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Chapitre 1

Introduction

1 Contexte général

Notre société est définitivement entrée de plein pied dans 1’ére de I'analyse des données. Long-
temps utilisées dans les seules grandes entreprises et organisations institutionnelles et scientifiques,
I’analyse de données massives est maintenant présente dans de nombreux domaines. Par exemple,
dans le domaine de la santé, de plus en plus d’outils (e.g. capteurs, puces ADN) permettent de
récolter des données qui peuvent se révéler essentielles dans la compréhension et la prévention de

certaines maladies.

Pour gérer au mieux ces données, les systémes de gestion de bases de données (SGBD) basés
sur le modéele OLTP (On Line Transaction Processing) sont apparus. L’objectif de ce modéle est
de permettre 'insertion et la modification de fagon rapide et stire. Les SGBD sont particuliére-
ment adaptés pour répondre efficacement a des requétes concernant une petite partie des données
stockées dans la base. En ce sens, il est d’usage de dire que les SGBD permettent un traitement

élémentaire des données.

Alors que le modéle OLTP est particuliérement efficace pour récolter et consolider les infor-
mations produites (e.g. bases de production), ce modéle transactionnel montre ses limites quant
a I'analyse efficace et globale des données stockées. Les bases de données multidimensionnelles se
sont naturellement imposées dans le monde industriel car elles pallient les limites des bases de
données relationnelles. En effet, dans un contexte d’analyse décisionnelle, I'utilisateur a besoin
d’informations agrégées, résumées et observables sur plusieurs niveaux de précision. L’intérét des
décideurs ne se situe alors plus dans I'analyse détaillée des individus mais plutdt dans la recherche
de tendances générales concernant un ensemble d’individus. Deés lors, un modéle de traitement

OLTP pour réaliser de telles opérations est inadéquat car de nombreuses et cotiteuses jointures

13



14 INTRODUCTION

seraient nécessaires et dégraderaient les performances du systéme. Pour répondre a ce besoin et
permettre des réponses efficaces a des requétes complexes posées sur un grand volume de données,
les entrepots de données sont apparus. Une définition de ces entrepots est donnée dans [Inm96| : A
datawarehouse is a subject-oriented, integrated, time-variant and non-volatile collection of data in
support of management decision making progress. Un entrepot est donc un ensemble de données
organisées autour de la méme thématique dans un objectif de prise de décision. Alors, pour ana-
lyser les données d’un entrepot et faciliter le processus, un ensemble d’applications a été proposé

pour traiter des données multidimensionnelles : les outils OLAP (On-Line Analytical Processing).

Les bases de données multidimensionnelles permettent donc d’analyser, de synthétiser les infor-
mations et représentent a ce titre une alternative intéréssante aux systémes relationnels classiques.
Les avantages des bases de données multidimensionnelles sont les suivants :

— Gestion optimisée des agrégats,

— Navigation aisée le long des hiérarchies des dimensions,

— Visualisation intuitive des données.

Le tableau récapitule les principales différences entre les modéles OLTP et OLAP.

OLTP OLAP
Utilisation SGBD Entrepot de données

Opération typique Mise a jour Analyse

Type d’accés Lecture écriture Lecture

Niveau d’analyse Elémentaire Global
Quantité d’information échangées Faible Importante

Taille de la base Faible (quelques Go) | Importante (plusieurs To)

Ancienneté des données Récente Historique

TABLE 1.1 — Tableau récapitulatif des différences entres les modéles OLTP et OLAP [CodT70]

Cependant, permettre un stockage efficace et permanent des données via un SGBD ou un
entrepdt de données n’est pas suffisant. En effet, face & un tel volume de données, les analyser
manuellement peut rapidement devenir fastidieux voire impossible et a contribué a l'essor de la

fouille de données (data mining en anglais).

Jusqu’ici, nous supposions que l'intégralité des données pouvaient étre stockées et analysées
“a la demande”. Cette supposition est de moins en moins valide et s’explique principalement par
I’essor des technologies de communication. Dés lors, face a ’explosion du volume de données trans-

mises, I’augmentation des capacités de stockage apparait ne plus suffire pour stocker I'intégralité
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des données produites. Ainsi, de plus en plus de données circulent sous la forme de flots de données
de fagon continue, a un rythme rapide et éventuellement de maniére infinie. Ces flots de données
interviennent dans des domaines aussi variés que le trafic réseau, les transactions financiéres en

ligne, les réseaux de capteurs, les flots textuels (dépéches AFP, flux RSS), ...

Les données disponibles sous forme de flots se caractérisent par leur volumétrie et leur débit qui
rendent difficile, voire impossible, leur stockage. La gestion et I'interrogation doivent donc se faire a
la volée (i.e., sans stockage préalable). Dés lors, un pan de recherche s’est intéressé a l'interrogation,
a l'analyse et a la fouille de données disponibles sous forme de flots. En effet, les approches efficaces
sur des données “statiquesﬂ’ doivent étre adaptées pour répondre aux particularités des flots.
Principalement, ces approches doivent réunir deux conditions pour pouvoir étre appliquées sur un
flot de données :

— Vitesse : une des principales caractéristiques des flots est la vitesse a laquelle les données

y circulent. Cette spécificité oblige les algorithmes portant sur les flots a respecter deux
contraintes. Premiérement, le temps de traitement d’une valeur (ou d’un groupe de valeurs)
du flot doit étre plus rapide que l'intervalle séparant l'arrivée de deux valeurs (ou groupes
de valeurs). Cette condition est nécessaire pour ne pas bloquer le flot. De plus, puisque le
débit d'un flot peut étre élevé, chaque élément du flot ne peut pas étre observé plusieurs fois.
Ainsi, un traitement a la volée (i.e. une seule lecture) des valeurs du flot est indispensable.
— Mémoire : un flot étant potentiellement infini, le stocker intégralement ou en grande partie
pour 'analyser est impossible. Dés lors, les approches opérant sur les flots doivent donc né-
cessairement prendre en compte cet aspect et ne pas nécessiter une trop grande occupation
mémoire. Ainsi, il devient de plus en plus acceptable [Mut05] de fournir a 'utilisateur une
réponse approximative quand ’analyse demandée réclame de considérer une partie trop im-

portante du flot de données.

De la méme maniére qu'un SGBD permet d’interroger une base de données, les Systémes de
Gestion de Flot de Données (ou Data Stream Management System en anglais) permettent de for-
muler des requétes sur un flot de données. La caractéristique principale d’'un DSMS est sa capacité
a effectuer des requétes continues sur le flot de données. Une requéte conventionnelle sur une base
de données statique s’exécute une fois et retourne un ensemble de données & un instant précis. Par
contraste, une requéte continue s’exécute continiment sur le flot de données tant qu’il est alimenté.
Les résultats d’une requéte continue sont modifiés a chaque arrivée de données. Concernant les

techniques de fouilles sur des données statiques, nombre d’entres elles ont été étendues au contexte

1. Nous appelons données statiques les données stockées dans un SGBD ou un entrepét par opposition a la

dynamicité des données d’un flot
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dynamique des flots de données.

Malgré le fait que les approches existantes sont trés efficaces, une des principales critiques qui
peut étre formulée a leur encontre est qu’elles exigent de connaitre a priori les requétes ou les
algorithmes que 'on souhaite appliquer. Cette anticipation des besoins d’analyse peut se révéler
critique voire impossible dans certaines situations. Par exemple, considérons un flot de données de
capteurs mesurant ’activité d’une centrale nucléaire. Les requétes usuelles (e.g. calcul de valeurs
moyennes sur une période de temps) sont bien maitrisées et peuvent donc étre anticipées. Par
contre, en cas d’anomalie ou du défaillance du systéme, le besoin d’analyse sera consacré sur la
découverte des causes de cette anomalie et des conséquences éventuellement engendrées. De part
le caractére imprévisible d’'une anomalie, il n’est pas possible d’anticiper ’exécution de telles re-
quétes. Dés lors, les données du flot permettant de diagnostiquer la défaillance auront alors été
définitivement perdues. Ainsi, permettre la formulation d’'une requéte ou 'exécution d’un algo-
rithme de fouille de données sur des données anciennes du flot de données apparait étre un enjeu

majeur.

