parculierement en termes de
publication dans les ateliers et conférences naiion

DISPLAY (PUBLICATIONS; {SUM(NB_Publis)};
AUTEURS; HPOS; DATES; HMOIS) = T,

PUBLICATIONS

|DATESAHMOIS PUBLICATIONS DATES.HMOIS
SUM(NB_PUBLIS Année
AUTEURS.HPOS |Poste SUM(NB_PUBLIS) Trimestre
Doctorant MANIFESTATIONS |Niveau [Type
Ingénieur 25 22 31 HTYP National i
MCE 30! 76 5 Atelier Nat. 0 1 0 1 2 0
Professeur 95| 80| 88| Conf. Nat. 1 1 o L 9 9
ALLAI=AI _ Rewe Nat. 3| 3 2 2| 5| 2|
I International| Atelier Intern. 2 6 2 5 4 2
Conf. Intern. 5 7 5 4 9 4
SELECT (T,, Auteurs.poste="MCF' A Dates.Année=2010) =T, Rewe Intem. sl 4 i 4 8§ 1
Auteurs.poste='MCF' A Dates.Année>2010
PUBLICATIONS DATES.HMOIS T
SUM(NB_PUBLIS) 2010] 2011 _
AUTEURS FPOS [Pose DRILLDOWN (T3, MANIFESTATIONS, Type) = T,
MCF 46 52
Auteurs.poste='MCF' A Dates.Année=2010 PUBLICATIONS DATES.HMOIS
| Année | 2010 [ 2011
. _ SUM(NB_PUBLIS) Trimestre 1] 3 1] 2 3
DRILLDOWN (T, DATES, Trimestre) =T, MANIFESTATIONS [Nruaan
HTYP National 4 5 of 4 7
PUBLICATIONS DATES.HMOIS International 0] 17l 8] 13l 19 7
Année | Auteurs.poste="MCF' A Dates.Année=2010

SUM(NB_PUBLIS)

Trimestre

AUTEURS.HPOS [pogte
MCF

Auteurs.poste='MCF' A Dates.Année22010

Graphe d’analyse

Figure 11.Exemple d’analyse OLAP

ROTATE(T,, AUTEURS, MIANIFESTATIONS, HTYP) =T,

Nous pouvons modéliser une analyse OLAP menée’ysager par un graphe ou chaque
nceud représente I'état courant de I'analyse etles représentent les transitions entre ces
différents étatscf. Figure 12).

These de doctorat Houssem Jerbi 62



CHAPITRE Ill : Prise en compte de l'utilisateur ddes analyses OLAP

Légende

E,; : état de l'analyse Op; : opération de transformation

Opim

CONSTRUCTEUR

»

Opaz

Figure 12. Graphe d’'une analyse OLAP

Les transitions entre les nceuds sont assuréegepapérations de transformation de données,
telles que la rotation, le forage, la sélectiol, dtest & noter qu’une suite d’opérations en
départ d’'un état d’analyse donné peut aboutir sné@me état résultat qui est produit par une
autre séquence d’'opérations a partir d’'un autre Bta plus, a partir d’'un méme étag, E
plusieurs séquences d'opérations sont parfois lpesspour aboutir a un étag.E

Le résultat d’une opération utilisateur peut prendrforme d’une table multidimensionnelle,
d’'une courbe, d’'un histogramme, etc. Certainesciiras de visualisation imposent des
contraintes sur les analyses de données. Par exeomphistogramme permet d’afficher les
données d’'une seule mesure selon un seul nivedgétde par dimension et une TM permet
d’analyser les données en fonction de deux dimassgeulement. Afin de rendre notre
approche indépendante des structures de visuahsatbus définissons le conceptabmtexte

d’analysepar une description arborescente traduisant |&septation interne des données.

2.2.2 Concept de contexte d’analyse OLAP

Un contexte d’analyseeprésente I'état courant d’'une analyse qui résdé I'application
d’'une opération de transformation. Il regroupe stesctures multidimensionnelles (le fait, les
mesures, les dimensions et les attributs de dimmegksainsi que des valeurs (les instances des
mesures agrégees et des dimensions analysées).

Définition. Soit une constellatio€S Un contexte d’analys€A est défini par™; C°; C)
ou

- C" = N[/ [f(m))O]?{[val;,]"}] * représente le sujet d’analyse en cours au tralers
fait F, des mesures affichées, minsi que des valeurs agrégeées, o;‘ée/'ﬁype(rr])g,

- C° = {C™;...; C”} représente les axes de lanalyse en cours avec
Oi0[L..u], C' = NPLN"] [/ (P, PO [(vali,val)l™ 1™ ot p,OA”, p OA” et
(val,vak ) Odom( )xdom(p,) ™,

- CR = {pred”, pred,..., pre®} est I'ensemble des prédicats définissant les
restrictions sur les valeurs analysées du fasuFdes attributs d’'une dimension D

° Type(A) définit toutes les valeurs possibles aétibut A
12 dom(A) définit 'ensemble des valeurs v@é I'attribut A, (dom(AEType(A)).
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Le signe ‘?’ indique que I'élément peut étre abskEnteffet, il est possible d’analyser un fait
sans mesures (calcul du nombre des occurrencestjlu_e signe ™ désigne la présence de
plusieurs éléments : un fait peut étre analysénselosieurs mesures simultanément et
plusieurs parametres peuvent étre affichés suivamtdimension.

Le signe ‘/ traduit une relation de dépendanceeslds composants du contexte d’analyse :
'élément a droite ne peut étre représenté en diadxs de celui de gauche. Ceci implique
gu’'un parametre doit étre toujours rattaché a umesilsion. De méme, une mesure doit étre
toujours associée au fait analysé.

Remarque. Nous considérons le cas d’analyse d'un seul tdanalyse simultanée de
plusieurs faits est modélisée au travers de plisigantextes d’analyse.

Réellement, un nombre tres important de contexesalyse peut étre généré a partir d'une
constellation. En effet, chaque combinaison de €Hitne ou plusieurs dimensions, d’'un ou
plusieurs parametres par dimension, en changeanbidre d’'affichage, et éventuellement de
prédicats de restriction, peut constituer une strecd’un contexte d’'analyse. Cette méme
structure correspond a un nombre important d’ircstaren fonction de I'état des valeurs dans
la BDM.

Typologie des contextes d'analyse.Un contexte d'analyse est un ensemble
multidimensionnel multi-hiérarchisé constitué denpmsants de la constellation.

— Un contexte d’analyse est ddomplet s'il comporte au moins un fait, deux
dimensions avec un parameétre pour chacune, unervade parameétre, et une valeur
des mesures agrégées pour chaque combinaisonldess\wdes parametres.

— Un contexte d’analyse est ghartiel s'il comporte au moins un fait ou une dimension.
Ce contexte n’est pas complet, il n'est pas aftdraSi le contexte partiel comporte
les différentes structures (fait, mesure, dimerssienh parametres) sans les valeurs
correspondantes, il est dit non-évalué.

Remarque. Selon notre formalisme, les éléments vides d’'umteode partiel sont notésl’.
Par exemple, CA= (PUBLICATIONS.NB_PUBLIS ;0 ; ) est le contexte d’analyse du
nombre des publications qui manque la spécificademaxes courants de I'analyse.

Notation. Le contexte CA =[{; O ; ) est un contexte vide. Il est ndfé

Exemple. Suivant les spécifications formelles, le contextandlyse du nombre des
publications durant les deux dernieres années paip& de recherche par type de
manifestation est défini par I'expressi@i c®*; c™ ou :

C™= PUBLICATIONS/SUM(NB_PUBLIS]{15;10;48;25;12;8}

CP'={MANIFESTATIONS.HTYP/(All: TYPE){(All Atelier);  (All,Conférence);
(All,Revue)}; AUTEURS.HEQ/(AII;EQUIPEN{(AIl,SIG) ; (Al,SMAC)}}

CM={DATES.ANNEE>2010}

Arbre de contexte d’analyse

Afin de faciliter la gestion des contextes d’analys:ious proposons de représenter ces
derniers a l'aide d’'une forme arborescente quiuitalh disposition multidimensionnelle et
hiérarchique de leurs éléments.
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Propriétés de ’arbre de contexte
L'arbre de contexte est un arbre enraciné, ordonnét étiqueté™.

L'arbre est dirigé vers le bas. Les fleches ne sma# présentées dans notre formalisme
graphique. Rappelons brievement qu’un arbre ord@shéin arbre ou les enfants de chaque
nceud ont un ordre désigné (pas nécessairemenhetiofode leur valeur). Il existe donc un
nouvel ordre « horizontal » qui s’ajoute a l'orargertical » déterminé a partir de la racine.

Racine

La racine d’'un arbre de contexte d’analyse comgdéun noeud modélisant un fait. La racine
d’'un contexte d’analyse partiel est un fait ou dimeension.

Nceuds (ou sommets)

L’'arbre comporte desiceuds de structureeprésentant les composants structurels (fait,
mesure, dimension avec la hiérarchie courante,mpra et attribut faible) ainsi que des
nceuds de type valeaorrespondant aux valeurs des mesures et des é@aesmChaque nceud
est étiqueté par le nom de la structure ou de lauvaqu’il représente. Les étiquettes des
nceuds de type structure sont uniques.

Chaque niveau de granularité (un parametre pagames attributs faibles attripattriby, ...

qui le décrivent) est représenté par un seul no&idjaette param (attriby, attriby, ...) De
méme, chaque instance d’'un parametre est représpatéun seul nceud avec les instances
des attributs faibles correspondants.

Le prédicat de restriction du domaine des valelwsedmesure est représenté par le méme
nceud de cette mesure. Une conjonction des prédicaties parameétres et sur les attributs
faibles d’'une dimension est représentée par le ngeudnodélise cette dimension. Nous
distinguons donc deux catégories de nceuds :

— des nceuds simple¥; modélisant un composant structurel ou une valeur.

- des nceuddV; composés d’'un attribut (dimension ou mesure) @be’conjonction de
disjonctions de prédicats (pred\...A pred,) définis sur cet attribut. Nous notons
N;.Attribut (par défautV;) le nom de lattribut etV;.Pred la conjonction des
prédicats modélisés par le nceud. Les prédicatsigfaut de type « Attribut. All =
‘ALL’ » ne sont pas représentés sur l'arbre.

Arcs

Les arcs de 'arbre traduisent quatre types de& lien

- des liens de type « est analysé selon » reliamtedpart un nceud de fait a des nceuds
modélisant les dimensions et les mesures suivaguédles il est analysé, et d’'autre
part, un nceud de dimension aux nceuds modélisapasasetres ;

— des liens de type « est plus général que » tratuizadre d’affichage des attributs
de la hiérarchie en cours d’'une dimension ;

- des liens de type « est une instance de » rellapatameétre a I'une de ses valeurs ou
une mesure et I'une de ses valeurs agrégées ;

' Un arbre étiqueté est un arbre dans lequel orciesaahaque sommet une information (une étiquette)
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— des liens de type « est imbriqué dans » représehitmbrication hiérarchique des
valeurs des parametres.

Profondeur et largeur

La profondeur d’'un arbre de contexte est le nommaimum de nceuds entre le nceud racine
et les feuilles. Elle dépend essentiellement dubrendes parametres affichés et du nombre
des mesures analysées. La largeur de 'arbre dahemdmbre de valeurs des parametres et
des mesures affichées.

Cardinalité

La cardinalité d’un arbre de contexte est défirae :.pA“" = n + b, ol n est le nombre de
nceuds de l'arbre ; b = 1 si I'arbre comporte aun®oin noceud compose, 0 sinon.

Remarque.Nous distinguons les dimensions de filtrage desedsions affichées.

— Les dimensions de filtrage sont des dimensionsngusont pas affichées dans le
contexte d’analyse, mais auxquelles sont assodiégsestrictions sur les valeurs de
parametres. Elles sont représentées par les nceutdisndnsion qui n'admettent pas
de descendants.

- Une dimension affichée est une dimension suivagudbe les données sont
analysées. Elle est représentée par un noeud possgdaous arbre modélisant les
parametres affichés ainsi que leurs valeurs.

Formalisme graphique Afin de représenter de maniere explicite I'arlofein contexte
d’analyse, nous proposons un formalisme graphigtidggende de la Figure 13 ). Le fait
analysé est représenté par un rectangle blanc soreeiom a l'intérieur. Toutes les autres
structures sont représentées en noir, les valdarg én blanc. Une dimension, avec la
hiérarchie courante s’il s’agit d’'une dimensioncfée, est représentée par un rectangle noir.
Une mesure est représentée par un losange noiattrdsuts de la dimension et la fonction
d’agrégation d’'une mesure sont représentés parodes noirs. Les valeurs des parametres et
des mesures sont représentées par des ronds blandessous de la racine, nous plagons
dans l'ordre de la gauche vers la droite les dinoassaffichées, puis les dimensions de
filtrage, puis les mesures. Chaque dimension (resgsure) est liée au parameétre le plus
général (resp. fonction d’agrégation) et a seswald_es autres parameétres sont liés chacun
au parametre qui est plus détaillé. Chaque valeyradametre est liée aux valeurs qui lui sont
imbriquées.

Remarque. Afin de simplifier la représentation graphiqueylsie nom de l'attribut figurera
sur les nceuds composeés. Pour les distinguer dedsnsguples, nous représentons leurs
étiquettes entre {}. Ainsi, une dimension affichéinie de prédicats de restriction sur ses
valeurs est représentée par un nceud d’étig{idtien dimension.Nom hiérarchie en cours}
Par contre le nceud d’'une dimension de filtrage&tgteté pafNom dimension}
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Légende
Fait @ Paramétre, attribut faible,

Il Dimension, hiérarchie fonction d’agrégation

r'S Mersure O valeur

S|

Di.H, {Dn} m
|
pPh (aPly, afty, ...) vi Qv O O
FAGREG:l lel le|
pPL (aPky, aPky, ...) O O O O |
vk, vkg vk,

Figure 13.Représentation graphique d’'un contexte d’analyse.

Exemple. La figure suivante présente I'arbre du contex@ndlyse de I'exemple précédent
ainsi que son affichage suivant une TM.

PUBLICATIONS

. AUTEURS.HEQ

| [sum(NB_PUBLIS)

LPUBLICATIONS i

-------------- =)
L-PAtelier (B)
LYMANIFESTATIONS.HTYP  [Conférence 48 25
Revue 12 8
DATES.Année=2010 \

Figure 14.Exemple d’arbre de contexte d’analyse (A) avecNacbrrespondante (B)

Opérations de transformation d’arbre de contexte d’analyse

Le passage d'un contexte d’analyse a un autreisa faide d’'une opération OLAP. Dans
notre cadre formel, le passage d’'un arbre de ctmtaxun autre est effectué par une ou
plusieurs opérations de transformation d’arbre aletexte. Notre arbre de contexte traduit
plusieurs relations spécifiques par rapport a umeaclassique, telles que la dépendance du
parametre de la dimension, l'imbrication des vaediun parametre, la relation entre les
valeurs du parametre le plus détaillé et les valagrégées de la mesure, etc. Par conséquent,
les opérations de transformation d'un arbre classigloivent étre adaptées pour étre
appliguées a un arbre de contexte d’analyse.
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Les opérations de transformation prennent en eniréearbre de contexte d’analyse et
fournissent en sortie un autre arbre de contexteusNdistinguons les opérations de
modification de la structure de I'arbre de contgktsertNet DeleteN des opérations de mise
a jour des nceudé@dP, SubstractPUpdateB.

* Insertion d'un nceud de contexte
Syntaxe.InsertN(A att, N.a[{N %1, N, ...J]) = A©

L’opération InsertN permet d'insérer dans l'arbre de conteX¥® un nouveau noeudV
d’attribut att; en tant que fils du nceld.;. Un nceud peut étre inséré de différentes facons en
fonction du parameétrgN®.1, Noq, ...}

- {N%1}. Le nceuds¥V devient le nceud pére de la séquence des nceudscutifss
précédemment fils de';+; (cf. Figure 15 (b)).

— {N%1, N%s1, ...} Les nceuddlli,1, N1, ... sont des fils directs du nouveau noet(d
(cf. Figure 15 (c)).

— {N%1, N3, ...} n'est pas renseigné. Le noeditlest inséré en tant que feuillef.(
Figure 15 (d)).
Conditions. Les nceudd\N*1, N%.1, ... sont des fils directs du noeud dattritNj. De plus,
I'attribut du nceud insérett;) doit correspondre a celui du nceud pgere(att.;).
— att., est un faitFOd F°° : at est une dimensiorafi O Staf® (F)) ou att, est une
mesure &t 0 MF).
— att, est une mesuren: att est une valeuraft € Type()) ou une fonction
d’agrégation {SUM, AVG, ...}.
— att.; est une dimensiob 0 D°: att; O AP.
— att.; est un attribut de la hiérarchie Htt; O P, avecatt, <y att, 1.
Exemple. Considérons I'exemple de contexte d’analyse ptésen Figure 14. La figure
suivante montre plusieurs fagons d'insertion dedselans I'arbre &° de ce contexte suite &
la séquence d’opérations suivantes :
— Op: : InsertN(A™ Institut, NPVTEURSHEQ \[Eauipg — AC1
_ Opz InsertN(ACl,alRl-P’ NAUTEURS.HEQ' {NSIG, NSMAC}) — ACZ
— Ops: InsertN(A?’PYRAMIDE’, N'R'T) = A®3

(a) Extrait de ACC (b) Extrait de At (c) Extrait de A2 (d) Extrait de A3
AUTEURSK AUTEURS.HEQ AUTEURS.HEQ AUTEURS.HEQ
Equipe SIG SMAC nstut%/mc nstut% Instiﬁjt IR\ITO\O
Equipe Equipe SIG SMAC Equipe SIG SMAC PYRAMIDE

Figure 15. Différentes possibilités d'insertion d'un nceudsdam arbre de contexte

e Suppression d'un nceud de contexte
Syntaxe.DeleteN(&,N) = A©
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Cette opération permet de supprimer un nceud derdaune dimension, une mesure, un
parametre, ou une valeur). Certaines opérationt eftectuées en conséquence suivant les
liens impliqués par le nceud supprimé :
— La suppression d’'un nceud dimension ou mesure asé sle la suppression de son
sous-arbre (lien de type « est analysé selon »).
— La suppression d’'un nceud parametre est suivie dagdpression des nceuds valeur
correspondants (lien de type « est une instaneg.de

— Si le nceudN supprimé représente la valeur d’un paramétre irédraire, les noeuds
fils de N deviennent des fils du nceud péreNd@ien de type « est imbriqué dans »).
Cependant, la suppression du nceud représentardldarvdu paramétre le plus
détaillé entraine la suppression des noeuds dergaleumesures dépendantes.

Exemple. Considérons I'exemple précédentapplication de la séquence d’opérations
suivantes sur I'arbre de contexte findi>ermet de rétablir I'arbre de contexte initidi’A
— Opy: DeleteN(A3 NPYRAMIDE) = AC2
— Ops: DeleteN(A%NR'T) = A“Y
—  Ops: DeleteN(A™, Nty = AC0
e Ajout d’'un prédicat
Syntaxe.AddP(A&’, N, pred) = A“
AddP permet de modifier le prédicat d'un nceud. Il $’déajouter le prédicapred au noeud

Ni (Ni.Pred =pred). Si N; est composé, cette opération permet de mettreragonoceud en
ajoutantpred en conjonction avel;.Pred.

e Suppression d'un prédicat
Syntaxe.SubstractP(& N, pred) = A
SubstractPeffectue I'opération inverse deddP. Elle permet de supprimer le prédigatd
du nceud\;. SiN; est composé, cette opération permet d’élimpred dela conjonction des
prédicats associéeN : soit N;.Pred =pred A pred, le nceud modifié est tel qid.Pred =
pred.
Suite a l'insertion ou a la suppression d’'un pragides opérations d’ajout ou de suppression

de nceuds valeur de parametre et/ou mesure sontugs afin d’assurer la conformité des
nouveaux prédicats de restriction par rapport aexas valeur.

» Substitution d’'un nceud valeur
Syntaxe.UpdateE (A&, N, att;) = A
Cette opération consiste a mettre a jour I’étic?JettUn nceud sans changer la structure de
l'arbre. L'étiquette du nceiNi est substituée pait ;.

Certaines opérations de transformation de I'anhdeiisent le re-calcul des valeurs de mesures
agrégeées. Elles sont donc suivies d’opératidpdateEafin de mettre a jour les nceuds valeur
de mesure. Il s’agit du cas de :

— Tlinsertion ou la suppression d’'un nceud représent@rmparametre le plus détaillé
d’'une dimension,

— Tlinsertion ou la suppression d'un prédicat d’unuabeeprésentant une dimension de
filtrage.
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Les opérations de manipulation d’arbre de contertd indépendantes des mécanismes des
opérations OLAP pour lesquelles il n'existe paslamgage standard. A chaque opération
OLAP exprimée par I'utilisateur correspond une tusjgurs opérations de transformation de
'arbre. Par exemple, une opération de rotatiodideension (Ravat et .al2008) correspond a
une suppression du nceud dimension suivie de ltioged’'un sous arbre représentant la
nouvelle dimension (nceud dimension, nceuds de p#&esnet nceuds de valeurs des
parametres).

2.2.3 Appariement de contextes d’analyse

Au cours de leurs différentes analyses menéesadBiDM, les utilisateurs peuvent visiter des
contextes d’analyse tres variés, parfois plus oinsproches I'un de l'autre. Afin de pouvoir
illustrer les différentes relations qui peuventstai entre deux contextes d’analyse, nous
allons considérer le contexte d’analy@¢' du nombre de publications dans le domaine des
entrepdts des données par année et par équipeoritexted’analyseC,™ du nombre de
publications par année et par équipe est plus gkugée C," vu qu'il considére tous les
domaines de recherche, tandis que le cont€ted’analyse du nombre de publications en
recherche d'information est proche @¢' sans partager avec lui tous ses détails. En ssbas
sur leur représentation en arbre, la relation edéex contextes d’analyse se traduit par
I'appariement entre leurs arbres correspondantsexanple, I'arbre d€," est un sous-arbre
de celui deC,”, alors que les arbres @g" etCs" sont intersectés.

La similarité sémantique entre les contextes dismeakst au-dela des limites de cette thése.
Nous allons nous focaliser uniquement sur 'appaeiet structurel des contextes d’analyse. I

s’agit de comparer les contextes d’analyse en maiB® leurs composants structurels et de
leurs valeurs.

Appariement d’arbres de contexte

L’appariement de deux contextes d’analyse conaigtarcourir simultanément leurs arbres et
a comparer les couples de nceuds de méme positalgotithme de parcours d’'un arbre de
contexte est inspiré de I'algorithme de parcourdaegeur des arbres étiquetés et ordonnés
(Okasaki, 2000).

Le parcours en largeur des arbres classiques porrdsa un parcours par niveau des nceuds.
Dans chaque niveau, les nceuds sont parcourus gieutdne vers la droite. Ainsi, tous les
nceuds d’'une profondeur donnée sont traités avapasieer aux nceuds plus profonds. Or, un
niveau donné de l'arbre de contexte peut compadsrnceuds de type structure, d’autres de
type valeur. De plus, les liens d’'instanciationrenés nceuds doivent étre considérés dans le
parcours des arbres de contexte. Intuitivement,congparaison de deux contextes d’analyse
confrontera d’abord leurs structures, représerpiéede fait, les dimensions et les parameétres
de chacun, puis les instances correspondantesufsaties mesures et des parametres de
dimensions). Par conséquent, I'imposition d’'un erdie parcours alterné, qui considére
d’abord les nceuds structure puis les nceuds vaksir,nécessaire afin d’adapter les
algorithmes de parcours en largeur aux spécifidis arbres de contexte d’analyse. Ainsi,
'ordre de visite des nceuds pour un contexte die@atomplet est : fait ; dimensions puis
mesures ; parametres puis fonctions d’agrégationivdeau 1; ...; parametres puis fonctions
d’agrégation de niveau n; valeurs des paramétresvaleurs des mesures de niveau 1; ... ;
valeurs des parametres puis valeurs des mesuresadal n.
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Définition. Le parcours d’'un arbre de contexte est un paraautargeualterné

Exemple. L’ordre de visite des nceuds de l'arbre de coetebet la Figure 14 est le suivant :
PUBLICATIONS ; MANIFESTATION.HTYP ; AUTEURS.HEQ ; BTES.Année2010 ;
NB_PUBLIS; ‘Type’; ‘Equipe’; SUM; ‘Atelier; Conférence’; ‘Revue’;'SIG’;
‘SMAC’ ; ‘15" ; ‘10’ ; ‘48’ ; ‘25’ ; ‘12’ ; '8".

Soient A’; et A%, deux arbres de contexte. L'appariement (e & A%, consiste a parcourir
AS, et & comparer chaque nceud avec son homologueAdan€eci risque de négliger des
disproportions des nceuds valeur admettant la méigeette, mais qui refletent des liens
d’instanciation ou d’imbrication différents. Paremple, deux nceuds admettant la méme
etiquette 2000 (cf. Figure 16 (a)) seront considérés semblables dpienl’un représente la
valeur du parametrannéeet l'autre représente la valeur de la messuen(Nb_Pulis)De
méme, deux nceuds d’étiquet®G peuvent étre imbriqués aux nceudRIT (nom d’un
institut) et Conférence (type de manifestation) représentant respectiveéne nom d’une
equipe de recherche et le nom d’'une conférecic&igure 16 (b)). Afin de prendre en compte
les différents liens sémantiques entre les nceudsde I'appariement de deux arbres de
contexte, il est nécessaire d’examiner les ancéessoceuds. Pour comparer deux nceuyds N
de A%, et N, de A%, il faut comparer les arcs (ére(N)) et (N, Pére(N)), ot Pére (N est

le nceud pére dejN
@

DATES. HMOIS AUTEURS. HEQ NB_PUBLIS DATES.HMOIS~~AUTEURS.HEQ NB_|
Année Instltut R& Année Ilnstltut E
2009 IRIT SUM 415 550 2011 LCS
(b)
PUBLICATIONS PUBLICATIONS
MANIFES.HTYP AUTEURS. HEQ NB_PUBLIS MANIFES.HTYP AUTEURS. HEQ NB_PUBLIS
Type Institut K Type Institut
Conferenoe IRIT SUM 12 Conference LC SUM 56
(Nom) Equipe (Nom) Equipe

DaWak
Figure 16. Liens d’instanciation différents pour des nceudsaleurs équivalents

Définition. L'appariement de deux arbres de contexte &t A, consiste a effectuer un
parcours en largeur alterné d&,APour chaque niveau dé&Achaque noeud;Nst comparé a
son homologue Nle A°, en appariant les couples;[Rere()) et (N,Pére(N).

Appariement de nceuds

La comparaison des nceuds des arbres de contaxtediapte, en plus de leurs étiquettes, de:
— leur type : des nceuds de type fait, dimension, ...
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— leur différence de composition : des nceuds sonposgs, d'autres sont simples

- leurs prédicats
Soient deux nceudsV; et N», avec Ni.Pred= predia ...pred,, et N2.Pred = pretia
...pred,), o pred, = pred Vv...v pred, avec pred= A op a (pred est dit prédicat
élémentairg Rappelons que jAeprésente un attribut de dimension ou une messecete,
eventuellement, avec une fonction d’agrégatiop, € {=,<,><>, #} pour les attributs
numériques ebp € {=, #} pour les autres attributs.

Les noeuds d’un arbre de contexte sont typés. Lmai@re étape est de la comparaison de deux
nceudsh; et N2 est de vérifier s’ils sont de méme type, c'esira-glils modélisent le méme
type de composant de la constellation ou une iostaAutrement, les nceuds sont
incompatibles méme s’ils partagent la méme étiqu&ihsuite, une étape de confrontation des
étiquettes des noeud§ et N2 est nécessaire en vérifiant&j. Attribut = Nq.Attribut. Dans le
cas de nceuds composeés, les prédicats correspontiaRi®d etNq2.Pred sont également
comparés. La comparaison entte.Pred etV2.Pred (notés dans la suite PretlPred pour
simplifier) est une comparaison entre deux conjonst de disjonctions de prédicats
élémentaires qui est assurée par les régles dguldgies prédicats. Cette comparaison prend
en compte également les spécificités d’'un conté’dealyse.