Ce nouveau besoin a poussé les chercheurs a s’intéresser a une nouvelle problématique inhé-
rente aux flots de données : “comment conserver et construire un historique (ou résumé) d’un
flot de données afin de permettre son analyse a posteriori ?”. Cette interrogation souléve quelques
caractéristiques qu’un résumé doit nécessairement posséder pour étre exploitable :

— Le critére de compacité : par contraste avec un flot de données, son résumé doit étre relati-

vement compact et borné en mémoire ;

— Le critére de mise & jour rapide : afin de ne pas étre bloquant pour le flot , un résumé de

flot de données doit pouvoir étre maintenu rapidement ;

— Le critére de représentativité : un résumé doit capturer au mieux I’historique d’un flot de

données (e.g. cycles périodiques, anomalies) afin que son analyse soit la plus fidéle possible

par rapport a I’historique réel.

Au cours de ces derniéres années, la communauté s’est donc intéressée & la construction de
résumés de données disponibles sous forme de flots. En l'occurrence, le projet MIDAS (ANR-07-
MDCO- OOS)EI, dans lequel ce travail s’inscrit, a justement pour vocation de proposer de nouvelles
techniques pour résumer des flots de données. Par exemple, certains travaux se sont intéressés
a la construction de résumés de flots de données numériques (i.e. un flot numérique peut étre

assimilé & une série temporelle dont la taille est non bornée). Cette problématique étant similaire

2. Ce projet ANR a fait intervenir, entre 2008 et 20011, des partenaires industriels tels que Orange Labs, EDF
R&D ou le CHU de Fort de France et des partenaires académiques tels que PENST, 'INRIA de Sofia Antipolis, le
CERGMIA a Fort de France et le LIRMM a Montpellier
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aux travaux menés en théorie du signal, de nombreuses approches se sont appuyées sur des ou-
tils mathématiques efficaces et robustes tels que, entre autres, les ondelettes [CF02, [PMO02], les
transformations de Fourier discrétes [FRM94, [RM97| ou les transformées en cosinus discrétes pour

construire de tels résumés.

Cependant, de plus en plus de données sont symboliques et multidimensionnelles (e.g. un appel
téléphonique peut étre décrit selon plusieurs dimensions telles que I'adresse d’émission, ’adresse
de réception, la durée de I'appel, ...). Une spécificité souvent associée aux données multidimen-
sionnelles est la possibilité de les observer sur plusieurs niveaux de granularité. Considérons par
exemple un flot représentant les conversations téléphoniques en France. Un des champs (dimen-
sions) composant ce log est la ville d’émission de 'appel. Intuitivement, ce champ peut facilement
étre considéré selon différents niveaux de granularité tels que le département ou la région. Ces
caractéristiques permettent d’envisager 'utilisation de nouvelles techniques de résumé. En parti-
culier, les travaux menés pendant cette thése se sont intéressés a comment adapter des mécanismes
issus des technologies OLAP pour résumer un flot de données multidimensionnelles. Plus parti-
culiérement, nous nous sommes focalisés sur le role que les hiérarchies de données peuvent avoir

dans notre contexte.

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’articulent autour de cette problématique de construc-
tion d’un résumé de données multidimensionnelles et hiérarchisées. Ainsi, tout au long de cette
thése, nous nous sommes posés les questions suivantes :

— FEst-il possible de construire un cube de données alimenté par un flot de données satisfaisant

les trois critéres mentionnés précédemment ¢

— A quel point les hiérarchies associées aux différentes dimensions peuvent-elle étre utiles dans
un tel contexte de résumé ?

— Certaines techniques de fouille de données peuvent-elles étre exploitées pour produire un bon
résumé (au sens précédemment décrit) ? Dans le cas contraire (i.e. s’il existe des critéres
non veérifiés), quelles sont les modifications a apporter pour disposer de bons résumés ?

— Les différentes représentations de hiérarchies présentées dans la littérature sont-elles bien

adaptées a cette tache ?

2 Cas d’étude

Nous utiliserons le cas d’étude suivant afin d’illustrer les concepts et approches proposés dans
ce manuscrit. Ainsi, nous considérons I’historique des communications écrites numériques pour

quelques individus. Le tableau de la figure présente un extrait d'un tel historique. Chaque
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Date Id emetteur | Lieu émission | Support
26/01/2011 10h20 1 Louxor Twitter
26/01/2011 18h00 1 Le Caire Facebook
26/01/2011 19h00 2 Tunis Mail
26/01/2011 19h01 3 Paris SMS
27/01/2011 08h00 4 Paris Mail
27/01,/2011 09h00 4 Paris SMS
27/01/2011 10h00 5 Tunis Tweeter
27/01/2011 14h00 6 Montpellier Myspace
28/01/2011 09h00 2 Tunis Facebook
28/01/2011 15h00 2 Tunis Facebook
28/01/2011 16h00 2 Hammamet Mail
28/01/2011 17h00 3 Paris Facebook
28/01/2011 22h00 3 Tunis Twitter
28/01/2011 23h00 3 Hammamet Mail

TABLE 1.2 — Extrait des communications écrites numériques émises sur une période de trois jours

n-uplet de ce tableau relate ’envoi, par un individu, d’'un message numérique a une date donnée,
via un vecteur de communication donné depuis un lieu donné. Par exemple, la premiére ligne
du tableau peut étre interprétée de la fagon suivante : “Le 26/01/2011a 10h20, lindividu 1 a
envoyé, depuis Louxor, un message Twitter.”. Les dimensions décrivant le lieu d’émission et le
vecteur de communication peuvent étre considérés selon différents niveaux de granularité. La
ﬁgure (resp. ﬁgure présente la hiérarchie des valeurs associée a la dimension Lieu d’émission
(resp. Vecteur de communication). Sous 'hypothése qu'une jointure existe entre ces différentes
sources de données, nous pouvons considérer que ces données peuvent constituer un flot de données

multidimensionnelles.

3 Principales contributions

Les principales contributions présentées dans ce mémoire sont décrites ci-dessous.
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INSTANCES NIVEAUX
[EuroPE | [ AFRIQUE | E{E
FRANCE [Tunisie | [eavPTE| PA‘:E
7 7
[PARIS | [MONTPELLIER| [TUNIS| [HAMMAMET| [LEcAIRE| |LOUXOR [ VviLLE ]
L \ y

FIGURE 1.1 — Hiérarchie associée a la dimension Lieu d’émission

INSTANCES

RESEAUX SOCIAUX

|SMS| |MMS| |MAIL| |FACEBOOK| |TW

ITTER | | MYSPACE |

NIVEAUX
—E—

A

CATEGORIE
VECTEUR
A

I VECTEUR I

FIGURE 1.2 — Hiérarchie associée a la dimension Vecteur de communication
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Construction d’un cube de données compact pour résumer un flot de données multi-

dimensionnelles

Nous proposons une méthode de construction d’un cube de données palliant deux limites de
Stream Cube [HCD™05|, la seule approche existant dans la littérature pour répondre a la problé-
matique du résumé de flot de données multidimensionnelles hiérarchisées. En effet, en réduisant a
la fois le cotit de stockage et le temps de mise a jour de la structure, I’approche proposée répond
aux critéres de compacité et de mise a jour rapide de la structure. En outre, nous fournissons
une méthode automatique pour paramétrer 'approche et proposons un systéme de réponse aux

requétes adapté a 'imprécision inhérente aux résumés de flots de données.

Retenir précisément les événements atypiques d’un flot de données multidimension-

nelles

Les deux approches existantes pour construire un cube de données souffrent d’une limite cri-
tique quant a la représentativité de 'historique stocké. En effet, I'utilisation d’'un mécanisme
d’agrégation systématique de I’historique rend impossible la conservation des apparitions précises
d’un élément occasionnel du flot. Nous proposons alors une technique basée sur un graphe et
des listes dynamiques pour restituer fidélement 1'historique de tels éléments. Dés lors, I’approche
proposée permet de construire un résumé d’un flot de données multidimensionnelles hiérarchisées
qui valide le critére de représentativité. S’appuyant sur la méme structure de graphe et de listes
dynamiques, nous montrons comment une approche d’extraction d’itemsets fréquents peut étre
considérée comme un bon résumé. Le choix de I'utilisation des itemsets fréquents plutét quune
autre approche de fouille de données est motivé par sa proximité avec une théorie proposée en

psychologie cognitive sur le fonctionnement de la mémoire humaine.

Une nouvelle approche de fouille de données comme technique de résumé

Nous nous intéressons ensuite a l'utilisation des motifs séquentiels pour résumer un flot de
données. Pour cela, nous proposons, dans un premier temps, un algorithme d’extraction de motifs
séquentiels multidimensionnels et multiniveaux sur des bases statiques permettant la découverte de
motifs qui ne pouvaient étre extraits par les approches existantes dans la littérature. Basé sur une
structure d’automate, cette approche repose sur des mécanismes de fusion d’états pour exhiber
des généralisations fréquentes. Nous nous inspirons ensuite des mécanismes proposés dans cet
algorithme d’extraction pour proposer une méthode de résumé adaptée aux flots. Dans un premier,
des automates indexant les motifs fréquents sont construits & partir du flot. Pour satisfaire le critére
de compacité, ces automates sont ensuite fusionnés entre eux et compressés grace a l'utilisation

des hiérarchies associées aux données.
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Définition d’un nouveau modéle d’entrep6t autorisant la généralisation contextuelle

d’attributs numériques

Au cours de ce travail, nous avons été amenés a mettre en place des hiérarchies & partir de
données numériques. Par exemple, lorsque 1’on considére une mesure de capteur relevant la tension
artérielle d’un patient, une hiérarchie naive serait de regrouper les valeurs par intervalle fournissant
un résumé tel que “entre t; et to, la tension artérielle se situait dans U'intervalle [v1; vs], puis entre
ty et t3 celle-ci se situait entre [v9; v3), ...". Malgré tout, dans un contexte de détection d’anomalies
par exemple, il est souvent nécessaire de donner une sémantique a cette information numérique.
Par exemple, une tension artérielle peut étre qualifiée de tres faible, faible, normale, ... permettant
ainsi de produire un résumé plus intéressant et plus significatif pour un médecin. Dés lors, consi-
dérer des hiérarchies “traditionnelles” pour de telles généralisations sémantiques suppose que ces
généralisations sont universelles (e.g. une tension a 14 est normale pour tous les patients). Or, une
étude du domaine a révélé que cette généralisation est bien souvent contextuelle (e.g. une tension
normale ne correspond pas a la méme mesure pour un enfant ou un adulte). A notre connaissance,
aucune représentation formelle de hiérarchie ne permet de représenter de tels contextes pour gui-
der la généralisation. Ainsi, nous proposons une nouvelle catégorie de hiérarchies, les hiérarchies
contextuelles, pour prendre en compte la connaissance experte dans le mécanisme de généralisa-
tion. Nous intégrons ces nouvelles hiérarchies dans un nouveau modéle d’entrepot de données,
les entrepots contextuels. Ces entrepdts contextuels sont définis formellement grace aux modéles
conceptuel et graphique. Nous proposons également un modeéle logique pour la manipulation de

ces hiérarchies et leur exploitation au sein d’un entrepot.

Vers une plateforme d’interrogation générique de résumé de flots de données

L’objectif du projet MIDAS est de proposer une plate-forme intégrant les principales approches
proposées par les partenaires académiques pour répondre aux besoins des partenaires industriels.
Nous montrons comment deux des approches proposées dans ce manuscrit ont été intégrées a ce

démonstrateur et comment ces approches répondent aux besoins formulés par les industriels.

4 Organisation du mémoire

Ce manuscrit s’organise de la fagon suivante.

Dans le chapitre [2] nous présentons un panorama des travaux de la littérature connexes a notre
problématique. Dans le chapitre [3] nous proposons une méthode pour construire efficacement un
cube de données compact alimenté par un flot de données multidimensionnelles. Les structures de

données proposées jusqu’ici pour résumer un tel flot de données entrainent une grande perte de



22 INTRODUCTION

précision quand il s’agit de résumer des éléments apparaissant peu dans le flot, nous proposons une
nouvelle méthode palliant cette limite dans le chapitre 4l Dans le chapitre [, nous nous intéressons
a la combinaison entre les motifs séquentiels et les hiérarchies pour résumer un flot de données.
Ainsi, nous proposons dans un premier temps SALINFES, un algorithme d’extraction de motifs
séquentiels exploitant plus justement les hiérarchies. Ensuite, nous nous intéressons a ’adaptation
de ce nouveau type de connaissance dans un contexte de flot de données et proposons ALIZ ES ,
une méthode de résumé de flot de données. Dans le chapitre [6], nous présentons un nouveau type
d’entrepdt pour prendre en compte les hiérarchies contextuelles. Ensuite, nous présentons comment
certaines de nos approches ont été intégrées a la plateforme résultant du projet MIDAS. Enfin,
nous finissons par un bilan ot nous discutons notamment des perspectives associées aux différentes

propositions de ce travail.



Chapitre 2

Etat de I’art des approches de résumés de
flots

Notre travail se situe & I'intersection de deux domaines actifs de recherche : les bases de données
multidimensionnelles et les flots de données. Nous consacrons donc les deux premiéres sections de ce
chapitre a dresser un panorama des approches existantes dans ces deux domaines. Nous présentons
ensuite les principales approches de résumé de flots de données. Enfin, dans la derniére section,

nous discutons des travaux présentés dans les précédentes sections.

1 Construction de cubes de données

1.1 Deéfinitions préliminaires

La modélisation multidimensionnelle consiste a représenter les sujets d’analyse appelés faits
autour d’axes d’analyse appelés dimensions. Les faits sont constitués d’indicateurs d’analyse ap-
pelés mesures. Les dimensions sont composées d’attributs modélisant les différents niveaux de
granularité des axes d’analyse. Ces attributs composent ainsi la hiérarchie de la dimension a la-
quelle ils sont attachés. Nous formalisons maintenant ces concepts en nous basant sur les notations
introduites dans [PLT07].

Soit D = {Dy, Ds,...,D,} un ensemble de dimensions ou chaque dimension D; est définie
sur un domaine potentiellement infini mais dénombrable de valeurs, noté dom(D;). Pour chacune
des dimensions, nous supposons que dom(D;) contient une valeur spécifique notée ALL; pouvant
étre interprétée comme toutes les valeurs de D;. Nous supposons que chaque dimension D; est
associée a une hiérarchie notée H; = (D" ..., D) = ALL;) ou les différents D! désignent les

niveaux de granularité de la hiérarchie H;. Le niveau DY est dit moins spécifique que le niveau

23
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D? " si p < p’. Nous notons cette relation DY > D? B Chaque hiérarchie H; est un arbre équilibré
de hauteur maz; — 1 dont les nceuds sont des éléments de dom(D;) et la racine est ALLiE]. Plus
précisément, nous représentons par € dom(D?) le fait qu'un élément x € dom(D;) soit une
instance du niveau DY et désignons par Level(z) le niveau de la hiérarchie pour lequel x est une
instance. Comme souvent, les arétes d'un tel arbre H; peuvent étre vues comme des relations de
type is-a. La relation de spécialisation (resp. la relation de généralisation) correspond & un chemin
“top-down” (resp. “bottom-up”) dans H;. Un chemin connecte deux nceuds lors d’un parcours de
H; de la racine vers les feuilles (resp. des feuilles vers la racine). Lorsqu’il n’y a pas de hiérarchie

définie sur une dimension D;, nous considérons H; comme un arbre équilibré dont la racine est

ALL; et les feuilles sont tous les éléments de dom(D;)\ALL;.