Définition. Soient deux prédicats élémentaires petcpre¢l pred est inclus dans prgdoté
predcpred, dans deux cas :

- pred et preglsont sous la forme des® (resp. A<g et A<g, (resp. A<g avec &&§.

— pred et preglsont sous la forme de>g (resp. A>g et A>g (resp. A>g, avec &§.

Exemple. Le prédicatAnnée=2010est inclus dans le prédicAinnée>2008 tandis que le
prédicatAnnée2010n’est pas inclus dans le prédidainée>2008

Propriété. Soient pret], et pred, deux disjonctions de prédicats élémentaires (pFeOreql
V...V preg, et pred, = pred, V...V predy), pred, c predy si et seulement & i€[1..k],
pred,c predy.

Définition. Soient deux prédicats Pred pred; A ...A predy, et Pred = predy A ...A pred,
Predc Pred si et seulement sv, i€[1..m] etvje[1..n], (pred; c pred;) v (pred; = pred)).
Nous identifions quatre relations possibles enénexchoeuds de contexte.
- NjetWNz2 sont incompatibles si et seulementigiAttribut # V2. Attribut
- NretWN2 sont égaux si et seulement si
0 N Attribut = V2. Attribut,

o Pred = Pred ou Predest une forme simplifiée de Ppesl V7 et N2 sont des
nceuds composes.

Nestinclus dand/z, notéN; c N2, Si et seulement si
0 WNAttribut = N2 Attribut,
o Pred c Pred
N7 et Ne sont dits intersectés si et seulement si:
0 WNAttribut = N2 Attribut,
o Pred+# Pred.
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Relations entre contextes

Nous identifions quatre principales relations polsi entre deux contextes d’analysg &
CA,-: la disjonction, l'intersection, la dominance l&quivalence. Afin de détailler ces

relations, nous allons utiliser la notation suieapour un contexte d’analysé,C
ACAk

est I'arbre de contexte correspondant au cont&te
—  Structure(&™¥) est I'ensemble des noeuds de structure au séiarbie A"
— Val(A®™) est I'ensemble des noeuds valeur de I'arré A
Afin de traiter le cas le plus généraf} &t/ou C‘\,- peuvent étre des contextes partiels.

Notation. Nous notons l@ceud d’ancragee deux arbres le premier nceud structure commun
rencontré en parcourant les deux arbres selonngoyra en largeur alterné.

Disjonction de contextes

Deux contextes d'analyse”Cet CA,- sont disjoints (noté ’t;ﬂeAj = @) s’ils n‘ont aucun
élément en commun.

Définition. Soient C; et C'j deux contextes d’analyse.

Disjoint (C%,C%) = VRAI si V (W, ;) € Structure(A™)xStructure(&™), W et ¥, sont
incompatibles
FAUX sinon.

Si I'intersection de deux contextes se réduit seatet a des valeurs, ANA®Y cval(AY)
alors C\inCAj =@. En effet, si les deux arbres partagent uniquemesitvaleurs, leur fonction
d’appariemenDisjoint renvoie FAUX vu que l'algorithme effectue un paro en largeur
alterné qui considére les structures en premiapeétEn absence de structures communes,
I'algorithme s’arréte.

Algorithme

— Rechercher le nceuti d’ancrage de &' et ACY,
- SiNan'existe pas, les deux contextes sont disjoints.

Dominance de contextes

Un contexte d’analyseCdomine un autre contexteA,C(CAj c CY) si tous les noeuds déA
sont inclus ou égaux aux nceuds homologues®de A

Définition. Soient deux contextes d’analysg €t C,

Englobe(C*,C") = VRAI siV ;€ A°Y, 3 N/,eAN, tel queN; cN; ouN: etN; sont égaux
FAUX sinon.

Algorithme

— Rechercher le nceuti® d’ancrage de &Y et AV,

— Si WV est racine de &Y, vérifier si A°Y est inclus dans le sous-arbre 4/ dans
ACAi

— L’algorithme s’arréte lorsqu'il rencontre un nceuel AFY qui est n'est pas inclus ou
égal & son homologue dan§’A

These de doctorat Houssem Jerbi 73



CHAPITRE Ill : Prise en compte de l'utilisateur ddes analyses OLAP

Exemple. Soit C*; le contexte d’analyse du nombre de publicatiomsapaée par équipe;*c
le contexte d’analyse du nombre de publicationsapaée de I'équipe SIG.*Cdomine C..

Equivalence de contextes

Deux contextes d’analyse sont équivalents (n&iéﬂAj) s’ils ont des arbres de contexte
identiques.

Définition. Soient deux contextes d’analysg €t C,

Egal (C*,C") = VRAI siv /€ AN, 3 ¥;€ A°Y, tel queN: etV; sont égaux
FAUX sinon.

Algorithme

— Rechercher le nceuti? d’ancrage de & et AV,

- SiMest racine de &' et V4 est racine de X', parcourir A*' et vérifier si chaque
nceud est égal & son homologue daffé. A

— L’algorithme s’arréte lorsqu’il rencontre un nceuel AN qui nest pas égal & son
homologue dans &Y.

Remarque. Dans le cas de dominance ou d’équivalence, I'appent de contextes est dit
total.

Intersection de contextes

Deux contextes d'analyse sont intersectés (NO¥@C # @) si leurs arbres admettent au
moins deux nceuds homologues qui sont égaux, iotésseu I'un qui est inclus dans l'autre.

Définition. Soient deux contextes d’analys €t C\,

ChevauchdC?,C%) = VRAI si 3 ;€ AN, 3 W, eA°Y, tel queN: et N; sont égaux ouV;
et V; sont intersectés ali; c W;
FAUX sinon.

Algorithme

— Rechercher le nceuti® d’ancrage de & et AV,

— Comparer chaque nceud du sous-arbréd/éelans A" avec son homologue dans le
sous-arbre d&v@ dans A,

o Afin de respecter les liens d’instances et d’'imdiins dans les arbres de
contexte, si un nceud; d'un arbre est incompatible avec son homologue de
l'autre arbre, tout le sous-arhé est rejeté, donc ne sera pas visite.

0 Siaucun nceud structure n’est en commun, arréfgarkours.
— L’algorithme s’arréte lorsqu’il ne reste aucun ncgudisiter dans le sous-arbre de
Na,
— Sile seul nceud en commun #&%, alors Rejoint(€;,C").
Remarque.Dans le cas d’intersection, I'appariement de cdeteest dipartiel.

Exemple. Considérons I'exemple précédent. Soiz @ contexte d’analyse des publications
par année a la conférence DaWak. Nous avons Chiee@ig C"3) et Chevauche(®3.C*s).
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Le tableau suivant résume les différentes relaterise deux contextes d’analyse. La partie
commune entre les deux contextes est représentsaren

Relation Schéma Fonction d’appariement

isi i Disjoint (C,Cy)
Disjonction
4. CiNC, =@
Chevauche(€Cy)
g CiNC#0
Rejoint(G,Cy)
CiNC, ={e}
i Englobe(G,C,)
Dominance
CiNG = {C3}
Equivalence m‘ ‘/@R Egal(G.Cy)
Ci=GC

Tableau 3.Relations entre deux contextes d’analyse

Intersection

3 Personnalisation de ’analyse OLAP

Dans cette section, nous présentons notre modelarélérences, puis nous décrivons les
fonctionnalités de personnalisation que nous prapas

3.1 Modélisation des préférences de 'usager

Nous proposons de définir des préférences sur hénsa de la BDM pour faciliter sa
navigation. Par ailleurs, 'usager admet égalendestpréférences sur les valeurs d’'une BDM
(Golfarelli et Rizzi, 2009).

Notre modéle de préférences répond a trois pré@wrigtincipales.
1. Les préférences sont définies sur les élémentedanstellation et/ou sur ses valeurs

Nous considérons en particulier les préférencesesumesures, sur les dimensions et sur les
attributs de dimensions, ainsi que sur les inseadeda BDM.
2. Les préférences sont exprimées sur des domainefriquies et textuels

Les préférences peuvent étre associées a des &€meinsont composés de données
numeriques telles que des nombres de publicaties,années..., ainsi qu’a des attributs
textuels composés de données alphanumériques velsies noms de manifestations, des

These de doctorat Houssem Jerbi 75



CHAPITRE Ill : Prise en compte de l'utilisateur ddes analyses OLAP

adresses... Il est évident que les préférences sustdectures de la constellation portent sur
des domaines textuels puisqu’elles font référentélément par son nom. Les préférences
sur les valeurs, par contre, peuvent étre expriragedes domaines numériques ou textuels. Il
est a noter que, conformément a notre modele dealtation, les préférences sur les mesures
ont des domaines numériques.

3. Les préférences sont sensibles au contexte d’amalys

Nous proposons de capturer la variation des pnédésede I'usager en fonction du contexte
par leur association a des contextes d’analyseicpkets. De telles préférences sont
gualifiées decontextuellesNotons qu’une préférence peut étre indépendanteut contexte.

Il s’agit de préférenceagbsoluegjui sont associées au contexte Vitle

3.1.1 Préférences contextuelles

Définition. Etant donné une constellati@§ une préférence OLAP contextuelle est définie
par P = E; 6, cp), ou
— Eest un élément de structure@8ou un prédicat sur les valeurs@g

— 0 est le score de la préférence. Il représente ambrmréel entre 0 et 1 indiquant le
degré d'intérét de l'usager a I'attribkt Selon la valeur dé, on distingue entre des
préférences plus au moins fortés0 indique I'absence d'intérétEaet /=1 indique
un intérét maximum.

— cpest le contexte de la préférence précisant leeadelison application.

Nous distinguons cing types de préférences en itoncu type deE. Afin d’illustrer ces
types, nous considéererons des exemples de préésrabsolues.

1. E est une mesuECM") associée éventuellement avec une fonction d'agjigiy P est
unepréférence sur les mesures

Une telle préférence indiqgue que l'usager préf@&aealyse des données du fait F selon
l'indicateurE, indépendamment des axes d’analyse.

Exemple.P= (MIN(MT_FRAIS); 0.6;0) indique une préférence des montants minimums
de frais de missions.

2. E est une dimensidiED®S). P est un@référence sur les dimensions
Une telle préférence indique que l'usager préfenmealyse des données qui sont agrégees
selon la dimensiok, indépendamment du fait analysé.

Exemple. Selon la préférence # (‘Dates; 0.9; (), les données qui sont agrégées selon
I'axe temporel sont fortement préférées.

3. E est un attribut de dimensiofun paramétre ou un attribut faiblEJAP). P est une
préférence sur les parametres
P précise que les données agrégées selon le nieegnanularitéa de la dimensio sont
préférées, indépendamment de leur niveau d’agmyaélon les autres dimensions.
Exemple P = Dates.Année0.7; 1) indique une préférence de données par année.

4. E est une condition sur les valeurs d’'un paraméfe a op v, alA, viOType@)). P est
unepréférence sur les valeurs des paramétres
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Ce type de préférences permet de décrire les aldurparamétre a (satisfaisant la
condition a op V) suivant lesquelles les données pertinentes saregaes,
indépendamment du fait analysé et des autres nivdagrégation. Le score de préférence
¢ indique le degré d’intérét de l'usager aux valelea qui satisfont la conditiok.

Exemple P = TX_ACCERO0.35; 0.9;(1) précise que les données des manifestations avec
un taux d’acceptation moins de 35% sont préférees.

5. E est une condition sur les valeurs d’une mesutge (E =m op v, mC M7, vOType(m))
ou agrégée (E £°"¥(m) op v, P "ETH{AVG, SUM, COUNT,...}). P esune préférence
sur les valeurs des mesures
Selon P, les données de la mesmrsatisfaisant la conditiof(m) op v sont préférées,
indépendamment des niveaux d’agrégation. Le séoriadique le degré d’intérét de
l'utilisateur aux valeurs de la mesurequi sont générées par le prédii{at) op V.

Exemple Selon la préféerence £(Sum(NB_PUBLIS); 1; ), 'usager est intéressé par
une somme des nombres de publications qui dépasse 5

Notation. doi(P) désignera le degré d’intérét d’'une préféedncsoit.

Remarque. Les préférences sur les structures sont des pnefés directes. Elles définissent
l'intérét de l'usager sur une structure particié€Cependant, les préférences sur les valeurs
sont indirectes car elles traduisent I'intérét’dedger sur 'ensemble des valeurs qui résultent
d'un prédicat. Il n'est possible de définir cet emble que lors de I'évaluation de la
préférence.

Les préférences sont rattachées a des contextemlyba de differents nombres de
dimensions et de différents niveaux de détbihe préférence peut dépendre du sujet
d’analyse seulement, par exemple, I'analyse dekagations.

Propriété. Le contexte d’'une préférence est un contexte tjaagartiel.
3.1.2 Profil utilisateur

Définition. Un profil utilisateur 7/ = {P4, ..., B} est défini par 'ensemble des préférences
contextuelles P

Conceptuellement, le profil utilisateur est mod&lmr une association de type (m,n) entre les
eléments de préférences et les contextes. La Fifjurprésente un schéma simplifié d’'un
profil utilisateur. Pour des mesures de simplifmat la classeMETA CONTEXTn’est pas
détaillée ici. Dans le cas ou plusieurs préférermm® associées au méme contexte, le
contexte est stocké une seule fois.
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META_COMNTEXT

META_ELEMENT

&MNom - String I

PREDICAT META_PREFEREMCE
& COpérateur : String SsScore  Real
E.\valeur - Real

Figure 17.Modéle d’un profil utilisateur (représenté au fotrodviL)

Exemple. En plus de son intérét aux publications de catégoACM et IEEE (P, le
décideur admet les préférences contextuelles sigivan

Il préfere toujours voir les données par date dufanalyse du nombre des missions
de recherche ¢p

Il est fortement intéressé par les données paettia dans le contexte d’analyse des
publications des doctorantss|P

Il préfere généralement visualiser les institutgateachement des chercheurs durant
I'analyse des données des permanengs (P

L'usager souhaite ne pas considérer les manifestatde type ateliers dans le
contexte d’analyse du nombre des missions de relob€R)

Il préfére se focaliser sur les deux dernieres esngour I'analyse des données des
permanents @

Il n'aime pas les données des manifestations de &plier lors de l'analyse de la
somme du nombre de publications)(P

Ces préférences sont définies de la maniere saivant

P: : (Catégorie=IEEEV Catégorie="ACM’;0.75 {1)

P, : (Dates; 0.7 ; ¢ ; cp = (Missions/Nb_Missiond;l; ()

P; : (Dates.Trimestre;0.8 ; gp;

cpz = (Publicationd] ; {Auteurs.Poste = ‘Doctorants’})

P4 : (Auteurs.Institut; 0.6 ; ¢p; cps = (J; O ; {Auteurs.Statut = ‘Permanents’})
Ps : (Manifestations. Typg Atelier’; 0.85 ; cpy)

Ps : (Dates.Année= 2010 Date.Année= 2011; 0.9 ; 9p

P; .(Manifestations. Typg Atelier’;1; cpa) ;

cps = (Publications/SUM(Nb_Publis)j ; (1))

Les préférences,PP; et B, portent sur le schéma, alors que les autres prifésesont
relatives aux valeurs. La figure suivante représdmtprofil du décideur. Il faut noter qu’'un
attribut de préférence peut étre associé a differamontextes d’analyse (par exemple
‘Manifestations. TypgAtelier’) éventuellement selon différents degrés d’intébét. méme,
un contexte d’analyse peut étre associé a plusatrisuts de préférence (par exemgpte et

Cp3).
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ATTRIBUT SCORE CP

Catégorie='IEEE’

Auteurs.Institut

\
L, 09— P
i_ Année=2010/ Année= 201

Figure 18.Exemple d’un profil utilisateur

' !
i i
i v Catégorie=ACM’ 0.75 0 |
i Dates 07 cp, :
i e
i Manifestations. TypéAtelier’ 1 cp, |
i Dates. Trimestre 0.8 cp, :
| 0.6 :
' !
i !

Les profils sont définis au moment de la concepti@arrigés et al., 2009), comme ils
peuvent étre crées apres la mise en place de la @xMarelli et Rizzi, 2009). lls sont mis a
jour pour suivre I'évolution des besoins spécifigues décideurs dans le temps. Dans le
cadre de cette these, nous ne traitons pas le gaused’acquisition et de mise a jour
automatiques des profils. Nous nous focalisons Opligur leur exploitation pour la
personnalisation de I'analyse de l'usager. Plugipégnent, 'approche que nous décrivons
dans la suite du mémoire se situe a un instantasoprofils utilisateurs sont dans un état E(t).

3.2 Cadre générique de la personnalisation

Apres avoir introduit les données que nous utiissrpour la personnalisation de I'analyse
OLAP, nous présentons dans cette section commaestsauhaitons intégrer la fonctionnalité
de personnalisation dans un systeme OLAP.

Afin de mieux positionner notre approche, nous psgms une classification de I'espace
d’'une analyse OLAP personnalisée en trois dimesdi@arrigos et al., 2009).

— Actions de la personnalisation : Une analyse OLAPvee comme une navigation
d’'une BDM ou a chaque étape de la navigation, aalt&@ d’'une requéte est renvoye
a l'utilisateur. Nous prévoyons deux actions despenalisation : personnaliser la
navigation et personnaliser le résultat d’'une rezgjué

— Criteres de la personnalisation: il s'agit de toles eéléments susceptibles
d’'influencer la personnalisation d’'une analyse uesager. Nous considérons en
particulier les préférences de l'usager afin d’aagtar son degré de satisfaction. De
plus, afin d’assurer cette satisfaction, la restitudes données doit tenir compte du
contexte d’analyse courant de [utilisateur. Finadat, la personnalisation est
souvent définie comme l'optimisation des intéréés ldtilisateur en fonction de
certaines contraintes. La prise en compte de dateégrend le mécanisme de
personnalisation configurable.

— Types de la personnalisation : la personnalisatdenl’analyse OLAP peut étre
implicite a l'utilisateur ou explicite. Elle peutré statique, en préparant des données
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stables qui sont proposées d’'une facon constaiidilésateur, ou dynamique en
développant les données a proposer a l'utilisaé@umoment de I'exécution. Nous
nous intéressons dans le cadre de ce travail anéeanismes de personnalisation
dynamique qui relevent plus de défis de recherEree plus, une personnalisation
dynamique éviterait la redondance des magasinsuieégs (un seul magasin partagé
par les décideurs) et la mise en place de plusporessus ETL en conséquence.

Les sections suivantes présentent les deux actienpersonnalisation assurées par notre
approche.

PERSONNALISATION DE 'ANALYSE OLAP

PERSONNALISATION PERSONNALISATION
DE REQUETE DE NAVIGATION

Figure 19. Actions de personnalisation de I'analyse OLAP

Personnalisation des requétes

Par rapport au modeéle d’analyse OLAP, le mécanengersonnalisation que nous décrivons
ici se situe au niveau du passage d'un contexteatiae a un autre. Le processus de
personnalisation de requéte est appliqué au cantdahalyse courant et permet de générer
une version personnalisée du contexte d’analysdtaés Cf. Figure 12).

Chaque opération utilisateur produit un nouveauteeda d’analyse. Cette opération est
réellement traduite en une requéte qui est apmiquéa BDM. La personnalisation d’'une
requéte vise a satisfaire les préférences deisatdur afin d’augmenter le degré d’'intérét du
contexte d’analyse généréf.(Figure 20). Ainsi, la prise en compte des préféeende
l'usager permettra un passage de la notion gerinence collective, ou le résultat est
produit seulement en fonction de la requéte esg®bosé pertinent pour tous les usagers, vers
la notion de gertinence personnelbe ou la pertinence du résultat est évaluée ertitondes
besoins spécifiques de chacun.

CA CAi+1"
TN a e
Analyse OLAP
________ ’\:____________/7______
Génération de b ~9p' OB'/ ’
contexte d’'analyse “a <

* t
1 1
v v
i o
Constellation Profil

Figure 20.Action de personnalisation de requéte
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Nous distinguons entre les profils utilisateursckés en tant qu’'une couche enrichissant la
BDM, et les requétes utilisateurs : un profil esthoiodele utilisateur qui décrit les préférences
d’'un utilisateur qui le différencie des autres,ralqu’une requéte est un besoin utilisateur qui
est exprimé par un ordre explicite, et dont I'éadilon doit tenir compte de son profil. Au
moment d’exécution d’'une requéte, le processusedsopnalisation reformule la requéte afin
de prendre en compte les éléments du profil ddisateur en cours. La requéte reformulée
est exécutée sur la BDM générant un résultat peedise.

Personnalisation de la navigation

La personnalisation de I'analyse en ligne doitradle-dela de la personnalisation du résultat
des requétes. Afin de faciliter la tache de I'sditeur, nous proposons de personnaliser la
navigation de la BDM a travers la technique de meoandation. En nous basant sur le

modele de I'analyse OLAP en graphe, nous intéghais scénarios de recommandation :

— une partie d’'un nceud du graphe d’analyse (par eleelemiveau de granularité des
données) : le systeme aide l'usager a construire rapport. Ceci constitue une
assistance interactive a la composition de reqeét€igure 21, étape (1)).

— un nceud du graphe d'analyse que l'utilisateur ourvisiter dans les étapes
suivantes de l'analyse. Ceci permet d’anticipesttatégie de navigation de I'usager
(cf. Figure 21, étape (2)). Il s’agit de recommandapar anticipation.

— des nceuds d’analyse qui n’appartiennent pas némasat aux nceuds visités mais
qui sont utiles pour l'utilisateuct, Figure 21, étape (3)). Il s’agit de recommandatio
d’alternatives.

(2) Légende

Contexte d’analyse visité

K‘m Contexte d’analyse alternatif

'\_/ Navigation
S T
~ |r S Pl | — = - Recommandation
(3) \ﬂl' N ? \\|
| “AEer \FrRa : Op;i  Opération utilisateur

Figure 21.Personnalisation de la navigation par recommamiaati
4 Bilan

En conclusion, nous avons proposé un cadre gémepqur la prise en compte de l'usager
dans 'analyse des données OLAP.

D’abord, les données décisionnelles sont modéliseednstellation au travers de faits (sujets
d’analyse) et de dimensions (axes d’analyse), géisant le modéle en étoile.

L’'analyse OLAP représente I'exploration interactide I'espace multidimensionnel d’'une

constellation par une succession d’opérations dapukation OLAP afin d’obtenir le résultat
souhaité. Elle est modélisée par un graphe ou ehaceud représente un contexte d’analyse
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et chaque arc correspond a une opération utilisgigiupermet de passer d’'un contexte a un
autre (Jerbi et al., 2009b, 2009c). Afin de faeilita gestion des contextes d’analyse, nous
proposons de représenter ces derniers a l'aideattne spécifique (Jerbi et al., 2008, 2009a,
2009c). Un intérét de cette structure arborescestteson indépendance vis-a-vis du choix de

visualisation. Ainsi, cette représentation intest affichée a l'utilisateur sous diverses
formes (tableau, diagramme, etc).

Afin de personnaliser I'analyse des données OLABYsnavons proposé un modeéle de
préférences contextuelles (Jerbi et al., 2009c0@0portant sur le schéma ainsi que les
valeurs d'une constellation. Notre modéle de petfée est basé sur une approche
guantitative qui attribue a une préférence un st@duisant le degré d’intérét de l'usager.
Chaque préférence est associée avec un context@yba qui précise son cadre d’application
(contexte interne). Le profil utilisateur est const d'un ensemble de préférences
contextuelles qui sont stockées en extension BEM.

Nous avons proposé un cadre multidimensionnel paupersonnalisation d’'une analyse
OLAP, ou la personnalisation dépend de trois agesavoir I'axe des actions (navigation,
résultat de la requéte), I'axe des types (implioiteexplicite, statique ou dynamique) et I'axe
des critéeres. Dans le cadre de cette thése, nous imbéressons a la personnalisation
dynamique qui exploite des profils utilisateurshafiadapter le schéma et le contenu de cette
BDM a la perception de chaque usager, évitantalgkst statiquement une BDM individuelle
pour chaque usager. Les criteres essentiels de apfiroche de personnalisation sont les
préférences de l'usager ainsi que des contraitgetsonnalisation. Finalement, notre vision
de la personnalisation englobe aussi bien la peadisation de la navigation de l'usager que
celle du résultat des requétes.

CONSTELLATION
m=--
o N
MODELE MODELE USAGER
ANALYSE OLAP Préférences E} E‘ &
—> l Contextes
PERSONNALISATION
DE UANALYSE OLAP
PERSONNALI§ATION PERSONNALISATION
DE REQUETE DE NAVIGATION

Figure 22.Cadre de personnalisation des analyses OLAP

Le chapitre suivant présente la premiére action lalepersonnalisation qui est la
personnalisation des requétes.
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Chapitre 4

Personnalisation des requetes
OLAP
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CHAPITRE IV : Personnalisation des requétes OLAP

1 Introduction

Ce chapitre présente la premiére action de la peadisation, a savoir la personnalisation des
requétes.

PERSONNALISATION DE ANALYSE OLAP

PERSONNALISATION
DE NAVIGATION

Figure 23. Positionnement de la personnalisation de requéte

Le chapitre précédent présente un modele de pn&Eseutilisateur. Dans ce chapitre, nous
montrons comment ces préférences peuvent étre idgdoafin de restituer un résultat
personnalisé. Concrétement, il s'agit d’'intégres peeférences au sein de la requéte initiale
afin de réduire le résultat a 'ensemble des dommpEztinentescf. Figure 24). Ce résultat
étant composé de structures multidimensionnelleke etaleurs de ces structures, nous nous
focalisons dans ce chapitre sur la personnalisaties valeurs. La personnalisation des
structures de la requéte (par exemple par chandgatediattribut d’'une dimension) conduit a
produire une nouvelle requéte qui sera recommardéasager afin de personnaliser sa
navigation de la BDMdf. chapitre 5).

Résultat
personnalisé

Satisfait par Satisfait par

préférences la requéte

Toute les valeurs de la BDM

Figure 24.Personnalisation de la requéte par restrictiorédultat

La personnalisation de requétes OLAP est le prased®nrichissement dynamique d'une
requéte avec les préférences de l'usager stockaes uh profil dans le but de fournir un
résultat personnalisé.

Comme dans toute approche d’enrichissement de teequéartir d’un profil utilisateur, deux
axes importants gagnent a étre explorés : 1) Cormnd&earminer les préférences de l'usager a
utiliser ? et 2) Comment réécrire une requéte OkARonction des préférences ?

Plusieursproblemes se posent par rapport a ces deux agepeisonnalisation ne doit pas
engendrer des résultats vides (Rizzi, 2007) ouuaode traitement de la requéte. Ainsi, les
sources de conflits potentiels doivent étre id&dd et un mécanisme de gestion de ces
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conflits doit étre mis en place. De plus, le precssde personnalisation doit étre indépendant
du langage de définition des requétes et de ladataffichage du résultat.

D’autre part, 'emploi des préférences peut imptigdeux perspectives que le processus de
personnalisation doit considérer:

— une perspective utilisateur suivant laquelle I'gration des préférences permet de
générer un résultat qui répond au plus aux bespi@sifiques de l'usager, et

— une perspective systeme, ou [lutilisation des é@uegfces doit étre liee a des
contraintes.

Plan du chapitre. La suite de ce chapitre est organisée comme faisection 2 décrit les
différents traitements des préférences durant leamiéme de personnalisation des requétes ;
la section 3 présente une approche naive de pedssation qui correspond a la perspective
de l'utilisateur, alors que la section 4 introdulite approche avancée prenant en compte des
contraintes du systeme.

2 Gestion de préférences

Généralement, dans les approches quantitativesgterche des préférences est effectuée soit
en fonction de leur pertinence par rapport a laiéeg (Koutrika et loannidis, 2004, 2005a),
soit selon un processus d’appariement de contaxtgdgifie si le contexte de la préférence
apparie avec celui de la requéte (Stefanidis et28l07). Nous proposons une approche
combinée qui considére ces deux approches pounuétr les préférences a retenir dans le
processus de personnalisation.

Cette section fixe la terminologie des préféreneesprésente leur traitement durant le
processus de personnalisation.