Ces notations permettent de définir quelques fonctions de manipulation des éléments d’une
hiérarchie. Soit # € dom(D;) et H; la hiérarchie associée a D;. Nous notons z' I'ensemble des
généralisations possibles de x selon la hiérarchie spécifiée. Notons que tout élément est inclus dans
sa généralisation et donc, ALLT = {ALL;}).

Exemple 2.1 Soit la dimension Lieu du cas d’étude utilisé dans ce manuscrit, nous avons :
France’ = {France, Europe, ALL}.

our une dimension D, et un niveau de granularité D: donné, nous proposons la fonction ;
P d D; et d larit Df d , la fonct Df :

qui, pour z € dom(D;), retourne la généralisation de x au niveau D?. Plus formellement,

(DP)H(z) = { 0 si DY > Level(x)

2" N dom(DP) sinon

Exemple 2.2 Sur la méme dimension Lieu, nous avons :
— Continent*(France) = Europe
~ Pays*(Asie) = ().

Remarque 2.1 L’extension de ces fonctions au contexte multidimensionnel étant triviale, nous ne

les définissons pas ici formellement mais sont supposées connues durant la suite de ce manuscrit.

Soit M = {My, My, ..., M)} un ensemble de mesures ou chaque mesure M; est définie sur un
domaine potentiellement infini de valeurs, noté dom(M;). Une cellule ¢ est (n+k)-uplet etestnotec=
(di,...,dp,mq,...,my) avec d; € dom(D;) (1 <i <n)etm; € M; (1 <j <k). Intuitivement,
une cellule permet de désigner les valeurs des mesures my, ..., m; lorsque les dimensions valent

di,...,d,. Un cuboide est un ensemble de cellules dont les valeurs de chaque dimension sont

1. Nous remarquons que ALL; désigne & la fois un élément du domaine de D; et un niveau de précision dans la

hiérarchie associée.
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définies sur le méme niveau de précision. Formellement, un cuboide C' = (DY, ..., D) est défini

par ’application suivante :

! ! In
D' x Dy x .. x D — My x ... x My

avec 0 < [; < max; pour 1 <i <n.

Le cuboide dont toutes les dimensions sont définies sur le plus fin niveau de précision est appelé
cuboide de base. Les cuboides associés aux différents niveaux de hiérarchies des dimensions de D

composent un treillis défini de la fagon suivante :

Définition 2.1 (Treillis des cuboides) Soit G = (C, <¢) un treillis ot C est l’ensemble des cuboides
associées aux hiérarchies H; et < est une relation d’ordre partiel telle que pour C' = (Dlll, ..., D)
et O = (Dllll, o ,Dﬁb), nous avons C <g C" si Vi € [1,n], D? - sz De plus, YC,C", leur borne
inférieure et leur borne supérieure sont définies ainsi :

~ Inf(C,C") = (min(D, D), ... min(D'», D))

— Sup(C,C") = (maz(D", DY), ... max(Dlr, D))

Exemple 2.3 Si l'on considére les dimensions Lieu et Vecteur de communication et leur hié-
rarchie présentées dans le chapitre précédent, alors la figure [2.1) représente le treillis des cuboides

asSoCcie.

Finalement, un cube de données C associé aux ensemble M et D peut étre considéré comme

l'union des cuboides existants sur les dimensions de D.

Définition 2.2 (Cube de données) Un cube de données C est une application de n dimensions

d’analyse Dy, ..., D, dans un ensemble de mesures M = { My, ..., My}.

dom(Dy) X .. x dom(D,,) — dom(My) x ..dom(Mj)

Pour illustrer ces concepts, considérons la figure basée sur le cas d’étude utilisé dans
ce manuscrit. Celle-ci présente un cube de données défini sur trois dimensions, dont deux sont
hiérarchisée (i.e. les dimensions Lieu et Vecteur de communication). (Vecteur, Ville, Mois) et
(Catégorie vecteur, Ville) sont deux cuboides. Le premier est le cuboide de base et stocke le
nombre de messages envoyés par vecteur de communication, par ville d’envoi et par mois alors
que le second matérialise le nombre de message envoyés par catégorie de vecteurs et par ville tout
mois confondus. ((SM S, Paris, Décembre 2010),26) est une cellule du cuboide de base signifiant

que 26 SMS ont été envoyés depuis Paris au cours du mois de décembre 2010.
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ALL oy ALL yectour
/ \
Continent, ALL yecteur ALL .,  CatVecteur
Pays, ALL e ctour Continent, CatVecteur ALL |, Vecteur
Ville, Al-Lvecieur Pays, CatVecteur Continent, Vecteur
\ o~ S
Ville, CatVecteur Pays, Vecteur

\ /

Ville, Vecteur

FIGURE 2.1 — Le treillis des cuboides associé aux dimensions Lieu et Vecteurdecommunication

1.2 Bases de données multidimensionnelles

La construction efficace des cubes de données est un probléme de recherche majeur dans le
processus OLAP [GBLP96|. De nombreuses approches ont donc été proposées pour répondre au
principal défi d’une telle construction : trouver le meilleur compromis entre la taille du cube ma-
térialisé et le temps de réponse a une requéte. En effet, matérialiser tous les cuboides du treillis
permettrait des réponses immédiates aux requétes mais est trop coiiteux en espace de stockage.
A Tinverse, matérialiser uniquement le cuboide de base est avantageux d’un point de vue maté-
rialisation mais engendrerait des temps de réponses inacceptables pour les utilisateurs. Ces deux

aspects doivent pourtant étre conciliés.

Nous dressons donc ici un panorama des différentes approches existantes en les classant en 3
catégories : les approches basées sur des approximations, celles dites MOLAP (Multidimensional
On-Line Analytical Processing) et les approches ROLAP (Relational On-Line Analytical Proces-

sing).

Les approches basées sur des approximations partent du principe qu’il n’est pas indispensable
pour un systéme de fournir des résultats tres précis pour aider a la décision. Cette hypothése per-
met donc de réduire 'espace de stockage nécessaire puisque seule une description approximative

du cube est stockée. Ces approches utilisent différentes techniques telles que la transformation
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FIGURE 2.2 — Représentation graphique d’un cube de données

en ondelettes [VW99, VWIOS|, les polynomes multivariés [BS97| (le cube est découpé en zones
qui sont approximées via un modéle statistique utilisant une régression linéaire), I’échantillonnage

[AGP00], les histogrammes ou d’autres [GKTDO0].