Notations. Soit Q une requéte OLAP. Nous notons & le fait considéré pa® (FROF®d),
M® = {fy(m%),..., f.(m%)} (Ti0[1..n], M4OM™ I'ensemble des mesures agrégées@ar
selon les fonctions;f..., f, (SUM, AVG, ...),D® = {d%,..., &%} 'ensemble des dimensions
d’agrégation [(j[1..x], d4OStaFS(FY), A? = {a%,..., &} les niveaux d’agrégation selon
ces dimensionsCkO[1..y], &0 AY), et PRED® = {pred,..., pre®} I'ensemble des
prédicats de restriction d@

2.1 Préférences actives

L’'objectif du processus de personnalisation desué&tx est de restituer un contenu
personnalisé a l'utilisateur. Conformément a natredele de préférences, ce processus
considére particulierement les préférences swdksurs P= (pred; 6;; cp).

Selon la valeur de doi(P), les préférences pelwdteatrelativement ou extrémement faibles ou
fortes. Il est évident qu’'une préférence avec wresproche de 1 soit forte, et qu'une autre
préférence avec un score proche de 0 soit faibbewr Bl'autres scores, le jugement de
limportance d’'une préférence reste intuitif. Lafidiéion d’'un score référence permet de

définir un seuil a partir duquel une préférence eshsidérée dans le processus de
personnalisation. Ce seuil pourrait étre défini pgadministrateur du systéme de

personnalisation, ou approuvé par l'usager au mordenl’expression de la requéte. Les
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préférences qui sont peu importantes sont mainsedaas le profil de I'utilisateur vu que
leurs scores peuvent varier dans le temps en tondi I'évolution des besoins de 'usager.
La méme préférence peut passer donc d’'un étaiwéact a I'état « désactivée ».

Définition. Une préférence (predd;; cp) est relative a la requét® si le prédicat de la
préférence n’existe pas déja d@yst il est pertinent par rapport au résultat omeé partie du
résultat de.

Parmi les préférences sur les valeurs stockéesléamsfil, certaines peuvent étrelatives a
la requéteq. Il s’agit :

— des préférences qui sont rattachées a une mestggéagpar Q, ou aux attributs
d’agrégation de Q.

— des préférences qui sont définies sur d’autresbatsr de dimensions qui sont
connectées au fait®F Ces derniéres permettent de filtrer les donnéestaleur
agrégation par la requéte. Par exemple, pour ungte qui renvoie le nombre des
publications par année (Dates) et par nom d’autaduteurs), la préférence;Rle
'usager (R = (Catégorie='IEEEVCatégorie="ACM’;0.75 {1)) permet de calculer Q
sur la base des données des manifestations IEEEMtseulement.

En conclusion, les préférences relatives a uneéteqsans étre redondantes avec I'un des
éléments de la requéte, et dont le score dépasseuilnde pertinence sont prises en compte
pour I'exécution de&). Ces préférences sont qualifiées de préféremueses PCT.

Définition (Préférences actives). Soit Q une requéte OLAP & = (A op &; &;; cp) une
préférence sur les valeurB, est une préférence active par rappo® &t a un seuil de
pertinencel si

— A op aPRED,

- 0>, et

- AD{m;, fi(my)}, ot fi(m)OM®, ou A O AY, ot O O StaFS(FY).
Les préférences actives peuvent porter sur desreefgrégées ou non agrégees. Une
préférence qui est associée & une mesure agrégdef® permet de ne restituer que les
valeurs agrégées qui satisfont la préférence. &tare; une préférence associée a une mesure
m; estprise en compte avant I'agrégation des donnéeermnagi de définir les valeurs des
mesures a agreger. Par exemple, pour une requéaéfighe le nombre total de publications,
les préférences portant shib publis (pred est de la formeNb_publisop vak) et celles
portant surSum(Nb_publisfpred est de la form&um(Nb_publispp val) sont relatives a
cette requéte.

Exemple. Reprenons la requéte de l'usager du chapitre geatétf. chapitre3, section
2.2.2), soitQ; : « nombre de publications des deux dernieres anpa&eéquipe de recherche
et par type de manifestation ». Considérons égaletas préférences sur les valeugs B,

Ps et B stockées dans le profil de l'usagef.(chapitre3, section 3.1.2fupposons que
'usager admette les préférences supplémentairesrgas:

L'usager est intéressé par I'analyse d’'un nombrealemissions qui est supérieur ou égal a 5
lors de la focalisation de I'analyse sur 'annéeeurs.

- Ps=(Sum(Nb_Soumiss} ; 0.9; (J;00;{Dates.Année=2011})).
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L'usager préfere souvent se focaliser sur les tleens toulousains lors de l'analyse des
publications de I'année en cours par équipe d’auteu
- Po= (Auteurs.Ville="Toulouse’; 0.9; (Publications; {Aeurs.Heq/(All;Equipe)} ;
{Dates.Année=2011})).
Il préfére considérer les manifestations dont b tacceptation ne dépasse pas 35%.
- Pio= (Manifestations.Tx_Accef®.35 ; 0.6;1).
Il s'intéresse aux manifestations avec un tauxasptation inférieur a 25% lors d’une analyse
du nombre annuel des publications des maitres mféremces.
- P = (Manifestations. Tx_Accep<0.25; 0.75 ; (Publica/SUM(Nb_Publis);
{Dates.Hmois/(All;Année)} ; {Auteurs.Poste="MCF}))

Pg n'est pas active car elle est définie sur le n@m® soumissions alors que la requéte porte
sur le nombre de publications. Bien quge(&e prédicat Année2010/Année2011 ») soit
définie sur les valeurs de la dimensidatesqui est connectée au fait de la requéte, elle n’es
pas active car elle est redondante avec une condig la requéte. Les préférencesH, P,

Pio et R; sont actives par rapport @ puisqu’elles portent sur les valeurs des attributs
Catégorie Typeet Tx_Accepde la dimensioManifestationde Q;. De méme, Pportant sur

les valeurs de la dimensidiuteursde la requéte est active.

2.2 Préférences candidates sur les valeurs

Dans la suite, afin de rendre notre approche intg®e du langage de définition de la
requéte, nous ne considérons pas l'expression §gow de la requéte mais plutbt son
contexte d’analyse induit qui représetdgecontexte d’analyse couranfomme le processus

de personnalisation est effectué avant I'évaluatienla requéte), le contexte d’analyse

induit parQ qui est considéré par ce processus ne comporteepasleurs des structures. I
englobe les différents éléments structurels d’'untexde d’analyse complet: le fait, les
dimensions, les attributs et les prédicats deictisin.

Définition (contexte d’analyse induit par une requée). Soit une requéte OLAR), le
contexte d’analyse courant induit peest défini par CAC, = (C™% C°%; C*9) our :
- C= F/fi(m)]+,
- CPQ = (Cc™,...,c”Y, Oj0[L.x], & = R(@%,a%)]" ou (E,a%:)TIAPXAP
U{AIl},
- CR=PREX
Propriété. CACy est un contexte d’analyse non évalué.
Exemple. Le contexte d’analyse courant induit pQi est défini parCACle(CACQlF,
CACo:°, CAGy.Y), ou
— CACo1 = PUBLICATIONS/SUM(NB_PUBLIS)
— CACo°={MANIFESTATIONS.HTYP/(All;Type) ; AUTEURS.HEQ/(AllEquipe)}
— CACo"={DATES.Année>2010}

Son arbre de contexte est représenté dans la fapivante. Le nceud ™ d'étiquette
{Dateg est composé avecK'=>Pred = {DATES.Année2010}.
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PUBLICATIONS |

MANIFESTATION.HTYP AUTEURS.HEQ {DA: ES} NB_PUBLIS

Type Equipe SuUm

Figure 25.Contexte d’analyse induit par la requée

La solution la plus directe pour personnaliser tetpiéte serait de considérer les préférences
de l'usager qui sont relatives a cette requéte ufid@a et loannidis, 2004, 2005a) (les
préférences actives). Toutefois, cette solutiorligégine caractéristique trés importante des
préférences OLAP, a savoir la sensibilité au caetebanalyse. En effet, une préférence est
associée a un contexte d’'analyse particulier, quirgait ne pas correspondre a celui de la
requéte. Par exemple, la préférence activen® doit pas étre prise en compte dans la
personnalisation de&); puisqu’elle est associée a l'analyse des missialws queQ;
correspond a l'analyse des publications. Par careségafin de personnaliser une requéte, il
convient de trouver, parmi les préférences acticeies qui sont valides sous le contexte

d’analyse induit par la requéte. Il s’agit de I'enmtle des préférences candidates sur les
valeursPEAND (pGAND cpACTM,

Définition. Une préférence est candidate pour la personnalisdiune requéte) si elle est
associée au contexte d’analyse induit@ar

Les préférences absolues étant indépendantes tkexmmnparticuliers, elles sont pertinentes
dans tout contexte d'analyse. Ainsi, parmi les uegfces actives, toutes les préférences
absolues §Z = {P,0 P*“™V| cp = O}) sont pertinentes pour le contexte d’analyse antr
Néanmoins, certaines préférences actives contéegusdnt écartées a cause de l'incohérence
de leurs contextes avec le contexte d’analyse nb@&AC, induit parQ. Plus précisement, la
personnalisation d€ ne considére parmi les préférences actives cargbes que celles
associées LAC, (cp = CAG). Il s’agit de I'ensemble des préférences conteida
candidates sur les valeur§.

Intuitivement, seules les préférences qui sontcésss directement GAC, seront prises en
compte pour personnalis€: Cependant, certaines préférences qui sont assaziéne partie
du CACy restent aussi valables.

Discussion.La recherche des préférences candidates se ralneoe& une tache de résolution
de contextes. Conformément aux différents typeppiiiement de contextes d’analysé (
chapitre 3, section 2.2.3), les préférences domtctntextes n’apparient pas ou apparient
partiellement avec le contexte d’analyse couramit sejetées. En effet, les préférences
associees avec des contextes disjoints 84, traduisent les besoins de I'usager dans des
contextes d’analyse totalement différents du cdetegurant. D’autre part, la prise en compte
des préférences de contextes intersectés@€p induira des approximations considérables.
Par ailleurs, I'emploi de ces préférences va aa-della simple personnalisation de la requéte
en cours, jusqu'a la génération d'une requéte cpduit des besoins différents de ceux
exprimés parQ. Ce cas sera étudié dans le chapitre suivant densadre de la
recommandation de requétes.
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Par conséquent, les contextes des préférencesdataslisont ceux qui apparient totalement
avec le contexte courant: la relation entre cestestes etCACy est une relation de
dominance (c= CAC,) ou d’équivalence (¢g CACy).

Définition (Préférences contextuelles candidates sues valeurs). Soit une requéte),
I'ensemble des préférences contextuelles candigateles valeurs pou® est défini par PS
={Pi = (E; 6; ; cp)0 P*“™tel queEgal(cp, CAC,) ouEnglobdCAC,, cp)}.

Notation. CP“*"P = {cp®® | B = (B; 6 ; cp*")OPS} représente 'ensemble des contextes
des préférences candidates.

Définition (Préférences candidates sur les valeursl.’ensemble des préférences candidates
sur les valeurs est défini paPi4"P= p¢ U PZ.

Exemple. Reprenons I'exemple précéderitant Disjoint((Missions.Nb_Mission§];0),
CACy;), Ps n'est pas candidate pouQ;. Par ailleurs, étant Chevaucld(y,,
(Publications/SUM(Nb_Publis); {Dates.Hmois/(All;Aéa)} ; {Auteurs.Poste="MCF})),
P11 est aussi non candidate p&

Conformément au profil de l'usager et a la req@teP“¥P= {P1, Py, Ps, Py}

2.3 Conflits de préférences

L’objectif de la personnalisation d’'une requétedessatisfaire les préférences des utilisateurs.
Les conflits qui peuvent survenir lors de l'acquisi ou du traitement en ligne des
préférences ne doivent pas bloguer I'exécutioradeduéte.

Définition (conflit). Soient 7/ un profil utilisateur, P17/ une préférence & une requéte.
Un conflit @(P;, X) survient entre Pet X lorsque I'exécution de la requéfe combinée
conjonctivement avela préférence iRengendre unésultat vide indépendamment des données
stockées (X étant la requé€@ ou une ou plusieurs préférences), ou lorsqu’istexiune
incohérence de degreés d’intérét de l'usager (Xtétaa préférence).

Chaque conflit est identifié par un tupldofmaine niveay caus@. Des regles associent a
chaque conflit une maniere de réagir :

(domaine, niveau, cause} maniére de réagir

Domaine

Le domaine d’un conflit définit la situation dargjuelle il est détecté. Nous identifions deux

domaines de conflits potentiels: des conflits gurviennent entre deux ou plusieurs

préférences, appelés conflggférence-préférencet des conflits entre une préférence et une
requéte, notés par des conffitgférence-requéte

Niveau

Lors de la gestion des préférences, des conflitwieswnent généralement au niveau
syntaxigue. Ces conflits sont détectés a l'aide régtes de la logique des prédicats. Par
contre, la résolution syntaxique ne permet pasedtifier certains conflits qui surviennent au
niveau sémantique. Afin de décider si une préfé@erqeut étre satisfaite » sur le plan
sémantique, le systeme de gestion de préférenaiésstbcker dans une métabase de conflits

These de doctorat Houssem Jerbi 92



CHAPITRE IV : Personnalisation des requétes OLAP

sémantiques pré-identifiés. Dans la suite, noudigétont principalement les conflits
syntaxiques. Mais, nous présenterons des exemmesodflits sémantiques et nous
montrerons comment les résoudre.

Cause

La cause d’un conflit identifie les préférences st a I'origine du conflit.

Maniére de réagir

Afin de résoudre les conflits, le systeme de gasties préférences réagit suivant des
politiques de résolution de conflitsn tenant compte des priorités établies entrélé&sents a
I'origine du conflit. Par exemple, les élémentslaeequéte ont la priorité par rapport aux
préférences car ils sont demandés explicitemeritytgisateur.

Les politiques de résolution sont définies seloddmaine et la cause du conflit. Elles varient
entre rejeter les préférences qui causent prob&irpeavilégier celle la plus importante ou la
plus récente.

2.3.1 Conflits hors-ligne

Certains conflits préférence-préférence apparaidsende la mise a jour des préférences. La
détection et le traitement de ces conflits s’effeat hors-ligne.

Les conflits hors-ligne sont occasionnés par I'agune préférence qui est associée au méme
contexte d’'une ancienne préférence et qui est idéfiar la méme mesure ou sur le méme
attribut de dimension. La nouvelle préférence estce de conflit si elle définit un prédicat
incompatible avec le prédicat de I'ancienne préféee(leur conjonction logique est fausse)
ou si elle attribue un score différent au méme ipeddle la préférence existante.

Définition (conflit préférence-préférence hors ligre). Soient P = (pred; 6;; cp) et R
= (pred; 9;; cp) deux préférences sur le méme attribut, aveca@p. P et B sont en conflit
Si:

- predApred=F ou

- pred = predeto; #6;
Politique 1.En considérant des préférences comme indicatéimgréts positifs, le conflit
hors-ligne entre préférences privilégie celle gimat le score maximum.

Exemple. L’ajout de la préférence (Manifestations.Type="'Atelier’;0.75;
(PUBLICATIONS/SUM(NB_PUBLIS);0 ; 0)) induit un conflit avec la préférence B¢éja
stockée dans le profil de l'usager. Cette nouvell&férence n’est pas enregistrée
conformément a la politique 1.

2.3.2 Conflits en ligne

Un conflit en ligne est occasionné au moment d’'atién de la requéte. Certains conflits
préférence-préférence surviennent en ligne. ll$ détectés suite au processus de résolution
de contextes entre des préférences candidatesapaort & une requéte. Il s’'agit de
préférences qui admettent des prédicats incompatitbnt la conjonction logique est fausse.
Par ailleurs, une préférence candidate est enitc@viéc une requéte si son prédicat est
incompatible avec les prédicats de la requétaull hoter que, bien que certaines préférences
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ne soient pas en conflit mutuel avec la requéles @euvent occasionner ensemble un conflit
avec cette requéte. Par exemple, chacun des piedieapréférences Année2009 » et

« Ville='Paris’ » est compatible mutuellement avec le watdde requéte Ville="ToulouseV
Année2010’ ». Mais, les trois prédicats sont incompkes ensemble puisque la conjonction
logique des trois est fausse.

Définition (Conflit en ligne). SoientQ une requéte utilisateur et,P..., B, des préférences
candidates par rapport 0i(J[1..n], R = (preg; 6;; cp) € PFAND.

- Py, ..., By sont en conflit si et seulement si pred...A pred,= F

— P, est en conflit avec Q si et seulement si pregred®A... A pred®.= F, ol PREBS =
{pred,,..., pred}.

Politique 2.Toutes les préférences qui sont a I'origine d’anflit préférences-préférences en
ligne sont rejetées.

Politique 3.Toutes les préférences qui sont en conflit avecragquéte sont rejetées.

Exemple Etant (Année2010A Année=2009) = F, la préférence (Dates.Année=2008;
[J), qui est candidate poup;, est en conflit avec la requéte. Cette préférasterejetée
conformément a la politique 3.

Contrairement au niveau syntaxique, les confliteas@tiques dépendent de la BDM analysée.
Des conflits prédéfinis sont déterminés en fonctilen I'instance de la BDM considérée.
Parmi les conflits d’ordre sémantique possiblesysn@ouvons mentionner les conflits
prédéfinis suivants :

— Conflits dO a des regles internes de gestion. Rample, dans un laboratoire de
recherche, un budget annuel limite de 10000 ewbéx@ pour le financement des
missions de chaque équipe. Supposons que l'usaderetales préférences
P« = (Equipe='SIG’; 0x; cp) et B = (Année2010;6y,; cp). Si cx = cp, I'ajout
d’une préférence 2= (SUM(MT_FRAIS}20000;0;; cp) associée au méme contexte
d’analyse occasionne un conflit entre préférencear. ailleurs, si Pet B sont
candidates par rapport a une requéte portant ssorfame des frais de missions
supérieur a 10000, alors & R sont en conflit avec la requéte.

— Incohérence sémantique entre deux éléments. Panpéxe une préférence de
prédicat «<Année2010 » est en conflit avec la requéte portant lauconférence
CIDR (admet une condition Mom='CIDR’ »), tel queCIDR est le nom d'une
conférence qui a lieu dans des années impaires.

La résolution des conflits au niveau sémantiquestisttuée selon la politique 2 si le conflit
survient entre des préférences, et suivant laigodt3 s’il s’agit d’un conflit préférence-
requéte.

Nous ne traitons pas les conflits pouvant survaniniveau sémantique entre les préférences
et les contraintes définies sur le schéma de la BBkbzzi 2004). Nous supposons que les
préférences usager sont bien formulées par rappms contraintes.

Le tableau suivant résume les cas de conflits plessisurvenant lors du traitement de
préférences OLAP contextuelles. La colonAeitre correspond au cas des conflits
sémantiques prédéfinis. Pfed:présente la conjonction de tous les prédicata tequéte.
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Préférence-Préférence Préférence-Requéte
IAGIN)) ¢ (PR, Q
Cas possibles _ Egal(cp,CACy)
ch=ch ch#cn EnglobeCAC,,cp)
Critéres £ 0
predapred= F %%9 preda Autre preghPre®=F | Autre
(pred = pred) | Apred=F
Hors-ligne X X X
Timing
En ligne X X X X
Syntaxique X X X X
Niveau
Sémantique X X

Tableau 4 Conflits survenant durant le processus de peedmation OLAP

Le systeme de gestion des conflits prend en entrénsemble de politiques de résolution des
conflits et produit en résultat un ensemble deduetfces qui sont compatibles mutuellement
(en ligne et hors-ligne) et avec la requéte (eme)gCes préférences sont dibesnogenes

Nous décrivons dans la section suivante commentpiéfrences sont employées pour
personnaliser les requétes de l'usager.

3 Approche naive

La BDM est étendue par des profils stockant legépeéces des utilisateurs. Le processus de
personnalisation de requéte consiste a enrichiremqeéte pour adapter son résultat au mieux
au profil de l'utilisateur.

Etant donné une préférence sur les valeyrs Rpred 6;; cp), 6; traduit l'intérét de
l'utilisateur a considérer la condition pregour personnaliser une requéte impliquant le
contexte d’'analyse ¢pLa personnalisation d’'une requéte revient domtégrer les prédicats
des préférences associées au contexte d’analysg pat la requéte, soit les prédicats des
préférences candidates.

La Figure 26 illustre le principe général du pretssde personnalisation de requéte. Etant
donné un profil utilisateuZ/ et une requéte utilisate@ qui est exprimée sur une étoile de la
BDM, la personnalisation de la requéte procede censmit: I'analyse de€) permet de
déterminer les préférences actives parmi celledesuwaleurs, puis, seules les préférences
candidates homogéenes sont sélectionnées pour iedaaiequéteQ. La requéte produit®’
permet de restituer un résultat qui satisfait lesfguences utilisateur. Les étapes les plus
importantes du processus de personnalisation détegont : a) sélection des préférences,
puis b) intégration des préférences.

Dans la suite de la section 3, nous traitons lelegdus simple ou toutes les préférences

candidates sont prises en compte. Nous présentomss ld section 4 les spécificités d’'une
personnalisation avancée qui tient compte de pdrasmsupplémentaires.
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Préférences
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Préférences candidates
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requéte
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Requéte
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Figure 26.Processus de personnalisation de requéte

3.1 Modes de personnalisation

En fonction des préférences utilisées dans la pasadization d’'une requéte OLA®, nous
distinguons trois modes de personnalisation afiiérdu résultat, redressement du résultat et le
mode combiné.

Filtrage du résultat. La personnalisation élimine une partie du résuléala requéte initiale.
Plus précisément, elle élimine (1) des valeursatarpétres et/ou (2) des valeurs de mesures
affichées dans le résultat classique.

- Le premier cas correspond a l'insertion dans lai&es initiale de prédicats sur les
attributs d’agrégation des dimensions affichéeswudes attributs plus globaux.
— Dans le deuxiéme cas, des prédicats sur les mesgiregees f(fhsont insérées dans
Q.
Au niveau de la restitution, ceci entraine l'élimilon de tranches (respectivement de

cellules) d’'un cube, de lignes ou de colonnes (rdsgellules) d’'une TM, ou de graduations
des axes (resp. de points) d’'une courbe.

Propriété. Selon le mode filtrage du résultat, le résultaQdest inclus dans celui d@

Recalcul du résultat.Ce mode a pour effet d’insérer dans la requéte:
- des préférences sur des parametres de dimensidiftsade (non affichées), ou

— des préférences sur des parameétres de dimensificiséa$, mais de niveaux de
granularité inférieurs aux attributs d’agrégatienddune autre hiérarchie, ou

— des préférences sur des mesures non agrégees.

Mode combiné Toutes les préférences candidates sont intégedesla requét.

La sélection des préférences actives prend en eolapinode de personnalisation. Dans la
suite, le mode de personnalisatidPerssera utilisé comme parametre pour la configuration
du processus de personnalisation d’'une requéten’st pas renseigné, la personnalisation
sera effectuée par défaut selon le mode combiné.
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3.2 Sélection des préférences

L’étape de sélection de préférences vise a détemhes préférences candidates par rapport a
une requéte.

Algorithme

L’algorithme EPCV (Extraction de Préférences Candidates sur les uvglepermet de
sélectionner les préférences candidates non ctudlies. L'algorithme prend en entrée une
requéte utilisateuR), un profil utilisateur 7/, et éventuellement un seuilet un mode de
personnalisationMPers |l produit en sortie un ensemble de préférencaadidates
homogénes sur les valeupsAN?,

L’algorithme emploie les fonctions et procédureisautes :

- Active( Q, A, MPersill) est une fonction qui cherche les préférences extpar
rapport a Q, au sedilet au mode MPers.

— BuildCTree(C) est une fonction qui construit I'arbre du contegtanalyseC
conformément aux propriétés présentées dans lias&cR.2 du chapitre 3.

- GestConflit(P ,Q,R) est une procédure qui permet de gérer les coeflitiggne.
Elle prend en entrée, en plus de la requéte Quet ehsemble de préférendgsun
ensemble de politiques de résoluti® Elle élimine deP les préférences qui sont
mutuellement en conflit ou qui sont en conflit aggc

Algorithme EPCV  (Q, U, A,MPers)
DEBUT

PACTNGQ, P VCAN%Q
PACTVEActive(Q, A, MPers, U)
SiP 2™V = @& Alors
BuildCTree(CAC o)
Tantque ([P, dans P A°™) Faire
BuildCTree(cp )
Si(Egal(cp i,CACq OU Englobe(CAC cp i)) Alors
P vCANIZ% P VCAND U Pi
Finsi
FinFaire
SiP ,“"NPx @& Alors
GestConflit(P AP QR
Finsi
Finsi
Retourner (P ,“*"§

FIN EPCV
Exemple.Poursuivons I'exemple précéderfA¥?= {P;, P} en mode de filtrage du résultat,

PEANP= [P, Pig} en mode de redressement du résultaBi@t'°={P1, Py, P, Pio} en mode
combiné.
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Le résultat de I'étape de sélection de préféremrsesin ensemble de préférences homogenes
candidates pour la requée Si cet ensemble est vide, le contenu de la BDMésente un
contenu qui est parfaitement adapté aux préféreaedsitilisateur en cours sous le contexte
d’analyse couranCAC. Il s’agit du cas ou les préférences ont été diexplicitement dans

la requéte, ou du cas ou l'utilisateur n'admet gapréférences valides non-conflictuelles qui
correspondent &. Par conséquent, le systeme exécute la requébte dhaniére ordinaire.
Autrement, les préférences homogénes seront irgegien ).

3.3 Intégration des préférences

L'objectif de I'étape d’intégration de préférencest d’enrichir la requéte utilisateur par les
préférences sélectionnées et de générer ainsianelte requét€)’ qui renvoie un résultat
personnalisé tenant compte des préférences dieshtiur.
Nous présentons comment intégrer les préférencgarelant le processus de personnalisation
de requéte indépendant des langages de manipul@iars ce cas, cette étape agit sur le
contexte d'analyse coura@AC, induit par la requéte. Il s’agit d’enrichCACqy par les
prédicats des préférences sélectionnées, soit difienda composant&™? de CAG. Le
résultat est un contexte d'analyse transfor®&Cy’, tel que :CACy; © CAGy'. Plus
précisément, cette étape prend en entrée :
— le contexte courant CAE= (C% CP?; CR9), et
- un ensemble de préférences candidates homog§htR= {(pred; 6; ; cp)}.
Elle produit en sortie le contexte d’analy€AC, = (C™% C°%, C??), ou C*?= CR?
Upiep‘gAND pred.
L’enrichissement d€AC, par un prédicat de préférence piedop val) consiste a ajouter ou
a mettre a jour un nceud compose:
— Ajouter un nouveau nceud compaos@eprésentant la dimension Be I'attribut du
prédicat (£JA) : InsertN(A"?, D;, N™) = CACy’; avec Fi est le fait de CAE(D;
O Staf(F)), s'il n’existe pas déja un noeud dars‘® représentant D
— Mettre & jour le nceudV : AddP(A“*“? N, pred) = CACy, en ajoutant praden
conjonction aux prédicats d&, N étant le nceud représentant le paramétre ou la
mesure de la préférence.

Propriété. CACy' est un contexte d’analyse non évalué

L’évaluation de CACy (I'extension de l'arbre de contexte par I'ajoutsdealeurs des
parameétres et celles des mesures correspondaBtasegun contexte d’analyse complet qui
représente un résultat personnalisé intégrantré&érgnces de 'usager.