Les approches MOLAP stockent le cube sous la forme de tableaux multidimensionnels. Ainsi,
pour chaque mesure du cube, il n’est pas nécessaire de stocker les dimensions associées puisqu’elles
sont déterminées directement par la position de la mesure dans le tableau. L’inconvénient majeur
de ces approches est qu’en pratique les cubes sont peu denses. Par conséquent, beaucoup de cel-
lules du tableau seront vides ce qui dégrade les performances de stockage. Le caractére éparse
des cubes a motivé la proposition de Multi-way [ZDN97]. Le cuboide de base est stocké dans un
tableau qui est partitionné pour réduire l'utilisation de la mémoire vive (toutes ses parties ne
sont pas nécessaires en méme temps). Ce découpage couplé a un plan d’exécution Top-down (le
cube est construit en partant du cuboide de base jusqu’au cuboide le plus abstrait) permettent la
réutilisation des valeurs agrégées pour calculer plusieurs cuboides descendants en une seule passe.
Par exemple, avec 4 dimensions (A, B, C et D), le calcul de ACD permet également le calcul de
AD et A. Les expérimentations menées montrent que cette approche obtient de bons résultats

quand le produit des cardinalités des dimensions n’est pas élevé. Dans le cas contraire, les parties
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de tableau ne tiennent pas en mémoire vive. Cette approche a inspiré MM-Cubing [SHX04] qui
propose d’utiliser une technique similaire pour les sous-ensembles denses du jeu de données. En ef-
fet, les expérimentations menées sur de nombreuses propositions montrent que le parameétre ayant
le plus d’impact sur les performances est la densité du jeu de données. MM-Cubing s’appuie sur
cette observation et applique différentes techniques sur le jeu de donnée en fonction de la densité

de la région étudiée.

Nous nous intéressons maintenant aux approches ROLAP (Relational OLAP) qui stockent
et modélisent les bases de données multidimensionnelles a ’aide d’'un modéle relationnel. Cette
technique a ’avantage de ne pas nécessiter d’investissement financier supplémentaires puisque ce
modéle tire parti des ressources logicielles et matérielles existantes. Nous présentons quelques ap-

proches existantes.

— BUC (Bottom Up Computation of Sparse and Iceberg CUBE) |[BR99| construit le cube en
débutant par le cuboide le plus général. Le principe de la construction est le suivant : BUC
débute par la premiére dimension et effectue un partitionnement selon les valeurs de cette
dimension. Pour chaque élément de la partition, BUC calcule récursivement les dimensions
restantes. Cette approche Bottom-Up (le cube est construit du cuboide de base vers le cu-
boide le plus général) permet un élagage similaire a la Apriori [AS94] pour le calcul d’iceberyg
cubes. Un iceberg cube est un cube ou les cellules sont calculées si et seulement si elles res-
pectent la condition de ['iceberg. Un exemple classique de cette condition est qu’une cellule
est matérialisée si elle apparait au moins z fois dans la base ol x est un seuil fixé a priori.
Cette condition est proche du support minimum (minSupp) dans les régles d’association
(e.g. une régle est considérée comme fréquente si elle apparait au moins minSupp fois dans
le jeu de données). Une conséquence de la propriété d’anti-monotonie [AS94] (si une cellule
¢ ne satisfait pas la condition de l'iceberg, alors aucune des cellules plus spécifique que c
ne la satisfaira) permet d’élaguer efficacement ’espace de recherche. Cette approche obtient
de bons résultats sur des jeux de données peu denses mais les performances se dégradent
considérablement quand le jeu de données est plus complexe (comportant des zones denses
et d’autres éparses). Nous notons également que cette approche ne prend pas en compte les

dimensions hiérarchisées.

— CURE [MIO06] est une proposition s’inspirant de BUC puisque le cube est également construit
selon un plan d’exécution Bottom-Up. Contrairement & BUC, (1) CURE ne propose pas la
construction d’iceberg cube et (2) grace a un plan d’exécution judicieux, cette approche prend
en compte les dimensions hiérarchisées. En effet, dans la plupart des applications réelles, les

dimensions sont observables & plusieurs niveaux de précision. De plus, les décideurs ont be-
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soin de cette vision multiniveaux pour dégager des tendances, détecter des exceptions, ... La
prise en compte des hiérarchies est donc un atout important. Notons que, tout comme dans
[ZDN97], un partitionnement du cube permet de ne stocker en mémoire vive que les parties

du cube nécessaires & un moment donné.

— H-Cubing [HPDWOI] utilise une structure de hachage arborescente (H-tree) pour faciliter la
construction et le stockage du cube. Dans cette approche, les dimensions hiérarchisées ne sont
pas prises en compte. Cette structure autorise les méthodes Top-Down et Bottom-Up pour
calculer le cube et réduit par nature la redondance des données. Toutefois, comme [BR99), il

n’est pas possible d’utiliser les résultats intermédiaires pour le calcul simultané des cuboides.

— Pour accélerer la construction du cube, StarCubing [XHLWO03| intégre dans une seule propo-
sition les forces des approches Top-down (calcul simultané de plusieurs cuboides) et Bottom-
up (élagage a la Apriori). Cette approche s’appuie sur une extension de la structure de
hachage arborescente proposée dans [HPDWOI| appelée Star-Tree. Cette structure permet
une compression sans perte du cube grace a la suppression des nceuds ne satisfaisant pas la

condition de l’icebery.

— [PMCO05| constate que toutes les approches proposées pour construire le cube s’appuient sur
une seule table regroupant tous les n-uplets. En pratique, cette situation est rare puisqu’un
entrepot de données est souvent découpé en plusieurs tables. Par conséquent, les approches
existantes nécessitent le calcul d’une jointure conséquente qui dégrade les performances.
[PMCO05| propose alors un algorithme efficace, CTC (Cross Table Cubing), pour construire

des iceberg cubes a partir de plusieurs tables.

Dans cette section, nous nous sommes intéressés aux méthodes de construction d’un cube
de données dans un environnement statique. L’inadéquation de ces techniques dans un contexte
de flot est discuté dans la section 4. Malgré tout, nous verrons au cours de la section 4, qu’il
existe quelques approches pour construire un cube alimenté par un flot. La prochaine section est

consacrée a I'autre pendant de la problématique de ce travail : les flots de données.

2 Manipuler des flots de données

2.1 Modéles de flots

Traditionnellement, il est reconnu qu’il existe trois principaux modeéles de flots [Agg07]. Bien
entendu, le modéle utilisé dépend des besoins de 1'utilisateur ainsi que de 'application finale. Pour

décrire ces trois modéles, nous utilisons les notations et définitions de [Mut05]. Ces notations et
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définitions seront ensuite modifiées pour intégrer ’aspect multidimensionnel des données circulant
dans les flots considérés dans ce manuscrit. Notons F' un flot de données. Les éléments présents
dans ce flot sont notés a;, as, ... (ou a; est 'élément le plus ancien du flot) et décrivent un signal
sous-jacent a p variables A : [0,...,p — 1] & valeurs dans R. Les trois modeéles différent uniquement

dans la maniére dont les éléments a; décrivent le signal A :

— Le modéle des séries temporelles : dans ce modeéle, chaque élément a; = A[i — 1]. 1l existe

donc une adéquation parfaite entre le flot de données et le signal qu’il décrit.

— Le modéle de la caisse enregistreuse : dans ce modéle, chaque élément a; vient s’ajouter a
Alj]. En fait, on peut définir chaque élément a; = (j, I;) avec I; positif et A;[j] = A;i—1[7] + L.
D’un point de vue sémantique, ce modéle tient compte de I’augmentation du signal pour une
valeur j € [0,...,p— 1] & chaque instant i. Ce modéle est le plus utilisé dans les applications

de flots de données.

— Le mode¢le du tourniquet : dans ce modéle, et contrairement au modeéle précédent de la caisse
enregistreuse, chaque élément peut soit s’ajouter soit se soustraire a la valeur précédente dans
A[j]. Ainsi, pour chaque élément a; = (j, [;) avec I; positif ou négatif, A;[j] = A;—1[j] + L.
Ce modéle est le plus général possible mais est en pratique peu utilisé par les applications

en raison notamment du calcul des bornes sur les variations du signal A.