Exemple. L'intégration des préférences candidates dan®igegte d’analyse induit pap;
(cf. Figure 25) est assurée par la suite des opérationantes :

—  AddP (A“ACRL, NAUEU'S vijlle=‘Toulouse’)= A“ACY

Le contexte d’analyse résultant de I'enrichissentler@ACoy; estCACo;' =(CACy", CACy:",
CACx"), ou
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- CACoi™ = CACy"

- CACo:® = CACy®

— CACor" ={Dates.Année2010; Auteurs.Ville='Toulouse’ ;
Manifestations.TypgAtelier’ A Manifestations.Tx_Acceg0.35}

3.4 Exemple

(a) Résultat classique de la requéte Q,

PUBLICATIONS MANIFESTATIONS.HTYP
SUM(NB_PUBLIS)

DOMAINES.IDO |Sous-domaine

Bases de Données
Entrep6ts de données
Fouille de données
Recherche d'information
Traitement d'images
Systéemes embarquées
Réseauxsans fils

4

(Auteurs.Institut="IRIT’)

(b) Résultat filtré avec des préférences sur les dimensions affichées

L e e e

PUBLICATIONS MANIFESTATIONS.HTYP
SUM(NB_PUBLIS) Type onférencd Rewe
DOMAINES.IDO [Sous-domaine
Bases de Données 14 1
Entrepots de données 13 1 —
Fouille de données 10 1
Recherche d'information 16 1
(Auteurs.Institut="IRIT)) AND (Domaines.Domaine='Systemes d'information’)
AND (Manifestations. Type#‘Atelier’)

(c) Résultat redressé avec des préférences sur d'autres dimensions

PUBLICATIONS MANIFESTATIONS.HTYP
SUM(NB_PUBLIS)

DOMAINES.IDO |Sous-domaine

Bases de Données
Entrep6ts de données
Fouille de données
Recherche d'information
Traitementd'images
Systéemes embarquées
Réseauxsans fils

(Auteurs.Institut="IRIT)) AND (Manifestations.Tx_Accep<0.35)

Figure 27.Exemples de résultats personnalisés d’'une requéd& O

Considérons une requéte qui affiche le nombre ddiqaions des chercheurs de I'IRIT par
type de manifestation et par domaine de recherebenslaire. La Figure 27 (a) montre le
résultat de cette requéte sans personnalisationFigare 27 (b) montre un résultat
personnalisé a l'aide de la préférence(de prédicat Manifestations.TygeAtelier’ ») et
d'une préférence sur le domaine principal (de medikDomaines.DomainegSysteme
d'information’ »). Ceci permet de se focaliser $es valeurs d’attributs des dimensions
affichéesDomaineset Auteurs Le résultat représente un sous-ensemble du aésidssique,
c'est-a-dire un résultat filtré. La Figure 27 (cggente un résultat personnalisé intégrant la
préféerence B (de prédicat Manifestations.Tx_Accep0.35 » ). Le nombre des publications
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est calculé seulement par rapport aux manifestatewvec un taux d’'acceptation qui ne
dépasse pas 35%.

Dans une approche de personnalisation naive, tteggwéférences candidates sont prises en
compte pour personnaliser une requéte. Dans |@gosestiivante, nous montrons comment
prendre en compte des scénarios plus complexes.

4 Approche avancée

Personnaliser vise a satisfaire au mieux les bestenl’utilisateur. Théoriquement, il s’agit
d’'un probléme d’optimisation : pour une requé&et un utilisateudonneés, I'objectif est de
trouver les éléments du profil/ de I'utilisateur qui, une fois combinés av@¢ pourraient
maximiser lintérét de [l'utilisateur er@Q. Certains considéerent que la personnalisation
implique également l'optimisation des intéréts datilisateur en fonction de certaines
contraintes comme la charge d’exécution de la rieqle taille limite de son résultat, ...Il est
donc nécessaire de pouvoir indiquer ces contrasuasmne des criteres de personnalisation.
Ainsi, en fonction des contraintes de personnafisaen cours, des réponses différentes
peuvent étre parfois produites au méme usagernetipoéme requéte.

Dans cette section, nous décrivons comment peytfendre en compte des contraintes
extérieures dans le processus de personnalisation.

4.1 Principe

Un mécanisme de personnalisation peut étre soumdssacontraintes qui permettent de
contrOler la taille du résultat personnalisé etleuwcolt de la personnalisation de requéte
(Koutrika et loannidis, 2005b). Imposer un nombrkrkite de préférences que le résultat doit
prendre en compte est un moyen pour la mise eneod@vces contraintes de personnalisation.
Les préférences étant intégrées en tant que desaicwes fortes, le systéme peut
automatiqguement déterminer les valeurs approprie& en fonction de la contrainte a
satisfaire. Par exemple, si le résultat est affishévzant une courbe, il serait mieux de
considérer le plus de préférences afin d’obtenirasultat peu volumineux, et en méme temps
efficace puisqu’il intégre un nombre important déf@rences. Par contre, si 'usager envisage
d'imprimer le résultat sur papier, un nombre K phastreint peut étre choisi. Ainsi, le
parameéetre K permet de rendre le mécanisme de pwksetion configurable. Il faut noter
gue le cas par défaut, ou K n’est pas renseigmgesond a une personnalisation naive tenant
compte de toutes les préférences de l'usager.

Dans un processus de personnalisation avancéprdsences sont triéesf.(section 4.2),
puis, les K meilleures préférences sont intégrées ¢h requéte initiale. L'étape de sélection
des préférences comprend deux étapes supplémenpairegapport au processus naif : le tri
des préférences et la détermination du paramétrea Kpartir d’'une contrainte de
personnalisation. La Figure 28 met en évidence ét#pe.
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Contrainte de - - X
dersonnalisation Détermination de K

Gestion des conflits

b Politiques
de résolution [ Tri des préférences

Top-K Préférences

= candidates homogenes

>
)
)
]

de conflits

[ Appariement de contexteﬂ

T

Préférences actives

Figure 28.Sélection de préférences dans un processus denpalisation avancée

4.2 Tri des préférences

Discussion. Intuitivement, les préférences peuvent étre trieesfonction de leur degré
d’intérét (traduisant leur pertinence par rappoftigager) ou selon le degré d’intérét de leur
contexte par rapport au contexte d’analyse coyraptésentant leur pertinence par rapport a
la requéte) (Stefanidis et al., 2011). Le tri desfgrences selon leur degré d’intérét seulement
néglige leur contextualisation. Ainsi, deux préf@res de méme score seront de méme niveau
d’'importance sous le contexte d’analyse courant hi€elles soient associées a des contextes
différents. Par ailleurs, une préférence de scdegQi est associée a un contexte d’analyse
minimal sera considérée plus importante qu'une épefice de score 0.75 mais qui est
associée directement au contexte d’analyse coubéanitre part, le choix d’un tri qui se base
uniquement sur le degré d'intérét des contextespiéfrences n’'est pas rationnel. Une
préférence admettant un trés fort score sera égadisune préférence de faible score si elles
sont associées au méme contexte d’analyse. De pausshoix ne permettrait pas de
compenser I'écart entre les scores de préféreraresejui entre leurs contextes.

Dans la suite, nous présentons un algorithme dgutricombine les deux modes de tri: les
préférences sont triées selon leur pertinenceggort a 'usager dans le contexte d’analyse
courant.

4.2.1 Score de contextes de préférences

Etant tous inclus danBAC, les contextes de préférences candidat&8%cge CP“*"P sont
plus ou moins proches @ACy: plus ¢ ad couvre une partie importante GACy, plus il lui
est proche. Afin de mesurer ces degrés de sindjardus définissons le degré de couverture
de cf*"¢ par rapport &LAC, qui est déterminé par le nombre d’éléments en aomentre

cp™" et CAC,. Comme cff"] € CAC,, ce taux est un réel entre O et 1.
Définition (degré de couverture).Soit cpgCP“"NP, le degré de couverturde cp par rapport
aCAGC est défini par :

Card(cp;)
Card(CACQ)

Card(cp) (respectivemenCard(CAG)) est la cardinalité de I'arbre de contexte de(rgsp.
CAQCy) (cf. chapitre 3).

9% (cpi) = € [0,1] 1)

These de doctorat Houssem Jerbi 101



CHAPITRE IV : Personnalisation des requétes OLAP

Remarque. Par définition, les préférences absolues sontngertes dans tous les contextes
d'analyse. Elles sont relatives en I'occurren@A&,. Par conséquent, le degré de couverture
du contexte vidé] est égal a 1 quelque soit le contexte d’analyseartCAC.

Exemple. Le contexte d’analyse de la somme des nombresildécations (contexte de;P
couvre le contexte d'analyse courd®®Co; a 37,5%, alors que le contexte d’analyse des
publications de I'année en cours par équipe d’aut:ntexte de § couvreCACy a 50%.

4.2.2 Relaxation des scores des préférences

L'importance d’'une préférence contextuelle variendcontexte d’analyse a un autre. Son
score Initial demeure invariable si le contexte ndlgse courant est son contexte de
rattachementGACy = cp). Par contre, si le contexte d’analyse est diffedkecp, son degré
d’intérét serait différent de son score sops Par exemple, une préférence de score 0.7 dans
le contexte d’analyse des publications serait ifié sous le contexte d'analyse des
publications des doctorants par mois et par typmaleifestation.

Il est donc nécessaire d’'effectuer une relaxatesstores des préférences afin de les arrondir
au niveau deCACy. Comme le contexte d’une préférence candidateest inclus ou égal a
CAC, le degreé d’intérét d’'une préférence s@C, doit étre une fonction du degré d’intérét
de la préférence sogs.

Propriété. Soient P= (pred; 6;; cp) une préférence candidate par rapport a une requét
doi(P)“"“? son score dans le contexte d’analyse cou®ax,, doi(R)“"“? = 1(6;).

Nous pouvons imaginer plusieurs fonctions de re¢larale score. Cependant, chacune de ces
fonctions doit satisfaire la condition suivanteupétre intuitive: doi(B“*< = (6;) < ;. En
d'autres termes, le degré d'intérét d’'une préfératiminue puisqu’elle elle est liée a un
contexte plus général q@AC,. Ainsi, plus le contexte d'une préférence colWhe,, plus

son score sSoUSAC, est proche de son score initial. doitF~? est proportionnel au degré de
couverture de gpar rapport £LAC,.

Définition. Soit R = (pred; 6;; cp), tel que Egal(cp CACy) ou EnglobeCACy,cp), le score

de R sousCAC, est défini par :

FRANK 10,1]x[0,1]>[0,1]

2
FﬁANK(Pi) — dOi(R)CACQ: 0; x aCACQ(cpi) ; EnglobeCACy, cp) ?

Comme le montre la figure suivante, dgiff“®est une fonction croissante. Pour le méme
score de préférendy, plus le contexte de préférence cou@®Cy, plus le score souSAC,

est important. D’autre part, pour des préférensss@éees au méme contexte, plus le score de
préférence est important plus le score S0A€, est important.
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Figure 29.Courbe de relaxation de score des préférencesl@agsariement total)

Les préférences admettant le méme score relaxéts@es de la plus récente vers la plus
ancienne. Ainsi, I'ensemblg$*"Pest totalement ordonné suite a la relaxation desesc
L’élément maximal que peut avoir cet ensemble ggk P (E; 1; CACy), et I'élément
minimal possible est R« = (E ; Omin ; CPmin), avechmin=0 et cpmin €St un contexte d’analyse
minimal (constitué d’'un seul composant: un faitume dimension).

Définition. Pour ROPF4NPet ROPSANP | B est plus importante que$? et seulement si :
—  doi(P)“"“?> doi(R)“*“?, ou
—  doi(P)“"“?= doi(R)“"“?, avec Pplus récente que P

Exemple. Conformément aux formules précédentes, d@piff?' = 1*0.375 = 0.37;
doi(Pe)“*“?' = 0.9*0.5 = 0.45 ; et doigf~"“<'=0.75*1 = 0.75.

4.3 Sélection des Top-K préférences

L'algorithme EPCV-K permet de sélectionner les K meilleures (Top-Kgfgnences
candidates homogénes sur les vald@if&'° |l représente une redéfinition de I'algorithme
EPCV Il prend en entrée un paraméieen plus des élémentsEPCV Les préférences sont
triées selon leur score soG&Co.

Intuitivement, 'algorithme doit suivre les mémeges de I'algorithm&PCV puis trie les
préférences candidates renvoyées et en retourr€ nesilleures. Afin de réduire le nombre
d’itérations d’appariement de contexte®CV-K trie les préférences actives avant d’effectuer
'appariement, puis parcourt I'ensemble des préiges actives dans I'ordre décroissant. Il
s'arréte lorsque la 'R™ préférence active dont le contexte apparie a@AC, est
sélectionnée. Les K préférences sélectionnées sament les K meilleures préférences
candidates homogenes.

L’algorithme EPCV-K utilise autrement la procédur&estConflit et emploie une
nouvelle fonctiorRank-P :
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- GestConflit est appliquée sur les préférences actives. Pasgmréférences non
éliminées par cette procédure, celles dont lesested apparient ave€ACq
représentent les préférences candidates homogénes.

- Rank-P{P ,P,..}, C) est une fonction qui permet de trier les préféesrig,
P,, ... selon doi(R©

Algorithme EPCV-K  (Q, U, A,MPers, K)
DEBUT

PACTNGQ, P VCAND_KGQ, p éo
PACTV&Active(Q, A, MPers, U)
GestConflit(P ™ Q R)
SiP ATV + @ Alors
Calculer doi(P i) “““Cpour chaque P ; dans P A¢™
PACTIV éRank-P(P ACTIV, C)
BuildCTree(CAC o
Tantque ( [P dansP A“™)ET (p  <K) Faire
BuildCTree(cp )
Si(Egal(cp i,CACq) OU Englobe(CAC qcp i)) Alors
P vCAND—K é P vCAND—K U Pi
p <ptl
Finsi
FinFaire
Finsi

Retourner (P ,“ANPH

FIN EPCV-K

Propriété. Le nombre d'itérations d’appariement de contextEss un processus de
personnalisation avancée est plus réduit que celuine personnalisation naive,
indépendamment du type de la contrainte de perfieatian a satisfaire.

Preuve. Soit n le nombre des préférences candidates. Léreodiitérations d’appariement
de contextes nécessaires pour une personnalisasime est égal a n. Soit m le nombre
d’itérations pour une personnalisation avancée.

1% cas. kn: Comme les préférences actives sont pré-triéeaitgtes dans I'ordre décroissant
de leurs scores relaxés, I'appariement de contexgéseffectué seulement pour un sous-
ensemble de ces préférences jusqu’a I'extractiol geeférences candidates<ii<n. Il faut
noter que m n’est pas connu a l'avance : plus desextes des préférences actives les mieux
ordonnées sont appariés awkCy, moins d’itérations d’appariement sont nécessaires

2°™ cas. K>n: Les n préférences candidates sont E#leées. Comme pour la

personnalisation naive, I'appariement de contesteeffectué pour toutes les préférences
actives. m =n.

Exemple. Considérons la requéte; et les préférences de I'exemple initial. Rappelque
PACTV = [Py, B, Py, Py, Pyo et Ry} et PEANP={P; P, Ry, Pig}. L'ensemble ordonné des
préférences actives est: <, FPio, P11, Py, P, Ps>. Supposons que K est fixé a 3,
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P,SAND3 = (P, Py Po}. L'algorithme de sélection des préférences starréprés quatre

itérations d’appariement de contextes. Dans leocak=4 (toutes les préférences candidates
sont sélectionnées), I'algorithmePcv-K effectue 5 itérations d’appariement au lieu de 6
itérations pour un algorithme de sélection daratire d’'une personnalisation naive.

Remarque. L'étape d’intégration des préférences dans un gasus de personnalisation
avancee est pareille a celle d’'une personnalisai®ive. Elle prend en entrée I'ensemble des
K meilleures préférences candidates homog@hé¥P—x .

5 Bilan

L’objectif de ce chapitre est de proposer un pregesie personnalisation des requétes OLAP
en fonction de préférences contextuelles stockaes dn profil utilisateur (Jerbi et al., 2010Db,
2010c). Les préférences permettent d’enrichir Guéte initiale afin de générer une requéte
susceptible de renvoyer un résultat personnalis&€ @ocessus comporte deux
phases majeures : la sélection, puis l'intégradies préférences.

La sélection des préférences a employer pour Eopaalisation suit plusieurs étapes :
— La détermination des préférences qui sont relatMesrequéte.

— L’extraction parmi ces préférences de celles l@esontexte d’analyse courant. Ceci
est effectué par un appariement total entre letegtes de préférences et le contexte
induit par la requéte.

— La gestion des conflits pouvant survenir selonédédhtes politiques de résolution.

Selon une perspective utilisateur, toutes les peétEes retenues sont intégrées dans la requéte
afin de maximiser l'intérét de I'usager au résulans certains cas, seules les K meilleures
préférences doivent étre utilisées. Ceci correspandn mécanisme de personnalisation
avancée correspondant a une perspective systénie, pgrsonnalisation est soumise a des
contraintes. Dans ce cas, une étape supplémeettineécessaire pour trier les préférences
afin de considérer les meilleures. Contrairementteavaux ou les préférences contextuelles
sont triees en fonction de leur degré d’intérétytlia et loannidis, 2004, 2005a) ou selon le
degré d’intérét de leur contexte (Stefanidis et2011), nous avons proposé la fonction de
score FRANK qui combine entre ces deux criteres: les préf@srsont triées selon leur
pertinence par rapport a l'usager dans le condaiealyse courant.

La personnalisation admet différents impacts suéseiltat de la requéte qui varient entre le
filtrage, le redressement du résultat et la combamade deux.

L’emploi de préférences contextuelles permet degeraliser, d’'une part, le résultat pour
différents usagers (des résultats différents paowwr méme requéte appliquée par différents
usagers), et d’autre part, le résultat pour un méseger lorsqu’il change de contexte
d’analyse (affichage de toutes les années lorsadal{/se des publications et de I'année en
cours lors de I'analyse des missions).

Pour assurer la flexibilité de la personnalisatida, sélection des préférences et
I'enrichissement de la requéte sont indépendantardjage de définition des requétes et de la
forme d’affichage des résultats. Le processus deopealisation de requéte agit sur une
représentation arborescente interne des requéteodtit le résultat sous la méme forme
géneérique.
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Le processus de personnalisation admet quelquéssim
- La résolution des conflits sémantiques doit étreliée en détail afin d’élargir les
domaines de conflits pris en compte.
— Il convient de définir un mécanisme de détermimata paramétre K en fonction de
contraintes systéme pour les différents types éfmnces.
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CHAPITRE V : Personnalisation de la navigation OLAP

1 Introduction

Ce chapitre présente la deuxiéme action de la pratisation des analyses OLAP, a savoir la
personnalisation de la navigation.

Le mécanisme de personnalisation de requétes dutreharécedent agit sur la requéte de
'usager avant son exécution et permet de I'enriafin de personnaliser son résultat. Dans ce
chapitre, nous montrons comment faciliter les asedyOLAP en intégrant un mécanisme de
recommandation de requétes.

PERSONNALISATION DE UANALYSE OLAP

PERSONNALISATION
DE REQUETE

Figure 30.Positionnement de la recommandation de requétes

Afin de répondre a la multiplicité des systemes @l Ae processus de recommandation doit
étre indépendant du langage de définition de regetde la structure d’affichage du résultat.
Par ailleurs, pour limiter les manipulations desiger, ce processus doit étre flexible afin de
permettre des recommandations suivant différemtgeanix d'action de l'usager dans le
processus de requétage. Ces recommandations détveridaptées a I'usager afin de faciliter
sa tache. L'étude d’'un processus de recommand@idgkP flexible et personnalisé n'a pas
éteé traitée dans les travaux existants.

Plan du chapitre. La section 2 expose le cadre général de recomriandalLAP ainsi que
nos différents choix de recommandation. La secBqrésente les étapes de génération des
recommandations candidates. L’algorithme de recomdai#on global est présenté dans la
section 4.

2 Cadre de recommandations OLAP

Nous avons adopté le modele de navigation baséd dhjectif (Dittrich et al., 2005;
Thalhammer et al., 2001). Selon ce modéle, a chatppe de I'analyse, I'usager définit une
requéte, observe le résultat, puis définit la reggéivante en conséquence.

Afin d'assister I'usager au cours de I'analyse Ol E&Psysteme de recommandation reproduit
le méme principe de navigation de l'usager en samulson comportement durant la
construction d'une requéte, puis lors de la redierde la requéte suivante. Les
recommandations sont générées aux différents niveadonction du profil de I'usager.

Afin de formaliser le probleme des recommandati@isAP, nous définissons la fonction
ORecommendCAC,scénario?/[,options]) qui génere une ou plusieurs recommandations en
fonction du profil Z/de I'usager suivant le scénario de recommandatialautres options.
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2.1 Recommandations flexibles

L’intervention du systeme de recommandation OLARsdéanalyse de l'usager varie de la
proposition d’une partie de la requéte en courdodmulation a la suggestion d’'une ou de
plusieurs requétes aprés l'application d'une reguébmpléte. Conformément a notre
modélisation de contexte d’analyse, une requéte ®ténstitue un contexte d’analyse non-
évalué et son résultat est un contexte d’analysgplsi. Le probleme de recommandation se
réduit a la recherche d'un contexte d'analyse nait& a partir du contexte d’analyse
courantCACqui est induit par la requéte.

Assistance interactive a la définition de requétes OLAP

Le scénario de recommandation par assistance ctitergscenario 1) a lieu au cours de la
formulation de la requéte. Le processus de recordatemm prend en entrée le contexte
d’analyse induit par la requéte en cours de fortraria Dans ce cas;AC est un contexte
d’analyse partiel.

Muni d’'une potentialité de recommandation, le sy&eOLAP est en mesure de traiter des
requétes textuelles incomplétes qu’il enrichit amdtiquement. Dans ce cas, la requéte de
'usager doit comporter au moins le fait et une ehsion de I'analyse. La recommandation

est assurée par I'appel de la fonctdRecommen(CAC 1, 7). Par ailleurs, dans le cas ou la

requéte est définie graphiquement d’'une maniém€inentale (Ravat et al., 2008), le systéme
peut proposer un élément de la requéte a chaqpe.é&teci correspond a l'appel de la

fonctionORecommen@CAC,1, 7/ typd, outypedécrit I'élément a proposer (une mesure, une
dimension, un attribut de dimension ou un prédieatestriction).

Exemple. Supposons que l'usager utilise un langage graphpguir définir sa requéte (Ravat
et al., 2007b ; 2008). Le systeme de recommandabamplete interactivement la requéte en
fonction des sélections de l'usager. L'usager $idlece a partir de la constellation les
éléments de la requéte d’une maniére incrémenteléait Publications(®), puis la mesure
Nb_pulis(®), puis la dimensiouteurs(®), puis le parametr@oste(®). A ce niveau, le
systeme recommande l'autre axe de l'analyPatd9 ainsi que le niveau de détail
correspondant Anné¢. Le systeme propose é€galement une restriction I'alealyse
(Manifestations.Typé&Atelier Nat.’). Les éléments recommandés sont présentés enucoule
distinguée dans la Figure 31. Apres la validatienla recommandation par l'usager, le
systeme évalue la requéte correspondante et aféaiésultat.
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— Sélection utilisateur L____:I Recommandation

EMAIL_A

PUBLICATIONS NOM A NOM |
IDA EQUIPE {INSTITUT VILLE PAYS
Q o—0O

NB_PUBLIS AUTEURS
NB_SOUMISS
NB_CITATIONS

PUBLICATIONSl AUTBURS.HPOS
SUM(NB_PUBLIS)

Poste

il T [r==s====
:_DATES.HMOIs: I Annéee

:L/Ianifestations.Type‘Atelier Nat=

Figure 31.Exemple d’assistance interactive a la définitiamd requéte graphique

Recommandation de requétes

Apres l'application d'une requéte a partir du caitde d’analyseCA;, le systeme de
recommandation détermine des contextes d’analyseaurraient aider l'usager dans sa
navigation de la BDMdf. Figure 21):

- par anticipation en déterminant un futur contextenalyse CAy que l'usager est
susceptible de construire (scénario 2),

- par alternatives en suggérant les contextes d'aeaB/A alternatifs a la navigation
de l'usager (scénario 3).
Le contexte d’analyse coura@AC en entrée du processus de recommandation esukaté
de la requéte de 'usag&@AC est un contexte d’analyse complet.

2.2 Recommandation en fonction de profil

Par définition, les préférences contextuelles p#ene de renseigner sur les besoins
spécifigues de l'usager dans des contextes paetisul(quoi analyser ? et quand ?).
Considérons une préférence qui est rattachée aexterd’analyse représentant le résultat
d'une requéte). Cette préférence précise ce que l'usager demaihaBanalyser quand il
observe le résultat d@. Ainsi, la prise en compte de cette préférences danransformation
du résultat d&) permettrait de produire un contexte d’analyseagurespond aux besoins de
'usager. De méme, une préférence associée avepartie d’'une requéte permet d’indiquer
les éléments a insérer dans cette requéte.

Dans notre approche, les recommandations sont @néuite a I'appariement du contexte
d’analyse induit par la requéte avec les contegtegpréférences. Par rapport aux travaux
existants, nos recommandations sont obtenues a ir pad’'une matrice
(RequéteJRésultat)xFragments de requétes.
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Recommandation et appariement

Une préférence (E; 0;; cp) traduit I'intérét de l'usager a sélectionner éélent Edans le
contexte d'analyse gpL’élément E est exploité pour générer une recommandation en
fonction de la relation entre jopt le contexte coura@AC.

— cp et CAC apparient totaleme(df. chapitre 3, section 2.2.3Egallcp,CAC ou
EnglobéCACcp). A partir du contexte d’analyse ;cfyinsertion de I'élément E
permet de passer a un nouveau contexte gpe l'usager devrait construire durant
son processus d'analyse. Plus généralement, I'eng#ol’élément E dans la
transformation d’un contexte qui est égal aapqui est plus général que permet
de produire un nouveau contexte d’analyse qui répanun besoin anticipé de
l'usager. Dans le cadre de nos travaux, nous pomsod’employer les préférences
dont les contextes apparient totalement avec léegter d’analyse courant pour la
génération d’'une recommandation par anticipation.

- cp et CAC apparient partiellement(cf. chapitre 3, section 2.2.3):
Chevauchgp,CAQ). L'objectif de la recommandation d’alternativet de proposer
des contextes d’analyse considérés comme nouvems<l@nalyse de l'usager. Une
solution envisageable est de proposer a I'usageéldenents qu’il aurait sélectionnés
dans des contextes proches du contexte courantdemmandation d’alternatives
est basée sur un appariement partiel de conteXdealyse.

— cp et CAC n'apparient pa&f. chapitre 3, section 2.2.3pisjoint(cp, CAC). Aucun
lien n’existe entre get CAC. Les contextes de préférence répondant a cetpei@i®
sont rejetés.

3 Génération de recommandations candidates

But. L'objectif de cette section est de spécifier uncamsme de génération des différents
types recommandations de la section 2.1 en fondisrpréférences du décideur.

Exemple de référenceAfin d’illustrer le mécanisme de génération deoramadations, nous
considérons dans la suite la requ@tequi permet d’afficher le nombre des publicatioas p
année et par niveau de manifestation.

~

La génération d'une recommandation a partir du exdet d’analyse courant est effectuée
d’'une maniere progressive.

Etape de redressement

Une premiére transformation permet le redressethempntexte d’analyse courant a travers
le changement des indicateurs de I'analyse, laeéi@tion de I'analyse, le changement de sa
précision, ou la focalisation de I'analyse. Cetemsformation produit un contexte d’analyse
partiel, éventuellement non-évalué. Il est congiddr tant que contexte intermédiaire.

Etape d’accomplissement

Si le contexte d’analyse redressé est partielyseeme I'enrichit jusqu’a la construction d’'un

contexte partiel non-évalué. Chaque itération premd entrée le contexte d’analyse
intermédiaire produit par litération précédenteeslLdifférents types de transformation de
contexte sont détaillés dans la section 3.2.
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Etape d’affinement

Le contexte d’analyse intermédiaire partiel nonké&aest affiné afin de générer le contexte
d’analyse a recommander. Ceci consiste a enrielephtexte par des prédicats de restriction
sur les valeurs. Il s’agit d’appliquer le mécanisdee personnalisation des requétes détaillé
dans le chapitre 4 au contexte d’analyse non-é\gdnéré par I'étape d’accomplissement.

Notation. CA®® = {CAR®,, CA™®%, ...} désigne I'ensemble des contextes d’analyse a
recommanderCAC représente le contexte d’analyse courant etéSAun contexte d’analyse
intermédiaire.

Il faut noter que le processus de génération demmeandation peut se raffiner en quelques
sous-processus qui, chacun, produit une recommandatndidate. Dans ce cas, les
recommandations sont triées, puis filtrées avagtre'retournées a l'usager.

La Figure 32 présente les deux étapes principaek donstruction des recommandations
OLAP : la génération des recommandations candidgias le tri et le filtrage des
recommandations (section 4.2).

Requéte OLAP CAC

Sélection ——> Transformation —— CC'

Génération

Tant que Pas (CC' est partiel non-évalué)

Py, Py,..., Py

Critéres
de filtrage

Tri & Filtrage

Top-K CA Reg,

Figure 32.Mécanisme de construction des recommandations OLAP

Les deux sous-sections suivantes présentent respaent I'étape de sélection de
préférences et I'étape de transformation d’un cdatd’analyse en fonction des préférences.

3.1 Sélection des préférences

L'objectif de I'étape de sélection des préférenestsde déterminer les éléments a utiliser lors
des différentes étapes de génération des conteldealyse a recommander. Il s’agit de

rechercher les préférences qui sont associéesrdext® d’analyse en construction. Comme
un contexte d’analyse est composé d’éléments stelstainsi que de valeurs, la sélection
peut concerner les préférences sur les structursiscue celles sur les valeurs.

Le processus de sélection des préférences esindBélé chaque itération de la génération
des recommandations et renvoie a chaque fois E®rpnces admettant le score le plus
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important dans le contexte d’analyse courant.ut faoter que les préférences intégrées dans
le contexte d’analyse ne sont plus prises en codwots les itérations suivantes.

Le processus de sélection de préférences varie kekrénario de recommandation. En effet,
en plus du type d’appariement de contextes quigdaun scénario a un autre, le mode de
calcul des scores des préférences varie égalemeoinséquence.

3.1.1 Score de préférence

Le calcul du score relaxé d’'une préférenced®is le contexte d’analyse cour@RC dépend

de la relation entre le contexte de préférengetPAC. Lorsque cpapparie totalement avec
CAC, le score relaxé de; Bst calculé en fonction du degré de couverturepgdéctc section
4.2.1 du chapitre 4). Cependant, la relaxationcoeesest différente dans le cas d’appariement
partiel ou cpet CAC sont intersectés. Dans ce cas, moingspproche d€AC, plus le score

de P sousCAC diminue. Ainsi, doi(f“" est proportionnel adegré de rapprochemexle

cp par rapport &£AC,

Distance d’édition de deux contextes d’analyse intgectés.La distance d’édition est une
extension de la distance de chaines de caractBi@sarfo, 2001) dans le domaine des
graphes. La distance d’édition de deux grapB@dset G2 permet les suppressions, les
insertions et les substitutions de nceuds afin a@esformerG1 en G2. A chaque opération
d'édition est associé un colt (une valeur réeltative). La distance d’édition ent@1 et G2

est le colt minimal de toute la séquence d'opératicansformantG1l en G2. Plus cette
distance est petite, plus deux graphes sont smedlaiCette distance convient donc pour
mesurer la similarité de deux arbres de contexézsactes.

Les opérations autorisées afin de comparer deusesrble contexte & et A°? sont les
opérations élémentaires de transformation d’arboetes les opérations contribuent avec un
cbut qui est égal a 1. Une raison intuitive pourcheix est de tenir compte du niveau de
hiérarchie impliqué. Par exemple, I'insertion d’uimension, qui est suivie de I'insertion de
parametres, sera plus chére que l'insertion d'uampatre seulement. D’autre part, ce choix
permet de valoriser les opérations effectuées antitmm des liens impliqués par le nceud
inséré ou mis a jour. Par exemple, la suppressionghrametre sera valorisée en fonction du
nombre de nceuds valeur qui lui correspondent.

Définition. Soient deux contextes d’'analyse intersecteetGs représentés respectivement
par les arbres de contexté'fet A°% La distance entre les deux contextase€G, notée
de(A“1, A9, est le nombre minimum d'opérations élémentaigeessaires pour transformer
A%len A%

Exemple.Considérons la requé@. Soient les deux contextes suivants :

* Ci1: Analyse du nombre des publications par trimestre
* Ci2: Analyse des missions par niveau de manifesta&igrar année par mois

La Figure 33 présente les arbres dg Ci, et CACy; (le contexte d’analyse résultat @eg).
Pour des mesures de simplification, les nceuds valeCACqy, ne sont pas présentés. Une
séquence d'opérations qui transforme & CACq, est : mettre a jour I'étiquette du noeud
« Trimestre» par «Année» ; insérer les nceudsManifestations» et «Niveau». Sachant que
CACy comporte 29 nceuds valeur, le colt de cette tremstion est 32. La seéquence
d’'opérations transformant;&en CACqy, est: mettre a jour I'étiquette du faitMission» ;
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supprimer le nceud Mois », insérer la mesumdB_Publisainsi que la fonctio®SUM. Le céut
de cette transformation s’éleve a 33.

PUBLICATIONS MISSIONS
DATES.HMOIS NB_PUBLIS MANIFEST?ION.HTYP DATES.HMOIS
Trimestre SUM I Niveau Année
Mois
C11 ClZ
PUBLICATIONS
MANIFESTATOTTYP DATES\HMOIS NB, PUBLIS
Niveau Année T SuMm
CACo,

Figure 33.Exemples de contextes d’analyse intersectés

Définition. Soient deux contextes d’'analyse intersecte®tGC représentés respectivement
par les arbres de context&fet A°% Le degré de rapprochement ded0C est défini par :
C1
x¢t (C) = 47
|AC1| + dca(ACZ,AC1)
Ainsi, le score d’'une préférence(E; 6;; cp) sousCAC, en cas de chevauchement entre cp
et CAC, est défini par :
FRANK: [0,1]x[0,1]>[0,1]
FRANK (P;) = doi(Pi)CAC = 0; X y“4¢(cp;) ; Chevauche(cpi, CAC)

€[0,1] 3)

(4)

3.1.2 « EPC-ByMatch »

La fonction EPC-ByMatch utilisée dans l'algorithme de génération des recandations
permet de trouver une préférence candidate dontoldexte apparie avec le contexte
d’analyse courant. Seules les préférences avaeoie selaxé maximal sont retournées.

Définition. Soient un contexte d’analyse cour&nC et un profil utilisateu?/ P, € 7/ est
candidate par rapport @AC si et seulement si capparie avedCAC et doi(R)“A¢ est
maximal.

Syntaxe.EPC-ByMatch (CA, 7/ Cible [,Mode]), ou :

— CA est un contexte d’analyse
— 1/ est un profil utilisateur

— Cible renseigne sur le type de la préférence recherchiée mesure associée au fait
NomF (NomFEm), une dimension connectée au faibomF (NomFED), un attribut
d’'une dimensionNomD (NomDa). Si le parametr€ible est Null, la recherche
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concerne tous les types de préférences dont ledicpte sur les valeurs des
paramétres de dimensions ou sur les valeurs d'w@seima agrégée?*{m).

— Modereprésente le mode d’appariement des contextis ¢io partiel).

Cette fonction renvoie un ensembl&*¥ = {P,, P,, ...} de préférences candidates pour le
contexteCA. Si plusieurs préférences admettent le score éetaaximal, elles sont toutes
retenues. En effet, il est difficile de savoir @prquelle préférence contribuera au mieux a la
construction de la recommandation finale. Ainsiy:choisissons de ne donner a cette étape
aucune priorité a des éléments par rapport a @supuisque la pertinence du choix serait
effective lors de la construction du contexte erdi¢a fin du processus progressif. Il est noté
gue le nombre de préférences partageant le méme s@st probablement pas important vu
la relaxation des scores qu’elles subissent.

Sélection de I’élément pivot

La sélection de I'élément pivot correspond a laheeche de I'élément qui va redresser le
contexte d’analyse courant. Aucune contrainte sdype de cet élément n’est imposée. Ceci
correspond a l'intuition de l'usager qui peut,@ervation du résultat de la requéte, modifier
ou ajouter une mesure, une dimension, un niveadétil ou une restriction sur les valeurs.
L’élément sélectionné est celui le plus importanivant le contexte d’analyse courdDAC
traduisant le résultat de la requéte. La relaxatiorscore au niveau dgAC tient compte du
scénario de recommandation.

La sélection de I'élément pivot est assurée pgpopkd de la fonctionEPC-ByMatch
(CAC, 7/ Null, Mode), ou CAC représente un contexte d’analyse compléfl@ede indique si
'appariement est total (pour les scénarios de megandation 1 et 2) ou partiel (pour le
scénario 3).

Condition. Le fait courant n’est pas remplacé. Ainsi seulsspieférences qui sont associees
a ce fait sont considérées. Soijt I€ fait de CAC, une préférence;P= (E; 6;; cp) est
sélectionné si Eest:

— une mesure pde F (meM™),
— une dimension Pqui est connectée & EreStar(F)),
— un paramétre,a’une dimension connectée A&eA"¥, avec ReStaFY(F)),

— une condition sur les valeurs d'un paramétfedaine dimension connectée a F
(acA"*, avec QeStals(F)),

— une condition sur les valeurs d’une mesugeomune mesure agrége€niy), tel que
fi(my) € eM™.

Sélection des éléments d’accomplissement

La sélection des préférences lors d’une itératimradmplissement vise a déterminer des
éléments structurels afin de compléter un contekémalyse intermédiaire. Il s’agit de
rechercher une dimension ou un attribut de dimens{©ontrairement a I'itération de
redressement OUWCAC est apparié totalement ou partiellement avec lestegtes des

préférences, la recherche d’'un élément d’accongotisst est effectuée par appariement total.

La sélection d'un elément d’accomplissement estirésspar I'appel de la fonctioBPC-
ByMatch (CA, 7/ Cible,’total’), ou :

— CA représente un contexte d’analyse intermédiairgéabar

Thése de doctorat Houssem Jerbi 118



CHAPITRE V : Personnalisation de la navigation OLAP

— Cible = NomFED s'il est nécessaire de déterminer une dimengaur le faitNomF
Cible = NomDa si I'élément recherché est un attribut de laesisonNomD. Il faut
noter qu'aucune sélection de mesure n’est nécedsairde cette itération.

Pour I'étape d'affinement, CAétant un contexte partiel non-évalué, la séleciims
préférences concerne les préférences sur les sajeusont candidates pour €Al s’agit de
faire appel a I'algorithm&PCV(cf. chapitre 4, section 3.2).

3.2 Transformation de contexte d’analyse

La transformation d’'un contexte d’analyse revienmadifier son arbre. Deux modes de
transformation sont possibles:

Enrichissement du contexte d’analyse par un nougemposant,
Substitution d’'un composant du contexte par unlasi@urs autres composants.

Soit PP = {P,, P,, ...} 'ensemble des préférences candidates pOAC. S'il existe
plusieurs préférences candidates, chaque préféemtdatégrée séparément dans le contexte
courant afin de générer un contexte d’analyse nmddraire. Ainsi, plusieurs contextes
d'analyse candidats a la recommandation sont engiéhérés. Toutefois, I'ensemble des
préférences candidates peut étre vide. Dans le'absence de préférences correspondant a
'élément pivot, aucune recommandation n’est retéar Par contre, des regles
d’accomplissement par défaut sont employées pdiiepbabsence des préférences dans la
phase d’accomplissement du contexte d’analyse.

Afin de pouvoir spécifier les modes d’intégraticesréférences dans un contexte d’analyse,
nous introduisons deux opérateurs de transformatorontexte:
— l'opérateur «P » : REPCA signifie que I'élément de la préférenceeBt intégré dans
le contexte d’analyse CA par enrichissement
- l'opérateur «Q » : RQCA signifie que I'élément de;Rst intégré dans le contexte
d’analyse CA par substitution

Comme pour la sélection des préférences, lintégraest différente entre ['itération de
redressement et celles d’accomplissement. Lorsedtessement, I'intégration de I'élément
pivot est effectuée suivant son type. Cependasieliements sont intégrés par enrichissement
afin d’accomplir un contexte d’analyse.

Nous discutons dans la suite les différents castéjration de I'élément pivot dans le
contexte d’analyse couraGAC.

Intégration d’'une mesure

L’intégration d’'une nouvelle mesure agrégée esjotas effectuée par enrichissement. La
conservation des mesures du contexte précédemias’@’influence sur le calcul des valeurs
de la nouvelle mesure. Ceci produit un contextealise intermédiaire CAui est partiel.

Regle 1.Si la mesure sélectionnée est non agrégeée, lensydtassocie avec la fonction
d’agrégation SUM.

Transformation de I'arbre de contexte A™°. L'intégration de la préférence’#*Ym;); 6;;
cp) dans le contexte d'analysSeAC se traduit par I'opération d’édition d’arbre suit@n
InsertN(A“C, 49°Ym;), NF), ol Nest le noeud représentant le fait coufant
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Exemple. La figure suivante montre la transformation du eate résultat d&), suite a
l'insertion de la nouvelle mesure moyenne du nonalereoumissions. Il s’agit d’ajouter dans
I'arbre deCACqy, deux nceuds représentant la medlise Soumiset la fonction d’agrégation
AVG. L'objectif étant de déterminer un contexte d’gsal non-évalué, les nceuds valeur de la
nouvelle mesure ne sont pas ajoutés.

PUBLICATIONS

PUBLICATIONS

 CAC,, ® P,

EMANlFESTAﬂONS.HTYP DATES.HMOIS N&PUBL|S E— MANIFESTATIONS.HTYP DATES.HMOIS NE;TPUBUS “NB_SOUMISS i
; k k & ; ; &@

Niveau Nat. Internat. Année 2003 --2011 SUM 100 288 ...459 ! Niveau Nat Internat. Année 2003 ---2011 SUM 100 288 ...459 AVG

Figure 34.Exemple de transformation de contexte d’analysenpé@gration de mesure

Intégration d’une dimension

L’ajout d’'une nouvelle dimension affichée dépend lde composition du contexte de
préférence. Supposons que l'usager préfere obséegedonnées selon la dimensigndBns

le contexte d’analyse des données suivant les dioes O, ..., Dc. Ceci implique que
'usager est intéressé par des données qui soégées suivant D ..., Dk et O. Tout
contexte d’analyse agrégeant les données suivaatrds dimensions n’est pas conforme a la
préférence. Il convient donc, lors de la transfdromde CAC, de ne pas maintenir les
dimensions qui n’existent pas dans le contexte wdépnce. Ainsi, l'intégration d’'une
dimension dans ce cas est par substitution.

Définition. Soit R = (D 6; cp) une préférence candidate pdDAC, D™ et D™° les
ensembles des dimensions dansetBAC. CA' = RQCAC si et seulement siBYD2£p.

Dans les autres cas, une dimension est intégréesrparhissement. Ainsi, si; Rest une
préférence absolue, Bst toujours intégrée par enrichissemeGRL.

L’intégration d’'une dimension Best suivie d’'une itération d’accomplissement q@iere un
parametre de [a partir des préférences de l'usager. Ce pararastreélectionnée a l'aide de
la fonctionEPC-ByMatch (CAC, 7/ D;,’total’).

Regle 2.En cas d’absence d’'une préférence sur les paresnédr [} le systeme sélectionne
par défaut le paramétre de plus haut niveau deulgnat® dans une perspective d’analyse du
plus général au plus détaille. Dans le cas ourteedsion D est multi-hiérarchies, le systeme
sélectionne le parametre le plus général de cha@trarchie et génére pour chacun un
contexte d’analyse intermédiaire différent.

Transformation de I'arbre de contexte A*°. L'intégration de la préférence (D0i; cp)
dans le context€ACse traduit par I'opération d’édition d’arbre suitan InsertN(A”, D;,
NF), ot N est le nceud représentant le fait coufarsi I'intégration est par substitution, cette
opération est précédée par les opérations suivawtBs € D°P/D", DeleteN(A"°,N"}),

12E//E, est I'ensemble des éléments degHi n'appartiennent pas & E
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Exemple. Considérons la requét&,. La figure suivante illustre [lintégration par
enrichissement d’'une préférence de la dimenBilomaines Conformément a la Regle 2, le
parameétre le plus génér@lomaine est ajouté aCACy, Cette intégration engendre la
suppression des valeurs de mesure puisqu’ellesomespondent plus aux attributs des
dimensions affichées.

Domaine Niveau Nat. Internat. Année 2003 ---2011 SUM

g | |
| | CACo, ® P, | |
EMANIFESTATIONS.HTYP D/}TES.HMOIS NB*PUBLIS E— DOMAINE'%HDOM MANIFEST%TIONS.HTYP DAEES.HMOIS NB:PUBLIS i

Niveau Nat. Internat. Année 2003 ---2011SUM 100 288 ... 459 !

................................................................................................................................................................

Figure 35.Exemple de transformation de contexte d’analysenpégration de dimension

Intégration d’un attribut de dimension

L’intégration d’'un attribut de dimension dans lentaxte d’analyse courant vise a changer le
niveau de détail des données.

Soit la préférence sur les paramétresRa.; 6;; cp) avec @JA”; D; est une dimension
affichée dan€AC; H; est la hiérarchie courante de;, ..., & sont les parametres affichés
au sein de la dimension,Rel que a<yj ... <ui &

1*" cas.Si a n’appartient pas a la hiérarchig Hest intégré dan€AC par substitution a tous
les attributs de la dimension.Ma hiérarchie courante de &t désormais celle dg a

Nous distinguons deux cas d’insertion d’'un attrilagipartenant a la hiérarchig. Hfin
d’illustrer ces cas, nous considérons un conte¥eatlyseCA; affichant les données suivant
I'axe AuteursparVille parEquipe L’ensemble des parameétres affichés e&iquipe Ville>.
2°M cas. a<ni a. & est ajouté par enrichissemenCAC. L'ajout de I'attribut @ permet
d’analyser les données suivantd¥ec un niveau plus fin. L'ensemble des attritaffehés

dans le nouveau contexte suivant la hiérarchiesH: <@, &, ..., a>.

Exemple. L’insertion de [lattribut Nom_A dans CA; est effectuée par enrichissement.
L’ensemble des attributs de la dimensfarteursdevient Nom_A Equipe Ville >.

3°M cas.a< i &. & est intégré par substitution de maniére a comstiiniveau de détail le
plus fin dans P Ainsi, les attributs qui sont de niveau de grarité plus détaillé quecasont
éliminés. L'ensemble des attributs dans le nouwestiexte d’analyse est : ga.., a>.

Exemple. Supposons que [l'attribulnstitut est intégré dans le contexte d’analyGéy.
L'ensemble des attributs affichés selon I'égeursdevient <Institut, Ville >.

Un cas particulier consiste a insérer un attriluhiveau de granularité plus haut que tous les
attributs affichés. Dans ce cas, tous les attribffishés sont éliminés. Par exemple, suite a
lintégration de lattributPays au sein deCA;, I'ensemble des attributs de la dimension

Auteursdu contexte transformeé se limite &@ays>.

Remarque. Si la dimension a laquelle le paramétre est naftatest pas affichée da@AC
(a€A"* et Dg D), I'insertion du paramétre est précédée par liiise de sa dimension.
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Transformation de I'arbre de contexte A“*C. L'intégration d’'un attribut @se traduit par
l'insertion d’'un nceud ou d’'un fragment d’arbre sewlimension est insérée en conséquence:
« 1%casV a € P DeleteN(A"C N¥) = AACL: UpdateE (AALNPH D H,) = A<
avec a € P InsertN(A“A2, g, NPHHK) = ACACS

o 2®™cas. InsertN(A"C, g, N*%) = ACAC?

« 3™ cas. DeleteN(&*C,an) = A®CY: InsertN(A*CLa N*) = AA2 avec a<mi &
<Hi B<Hi &

Intégration d’un prédicat de restriction.

En absence de conflit entre le prédicat de la peéfie et les prédicats du contexte courant, le
prédicat de préférence est intégré par enrichisserieest inséré en conjonction avec les
prédicats existants de la dimension ou la mestlaguelle il correspond. En cas de conflit, le
prédicat de préférence est inséré par substitatizrprédicats existants qui sont a la source de
conflit.

Transformation de l'arbre de contexte A™C. L'intégration d’un prédicat predsur les
valeurs d’'une mesurejrmu d’'une dimension e traduit par la mise a jour du noeud composé
N représentant la mesure ou la dimension.

«  AddP(A“"°| N, preq).

Exemple.Considérons la requé@. Supposons que l'usager se focalise ensuite auallyse
des publications des chercheurs de I'RIT. Suppsswssi qu’il existe deux préférences sur
les valeurs de prédicatduteurs.Institut'IRIT’ et Manifestations.Tx_accep < 0.3.a
premiere préférence étant en conflit avec le peddie la requéted(iteurs.Institut="IRIT’) la
conjonction des deux préeférences est intégrée @Sy, par substitution. Le contexte
d’analyse intermédiaire concerne les publicatioascdercheurs qui ne sont pas de I'IRIT
dans des manifestations avec un taux d’acceptatiérieur a 30%.

4 Algorithme de recommandation

4.1 ORecommend

Cette section présente l'algorithme de la fonct@Recommendjui génére, en fonction du
profil de I'usager, un ensemble de contextes dim@atandidats en se basant sur une requéte
incompléte ou sur le résultat d'une requéte.

L’algorithme se déroule en trois étapes : redressgmaccomplissement et affinement. A
chaque étape, un ou plusieurs éléments sont s¥iaés a partir des préférences de l'usager
puis intégrés dans le contexte en constructionaltufétape d’accomplissement, les regles
d’accomplissement par défaut sont employées afigédlectionner les éléments a insérer en
'absence de préférences correspondantes. A laldircette étape, les nceuds valeur sont
supprimés de maniére a ce que le contexte inteainédiA constitue un contexte d’analyse
partiel non-évalué. Lors de I'étape d’affinemeps préférences sur les valeurs sélectionnées
selon le mode de personnalisation combiné songi@és dans le contexte d’analyse avant
d’étre renvoyé.
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Le fonctionnement de I'algorithme varie suivanst@nario de recommandation. Dans le cas
du scénario d’assistance a la définition de requiétape de redressement n’est pas évoqueée.
Dans l'algorithme suivant, nous supposons que lamatre Type n'est pas renseigné ;
ORecommeng@ermet d’enrichir une requéte incomplete. Notoms dans le cas oliypeest
renseigné, la fonctio®Recommengermettrait de recommander un élément de requéte
correpondant dype Elle se réduirait a I'appelEPC-ByMatch (CAC, 7/ Type ‘total’).

La difference du fonctionnement entre les scénadiasticipation et d’alternative réside
essentiellement dans le choix de I'élément pivalagts le calcul de proximité des contextes
des préférences lors du tri des préférences.

Si toutes les transformations sont effectuées pacléssement, le contexte d’analyse induit
par la requéteCAC, est inclus dans le contexte d’analyse générE°CSi au moins une
transformation est effectuée par substitution,sa@A™® et CAC, sont intersectés. CAS et
CACy ne sont en aucun cas disjoints car ils partagenmatns le fait qui n'est pas
recommande.

Propriété. Soit CACy le contexte d’analyse induit par la requéleet CA® un contexte
d’analyse candidat a la recommandation. La relagioie CA® et CAC, est définie par :

Englobe(CA®S, CACy) ou Chevauche(CKS, CACy).

Algorithme ORecommend CAC, Scénario, U, NULL)
Entrée :
CAC: contexte d'analyse courant (contexte partiel ou contexte

résultat de la requéte)
U: profil de l'usager

Scénario (1: assistance a la définition de requéte ;2
recommandation par anticipation ; 3 : recommandatio n d’alternative)

M : seuil de score de préférences

Sortie :

CA*® un ensemble de contextes d’analyse non-évalués can didats a la
recommandation

DEBUT

PP'VOTG@, P vCANDeQ), CA interm é@

Si scénario = 3 Alors

Mode = « partiel »

Sinon

Mode = « total»

Finsi

Si scénario # 1 Alors

//[Etape de redressement

PPVOT & EPC- ByMat ch( CAC, U, Null, Mode)
Pour chaque P ; PVOTOPPVOT Faire

CA < P,"VOT@CACOUCA ' « P;"VTQCAC
CAnterm é CA interm U CA'

FinPour

Sinon

CAnerm € { CAC}

Finsi
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Pour chaque CA '0OCAnem Faire

/[Etape d’accomplissement

PACCOM%Q)

Tant que PAS(CA ' est partiel non-évalué) Faire

Type < Déterminer le niveau de rupture de CA ‘
PACCOMPE. EPC- ByMat ch(CA', U, Type,  ‘total’)

Si P ACCOMRest vide

PACCOMP & glément selon régle d’accomplissement par défaut
Finsi

CA & pPAccovMpycA

Fin Tant que

/[Etape d’affinement

Supprimer les nceuds valeur de CA i

PANC&E EPCV (CA', U, A, NULL)

CA & CA' @Pp,cAND

CAe &« CAR* U CA'

Fin Pour

Renvoyer CA Re¢

FIN ORecommend

Exemple. Considérons la requét®, de I'exemple de référence de la section 3. Soit
'ensemble des préférences suivantes :

* P21 = (Auteurs; 0.8; (Publications; {Manifestations.ypT(All;Niveau)} ; 0))

* Py = (Manifestations.Editeur; 0.6; £

* Py3=(«Niveau = international »; 0.9;gp

* Py =(«Pays = France »; 0.6;,6p

La figure suivante montre les étapes de génératles contextes candidats a la
recommandation (scénario anticipation) a partircontexte CACqy, résultat deQ, et des
préférences. Pour des mesures de simplificatiams ne présentons pas les nceuds valeur. Les
contextes d'analyse candidats générés par ce pusesnt CA™' et CA™
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, . Préférences candidates , .
Contexte d’analyse en entrée - Contexte d’analyse produit
Englobe(CA cp)
-
C PCAND .
Q . MANIFESTATION.HTYP AUTgRS NB_PUBLIS
g P
(] -2
wn MANIFESTATION.HTYP DATES\HMOIS NB.PUBLIS
2] = P22 .
O Niveau SUM
P — . s L7
55 Meilleure préeféreng CAl
h4 Niveau Année suivantd©Al (cpi) : Py
CACo, CA'=CACo,® P2
MANIFESTATION.HTYP AUTEURSHPOS NB PUBLIS
C Niveau Statut
) . R
= Suivant Regle CAL
Ieb) pACCOMP. 1 1
7 ' CA = CA D « Statut »
:= | MANIFESTATION.HTYP AUT&RS NB.PUBLIS - « Statut »
=
e - « Pays »
o)
(&) i
(&) Niveau SUM
1 MANIFESTATION.HTYP AUTEURS.HEQ NB_PUBLIS
< h T T BT
Niveau Pays SUM
CA12
CA™= CA'® « Pays »
PCAND ) {MANIFESTATION.HTYP} AUTEURSHPOS NB,PUBLIS
MANIFESTATION.HTYP AUTEURSHPOS NB, PUBLIS -
Niveau Statut
— Niveau Statut CA 111
c
g All CAll]: CA11® P23
2
=
<
AND . MANIFESTATION.HTYP {AUTEURS.HEQ} NB_PUBLIS
MANIFESTATION.HTYP AUTEURS.HEQ NB_PUBLIS PC .
Niveau Pays
Niveau Pays SUM CAl21
12
CA CA™= CA”@ P2

Figure 36.Exemple de génération de recommandations pauiaticn
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4.2 Tri et filtrage des recommandations

candidates

Comme plusieurs recommandations candidates pew@sntgénérées a partir du contexte
d’analyse courant, nous étudions comment filtreriet ces recommandations pour proposer
les plus pertinentes pour l'usager.

Tri des recommandations candidates

Plusieurs approches peuvent étre adoptées a icethéolis pouvons citer :

— Trier les recommandations candidates en fonctionede adéquation au profil de
'usager.

— Trier les recommandations candidates en fonctiosady des composants qui sont
nouveaux par rapport aux requétes précédenteartyse en cours.

— Trier les recommandations candidates en fonctiomaionbre de leurs sélections
durant les analyses précédentes.

Suivant le deuxieme critere, une recommandatiofie@stisée si elle permet de découvrir de
nouvelles données décisionnelles. Cependant, isiénee critere donne la priorité aux
requétes qui ont été déja demandées par l'usader.d& favoriser les recommandations
personnalisées aidant a découvrir des nouveaubés, adoptons une meéthode de tri des
recommandations qui combine les deux premiersrestdlus la recommandation est riche en
préférences et integre moins d’éléments de la teqoécédente, plus elle est pertinente.
Dans cette perspective, un score est attribué gueheontexte d’analyse a recommander. Plus
le contexte d’analyse est construit a partir déméhts les plus pertinents, plus son score est
important. Ainsi, le degré d’intérét global d'umtexte d'analyse est une fonction des degrés
d’intérét de ses composants.