2.2 Gestion du temps dans les flots

Le temps est une caractéristique inhérente au concept de flot de données. En effet, dans la
plupart des flots de données, chaque élément arrivant sur le flot posséde une estampille temporelle.
Le cas échéant, il est toujours possible de générer cette estampille s’appuyant sur la date de
réception de I'élément par le systéme traitant ce flot. Dans la mesure ou la taille d’'un flot de
données est non bornée et potentiellement infinie, il n’est pas réaliste, comme nous ’avons vu
dans l'introduction de ce manuscrit, de stocker et traiter 'intégralité d’un flot. Il est donc essentiel
de restreindre le traitement appliqué sur un flot & une portion de celui-ci. Dans la littérature, cette
portion est généralement appelée fenétre [Agg07, Mut05], [GZK05|. Nous décrivons ci-dessous les

principaux types de fenétres existants :

— La fenétre fixe : cette fenétre représente une portion figée du flot de données. Une fenétre
fixe possible concernant le cas d’étude utilisé dans ce manuscrit pourrait étre les ventes du
mois de Décembre.

— La fenétre glissante : cette fenétre est définie par deux bornes dynamiques mises a jour selon
deux conditions possibles. Soit ces bornes sont réévaluées aprées chaque nouvelle arrivée d’'un
élément (réévaluation avide), soit ces bornes sont réévaluées aprés une période de temps

définie par l'utilisateur. Il existe une variante des fenétres glissantes : les fenétres sautantes
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(appelées aussi batchs dans la littérature). Un découpage du flot en fenétres sautantes dé-
signe un découpage tel que chaque élément du flot appartient a une et une seule fenétre.
Formellement, un flot ' peut donc étre défini comme une séquence potentiellement infinie
de batchs, F' = By, By, ... ol chaque batch est un ensemble d’éléments consécutifs du flot.
Dans un flot, la taille de chaque batch (i.e. le nombre d’éléments les composant) peut étre
variable en fonction du mode de découpage choisi. Soit le découpage est effectué a intervalle
de temps fixe auquel cas les batchs auront une taille différente si le débit du flot est variable.
Soit le flot est découpé selon un nombre d’élements fixe méme si le débit du flot varie.

— Puisqu’il n’est pas possible de stocker avec un méme niveau de précision tout I’historique
d’un flot, le modele de tilted time windows (ou fenétres temporelles) |[GHPT02| est utilisé
pour modéliser et compresser la dimension temporelle. Ce modéle s’inspire fortement du
mécanisme d’oubli de la mémoire humaine et permet de stocker avec une précision maximale
les données les plus récentes. En effet, plus les données vieillissent, plus le niveau de précision
diminue. La vitesse & laquelle la précision diminue dépend du domaine d’application. La
figure expose trois exemples de tilted-time window. En effet, [GHPT02| propose deux

modéles différents. Le premier (2.3(a)|et [2.3(b))) est celui des fenétres temporelles naturelles.

Les niveaux de granularité sont fixés en fonction de I'application et suivent un découpage
naturel du temps. Par exemple, si 'on considére les ventes d’un magasin, la figure [2.3(a)
stockera pendant une semaine les ventes quotidiennes. Ensuite, pendant un mois, les ventes
seront stockées hebdomadairement et ainsi de suite. Ce modéle permet une réduction non
négligeable du nombre de valeurs stockées. Si I’on matérialisait toutes les ventes a la journée
pendant un an, il faudrait stocker 365 valeurs. Le modéle des tilted-time illustré dans la figure
stockera seulement 18 valeurs (7+4+3+4). Le second modéle de tilted-time
effectue un découpage logarithmique. Dans le cas d’un logarithme en base 2 (comme sur la
figure), pour représenter 365 valeurs il faudrait seulement logs(365) valeurs. Les tilted time
windows sont mises & jour par effet de cascade comme illustré dans la figure 2.4l Lorsque
le niveau de granularité le plus bas est rempli (ici ce niveau peut contenir trois éléments au
maximum), ces éléments sont regroupés en utilisant une fonction d’agrégation définie par
l'utilisateur (dans notre exemple nous avons arbitrairement choisi la somme). Le résultat de
cette agrégation est alors inséré au niveau de granularité suivant et le premier niveau est
ainsi vide. Si le second niveau de granularité est plein, un processus similaire d’agrégation-
décalage se produit et ainsi de suite jusqu’au dernier niveau. Tout au long de ce manuscrit,
les tilted time window seront largement utilisées, adaptées et discutées. Nous présentons
maintenant les notations et la terminologie que nous utiliserons dans la suite de ce document.
Formellement, une tilted time window 7' = (W, Ws, ..., W,) est définie comme une suite
de fenétre W,;. Chaque fenétre représente un niveau de granularité et W, est la fenétre de

granularité la plus fine (i.e. celle recevant les valeurs brutes du flot). On note |T'| le nombre



32 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART DES APPROCHES DE RESUMES DE FLOTS

1 année 1 trimestre 1 mois 1 semaine
to

ty t3 ts t1
l [eeoe] | [eooe] I | eeee] II | eeee | | L

Présent”

(a) Tilted time window naturelle 1

1 année 1 mois 1 jour 1 heure
t1 to

t3 to
l |eooe] | |oooe] I | eoee] | | eeee |l | Iy
Présent”

(b) Tilted time window naturelle 2

32T 16T 8T 4T 2T 1T

| l | |....| | | l l | l
>

Présent”

(¢) Tilted time window logarithmique
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FI1GURE 2.4 — Illustration du mécanisme de mise & jour d’une tilted time window

de fenétre de T et card(W;) désigne le nombre d’éléments que peut accueillir la fenétre
W;. Dans la mesure ot un élément de F' peut étre le résultat d’une agrégation d’éléments
“bruts”, nous introduisons la fonction Repr(W;) pour quantifier le nombre d’éléments du flot
représentés par une valeur stockée dans une fenétre W; de T'. Pour une fenétre W; donnée,

Repr(W;) peut étre calculé grace au schéma de récursion suivant.

1 si 1=1

Repr(W;) =
o) Repr(W;_1) x Card(W;_4) sinon
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Par exemple, si 'on considére la tilted time window présentée dans la figure [2.3(a)| et en

supposant Card(W;) = 7, nous avons T = (W, Wy, W3, Wy) avec |T| = 4 et Repr(Ws) =

1 x 7 =7 (i.e. chaque élément stocké dans Wy représente 7 éléments du flot de données).
Nous définissons la fonction Fenetre(t, tae, tfin) qui permet d’indiquer quelles sont les fenétres

a considérer si I'on veut connaitre I’historique des données entre t4, et t7:, & la date ¢.

Dans cette section, nous avons présenté les principaux modéles de flots existants ainsi que
les différentes stratégies pour gérer la temporalité des données en fonction des besoins. Nous
consacrons la prochaine section a dresser un panorama des méthodes existantes pour résumer un

flot de données.

3 Panorama des techniques de résumé de flots de données

Les approches de résumé de flots peuvent généralement étre regroupées en trois catégories :
1. Les méthodes statistiques pour résumer des séries temporelles,

2. Les techniques de fouille de données,

3. Les techniques de construction de cubes de données.

Dans la suite de cette section nous dressons un panorama des approches relatives a ces trois
catégories. Néanmoins, la premiére catégorie étant assez éloignée de notre problématique, nous ne

nous y intéressons que briévement.