Rappelons qu’'une recommandation est composée dissn®le d'éléments qui dérivent de la
requéte de l'usager, notdQ, d’'un ensemble d’éléments qui dérivent des préfiae de
'usager, noté\P, et d'un ensemble d’éléments qui sont choisis &’'omaniére arbitraire, noté
NA Le calcul du score d’une recommandation€Aient compte des hypothéses suivantes :

(1) Chaque élément structurel (mesure, dimension, pdraindérivé d’'une préférence P
contribue au score global avec le score relaxéPg6ft?® de R par rapport au contexte
d’analyse candidat. Les prédicats de restrictio€A€®S participent avec un score unifié
qui est la moyenne de leurs scores relaxés paorafCA™s.

(2) Les élements qui ont été précisés dans la requétigibmuent au score total avec une
constante3 entre 0 et 1. Une valeur trés basse [flemaximise le score des
recommandations qui ne comportent pas des éléndenta requéte. Ceci minimise le
nombre d’éléments communs entre la requéte et édifenres recommandations. D'autre
part, une valeur assez haute fléavorise les éléments de la requéte par rapport au
nouveaux éléments induits par les préférencesudt&nent de cette valeur est présenté
dans les expérimentations décrites dans le chap(afe Figure 52).

(3) Les éléments qui sont rajoutés arbitrairement gontdérés avec des scores nuls.

(4) Le fait ne contribue pas au score global puisqud représente pas un élément
recommande.
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Plus précisément, le score d’'une recommandatioffCést le score de son arbre de contexte:
- Le score d’un nceud (simple ou compose) est le si@B®N attribut.

— Le score des prédicats des noeuds est la moyenrseates des préférences de type
prédicat.
RANK

La fonction de scor€&#NX associe un score entre 0 et 1 & un arbre de certext
FRANK: ACA 00 - [0,1]
B si N;. Attribut € NQ, B € [0, 1]

n X Pred
FRANK(gCAY = Zi=t) (Nl): S FWN) = { doi(P)CA si N, Attribut € NP (5)
0 si N;. Attribut € NA

— n est la cardinalité de I'arbre de contexte quéoesidére pas le nceud fait : A<
1.

- doi(P)% est le score relaxé de la préférengep& rapport au context€A
Rappelons que le calcul de ce sore varie en fanclioscénario de recommandation.
(cf. section 3.1.1).

- AVGPTe? est la moyenne des scores de tous les prédidtdsiids aux nceuds de
I'arbre A°A,
c

Ainsi les contextes d’analyse candidats & la recantation CA®S sont triés selon
FngK (ACARec').

Remarque. Nos recommandations sont triees a partir d'une rigeat d'utilité
UtilisateursxRequétes, en mesurant l'utilité d'wequéte pour un usager donnée, et en
retournant la (les) requéte(s) qui maximise(ntecetilité.

Filtrage de recommandations

Afin d’éviter la génération abusive de recommarafegid’'une part, et de maintenir un seuil
de pertinence raisonnable des recommandationstrel’aart, un mécanisme de filtrage est
appligué au cours ou apres la génération des reamwhetions. Plusieurs critéres de filtrage
peuvent étre utilisés :

— Sélectionner les recommandations qui ont été agiaé moins K fois dans le passé.
— Sélectionner les recommandations étant donné tereede satisfaction.
— Sélectionner au maximuh recommandations.

Nous avons choisi d’adopter les deux derniersrestée filtrage. Parmi les recommandations
qui ont un score supérieur a un se8jlseules ledN meilleures recommandations sont
renvoyées. Le seulb et le nombreN sont fixés arbitrairement au début, puis évolusmt
fonction de I'interaction de l'usager avec le systede recommandation, en fonction du seuil
moyen et du nombre moyen des recommandations astpar I'usager.

5 Bilan

Afin de faciliter les analyses OLAP, nous avonspas® un mécanisme de recommandation
de requéte. Conformément a notre cadre de perssati@h OLAP ¢f. chapitre 3, section
3.2), le mécanisme de recommandation proposé pamdsa laction de personnalisation de
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la navigation. Il s’agit d’'une personnalisationtgpeexplicite et dynamique, dont lesitéres
de la personnalisatiosont les préférences de I'usager et les paramaréikrage et de tri.

Notre mécanisme de recommandation integre troisasws (Jerbi et al., 2009b) : assistance a
la définition de requéte (Jerbi et al., 2008, 200%ecommandation de requétes anticipées
(Jerbi et al., 2009c) et recommandation de requéteshatives (Jerbi et al., 2010a, 2011).

Afin d’aboutir a une approche adaptée aux difféyémngages et structures d’affichage, notre
mécanisme de recommandation se base sur une mjatése interne de la requéte et de son
résultat sous forme d’arbre de contexte. Le prasese recommandation est traduit par un
mécanisme de transformation d’arbres de contexte.

Le processus de génération de recommandation eengése en trois étapes :

* Redressement du contexte danalyse induit par lguéte en simulant des
manipulations de l'usager.

* Accomplissement du contexte produit. C’est un pseuas itératif permettant d’insérer
des éléments de contexte jusqu’a la générationabatexte d’analyse non-évalué.

» Affinement du contexte d’anlyse accompli par l'irig@n des conditions de restriction.

A chaque étape, les éléments a intégrer sont diéiesra partir du profil de 'usager suite a un
appariement de contexte, suivi de la mesure diitudes difféerents éléments pour la requéte
a recommander.

Les recommandations générées sont triées en fandtigrofil de l'usager afin de renvoyer
les meilleures (Jerbi et al., 2009c).

Notre processus de recommandation est ascendgdrniiet de recommander de nouvelles
requétes a l'usager.
Toutefois, nous identifions les limites suivantespdocessus de recommandation :

— Le mécanisme d’appariement tient compte seulenmetd derniére requéte appliquée
par lI'usager. Les autres requétes précédemmenepaans I'analyse ne sont pas
considérées.

— Le calcul des degrés de couverture et de rapproethiedes contextes d’analyse basé
sur le nombre d’éléments donne la priorité auxgyegfces associées aux contextes
les plus détaillées, sans distinguer entre lesstyges composants des contextes
d’analyse. La définition d’une politique de priérisur les composants des contextes
et I'introduction des aspects sémantiques danpdiapment de contextes permettrait
d’améliorer le processus de recommandation.

Le chapitre suivant montre comment implanter lesan&smes de personnalisation et de
recommandation de requétes dans un systéme unifiéprésente les résultats
d’expérimentation des algorithmes proposés.
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1 Introduction

Ce chapitre présente le prototype OLAPers afinaleler nos propositions. L'objectif est de
fournir un systeme d’analyses OLAP personnaliséas fqurnit les mécanismes de
personnalisation présentés dans les chapitre$ £tetjui repose sur le modele de préférences
contextuelles décrit dans le chapitre 3.

Plan du chapitre. Ce chapitre s’articule comme suit; la sectionvanie présente une
description générale du prototype développé ; ime 3 décrit comment les modéles de
constellation et de préférences contextuelles smmiantés ; puis la section 4 montre
comment interroger et afficher les données d’'uneiéna personnalisée. La section 5 détaille
limplantation des différents algorithmes de persalisation. La section 6 présente une étude
expérimentale de nos solutions.

2 Description générale du systéme

Fonctionnement global du systéme de personnalisation

L'objectif du systeme implanté est d’intégrer lagmmnalisation et la recommandation de
requétes au cours des manipulations de l'usager.dhaque requéte, le systeme personnalise
la requéte et renvoie le résultat en plus de regu&commandées. La Figure 37 présente une
vision globale de I'évolution du processus de ammsion d’'une requéte en fonction des
interactions de l'usager. Le systéeme de persorat@is intervient a différents niveaux et
permet de:

— assister l'usager a construire la requéte conforeménau premier scénario de
recommandation.

— personnaliser la requéte de l'usager une foiseslecompléte et validée par I'usager,
puis I'exécuter afin de renvoyer son résultat.

— exploiter le résultat de la requéte afin de calcues requétes recommandées
conformément au deuxieme et au troisieme scénagioredommandation. Les
requétes recommandées sont personnalisées avantré®urnées.

Recommandation (2)+(3)

Validation utilisateur Personnaliser

[Q compléte] | . Requéte o, /\Personnalisation?' 3 3
compléte personnalisée | exécutée

Recommandation?

recommandég]

construction |

Recommandation (1)
[Q incompléte]

®

Figure 37.Evolution de la construction d’une requéte dan&\RPérs
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Configuration

Un module de configuration de linterrogation de BDM permet aux usagers et a
I'administrateur du systeme de définir des paraesadie la personnalisation des analyses :

nature du service de personnalisation attendu. &anpetre permet de spécifier les
actions de personnalisation assurées par le syst@g@esonnalisation de requéte
(filtrage du résultat suivant toutes les dimensionsselon les dimensions affichées

seulement), assistance a la formulation de requétmmmandation de requétes
anticipées et/ou alternatives.

score minimah des préférences sélectionnées lors d’'un proceespsrsonnalisation
(parEPCV-K) de requéte ou de recommandation g@REC-ByMatch ).

nombre maximal K de préférences sélectionnées gueheration du processus de
personnalisation. Dans le cas de recommandatiortoiespond au nombre de
préférences admettant le score relaxé maximalaquiretenues.

parametres de recommandation d’alternatives. L'adhimateur peut spécifier le(s)
type(s) requis et le nombre minimab.,, de nceuds communs entre les contextes
intersectés. Ainsi, la fonction d’appariement giitnplantée est :

Chevauche@;, C,, {t1, t;, ...}, nbmin), OU &, B, ... sont les types de nceuds structurels
communs entr€,; etC, (fait, dimension, paramétre, mesure, prédicat).

Architecture

Le prototype OLAPers repose principalement sur BB& implantée au dessus du systeme
de gestion de bases de données relationnel Ordge La BDM est interrogée par une
application cliente java qui permet la spécificatie manipulations OLAP et la restitution
aupres de l'usager. La Figure 38 illustre l'ardiiee de notre systeme.

Le niveau « stockage » représente l'implantationsdnéma et des valeurs de la
BDM. Ces données sont étendues par les profilafillésateurs qui sont composées
de préférences contextuelles.

Le niveau « interaction utilisateur » offre un enbée d’interfaces permettant a
l'utilisateur d’interagir avec la BDM. Un éditeuedommandes permet de saisir des
requétes selon le langage OLAP/SQL personnalisé'attenir des réponses par
rapport au statut de I'exécution de la requéterdsailtat d’'une requéte est affiché
dans une table multidimensionnelle personnalis&@esalger peut consulter le schéma
multidimensionnel de la BDM via un visualiseur natetif.

Le niveau « exécution de requéte » regroupe quadules. Chaque requéte
OLAP/SQL textuelle ou graphique est analysée aféirel validée. Le moteur de
personnalisation calcule la version personnalisémed requéte valide qui est
récupérée par le moteur OLAP/SQL qui est chargétrdescriptions vers le SGBD
relationnel de stockage. Les requétes OLAP/SQL &aaluées et leurs résultats sont
renvoyés dans une premiere étape au moteur denpefsation afin d’en déduire
des recommandations, puis au générateur graphigargé de I'affichage sous forme
de table multidimensionnelle.
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STOCKAGE EXECUTION DE REQUETE INTERACTION UTILISATEUR

[
|1 ANALYSEURDE  «——
[ REQUETE ——
[
I

I

MOTEUR OLAP/SQL
PERSONNALISE

CONSTELLATION

Il
I
R-OLAP |1 ¥
I 58
| Y

| -, -
9% ‘%‘
GENERATEUR
GRAPHIQUE

TABLE MULTIDMENSIONNELLE
PERSONNALISEE

Figure 38. Architecture de OLAPers
3 Stockage de constellation personnalisée

La BDM des publications décrite dans le chapit(ef3Figure 10) est stockée sous le SGBD
Oracle 11g et repose sur une architecture R-OLAR. &st répartie sur deux bases de
données : une méta-base et une base R-OLAP.

3.1 Méta-base

La méta-base permet de décrire les structures diménsionnelles de la constellation ainsi
gue les préférences contextuelles des utilisateurs.

3.1.1 Stockage des structures multidimensionnelles

Un schéma de l'extrait de la méta-base représemanstructures de la constellation est
représenté en Annexe 2. Concrétement, cette pesticomposée d’'une classe générale a
partir de laquelle dérivent des classes correspundax difféerents composants de la
constellation (fait, dimension, mesure, parametteibut faible et hiérarchie) et un ensemble
d’associations traduisant les différents liens texis entre ces composants
(Staf”, M7 HP P <. Weaklet HP).

Ce schéma conceptuel est implanté sous la formeretigions. Dans I'implantation
relationnelle décrite ci-dessous, la relatimeta_elementraduit tous les composants d’'une
constellation qui sont distingués a l'aide du chayge qui décrit s'il s’agit d’'un fait (F),
d’'une dimension (D), .... ; meta_star représentdidesons entre les faits et les dimensions (la
fonction Star) ; meta_measure permet de déterminer I'ensembieedeires correspondantes
a chaque fait N™); et meta_hierarchypermet d'établir la correspondance entre les
hiérarchies et les dimensiond™). La relationmeta_levelpermet de décrire les paramétres
des dimensionsPt’), les attributs faibles et leur association aurapetres \(Veak’), ainsi
que la hiérarchisation des paramétres et deswtriaible au sein des hiérarchiesyj.
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meta_elemen(d, nom, type)
meta_star(idf#, idd#)

meta_measur@dm#, idf#)
meta_hierarchy(idh# idd#)

meta_leve(idh#, ida# position, parameter?)

Exemple.La Figure 39résente un exemple du contenu de la méta-basespondant au fait
publicationset aux dimensiondateset auteurs Il s’agit particulierement du contenu de la
relation meta_élémen{l’ensemble des structures multidimensionnellésfie contenu des
relations décrivant les liens entre ces struct(meta_staymeta_measureneta_hierarchyet
meta_level

EMAIL A
NOM |
JOUR MOIS PUBLICATIONS NOM A /
ANNEE TRIMESTRE MOIS IDA/ EQUIPE INSTIJUT VILLE PAYS
M)
O O0—o0 NB_PUBLIS AU IR e O—O0—0—0

HMOIS NB_SOUMISS

NB_CITATIONS ) POSTE
NIVEAU CONCEPTUEL O sTaTUT
META-BASE
META_STAR META_ELEMENT ETA LEVEL
IDF# IDD# ID Nom Type IDH# IDA# Position Parameter?
1 6 1[PUBLICATIONS F 7 8 1 1
1 13 2[MISSIONS F 7 9 2 1
3|NB_PUBLIS M 7 10 3 1
4|NB_SOUMISS M 7 11 4 1
5|NB_CITATIONS M 7 12 1 0
6|DATES D 14 15 1 1
META_MEASURE 7|HMOIS H 14 16 2 1
IDM# IDF# 8|IDD A 14 17 3 1
3 1 9|MOIS A 14 18 4 1
4 1 10|TRIMESTRE A 14 19 5 1
5 1 11|ANNEE A 14 20| 1 0
12|JOURS_MOIS A 14 21 1 0
13|AUTEURS D 22 15 1 1
14|HEQ H 22 23 2 1
15|IDA A 22 24 3 1
META_HIERARCHY 16|EQUIPE A
IDH# IDD# 17[INSTITUT A
7 6 18|VILLE A
14 13 19|PAYS A
22 13 20(EMAIL_A A
21{NOM_A A
22[HPOS H
23[POSTE A
24[STATUT A
25|...

Figure 39. Extrait de la méta-base décrivant les structueds @onstellation

3.1.2 Stockage des préférences et des contextes

Afin de décrire les préférences contextuelles, delations sont ajoutées a la méta-base.

La relation meta_preferencalécrit I'élément de la constellation (umeta_elemeitou le
prédicat préféré, le score de la préférence aimsispn contexte associé (NULL dans le cas
d’'une préférence absolue)

La relationmeta_contextlécrit I'arborescence des composants du cont&ttaque n-uplet

représente un nceud de l'arbre de contexdil :traduit I'élément de la constellation (un
meta_elemehtavec un prédicat pour les nceuds composeés ;letrumers le nceud pere.
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Exemple. La préférence fest définie par : £ (Auteurs.Ville="Toulouse’; 0.9; &) ; cp =
(Publications; {Auteurs.Heq/(All;Equipe)} ; {Datesnnée=2011})

Les tables suivantes décrivent le stockage de peiférence. Les champsl dans les tables
meta_preference et meta_contexte font réféerenchampid de la table meta_element.

META_ELEMENT META_PREFERENCE
ID o Type PID EID opP VAL SCORE  |CID
1{PUBLICATIONS F P9 18)= Toulouse  [0.9 c9 T
6/DATES D
14]HEQ H t [VETA_CONTEXT
! lap Jep PRED PERE_ID ;
16[EQUIPE A ' lco 1 NULL  |q---
b ot 14 c9
18|VILLE R 5 |eont 16 co1
C92 6|ANNEE=2011|C9

Figure 40.Exemple de stockage d’'une préférence contextuelle

3.2 Stockage des instances de la constellation

La base R-OLAP contient les instances de la cdastel qui sont stockées en tables de fait
et de dimension.

La Figure 41 illustre le stockage du fpitblicationset de la dimensioauteurs La table est
composée de champs correspondant aux mesures qaiesies parametres racines des
dimensions qui lui sont associées. Chaque attdbulimension est traduit par un champ au
niveau de la table de dimensi@uteurs La clé primaire de cette table est le parametre
identifiant de la dimension.

EMAIL A
NOM |
NOM_A g
PUBLICATIONS - J
DA/ EQUIPE INSTIFUT VILLE PAYS
M L0
NB_PUBLIS AUTEURS - g OO o—O
NB_SOUMISS !
— | HPOS K
Ji NB_CITATIONS PPt QPYSTE
NIVEAU CONCEPTUEL / N
/! . () STATUT
STOCKAGE R-OLAP / e
PUBLICATIONS v P v <
IDM IDO IDD IDA | NB_PUBLIS |[NB_SOUMISS [NB_CITATIONS / N
m1 dol dl al 1 0 2
m2 do2 d2 az 0 1 3 / . .
AUTEURS % \¥ \‘
IDA | EQUIPE | NOM_A EMAIL_A INSTITUT NOM_|I VILLE PAYS POSTE BTA TUT|
al SIG Jerbi jerbi@irit.fr uT1 Université Toulouse 1 |Toulouse [France Doctorant |NP
a2 SIG Zurfluh zurfluh@irit.fr |UT1 Université Toulouse 1 |Toulouse [France Professeur |P

Figure 41.Extrait de la BD R-OLAP
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4 Requétage et restitution des données

Cette section présente le niveau « interactiorsatéur » d’'OLAPers.

4.1 Langage de définition des préférences

Les préférences de I'usager sont acquises exjplieite par le systéeme au travers d’'un langage
textuel. La préférence P = (E;cp) est définie par I'ordre suivant :

StarPreference E

With degree = &,

When cp;

4.2 Table multidimensionnelle personnalisée

Le prototype OLAPers affiche les données sous fommee table multidimensionnelle
personnalisée.

Une table multidimensionnelle T est définie parl{SC, R) ou

S = (F, {fi(my), f2(my),...}) représente le sujet d'analyse relatif au fitet ses

mesures observées {mn,...} agrégées a l'aide de fonctions d’agrégatioff...

- L =(D" H, P) représente I'axe d’analyse en ligne de T au tedaine dimension

courante D, d’une hiérarchie courante‘Het d’une liste ordonnée de paramétres
affichés P = <All, p"nax...p " "min>, H-OHP" et D-OStaS(F)

- C = (D, H F) représente I'axe d’analyse en colonne de la filde travers d’'une
dimension courante © d’'une hiérarchie couranteHet d’'une liste ordonnée de
paramétres affichés R <All, p"Crax...p “min>, H'OHP® et DFOStaf3(F)

- R = predO...[0 pred est le prédicat de restriction composé d'une catijmm de
prédicats normalisés portant sur les dimensioos stir les mesures mm,...}.

Cette table multidimensionnelle est dotée d’moee de notificatiopermettant d’afficher un
message en fonction du service de personnalisediorant.
— Dans le cas de personnalisation de requéte, unficatibn de lI'extension de la
requéte initiale est affichée.
- Dans le cas du premier et du deuxiéme scénaricecmmmandation, les requétes
recommandeées sont affichées dans cette zone.

— Sil'usager a soumis une requéte incomplete, ursagessera affiché dans cette zone
afin d’expliquer les choix d’enrichissement dedguéte.

Exemple. Reprenons I'exemple de génération de recommandatienla section 4.1 du
chapitre 5 ¢f. Figure 36). La figure suivante montre le résuftatI'exécution de la requéte
«nombre de publications par année et par niveau @aifastation» sous OLAPers. Le
résultat de la requéte est affiché sous forme dTNe Les requétes recommandées par
anticipation sont affichées dans la zone persosgmsous forme de liens. Le systeme exécute
une requéte recommandée suite a I'activation adudarespondant.
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[ Nimencional Tahls - ' . [ | e |
PUBLICATIONS DATES | HMOIS
SUM (NB_PLELIS) ANMNEE 2003 2004 2005 2006 007 2008 2009 2010 il
NIVEAU | 4
:-MNEEMTIDIE Prre——— (288) (254) (427) (320) (s28) (s33) (=0) (476) (453)
v Matonal (100) (123) | (113 [144) (152) (99) (129) [106) (104) |
Requétes suivantes recommandées:
1. p ATIONS/SUMNG P! 1 NIVEAL (MANIFESTATIONS HTYP' TATUT (AT HPOS) MANIFES TATIONS. NIVEAU="THTERNATIONAL" I
P ICATIONS/SUMNE P 1 PAR NIVEAU (MANIFESTATIONS HTYP) PAR PAYS (Al RS.H AVEC AUTEURS PAYS="FRANCE"

Figure 42. Exemple de table multidimensionnelle personnal{agec recommandations)

4.3 Assistance a la définition de requétes

Afin de faciliter la tache de formulation de reqee(£" scénario de recommandation), nous
avons défini un langage de manipulations OLAP peraisées que l'usager saisit
textuellement au travers de I'éditeur de commande.

Langage de manipulations OLAP personnalisées

Nous avons étendu le langage OLAP (Ravat et aD8R@écrit dans Annexe 1 afin de
faciliter I'expression des opérations de constorctide table multidimensionnelle
(DISPLAY), de rotation (ROTATE), de forages (DRILIROWN et ROLL-UP) et de
restriction des données (SELECT). La saisie dareriparametres de ces opérations devient
facultative (voir « parametres facultatifs » darabl€au 5). Le systeme de recommandation
les compléte a partir du profil de 'usager. Tahl&aécapitule les propriétés et les paramétres
des opérations proposeées.

Ainsi, la manipulation des données au sein d’OLAP=onsiste a construire une premiere
table multidimensionnelle a I'aide du construct®UEPLAY, puis a appliquer un ensemble
d’opérations sur la table multidimensionnelle pdtansformer les données visualisées
provenant de la constellation. Chaque opératiotepar entrée sur une TM source notéecT

= (Ssre; Lsrg Csre; Rsro), et produit en sortie une TM résultat notégsli= (Sges ; Lres
Cres; Rre9)-
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. Entrée .
Opérateur N - - N - Sortie
Parametres obligatoires Parametres facultatifs
DISPLAY F,DH H {f1(my),...},D, H° Tres(Skes Lres Cres Rred
- Sges = (F, M), M={fi(ml),..., fx(mx)},
Oid[1..x], miOM,
_ [_ ]L L HL
LRES_ (D ) H ) <A”! p ma)?):
- Cres=(DC, H, <All, p™¢
RES , 1Y, v P ma)s
= Reres= D,.ALL=all'"
0i,D;OStar” (FS)
DRILLDOWN | Tsge D . . Pint Tres=(Ssro Lres Cres Rsrd
- DU{D “src P srd 5 Si D=D"grc Alors
- pwCParan, HH - Lges= (D'sro H'sro Prsret<pin),
— Cres= Gsro
Si D=D"grc Alors
= Lgres= LSCRO c
- Cres= (D%gre Hore, PPsrct<pnr>).
ROLLUP Tsre D . . Psup Tres=(Ssro Lres Cres Rsrd
- DO{D “sra |? srRG 5 Si D=D"grc Alors
- Py IParan, HOH - Lges= (D'sro H'sro <All, p™ a0 Pup),s
— Cres= Gsro
Si D=DLggc Alors
= Lgres= LSCRO c He
5 — Cres= (D7sra Hsra <AL P may™s -0 )
ROTATE Tsro Do c . Drew H new Tres(Ssro Lres Cres Rsrd
= Dou{D “src D srd Si D0|d:DLSRcA|0rS
~ DBeWDStar(FSRa - I-RES: (Dnewv HDneV\n <A”1 pHDneWmaP):
- H nevaHDneW - CRES: CSRG
Si D0|d:DCSRc Alors
= Lgres=Lsro 5 -
= Crec =(Dnews H new <All, p newma)>)_
SELECT Tsro A opval Tres L
~ A MFUAD, Copli= < 1S > 12 _REF\S:(SS_R(; SRS;SRO R’IR5§
DOStaF(F) - val Odom(@) REs = RsrcL/ A OpVa

Tableau 5.0pérations de manipulation OLAP personnalisées

5 Moteur de requéte personnalisé

Nous avons adopté les choix suivants afin d'imganiotre cadre de personnalisation

générique :

Comme la structure de visualisation utilisée est table a deux dimensions, les

requétes définies permettent d’afficher les donrségant deux dimensions. Ainsi,

les contextes courants

induits par les

requéteslest contextes d'analyse

recommandés admettent deux dimensions d'affich@gpendant, il n'y a pas de
contrainte sur le nombre de dimensions pour letegtes de préférences.

Deux recommandations par anticipation et une recangation d'alternative sont
générées pour chaque requéte utilisateur.

Les contextes d’analyse sont représentés en mérsoue forme de structure interne qui
traduit I'arbre de contexte.

Le moteur OLAP/SQL personnalisé se compose deeuatdules.
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Générateur de requéte.Les commandes OLAP sont transcrites en mémoirs &me de
structure interne. Comme les requétes sont ap@gjada BDM sous forme de requétes SQL
du type SELECT-GROUP-BY-HAVING, le générateur dejuéte permet également de
transcrire la structure interne généreée vers le [3@Hationnel.

Gestionnaire de contexte.Ce module intervient durant les phases de sétectb
d’intégration de préférence. Dans la premiere phihpermet d’effectuer I'appariement entre
contextes et de calculer la distance d’édition eemteux contextes d’analyse dans le cas
d’appariement partiel. Dans un processus de peasisation de requéte, il prend en entrée
une liste de prédicats des K préférences candidatpsoduit en sortie une structure interne
représentant la requéte enrichie. Dans un procefsuecommandation, il génére a chaque
itération un contexte d’analyse transformé suitdirgsertion des préférences. Il assure
eégalement le tri des contextes d’analyse candiddéts recommandation et la sélection des
meilleures.

Gestionnaire de préférencesCe module permet de déterminer les préférenceseacét
renvoie leurs contextes au gestionnaire de contéxiermet de trier les préférences et de les
regrouper en classes de K préférences.

Détecteur de conflits.Le prototype implanté traite les conflits qui Sennent au niveau
syntaxiqgue au moment de la définition de préféereratede la sélection de préférences. Les
conflits sont résolus suivant les politiques 1t 3 du chapitre 4cf. chapitre 4, section 2.3).

MOTEUR OLAP/SQL PERSONNALISE

GESTIONNAIRE (¢ --- -] GESTIONNAIRE
DE CONTEXTE DE PREFERENCES
4 T4
[ 1!
v ! v_!

‘ GENERATEUR ’ ‘ DETECTEUR ’

DE REQUETE DE CONFLITS

Figure 43. Moteur de requéte personnalisé

5.1 Implantation de ’algorithme de sélection de

préférences

L’algorithme de sélection de préférences consistgéuter I'algorithmé&PCV-K ou EPC-
ByMatch en fonction du service de personnalisation demahgéend en entrée la structure
interne correspondant a la requéte ou au contedealgse couranitCAC, le mode de
personnalisation (filtrage ou global) ou de recomdadion (total ou partiel) et le seuil de
préférences actives a considérer ainsi que le romiakimal K. Dans le cas de [l'itération de
redressement du processus de recommandation, €atémible constitue également un
parametre de cet algorithme.

L’algorithme se déroule en deux phases :

— une phase d’accés a la base de données afin drexes préférences actives, puis les
contextes de préférences,
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— une phase de traitement en mémoire ; il s'agité&apes d'analyse de requéte, de
gestion de conflits, d’appariement de contextesredi@xation de score et de tri de
préférences et de recommandations.

L’algorithme de sélection procéde de manieres wiffties lors de I'appariement total et
partiel avedCACen fonction des propriétés de chacun.

Dans le cas d’appariement total (voir algorithmevdsfication de dominance de contextes
dans chapitre 3, section 2.2.3), le systéeme effectu premier acces a la méta-base afin
d’extraire les préférences actives dont tous lesdsoee contexte appartiennent a I'arbre du
contexte couranCAC. Ainsi, plusieurs préférences actives sont refetdepuis le premier
acces a la méta-base. Ces préférences sont tugesitsleurs scores relaxés « fictifs » sous
CAC. Ces sores ne sont pas tous réels car leurs testadont pas été totalement appariés
avec CAC. A ce niveau, il n'est pas possible deméner si tout I'arbre d’'un contexte de
préférence est inclus dans celui@AC. Les préférences restantes sont classées dadeel’or
de leurs scores relaxes dans des classes de Kgmeds. A chaque tour i, le systeme charge
en mémoire les contextes de préférences compldes ide classe et les apparie aveAC
L’algorithme s’arréte lorsque K contextes de préf@es qui apparient totalement at&C
sont retrouveés.

Dans le cas d’appariement partiel (voir algorithaeevérification d’intersection de contextes,
dans chapitre 3, section 2.2.3), les contextes ré&nences gpsont appariés suivant la
fonction ChevaucheQAC, cp, {t1, t;, ..}, nbmin). Un premier acces a la méta-base permet
d’extraire les préférences, rattachées éventuetienaela cible deEPC-ByMatch , et
associées a des contextes partageamt noeuds ave€AC dont au moins un noceud de type

t,, ... Les contextes sont chargés en mémoire. Pourunhde systéme procéde a la
vérification de I'existence de nceuds correspondatoius les typed;, tp, ..., au calcul de la
distance d’édition et au tri de préférences.

5.2 Enrichissement de requéte OLAP

Afin de personnaliser les requétes de l'usager, demmmandes OLAP sont d’abord
décomposées dans une représentation interne arbotesUne transcription SQL du résultat
de l'algorithme de personnalisation permet de gg&mkxr requéte SQIQ’ a exécuter. Les
différences entre la requéte initi&eet la requéte personnalis@ésont :

- insertion dans la clause WHERE des prédicats diénerices sur les parameétres et
sur les mesures non agrégees (Nb_Publis >10) gonmion avec ceux de Q,

— insertion dans la clause HAVING des prédicats défégpences sur les mesures
agrégées (SUM(Nb_Publis) >10) en conjonction aeexae Q,

— ajout des tables dimensions correspondant aux gatddides dimensions non
affichées par la requéte (clause FROM), et

— ajouter des jointures correspondantes (clause WHERE
Exemple. Reprenons I'exemple de la section 4.2. L'enricdnssnt de la requéte en mode

combiné (filtrage du résultat suivant toutes lewatisions) permet de générer la requ@ie
suivante. La partie grisée représente les élénagmiisés par rapport a la requéte initi@ie

SELECT NIVEAU, ANNEE, SUM (NB_PUBLIS)
FROM PUBLICATIONS AS P, MANIFESTATIONS AS M, DATES AS D,AUTEURS AS A
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WHERE P.IDA = A.IDA AND P.IDM=M.IDM AND P.IDD =D.I DD
AND D.ANNEE 2 2009

AND A.POSTE='Doctorant’

GROUP BY NIVEAU, ANNEE;

L’exécution personnalisée de la requ@tesous OLAPers permet d’afficher la TM suivante.

" Dimensional Table ﬂ'l'@'ﬁ |

i A

PUBLICATIONS DATES
SUM (NB_PUBLIS) ANNEE 2009
| ~ NIVEAU
MANIFESTATIONS International (470)

| HTYP
National (117)

Personnalisation de requéte (filtrage suivant toutes les dimensions):

O DATES.ANNEE >= 2009
Q AUTEURS.POSTE = "Doctorant’

Figure 44.Exemple de résultat d’une requéte personnalisée
6 Etude expérimentale

Nous avons utilisé dans nos différentes expérintientala BDM de publications de notre
laboratoire. Cette BDM contient 3 millions d’instas de faits et 500 instances de dimensions
réparties sur les quatre dimensidfanifestationsAuteurs DatesetDomaines

6.1 Stockage des profils

Dans cette premiére expérience, nous avons mesuwiéahgement de la taille d’'une BDM
suite a son extension par des profils utilisatedigus avons utilisé des profils synthétiques
produits automatiguement par un générateur de IproRappelons qu'un élément de
préférence (défini par les attribugsd, op et val de la relationmeta_preferengepeut étre
associé a plusieurs contextes et inversement. iHooiss utilisé 100 profils avec difféerents
nombres d’éléments de préférence et différents nesnlde contextes par élément de
préférence. Les contextes de préférences génénésies contextes d’'analyse non évalués
(sans valeurs). La Figure 45 montre le pourcenthgéa taille de stockage des profils par
rapport a la taille de la BDM pour des intervaltles200 éléments de préférence et différents
nombres moyens de contextes par élément de préé&réa taille de stockage de profils
composeés seulement de préférences absolues neselgues 0.5% de la taille de la BDM
initiale. Ceci est expliqué par leur faible coltsieckage puisqu’elles comprennent seulement
des références vers des éléments de la constellaes prédicats (chaines de caracteres) et
des scores (nombres réels entre O et 1).

Pour le méme nombre d’éléments de préférence,illa tie stockage des profils est plus
importante lorsque ces éléments sont associéssadglucontextes. La différence de taille
résulte du stockage des contextes. La Figure 43renome augmentation importante de la
taille de stockage des profils pour un nombre d&léts de préférence entre 0 et 600. Par
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contre, nous observons une légére augmentatiortia g 800 éléments. En effet, le nombre
total de contextes, dont la taille constitue latipamajeure de celle des profils, n’évolue pas
trop a partir de ce point. Par conséquent, les eltas/ préférences sont associées avec des
contextes existants (seuls le lien a la tadga_contextest ajouté).

En conclusion, cette expérience a montré l'utitik® la personnalisation dynamique des
données OLAP en terme de colt de stockage (au maxif® de la taille de la BDM). La
génération de différentes versions de la BDM pouifférgnts types d'utilisateurs
(personnalisation statique) entraine un co(t deksige treés important, alors que dans notre
approche seuls les profils sont stockeés.

0y
20% —4— préférences absolues

—@— 2 contextes/élément de préférence
5 contextes/élément de préférence

15%

10%

" " e
/ »N P o o
o —— —

v

% de la Taille de la BDM

0%
200 400 600 800 1000 1200

Nombre d'élémentsde préférence

Figure 45. Impact du stockage des profils

Remarque.Dans la suite, la taille d'un profil représentlEraombre de préférences du profil.

6.2 Etude des performances

Cette série d’expériences permet d'évaluer la pedoce de la personnalisation des
analyses. Nous avons étudié les processus de patisation et de recommandation de
requétes séparement afin d’'identifier les critgpéisaffectent les performances de chacun.

Afin de tester nos algorithmes, nous avons congidérensemble de 10 requétes de différents
nombres de dimensions et attributs avec et sanécpté de restriction. Nous avons utilisé des
profils synthétiques produits automatiquement parganérateur de profils en fonction des
exigences de chaque expérience.

Les durées sont exprimées en millisecondes.

6.2.1 Sélection des préférences

Cette expérince est une étude de la phase deisBleet préférences sur laquelle repose la
personnalisation.

Cout de ’'algorithme de sélection des préférences

Afin d’évaluer le temps de sélection de préférenoesis avons exécuté alternativement les
algorithmesEPCV-K et EPC-ByMatch . Notons que dans le cas HBEC-ByMatch , ce qui
est mesureé ici est le temps nécessaire a la rdehdes K meilleurs éléments pivots.
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Nous avons mesuré pour chaque requéte le tempéleldien de préférences sur un profil
synthétique de taille 20QJ¢oo). Nous avons reporté le temps moyen des diffésergguétes
pour chaque valeur de K (K=2, K=5 et K=10). Pum,$ avons mesuré ce temps en étendant
a chaque fois le profil par 200 nouvelles préféesntaos Usoo Usoo U1o0o Ui200. Selon le
fonctionnement de I'algorithme de sélection, le boend’accés a la méta-base (chargement
de contextes de préférences) dépend du parametteld&temps de traitement en mémoire
(appariement de contexte et tri des préférencedipasla taille du profil.

La Figure 46 (a) montre que, quelque soit la tailleprofil, le temps nécessaire a la sélection
des préférences augmente suivant K. Rappelonsgueéférences actives sont triées suivant
leurs scores fictifs et I'algorithme s'arréte &Id™ préférence dont le contexte apparie avec
CAC. Pour K donnég, I'évolution du temps suite a I'djde préférences a un protfil dépend

des nouvelles préférences (actives ou non) et des Iscores. Plus les contextes des
préférences actives les mieux classées appariestGAC, moins d’acces a la méta-base et
d’appariements sont nécessaires, et par conséquans de temps est nécessaire pour la
sélection des préférences. Ainsi, lorsque toutesideivelles préférences actives sont classées
apres les K meilleures préférencesUigele temps de sélection augmente tres légerement ou
reste invariant (par exemple pour K=5 et taille4@@ a 600) car le nombre d’acces a la méta-
base est le méme. Cependant, le temps de sélalittonue si l'intégration des nouvelles
préférences actives change I'ordonnancement désr@nées candidates et les rend a la téte
de la liste (par exemple pour K=2 et taille de 80800). Dans ce cas, moins d’acces a la
meéta-base sont nécessaires. Sinon, le temps ddi@@laugmente a cause d’un nombre plus
important d’acces a la méta-base afin de rechetelek meilleures préférences candidates.
Nous pouvons observer que le temps augmente légatgrour K=2 et taille de 200 a 600 et

il évolue remarquablement pour K=10 et taille dé &Q.200.

400 600 800 1000

Taille du profil
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Figure 46. Performance de la sélection des préférences

Afin de confirmer cette tendance, nous avons mekutémps de sélection des préférences
contextuelles (Jontextuelie} €t des préférences absoluegy{due} a partir de profils de tailles
différentes. La Figure 46 (b) présente le tempsaenaje sélection en fonction de K. Comme
aucun appariement n’est effectué pour la sélectampréférences absoluegpsdiuesn’évolue
pas suivant K. Cependantgfexueles€St Une courbe croissante en fonction de K a cdeise
plus d’appariements de contexte qui sont effectli@sexielesr€Ste acceptable et ne dépasse
pas 1 seconde. Notons que I'écart entre les coW®ERontextuelles€t TabsoluesCOrrespond au
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temps d’appariement de contexte (chargement dasxdes de préférence a partir de la méta-
base puis appariement av@dC en mémoire).

Cout d’appariement de contextes

Cette expérience vise a analyser le temps nécessdimppariement de contexte en fonction
de la taille deCAC puis de la taille moyenne des contextes de pméfése (la taille d’'un
contexte est le nombre de nceuds de son &ty€.représente un contexte non évalué (tailles
5, 10 et 20) ou un contexte complet (tailles 10 Bt 1000). Nous avons calculé le temps
nécessaire a l'appariement total (Englo@AC, cp)) puis partiel (ChevaucheCAC, cp,
NULL, NULL)) de CAC avec les contextes icfNotons que le temps considéré ici concerne
les algorithmes de vérification de relation de eamté (dominance et intersection de
contextes) effectuant un parcours en largeur ateles arbres de contexte pré-chargés en
mémoire. Le temps de chargement des contextestia g@rla méta-base n’est pas pris en
compte. La Figure 47 montre que le temps moyenpdiagment total évolue d’'une maniere
croissante en fonction de la taille deAC. Cependant, il reste inférieur au temps
d’appariement partiel. En effet, lors de l'appanram partiel, au moins tous les nceuds
structure de chaque icpont comparés a ceux @AC afin de déterminer les noeuds en
communs. Cependant, l'algorithme d’appariementl|tstarréte lors du premier nceud
structure ou valeur de ogui n’appartient pas GAC.

2 7 Taillecp =5 2 Taille cp = 50

—o—Englobe Chevauche —&—Englobe Chevauche
15 1,5 —

05 41— fé 05 /\’
/

0 T T T T T 0 +—4& o —
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[
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(a) Temps d’appariements total et partiel en famctle la taille du contexte courant
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Figure 47.Comparaison des performances de I'appariementabpartiel de contexte

La Figure 47 (a) montre que le temps d’apparientetatl et partiel évoluent légerement
lorsqueCAC est non-évalué (taille entre 5 et 20). Cependarterhps n’évolue pas beaucoup
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pour des tailles plus importantes@AC (taille entre 100 et 1000). En effet, il s’agit clas ou
CAC est évalué. Seuls les nceuds valeur correspondied aceuds structures communs sont
comparés. Ainsi, ce temps peut diminuer lorsqu@rmier noeud structure différent est
retrouvé plus vite lors de I'appariement total ouald le nombre de nceuds structure
communs est plus petit dans le cas de I'appariepetiel.

La Figure 47 (b) montre que le temps d’apparienéeptue moins en fonction de la taille de
cp. L’écart entre I'appariement partiel et total pstit lorsqueCAC est non-évalué (taille =
10). Cet écart est plus important pdAC évalué (taille = 500). Il faut noter que le temps
d’appariement partiel ne diminue pas lorsAC est non-évalué car les noeudsGeC, qui
sont tous des noeuds structure, sont visités.

En conclusion, le temps d’appariement reste triédeféne dépasse pas 3 milliseconde). Nous
pouvons conclure que la variation du temps de 8éiecde préférences est due

essentiellement au temps d'accés a la méta-base |mdraction des contextes de

préférences.

6.2.2 Personnalisation de requéte

Nous avons identifié deux criteres critiques quife@kent la performance de la
personnalisation de requéte : le nombre maximaprdéérences intégrées dans la requéte
(K) ; et le seuil du score de préférences conseefg

La premiére expérience vise a étudier le surcogerdré par la personnalisation de requéte.
Nous avons effectué une série de tests de perssatia d’'une requéte par rapport a 10
profils synthétiques en variant K. Pour chaque walde K, nous avons calculé le temps
d’exécution de la requéte initiale (sans persosatfin) et la moyenne du temps d’exécution
de la requéte personnalisée. Le temps d’exécutda tequéte personnalisée est la somme du
temps de personnalisation de la requéte (séleetiomtégration de préférences) et du temps
de calcul du résultat de la requéte personnalitéeFigure 48 montre que le temps
d’exécution de la requéte personnalisée est infééiecelui de la requéte initiale lorsque K est
entre 1 et 30. En effet, comme les préférences isbdgrées sous forme de prédicats de
restriction, I'exécution de la requéte enrichiewae moins de n-uplets et nécessite moins de
temps. La diminution du temps de calcul du résya&met de récompenser relativement le
temps de réponse global qui aurait augmenté a chusemps de personnalisation. Le temps
d’exécution de la requéte personnalisée dépassedeela requéte initiale lorsque K est assez
important (K=40). Dans ce cas, le temps de perdizatian de requéte est €levé.

‘ —&—Requéteinitiale —l—=Requéte personnalisée
1400

1200 * * N o g
1000 /

800 '4\ /./

600 \._._/I/

400

L 4

Temps d'exécution (ms)

200

1 5 10 20 30 40

Nombre de préférences intégrées K

Figure 48. Performance de la personnalisation de requétasul</
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La deuxieme expérience permet de comparer les a##sprocessus de personnalisation
naive et avancée de requéte. Nous avons mesurdgpméme requéte précédente le temps
d’exécution suivant la personnalisation naivg:(d puis avancée avec K = 2,{f) et K=10
(Tk=10) en variant le seuil des scores de préféreicdsa Figure 49 montre que le temps
nécessaire pour exécuter la requéte personnakségf@ieur ou légéerement supérieur a celui
de la requéte initiale.

Thaivediminue en fonction du seull et reste toujours supérieur a-7etTg=10. En effet, afin
d’extraire toutes les préférences candidates,diittyne de personnalisation parcourt toutes
les préférences actives qui sont plus nombreusgegue le seuil est plus petit. Ce temps est
réduit dans I'approche avancée ou seules les K iprempréférences pré-ordonnées sont
extraites. Lorsque le seuil est égal a 0.4, JJiveest tres proche du temps de requéte sans
personnalisation. Cette valeur du seuireprésente un point d’équilibre entre le surco(t
engendré par la personnalisation de requéte, dyame et le gain en temps de calcul du
résultat d'une requéte plus restrictive, d’autrd.pa

Concernant I'approche avancée, nous pouvons olysgneeplus K est grand, plus le temps
d’exécution de requéte personnalisée est procheetle de I'approche naive. I, est
inférieur Tk=10 lorsque le seuil est entre 0.1 et 0.7. Bien que le temps de cdlguésultat
avec K=10 soit intuitivement inférieur au temps @a¥e=2, le temps d’exécution global de
requéte personnalisée-lo reste largement supérieur a-4. Ceci peut étre expliqué par la
différence plus importante du temps de personriaisade requéte (surtout le temps de
sélection des préférences). Cette tendance chamtjedz la valeur 0.8 du sedilou le temps

de personnalisation avec K=2 devient proche du setoprespondant a K=10. Dans ce cas, le
nombre des préférences actives devient tres paitil(important). Par conséquenti=ib
devient inférieur a d=1p grace a son temps de calcul du résultat qui estsmmportant.

Finalement, nous pouvons observer que, quelle gitels méthode de personnalisation
utilisée, le temps d’exécution de requéte persisdmldépasse le temps de requéte initiale
lorsque le seuil est égal a 1. En I'absence deemites candidates avec un score é€gal a 1, le
temps d’exécution de requéte personnalisée estégaimps de requéte initiale augmenté du
temps de personnalisation de requéte.

1800 == Sans personnalisation —#— Approche naive I

Approche avancée (K=2) == Approche avancée (K=10)

Temps d'exécution (ms)

o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Seuil A

Figure 49. Comparaison des performances de la personnalisadiive et avancée de requéte

Les résultats des deux derniéres expériences smrfibrmes aux résultats attendus vu la
nature du réle de K qui permet de contrbler le aditprocessus de personnalisation en
fonction de contraintes spécifiques : la persosa#ibn est plus performante avec K.
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6.2.3 Recommandation

Cout du processus de recommandation

Cette expérience évalue le temps nécessaire pa@ragéune recommandation (fonction
ORecommend) sans personnalisation en fonction di des préférences utilisées. Nous
avons calculé le temps de génération lorsque lebrn®he parameétres par dimension n’est pas
spécifié, puis quand le systeme génere une re@y&te un seul parametre par dimension.
Rappelons que dans notre cas, chaque requéte cuingeeix dimensions affichées. Nous
avons reporté le temps moyen de génération de reaowfation par anticipation puis
d’alternatives pour nos requétes de test.

La Figure 50 montre que, quelle que soit la méthdilisée, le temps nécessaire pour générer
une recommandation diminue linéairement avec lel ks préférences. Le temps reste
acceptable sauf pour la génération d’alternatives ain seuil faible)( entre 0.1 et 0.3) ou il
atteint 12 secondes et devra étre optimisé. Najomesce cas est plutdt théorique car le seuil
doit étre configuré a de hautes valeurs afin dadess résultats satisfaisants. Le temps de
génération d’alternatives est globalement supériaducelui des recommandations par
anticipation. Ceci peut étre expligué par un nomlf@érations (redressement et
accomplissement) plus important dans le cas deexias intersectés puisque le nombre de
contextes qui apparient partiellement ag&C est toujours supérieur a celui des contextes
qui apparient totalement. De plus, pour une sdeélation, la sélection des préférences par
appariement partiel nécessite plus de temps a chusalcul de la distance d’édition pour le
tri des préférences.

Nous pouvons remarquer que le temps diminue lorsigse contextes recommandés
comportent un seul paramétre par dimension. Le sethepgénération avec et sans contrainte
sur le nombre de parametres par dimension ne pasea partir de la valeur 0.9 du seuil
Ceci peut étre expliqué par I'absence de préfésenaadidates sur les paramétres ayant un
score supérieur ou égal a 0.9.
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Figure 50. Performance de la recommandation de requétes

6.3 Etude de ’efficacité de la personnalisation

Nous présentons dans cette section notre secormiFirentation que nous avons menée
avec des utilisateurs réels afin d’étudier I'utibdité de notre systeme de personnalisation. 15
utilisateurs ont participé a cette expérimentationt 5 connaissent le principe de I'analyse en
ligne (OLAP) des données (experts).
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Nous avons demandé a chaque usager de spécifigrdf@dences par rapport a notre base de
test :

— en sélectionnant un profil parmi une liste de psgirédéfinis, puis en le changeant
afin de l'adapter et

— en associant des préférences a des contextes ydanptédéfinis avec différents
niveaux de détail.

Cette expérimentation se déroule suivant un scg@ipaoiactif reposant sur un retour utilisateur
implicite, puis suivant un scénario interactif ssént sur un retour d’expérience utilisateur.

6.3.1 Evaluation proactive

Notre premiere série d'expériences permet d'analyiéefficacité des processus de
personnalisation et de recommandation de requéteree de rappel et de précision.

Apres une explication du schéma de la BDM, chagager a été demandé d’effectuer une
suite d’opérations OLAP afin répondre a la quessioivante :

« Quelles sont les catégories de chercheurs erseba&activité de recherche et plus
particulierement, dans quel type de manifestations

La suite d’opérations définies constitue une amalyBLAP. Les analyses effectuées
comportent en moyenne 9 opérations. Pour chaguatip® le systéme affiche le résultat de
la requéte personnalisée (sans avertir 'usagaggeére les recommandations qu’il garde en
interne :

— Une requéte personnalisée est jugée pertinentassiger réutilise son résultat dans
I'étape suivante, c'est-a-dire, si la TM résultatla requéte personnalisée représente
la TM en entrée (Jro) de I'opération suivante.

- Une requéte recommandée est jugée pertinente esiestl lancée dans les étapes
suivantes de I'analyse.

Précision du processus de personnalisation de requéte

Nous demandons a l'usager d’effectuer I'analyseg ¢ois. Lors de la premiere analyse, les
requétes sont enrichies par des préférences abs@lueant les quatre analyses suivantes, les
requétes sont personnalisées a l'aide de profiisfcenant des préférences contextuelles) de
tailles différentes (25, 50, 75 et 100 préférencka)personnalisation est effectuée suivant
une approche naive (toutes les préférences caadidant intégrées dans la requéte). Afin
d’évaluer la précision des requétes personnalisiess, avons calculé le pourcentage des TM
personnalisées qui ont été réutilisées par 'usdges I'étape suivante.

La Figure 51 (a) montre que les usagers sélectiarpies les requétes personnalisées a l'aide
de préférences contextuelles. Ainsi, la contexsatibn permet d’améliorer la qualité de la

personnalisation de requéte. Par ailleurs, la Ei§dr(b) montre que pour des profils de taille
25, 73% des requétes personnalisées ont été séladts par I'usager, alors que seulement
24% de requétes personnalisées a partir de pudilsaille 100 ont été sélectionnées. La
personnalisation de requéte induit des résultatasrimons lorsqu’elle est basée sur des profils
de tailles plus importantes. Ceci peut étre exgligar I'intégration d’'un nombre important de

préférences dont la conjonction n’'est pas apprepaid’'usager. En effet, des préférences
supplémentaires sont intégrées dans la requéee mfil exploité est de plus grande taille.

Ainsi, la définition d’'un nombre maximal de préféces a intégrer (parametre K) permettrait
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d’améliorer I'efficacité du processus de persorsadion de requéte. Ceci rejoint les résultats
de notre expérimentation de la performance dersopealisation de requétef (Figure 48).

30% ’4‘ M Requéte personnahsee 80% M Requéte personnalisé |

é 2 60% -

S 20% S

B k]

5 Q

ﬁ @ 40% 1
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@ 10% <
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préf. absolues préf. contextuelles 25 . ) > 100
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(a) Comparaison entre la personnalisation de rec (b) Efficacité de la personnalisation de requétes e
a partir de préférences absolues et contextuelles fonction de la taille du profil

Figure 51. Efficacité du processus de personnalisation deéteq

Rappel/Précision du processus de recommandation par anticipation

Cette expérience est effectuée pSud etN=2.

Avant d'évaluer l'efficacité du processus de recandation, nous avons mené une
expérience pour déterminer la valeur flgoermettant d’obtenir les meilleurs précision et
rappel B étant le paramétre de la fonctigF: VX définissant le score des éléments de la
requéte de l'usager dans la requéte recommandés)déux meilleures recommandations
sont déterminées a l'aide de la fonction de sé@¥'X. La Figure 52 montre qu’une faible
précision est obtenue lorsqfeest proche de 0 ou de 1. La précision et le rap@aiimaux
sont obtenus lorsqug vaut 0.6. Ainsi, dans les expérimentations suesmtu processus de
recommandation, la valeur @eest fixée a 0.6.

17 —&— Précision —— Rappel

0,8

0,6

0 0,2 04 06 0,8 1
B

Figure 52.Précision et Rappel du processus de recommandatiéonction de

Nous avons évalué le rappel et la précision desmatandations par anticipation en utilisant
les formules suivantes :

|{Qanalyse N QRec }l
|{QRec}|

— Précision(ORecommend) =
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|{Qanalyse n QRec }l
|{Qanalyse}|

oU Qg.. st I'ensemble des meilleures requétes généréeta fanction ORecommendckt
Qanalyse €St I'ensemble des requétes lancées par I'usaayes dne éetape ultérieure de son
analyse.

Les recommandations candidates sont générées ia garprofils de tailles différentes en
considérant d’abord 20 préférences, puis en rajputa chaque fois 20 préférences
supplémentaires. La Figure 53 montre que la tdilgrofil a une influence sur la qualité des
recommandations générées. Contrairement a la pefisation de requéte, plus les profils
sont volumineux, plus les recommandations sont aen® qualité. La précision maximale
obtenue est égale a 0.4, ce qui représente un dsaitat puisque 45% des contextes de
préférence saisis par les usagers ne comportendgaaleurs. Ainsi, I'appariement de ces
contextes avec la requéte est basé principalernefgscomposants structurels sans exploiter
le résultat. Il faut noter que la précision eseridure au rappel car le nombre de requétes
recommadées est supérieur a celui des requéteéekadarant 'analyse de I'usager.

05 '4‘ —&— Précision —li— Rappel ’7
0,4 /.

03 /.\./

0.2 2

20 40 60 80 100

— Rappel(ORecommend) =

Taille du profil

Figure 53.Précision et Rappel du processus de recommandaroanticipation

Simplification de ’analyse OLAP

L'objectif de cette expérience est d'étudier la tabtion des recommandations par
anticipation a la réduction de la charge de naiogale l'usager. Cette expérience correspond
au cas de génération de recommandations par atiorip partir de profil de taille 100. Nous
avons calculé le nombre d’opérations utilisateuticages par les recommandations
petinentes. Dans la Figure 54, un pofrly) du graphique indique que% des requétes
pertinentes recommandées par anticipation ontaétEees par 'usager aprgspérations. La
Figure 54 montre que 40% des recommandations pembed anticiper une opération de
I'utilisateur. Cependant, seulement 3% des reconatimus permettent de proposer "%
opération de l'usager. Les résultats ont confirmé d'intégration du mécanisme de
recommandation permet de faciliter les analysesudagers. Mais, ce mécanisme ne permet
pas d'anticiper les opérations de l'usager a uralvdétaillé de I'analyse, ce qui peut étre
expliqué par la génération d'une recommandation yreg seule itération de la fonction
ORecommendEn effet, afin de recommander des opérationsespandant a des niveaux
plus détaillés de l'analyse OLAP, il faut répéténrng maniere récursive l'algorithme de
génération de recommandation pour la méme requétéudager. La premiére itération
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prendrait en entrée le contexte induit a la reqdétéusager. Puis, chaque itération prendrait
en entrée le contexte d’analyse candidat généréigaation précédente. Nous avons rejeté
ce choix a cause des problemes de performancesndui

40% Q&

30% \

20% V\

10% \\\‘

0% T T T T )

1 2 3 4 5
Nombre d'opérations anticipées

% des requétesrecommandées

Figure 54.Etude de la réduction de I'effort d'analyse OLAP

6.3.2 Evaluation avec retour d’expérience utilisateur

La deuxieme série d’expériences portant sur |sabilité du systeme permet d’évaluer la
fonction de score des recommandatiBig" ¥ .