3.1 Utilisation de méthodes statistiques

Un flot de données numériques peut étre considéré comme une série temporelle dont la taille
croit constamment. Dés lors, il fut naturel d’appliquer les méthodes issues de la théorie du si-
gnal pour compresser de telles données. Parmi les outils mathématiques efficaces et robustes
utilisés, nous pouvons citer les ondelettes [CE02, [PM02], les transformations de Fourier discrétes
[FRM94, RM97]|, les transformées en cosinus discrétes,. .. Bien que ces techniques soient trés adap-
tées dans un contexte de résumé de flots de données numériques, celles-ci s’éloignent de notre pro-
blématique pour la raison suivante. Méme s’il existe quelques approches pour traiter des données
multidimensionnelles [MS04) [TGIK02], les données manipulées par la plupart de ces approches ne
comportent généralement qu'une seule dimension numérique et non hiérarchisée. Par conséquent,

nous ne discuterons pas plus ces approches dans le reste de ce chapitre.
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3.2 Utilisation de techniques de fouille de données

D’une certaine maniére, les approches de fouille de données sont assimilables & des techniques
de résumé dans le sens ol la connaissance extraite permet de capturer les tendances dans le flot.
Nous présentons maintenant quelques adaptations de techniques de fouille au contexte dynamique

des flots de données.

Clustering (ou segmentation) Dans un environnement statique, le clustering d’éléments
consiste a déterminer, sans connaissances préalables, des groupes d’éléments possédant des ca-
ractéristiques communes. Cependant, les approches de clustering classiques sont inadaptées car
elles exigent plusieurs passages sur la base de données. Nous présentons ici deux approches adap-

tées au contexte des flots.

Jusqu’a CLUSTREAM [AHWY03], les approches existantes ne prenaient pas en compte ’évo-
lution des données. Par conséquent, les clusters construits devenaient inadaptés quand la distri-
bution des données évoluait de facon importante au cours du temps. CLUSTREAM résoud ce
probléme et autorise ’exploration des clusters sur différentes parties du flot. Cet algorithme fonc-
tionne en deux étapes : la premieére dite en ligne stocke périodiquement des statistiques de résumés
détaillés (micro-classes). Tout nouvel élément du flot est intégré a la micro-classe la plus proche.
Si aucune n’est suffisamment proche de cet élément, une nouvelle micro-classe est créée et deux
autres sont fusionnées garantissant une utilisation de la mémoire fixe. La seconde étape, dite hors

ligne, utilise les informations statistiques a des fins d’analyse.

BIRCH [ZRLO06] (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) est un algo-
rithme adapté a des données volumineuses. L’approche est basée sur une classification effectuée sur
un résumé compact des données au lieu des données originales. BIRCH peut ainsi traiter un grand
volume de données en utilisant une mémoire limitée. De plus, il s’agit d’une approche incrémentale

qui nécessite une seule passe sur les données.

Classification supervisée Dans un environnement statique, la classification permet d’affecter
des éléments a une classe prédéterminée. Une phase d’apprentissage peut étre nécessaire pour
déterminer les caractéristiques de chaque classe. Par exemple, la classification de textes en ar-
ticle scientifiqgue ou recette de cuisine demande I'apprentissage des modéles de chaque catégorie
grace a un ensemble de textes déja étiquetés. Cet ensemble de textes déja étiqueté est appelé jeu

d’apprentissage.

La plupart des propositions de classification sur les flots de données ne répondent pas si-
multanément aux trois principales contraintes induites par les flots (vitesse, mémoire limitée et
évolution de la distribution des données). Nous choisissons de présenter uniquement On-Demand

Classification [AHWY04| qui réalise un tel compromis.
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On-Demand Classification [AHWY04| reprend l'idée de micro-classes introduites dans CLUS-
TREAM. Cette approche se décompose en deux étapes. La premiére stocke de facon continue
des statistiques résumées sous forme de micro-classes. La seconde exploite ces statistiques pour
effectuer la classification. Le terme On-Demand vient du fait que les deux étapes sont réalisables

en ligne.

Découverte de motifs fréquents La problématique de 'extraction de motifs fréquent date
d’une vingtaine d’années environ (i.e. les premiers travaux proposés datent du milieu des années
80 et concernent 'extraction d’itemsets) et pendant ces années les principaux travaux se sont prin-
cipalement intéressés a des bases de données statiques. Le développement des applications autour
des flots de données a nécessité de revoir considérablement les approches précédentes dans la me-
sure ou ces derniéres nécessitaient d’avoir acces a l'intégralité de la base de données. L’extraction
de motifs dans des flots permet d’offrir de nouveaux types de résumés qui sont particuliérement
adaptés a des applications de supervision ot ’on recherche par exemple quels sont les éléments qui
apparaissent le plus dans le flot. Méme s’il existe de trés nombreux motifs (e.g. items, itemsets,
séquences, épisodes, arbres, graphes) que 1'on peut extraire, 'objectif de cette partie est de se fo-
caliser sur deux principaux : les itemsets (utilisées notamment dans le cas des régles d’association)

et les motifs séquentiels.

Li et al. [LLS04] utilisent une extension d’une représentation basée sur un ensemble d’arbres
(Item-Suffix Frequent Itemset Forest) dans leur algorithme DSM-FI . Cet algorithme propose aussi
une approximation de I’ensemble des itemsets fréquents. Ainsi, les auteurs proposent de relaxer le
seuil de fréquence minimal permettant ainsi de mieux garantir la précision de I'extraction. Tous
les sous-itemsets extraits sont stockés dans une forét d’arbres suffixés et de tables d’en-tétes. Les
auteurs soulignent que cette représentation par forét est plus compacte que la représentation par
arbre préfixé, malheureusement ce gain en espace mémoire a comme conséquence un plus grand

temps de calcul.

Les auteurs de [CLO03|, quant & eux, proposent de ne travailler que sur la partie récente du flot
et introduisent ainsi une approche basée sur le taux d’oubli afin de limiter et de diminuer au fur et
a mesure du temps le poids des anciennes transactions. Ainsi I'algorithme permet de se concentrer
uniquement sur les parties récentes du flot, mais ce principe d’oubli introduit un trop grand taux

d’erreur sur la fréquence et peut s’avérer difficile a gérer dans le cas d’applications critiques.

La recherche de séquences fréquentes (sequential patterns en anglais) sur des bases de données
statiques a donné lieu & un grand nombre de propositions. Cette recherche vise a faire émerger des

comportements fréquents en recherchant des corrélations entre attributs et en prenant en compte
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le temps. Par exemple,((raquette, tennis)(balles)) est une séquence fréquente si plus de % (ot z
est un seuil fixé a priori) des clients achétent une raquette et des tennis puis reviennent au magasin
acheter des balles. raquette est un item et (raquette,tennis) un itemset. Peu d’algorithmes ont
été proposés pour l'extraction de séquences fréquentes sur les flots de données. Nous présentons

brievement ci-dessous quelques approches pour les extraire :

Dans [MMO06], Marascu et al. proposent ’algorithme SMDS (Sequence Mining in Data Streams).
L’algorithme SMDS repose sur une approche par segmentation (clustering) de séquences. Des en-

sembles de séquences similaires sont alors construits au fur et a mesure de ’avancée du flot.

[RPTO6] proposent un algorithme d’extraction de motifs séquentiels maximaux sur les flots de
données appelé SPEED. L’idée principale de 'approche est de conserver les séquences potentiel-
lement fréquentes (séquences sous-fréquentes). Grace a une représentation des itemsets au moyen
d’un entier et a 'association d’un nombre premier pour chaque item, il est possible d’utiliser des

propriétés d’arithmétiques pour les tests d’inclusions de séquences.

Une troisiéeme approche d’extraction de motifs séquentiels est quelque peu différente des deux
précédentes puisqu’elle prend en compte 'extraction sur un ensemble de flots de données. Les
auteurs Chen et al. [CWZ05] considérent ainsi que les motifs extraits de cet ensemble de flots de
données sont des motifs multidimensionnels. Les auteurs choisissent un modeéle de fenétre glissante
pour observer le flot. Leur algorithme, nommé MILE, utilise algorithme PrefixSpan [PHMa™ 01|

a chaque étape de glissement afin d’extraire ces motifs.