Nous avons demandé a chaque utilisateur de défimgrrequétes différentes.

Pour chaque requéte, le systéme calcule les recondatians par anticipation et les

alternatives. Afin de générer un nombre importamtrecommandations, tous les éléments
pivots sont sélectionnés ; une recommandation ésérge pour chacun. Les scores des
recommandations candidates sont calculés suRAHX pour différentes tailles du profil. Le

systeme affiche toutes les recommandations pacipation candidates, en les complétant
eventuellement par des requétes arbitraires pteindte un ensemble comportant 8 requétes.
Nous demandons a l'usager d’indiquer les 3 medlswmecommandations a réprésenter sa
prochaine requéte. De méme, l'usager est demanddiglier, parmi les recomandations

alternatives candidates, les 3 meilleures qui stitgs pour découvrir de nouvelles données.
En se basant sur les résultats de ce test, nons @&valué la précision de la fonction de score

FRANK syivant la formule suivante :

Poi |{T0p_3(Q)User n TOp_3(Q)FRANK }l
— Pra RANKY _
Précision(FZ2"") Top 300 el

ou Top-3(Q)yser €St 'ensemble des trois meilleures requétes séteries par chaque usager

etTop-3(Q)ranx €St I'ensemble des trois requétes ayant les rasligcores suivaffiVK,

Notons que pour cette expérience, le rappel estaéigaprécision car le nombre des requétes
sélectionnées par 'usager est égal au nombrequ€tes ordonnées pBFANK,

La Figure 55 montre que le tri effectué a l'aideladonction F&NX est plus précis lorsque
les scores sont canculés a partir de profils dedaplus importantes. La précision du tri
suivant F&NK est de 60% dans le cas d’anticipation a partirtefils de taille 100. Afin
d’améliorer la performance du tri de recommandatide calcul de score doit étre basé sur
des profils de tailles importantes. D’aprés la Fégh5,FEANK obtient de moins bons résultats
dans le cas des recommandations alternatives.,Ewfite figure montre que la précision peut

Thése de doctorat Houssem Jerbi 153



CHAPITRE VI : Implantation et expérimentation

diminuer avec des profils plus volumineux, ce celipétre expliqué par le choix arbitraire de
certains éléments de la recommandation rendantdaéte recommandée inadéquate pour
'usager.

1 7 =& anticipation
0,9 - —H— alternative
0,8
0,7

06 /

0,5 N

0,4

03 75.,_4-———'\‘._
0,2

0,1

Précision

20 40 60 80 100
Taille du profil

Figure 55.Précision de la fonction de scat@iNK
7 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre ppetatg systeme de personnalisation des
analyses OLAP. Ce systéme implémente le modéle rd&rpnces contextuelles et les
processus génériques de personnalisation (Jesbj 010b, 2010c) et de recommandation de
requétes (Jerbi et al., 2009b, 2009c) que nous sayooposés. Les contextes d’analyse
manipulés par notre prototype comportent deux dgioes affichées et sont visualisées sous
forme de tables multidimensionnelles.

Nous avons proposé un langage de manipulations GigkBonnalisées (Jerbi et al., 2008)
afin de valider le premier scénario de recommandaties scénarios de recommandation 2 et
3 sont traduits par I'affichage de requétes recontté@as en plus du résultat de la requéte.

Nous avons mené des expérimentations de nos difféedgorithmes de personnalisation de
requétes et de recommandation. Les résultats que awons obtenus sont satisfaisants.
L'étude des performances a montré que le co(t dmpealisation dépend essentiellement du
temps d’appariement de contextes, qui doit étrenogé lorsque les tailles des profils sont
importantes. Par ailleurs, le colt de stockage rdélp de moyennes tailles (jusqu'a 1200
préférences) est faible. Cependant, il serait sadesd’ optimiser le stockage des contextes
de grandes tailles, en regroupant par exempledetextes dans des classes et en stockant le
contexte représentatif de chaque classe.

Lors de I'étude de l'efficacité de nos algorithnalespersonnalisation, nous avons observe que
la qualité des requétes personnalisées et destesgrEcommandées est acceptable malgé
I'utilisation de profils de petites et moyennesliési Les résultats ont montré que les
processus de personnalisation et de recommandadittrplus efficaces lorsqu’ils sont basés
sur des conaissances plus approfondies de I'ugpg#ils de tailles importantes et contextes
de préférences détaillés). L'étude de la précidioprocessus de personnalisation de requétes
a démontré la nécessité de l'imposition d'une @nte sur le nombre de préférences
utilisées, ce qui rejoint les résultats de I'étutte performance de ce processus. Cependant,
afin d’améliorer la qualité des requétes persoséal et des requétes recommandeées, les
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contextes de préférences appariés doivent étre gitallés et doivent intégrer plus de
valeurs. De tels contextes ne peuvent pas étrierfiaent définis par 'usager.
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1 Bilan général

Les travaux de recherche présentés dans ce médeitese s’inscrivent dans le cadre des
systemes d’aide a la décision. Ces systemes satbmseun processus d’analyse en ligne
(OLAP) de données organisées de maniére multidiimenslle. Jusqu'a présent, peu de
travaux se sont intéressés a la personnalisatienadalyses OLAP. Nous avons constaté
I'absence de solutions globales pour la persoratadis de ces analyses. De plus, les modéles
de préférences de l'usager ne sont pas tres d¢pésdafans le contexte OLAP. Sur la base de
ces constatations, nous avons proposé une appgimitede de personnalisation des analyses
OLAP basée sur les préférences. Plus préciséemang, contribution comprend :

Un modele générique des analyses OLi#d3é sur le concept de contexte d’analyse. Un
contexte d’analyse traduit I'état courant d’'unelgs® Il regroupe tous les éléments de la
requéte de I'usager ainsi que son résultat. Leesdmid’analyse est modélisé par une structure
arborescente qui reflete la nature des relationsre edes différentes structures
multidimensionnelles (association, hiérarchie, ..eptre les structures et les valeurs
(instanciation) et entre les valeurs (imbricatiagrégation). Ainsi, les analyses OLAP sont
représentées par un graphe traduisant leur aspeigationnel : les nceuds représentent les
contextes d’analyse et les arcs traduisent lesatipds de transformation de données
permettant de passer d’'un contexte a un autre.ofpésations s’appliquent a I'arbre d’un
contexte d’analyse et sont indépendantes du langéipe.

Une approche de personnalisation globdlasée sur le modeéele de graphe d'analyse. La
personnalisation de requéte permet de personndéseontexte d’analyse courant et la
personnalisation de la navigation permet de recamleraa 'usager les prochains contextes
d’analyse a visiter suivant trois scénarios de meoandation.

Un modéle de préférences OLABrtant sur le schéma ainsi que les valeurs d’'ub&1B
Chaque préférence est associée avec un contexwalyde qui précise son cadre
d’application. L’ensemble des préférences contdlesieeprésente un profil utilisateur qui
étend la BDM.

Un cadre de personnalisation des requétes QLIABbjectif est d’enrichir la requéte par les
préférences de I'usager afin de personnaliser &suitat. La requéte est d’abord traduite sous
la forme du contexte d’analyse courant (sans ldsuva du résultat). Le processus de
personnalisation repose sur deux étapes: a) lateéledes préférences qui sont associées au
contexte d’analyse courant en gérant les conftisvpnt survenir lors de cette étape et b) la
réécriture de la requéte initiale en fonction degrences. La personnalisation de requéte est
effectuée suivant une perspective utilisateur aiteto les préférences sont utilisées afin
d’augmenter I'intérét du résultat ou selon une pectve systeme ou seules les K meilleures
préférences qui satisfont une contrainte de peedimation sont considérées.

Un cadre de recommandation de requétes QLA®Is scénarios de recommandation sont
proposés afin d’assister l'usager a différents auinede ses manipulations. Au cours de la
formulation de requéte, l'usager est guidé d'unenigra interactive en lui proposant des
eléments de la requéte. Aprés I'exécution de laétx] le systeme recommande les requétes
suivantes en anticipant les besoins de l'usagedestrequétes alternatives qu’il n’est pas
susceptible de demander. L’algorithme de recomntardgrend en entrée suivant le
scénario le contexte d’analyse (partiel) induit f@arequéte en cours de formulation, ou le
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contexte d’'analyse (complet) qui résulte de la égexécutée. L'appariement du contexte
d’analyse courant avec les contextes des préfé&sqrarenet de déterminer les structures et les
valeurs a considérer pour générer un contexte lysma recommander. Plusieurs contextes
d’analyse candidats sont générées progressiverpaid, sont triees afin de renvoyer les
meilleurs.

Personnalisation de requétes Vs. Recommandation de requétes

La personnalisation et la recommandation des requ#rtagent le méme objectif global qui

est la personnalisation de I'analyse OLAP. Elles masieurs notions communes, telles que
I'appariement de contextes, la sélection de préafi@g, I'intégration de préférences, le tri, etc.

Toutefois, ces deux fonctionnalités ont des entrées démarche et des sorties différentes.
Nous pouvons citer les différences suivantes :

— La personnalisation des requétes, telle que nodegfiaissons, agit sur une requéte
complete de l'usager avant son exécution, alorslgugcommandation, nécessite
'exécution de la requéte, puis transforme sonlté@is(scénarios 2 et 3), et traite des
requétes incomplétes (scénario 1).

— La personnalisation de requétes emploie seulenesnpiéférences sur les valeurs.
L’appariement entre le contexte d’analyse couraitgscontextes des préférences est
total. Par contre, la recommandation considérestolds préférences et applique un
appariement partiel ou total de contextes.

Le tableau suivant présente les différences eegaleux processus.

Personnalisation Recommandation
Timin Apreés I'application de la requétedu cours de la formulation de la
9 et avant son exécution requéte ou aprés son exécution
Requéte) Q Q incompléte ou Résultat d@
Entrée Préférences sur les valeurs - surles structures
- sur les valeurs
Sortie {C1, tel que Englobe(¢,CAC,) ou

C', tel que Englobe(GCAC)

(G : contexte d’analyse non-évalué) Chevauche(GCAC)

3 scénarios : (1) assistance, (2)
requéte anticipée, (3) requéte
alternative

Personnalisation naive ou

Options avancée

- (1) : Contexte induit pa@ (partiel)

Contexte induit pa@ (non- - (2), (3) : Contexte résultat dg

Contexte d’analyse courant évalué)

(complet)
Appariement de contextes Total Total et/ou Partiel
: Politique de
Gesftl!on des résolution (conflit | Prédicats de requéte prioritairels  Prédicats deépmé€e prioritaires
contlits préférence-requéte

Intégration de préférences enrichissement enrichissement et/ou substitution

Nombre d’itérations

i n=1 el
(sélection-intégration)

Tri FRANK: Tri de préférences FEANK - Tri de contextes d’analyse

Tableau 6. Différences entre les processus de personnalis&tiode recommandation de
requétes OLAP
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Par ailleurs, la personnalisation représente urapeétde la recommandation et la
recommandation peut étre une étape ultérieure petaonnalisation. Ainsi, les requétes
recommandées peuvent étre personnalisées et rgegmnent.

RN

Personnalisation de Recommandation de
requéte requéte

~

Figure 56.Complémentarité des actions de personnalisatide eicommandation de requéte

2 Perspectives

Nos travaux présentent des limites que nous avamgifiees comme des perspectives a court
terme de nos travaux.

Extension du profil de l'usager. Notre modéle de profil actuel integre seulement les
préférences de I'usager. Une extension de ce madiald’intégrer des éléments liés au profil
métier (réle, département, ...) serait judicieuse dé concilier entre la perception de I'usager
des données reflétant ses centres d’intérét peetorh ses caracteristiques professionnelles
qui refletent le lien entre son métier et les da@sn@ui sont susceptibles de I'intéresser. Ce
profil métier doit également traduire I'expertise Busager. Nous avons débuté récemment
des travaux dans cet axe (Jerbi et al., 2011) réfesxions de l'usager, ses interprétations et
ses commentaires dans un contexte d’analyse doang rsatérialisés par le concept
d’annotations contextuelles. Les annotations sestituées lors de I'affichage du résultat de
la requéte offrant un cadre d’analyse personnalisé.

Modélisation du contexte.Notre modele de préférences supporte des contexieses.
Nous envisageons étendre ce modéle afin dincluee dontextes externes qui sont
indépendants des données de la BDM et des attrimuta requéte. Il faut noter que notre
modele d’'arbre de contexte actuel permet d’'intégeetains éléments de contexte externe tels
gue la situation spatio-temporelle. Une étude estinaelides parametres de contextes externes
dans un environnement OLAP serait nécessaire adingénéraliser cette affirmation.
Cependant, I'étape de sélection des préférencesadsasée sur I'appariement de contexte en
identifiant le contexte externe courant de I'usaggrsera apparié aux contextes externes des
préférences. L’étape d’intégration de préférenestera inchangée.

Apprentissage des préférencesNos travaux se sont focalisés principalement sur la
modélisation, puis I'exploitation de préférenceis afe personnaliser les analyses de l'usager.
Nous étudions actuellement une méthode d’'acquisitemitomatique des préférences
quantitatives a partir de I'historique des manifiales de I'usager (log). Certaines solutions
sont d’ores et déja explorées. Pour chaque opardéd’usager, le systeme ajoute une entrée
au niveau du log qui distingue I'élément princigglectionné (attribut de forage pour les
opérations Rollu-up et Drill-down, dimension poureurotation, prédicat de restriction pour
les sélections, ...) et le contexte de sa sélecaprésenté par I'autre partie de la requéte. Les
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éléments sélectionnés seront considérés commeréiggnces avec un score qui est déduit
du nombre de sélections. En raison du nombre irapbde contextes stockés, une étape de
partionnement du log permettrait de déterminerctiesses de contextes d’analyse puis de leur
associer les éléments préférés.

Optimisation du processus de personnalisatiorLe probleme d’optimisation est commun a
tous les travaux de personnalisation (Endres dilkig, 2008 ; Koutrika et loannidis, 2005b).
Notre objectif & court terme est de définir un eade personnalisation contraint ou tous les
algorithmes proposés seront soumis a des contsaidieptimisation. Ces contraintes
permettraient principalement de limiter le nombracdés a la méta-base au cours des
itérations de sélection de préférences.

Plusieurs perspectives sont envisagées a long terme

Systeme de mémoire de cachka gestion de mémoire de cache est 'une desdmadtiques
cruciales dans un systeme OLAP (Dittrich et al03)® cause du lancement d’'une succession
de requétes dans le cadre d’'une analyse OLAP. Noubaiterions adapter le deuxieme
scénario de recommandation (par anticipation) @frdévelopper un systeme de mémoire de
cache des résultats. Lors de I'exécution d'uneé&txjue systeme calcule le résultat et prévoie
la prochaine requéte en pré-chargeant son rés@eatésultat sera retourné a l'usager s'il
demande dans I'étape suivante la requéte recommandsera utilisé pour calculer le résultat
d'une autre requéte sans interroger la BD (par @kerpar calcul d'agrégats a partir du
contenu du cache).

Systeme de personnalisation collaboratifNotre approche de personnalisation exploite
seulement le profil de l'usager courant. Ceci repnée un probléeme lorsque le systeme ne
dispose pas d'assez d’informations sur l'usageramtdu L'une des perspectives les plus
importantes est la définition d’'un systeme collabibrqui permet de personnaliser les
analyses OLAP en fonction des profils d'un groupesagers. Ceci nécessiterait la
détermination des utilisateurs les plus prochesusager courant. La mise en ceuvre d’'une
mesure de similarité pour comparer les profils diiissateurs s’avére donc nécessaire. Une
étape d’appariement d'utilisateurs sera ajoutéarsant des processus de personnalisation et
de recommandation. Les algorithmes d’appariemerdotéexte, d'intégration de préférence
et de génération de recommandation resteront iggsammais ils prendront en entrée des
préférences d’'usagers différents.

Personnalisation avancée de requétéNotre approche de personnalisation de requéte est
basée sur l'intégration de prédicats afin de neureer que les n-uplets pertinents. Il serait
souhaitable de développer cette approche afin de :

— Ajouter si nécessaire au résultat des n-upletsmigusont pas retournés par la requéte.
Par exemple, il serait intéressant de renvoyerpl@sications dans un workshop
connu en réponse a une requéte qui affiche lesgatibhs dans des conférences.
Cette extension représente une recommandationrdarao

— Trier les n-uplets retournés en fonction des pe#fées. Le principal verrou
scientifique qu'’il est nécessaire de solutionner las définition d’'une fonction
d’agrégation afin de calculer le score d’'un n-uglgtartir des scores des différents
attributs qui le composent. Par exemple, trouvesdere du n-uplet (2010, ‘SIG’,
‘conférences’, 13) a partir de préférences porsamtles attributs Année, Equipe, et
Type de manifestation, sur la mesure nombre deiqailuns et sur les prédicats que
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satisfont les valeurs du n-uplet. L'estimation dwore d’attributs auxquels ne
correspondent pas de préférences représenterdajnrgecéuciale pour le tri.
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Annexe 1. Algébre de manipulation OLAP

Définition. Une table multidimensionnelle T est définie @rl(, C, R) ou

- S = (F, {fi(my), fo(my),...}) représente le sujet d'analyse relatif au faitet ses
mesures observées {mn,,...} agrégées a l'aide de fonctions d’agrégatiomf...

- L =(D" H, P) représente I'axe d’analyse en ligne de T au tedaine dimension
courante D, d’une hiérarchie courante‘Het d’une liste ordonnée de paramétres
affichés P = <All, p"nas...p " "min>, H-'OHP" et D-OStaS(F)

— C = (D, H F) représente I'axe d’analyse en colonne de la filde travers d’'une
dimension courante © d’'une hiérarchie couranteHet d’'une liste ordonnée de
paramétres affichés"R <All, p"°max,...p*°min>, H'OHP® et D°*OStarS(F)

- R = pred [...0 pred est le prédicat de restriction composé d'une catijon de
prédicats normalisés portant sur les dimensionsi atir le fait F.

Constructeur.
Le constructeur est essentiel car il permet dendtédi partir d’'une constellation une premiere
TM initiant le processus exploratoire OLAP. Une Hgt obtenue a partir d’'un constructeur
défini comme suit.
DISPLAY(Fe, {fy(my),....f(m)}, DL, HL, DC, HC) = Tres
— Fc estle sujet de I'analyse représenté par le fait,
= {f1(my),...,fi((my)} est 'ensemble des mesurés[1..t], mOM. O fil{ sum, AVG,
MIN, MAX, COUNT,...},

- DLUOStar(R) est 'axe d’analyse en ligne,

— HLOHp, est la hiérarchie courante utilisée pour gradegtignes,

- DCOStar(F) est 'axe d’analyse en colonne,

— HCOHpc est la hiérarchie courante utilisée pour gradeicblonnes,
— Tgres= (Skes; Lres Cres; Rreg) est la TM résultat tel que

*  Kes= (Fe, {fi(m), ... . i(my)}),

* Lgres= (DL, HL, <All, pLmas>),

= Crgs= (DC, HC, <A", Pcmax et
u RRES: |: Di.A” ='all'.

0D, Ostar(F, )

Opérations de manipulation

Chaque opérateur :
— porte en entrée sur une TM source ndige = (Sskrc; Lsré Csre; Rsra, et
— produit en sortie une TM résultat notBgs= (Skes; Lres Cres; Rre9.

On pose :
= Ssre= (Fo, Mo}), Mc = {fi(my), ... f(my)}
- Lsgre= (DL, HL, PL), PL = <A||, PLmax - - -+ PLmin"
— Csgrc= (DC, HC, PC), PC = <All, Pcma - - -» Pcmir
= Rsre= [ Dipty,

0D, OStar(F, )
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Dans une TM, chaque parametre a son domaine datiéfiordonné ; on notera dop) =
<V, Vo, ...>.

DRILLDOWN( Tsra D, pint) = Tres
Conditions : DO{DL; DC},
D = DL = pin{JHL A ApOPL | leveh (p)<leveby (ping) ¥
D = DC = pinfdHC A ApdPC | levelic(p)<levekic(pin)
Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrg
D =DL = Lges= (DL, HL, <All, pimas- -, PLmin, Pint>) A Cres= Csrc
D = DC = Lges = Lsre A Cres = (DC, HC, <All, Pemas, - -+ Pemirs Pint>)
ROLLUP(Tsra D, Psup) = Tres
Conditions : D{DL; DC},
D = DL = psydJHL | levely (pLmin)<leveky (psup)
D = DC = psy;IHC | levehc(pemir)<levehc(Psuy)
Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrg
D =DL = Lgres= (DL, HL, <All, ptmax.---, Psup>) A Cres= Csrc
D = DC = Lges = Lsrc A Cres = (DC, HC, <All, pcmas, - -+, Psur™>)
ROTATE( Tsra Doidy Dnews Hnew) = Tres
Conditions : Doid{DL; DC}; DnendStanFe); HnewdHnew
Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrg
Doid = DL = Lres= (Dnew Hnew <All>) A Cres= Csre
Dold = DC = Lges = Lsrc A Cres = (Dnew Hnew <All>)
NEST(Tsrc D, pis Dnews Prew) = Tres
Conditions:  DO{DL; DC}; DnenWdStanFc); prewdAnew
D =DL = pJPL
D =DC= pUPC

Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrd
D = DL = Lges= (DL, HL, <A||, PLmax ---1 Pis Pnews---» mein>) VAN CRES:
Csrc
D = DC = Lgres = Lsrc A Cres= (DC, HC, <All, pcmax---» Pis Prew -
Pcmir>)
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AGREGATE(Tsra D, f(p)) = Tres
Conditions : D{DL; DC}; fO{ suM, COUNT, MAX, MIN,...}
D =DL = pOPL
D=DC= pdPC
Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrg
D = DL = Lres= LsrcOu domfy)=<vy, f(v1), Vo, f(V2), ...> A Cres= Csrc

D = DC = Lges = Lsrc A Cres = Csre 0U domfy)=<vy, f(v1), V2, f(V2), ...>
SWITCH(Tsre D, pi, V1, V2) = Tres
Conditions:  DO{DL; DC}; (v1, vo)Odom(@)? dom@)=<...,v1,..., Vs, ...>
Résultat : Tres= (Ssré Lres Cres; Rsrg
D = DL = Lres= LsgrcOu domfy)=<...,Vy,..., V1, ...> A Cres= Csgrc
D = DC = Lges = Lsrc A Cres = Csre OU dOomfy)=<..., Vp,..., V1, ...>
PULL(Tsrg D, f(m;)) = Tres
Conditions : DO{DL; DC}; f(m)OM,
Résultat : Tres= (Sres Lres Cres; Rsrg
Skes= (Fo, M{f(m)}) @
D = DL = Lgres= (DL, HL, PL&<f(m)>)® A Cres= Csrc
D = DC = Lges = Lsre A Cree = (DC, HC, PCo<f(m)>)
PUSH(Tsrg D, pi) = Tres®
Conditions : DO{DL; DC},
D = DL = pOPL
D = DC = pOPC
Résultat : Tres= (Sres Lres Cres; Rsrg
SRes= (Fe, Mc{pi})
D =DL = Lges= (OL, HL, PL\{p}) A Cres=Csrc
D = DC = Lges = Lsrc A Cres = (DC, HC, PC\{pi})
SELECT(Tsgre pred = Tgres
Conditions : pred= pred; [l...0 pred est un prédicat en forme conjonctive normale ;
OsO[1..1], pred; = Ei.A 6 v ou EiO{ F¢} OStar(Fo), ADM OA, 80{= ;< ;<;
> ;> #}, wddom@)
Résultat : Tres= (Ssré Lsré Csre; Rreg
Rres = pred
ADDM( Tsgra f(M)) = Tres
Conditions : mOM; f{ SUM, COUNT, MAX, MIN,...}; f(m)OM,
Résultat : Tres= (Skes Lsrc Csre; Rsrg
Skes = (Fe, MO{f(m)})
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DELM( Tsro f(mi)) =Tgres
Conditions : f(m)OM,

Résultat : Tres= (Sres Lsré Csre; Rsrg
SKRes = (Fe, MM f(m)})

@ level(p) est une fonction retournant 'indice de positi@mtier) du paramétrp dans la
hiérarchieH.

@)\ est I'opération de différence d’ensembles;; &, es} \ { e, &4} = { ey, €3}
®) @ est I'opération de concaténation de listes;; &, e5> @ <e;> = <ey, &, €3, &>
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Annexe 2. Schéma conceptuel (simplifié) de la
méta-base (représenté au format UML)

META_ELEMENT

nom: STRING

T

META_FACT

META_ATTRIBUTE

META_DIMENSION

AN

META_STAR

e

1.

META_MEASURE

META_PARAMETER

MET,

META_HIERARCHY

0.+ | META_LEVEL

EAK

level : INTEGER
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Résumés

Résumé (court)

Le travail présenté dans cette thése aborde lalgmaltique de la personnalisation des
analyses OLAP au sein des bases de données maeitisiomnelles.

Une analyse OLAP est modélisée par un graphe @snhdeuds représentent les contextes
d’analyse et les arcs traduisent les opérationautigsateur. Le contexte d’analyse regroupe
la requéte et le résultat. Il est décrit par umeadpécifiqgue qui est indépendant des structures
de visualisation des données et des langages déteedPar ailleurs, nous proposons un
modele de préférences utilisateur exprimées suwsch®ma multidimensionnel et sur les
valeurs. Chaque préférence est associée a un temt@nalyse particulier. En nous basant
sur ces modeles, nous proposons un cadre génécgm@ortant deux mécanismes de
personnalisation. Le premier mécanisme est la pessation de requéte. Il permet
d’enrichir la requéte utilisateur a l'aide des préhces correspondantes afin de générer un
résultat qui satisfait au mieux aux besoins deales. Le deuxieme mécanisme de
personnalisation est la recommandation de requgtiesermet d’assister I'utilisateur tout au
long de son exploration des données OLAP. Troinat@s de recommandation sont définis :
'assistance a la formulation de requéte, la pritjppsde la prochaine requéte et la suggestion
de requétes alternatives. Ces recommandationsceastruites progressivement a l'aide des
préférences de l'utilisateur. Afin valider nos dintes contributions, nous avons développé
un prototype qui integre les mécanismes de perdisatian et de recommandation de requéte
proposés. Nous présentons les résultats d'expéatn@ms montrant la performance et
I'efficacité de nos approches.

Mots-clés: OLAP, analyse décisionnelle, personnalisation d®uéte, systéme de
recommandation, préférence utilisateur, contexaealyse, appariement d’arbres de contexte.

Abstract

This thesis investigates OLAP analysis personatinatvithin multidimensional databases.
OLAP analyse is modeled through a graph where noglg®sent the analysis contexts and
graph edges represent the user operations. Thgsenabntext regroups the user query as
well as result. It is well described by a specifiee structure that is independent on the
visualization structures of data and query langsag&'e provided a model for user
preferences on the multidimensional schema andcesalbach preference is associated with a
specific analysis context. Based on previous modaetsproposed a generic framework that
includes two personalization processes. First mscgenoted query personalization, aims to
enhancing user query with related preferencesderaio produce a new one that generates a
personalized result. Second personalization protespiery recommendation that allows
helping user throughout the OLAP data exploratibage. Our recommendation framework
supports three recommendation scenaries,assisting user in query composition, suggesting
the forthcoming query, and suggesting alternativeerigs. Recommendations are built
progressively basing on user preferences.

In order to implement our framework, we developegr@otype system that supports query
personalization and query recommendation proceséas. present experimental results
showing the efficiency and the effectiveness ofapproaches.

Keywords: OLAP, decision-support analysis, query personatima recommender system,
user preference, analysis context, context tredshima.
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