A notre connaissance, seul [RP0§| permet I'extraction de motifs séquentiels multidimension-
nels fréquents dans ’ensemble du flot de données. Le découpage du temps choisi est le batch.
L’approche fonctionne en deux temps. Dans un premier temps, I’ensemble des items multidimen-
sionnels les plus spécifiques est extrait afin de limiter I'espace de recherche. Ensuite, les motifs
séquentiels multidimensionnels sont extraits en utilisant 1’algorithme PrefixSpan [PHM™04] et en
n’exploitant uniquement les items les plus spécifiques précédemment extraits. Il est important de
noter que bien que cette approche permette I'extraction de motifs séquentiels multidimensionnels,
nous ne considérons pas que ces motifs sont multiniveaux. En effet, pour chaque dimension D;
considérée, les seules valeurs possibles pouvant apparaitre dans un motif extrait sont soit des items
apparaissant dans le flot (i.e. des items de plus faible granularité) soit une valeur joker (notée *)

équivalente & ALL;.
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3.3 Utilisation de techniques de construction de cubes de données

Finalement, la problématique de construction d’un cube de données alimenté par un flot de
données multidimensionnelles est assez récente et trés peu d’approches la considérent. Nous pré-

sentons ci-dessous les principales contributions autour de cette thématique.

DAWA [HCYO05]

Dans [HCY05], les auteurs proposent une méthode originale pour construire un cube de don-
nées par batch du flot. Pour cela, ils combinent deux techniques d’approximations de données trés
utilisées dans le cadre de la construction de cube sur des données statiques : les transformées en
cosinus discrétes (DCT) et les transformées en ondelettes discrétes (DWT) . En effet, la combi-
naison de ces deux techniques permet de remédier au probléme de stockage inhérent aux DW'T
et au probléme de temps de calcul des DCT. Malgré des propriétés intéressantes, cette approche
ne considére pas que les valeurs d’une dimension puissent étre observées a plusieurs niveaux de
granularité. Pour cette raison, nous ne discutons pas davantage cette approche dans la suite de ce

chapitre

StreamCube [HCD™05]

Les auteurs de [HCDT05| proposent une solution pour construire et mettre a jour un cube
alimenté par un flot et permettre ainsi une analyse multidimensionnelle et multiniveaux. Nous la

présentons donc en détail dans cette section.

Puisqu’il n’est pas possible de stocker avec un méme niveau de précision tout I’historique
d’un flot, le modeéle de tilted-time windows (ou fenétres temporelles) |GHPT02| est utilisé pour
modéliser et compresser la dimension temporelle. Ainsi, une tilted time window est stockée dans

chaque cellule matérialisée (i.e. physiquement stockée).

Pourtant, méme si un tel modéle permet une compression importante de la dimension tempo-
relle, il reste impossible de matérialiser les données sur toutes les dimensions et a tous les niveaux
de précision, i.e. matérialiser I'intégralité du cube. Pour répondre a cette problématique, [HCD™05]
propose une matérialisation partielle du cube en fixant deux cuboides particuliers appelés critical
layers : le minimal observation layer (m-layer) et le observation layer (o-layer). Le choix du m-
layer se justifie par I'intuition que les données du flot arrivent & un niveau de précision beaucoup
trop fin pour étre exploitées en 'état par les utilisateurs et il est donc inutile de matérialiser ces
données brutes. Il correspond donc au niveau de précision maximal matérialisé par 'utilisateur
pour observer le flot. Bien entendu, le choix de la granularité entraine 'impossibilité de consulter
I’historique du flot & un niveau plus fin que celui défini par le m-layer. Le o-layer, par contre, est

défini comme le niveau courant d’analyse pour 'utilisateur et représente le cuboide le plus souvent
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FIGURE 2.5 — Les différents niveaux de précision de [HCD™05]

consulté permettant au décideur de détecter les tendances globales et les exceptions. De maniére
a pouvoir répondre aux requétes OLAP avec suffisamment de précision et des temps de réponse
acceptables, outre la détermination des deux critical layers, de nombreuses possibilités existent
pour matérialiser ou pas les cuboides situés entre ces deux niveaux. [HCD™05| utilise pour cela le
popular path. 11 s’agit en fait d’un ensemble de cuboides formant un chemin dans le treillis reliant
le o-layer au m-layer. Cet ensemble est déterminé a partir de requétes habituellement formulées
afin de minimiser les temps de réponses en réduisant les calculs nécessaires.

De maniére a illustrer ces différents niveaux, considérons des données circulant sur le flot
définies au niveau de précision (idClient,idProduit,idMagasin) (figure [2.5)).

Ce niveau étant jugé trop précis par 'utilisateur, il fixe alors (catClient,id Produit, Ville) comme
étant le niveau de précision maximale pour consulter I’historique du flot (niveau m-layer). Ensuite,
comme la plupart des interrogations concernent le cuboide (* groupeProduit, Pays), celui-ci est
choisi comme o-layer. Enfin les cuboides mentionnés entre les deux critical layers font partie du
popular path.

Maintenant que nous avons présenté les principales approches de résumé de flots existantes,

nous spécifions le cadre théorique dans lequel se situe notre travail.

4 Données manipulées

Adaptation des modéles existants au contexte multidimensionnel

Dans le cadre des travaux réalisés au cours de cette thése, les flots de données que nous avons
manipulés différent légérement de la définition classique des flots de données présentée ci-dessus.

Pour intégrer la contrainte de multidimensionnalité des données, nous définissons un flot de la
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maniére suivante. Notons F' un flot de données n-dimensionnelles. Les éléments présents dans ce
flots sont notés ay, as, | ... (ot a; est 'élément le plus ancien du flot). Chaque élément a; est décrit
selon un vecteur a n dimensions. Par exemple a;[j] (avec j € [0,...,n — 1]) désigne la valeur
associée a la j + 19" dimension de I’élément a; du flot F. Le domaine de définition associé a
chacune de ces dimensions n’est pas nécessairement additif. Par exemple, en considérant le cas
d’étude présenté au chapitre [, une dimension possible est la dimension Lieu. Le domaine de
définition de cette définition étant catégoriel, une somme entre deux membres de cette dimension
n’est pas définie. Les éléments de F' décrivent un signal sous-jacent & p variables A : [0,...,p — 1]
tels que chaque élément A[i] est aussi un vecteur a n dimensions. En s’appuyant principalement
sur la possible non-additivité des membres de chaque dimension, nous pouvons immédiatement
exclure I'utilisation des modéles de la caisse enregistreuse et du tourniquet dans le cadre de cette

thése. Ainsi, tout au long de ce manuscrit, le modeéle de flots de données utilisé sera le modéle des

séries temporelles]

Données circulant dans le flot

Tout au long de ce manuscrit, nous considérons que les données circulant dans le flot sont de
la forme suivante. Soit e = (dy, . .., d,, m) un item multidimensionnel du flot qui correspond a une
cellule du cuboide de base (D", ..., D) et m est la mesure associée a cette cellule. Nous
remarquons ici qu'une seule mesure est considérée dans ce travail. Dans la plupart des approches
proposées dans ce manuscrit, I’extension des définitions et approches & un contexte multi-mesure
est immeédiate. Le cas échéant, nous discutons comment prendre en compte plusieurs mesures
dans les chapitres associés. De plus, nous supposons que pour chaque dimension D;, la hiérarchie
associée est un arbre ou bien un graphe orienté sans cycle ot le chemin d’agrégation est supposé

fixé.

Gestion du temps

Tout au long de ce manuscrit, le mode de découpage du flot adopté est le batch. Nous considé-
rons ainsi un flot F' = By, By, ... comme une suite non bornée et potentiellement infinie de batchs

tel qu’un batch est une suite d’items multidimensionnels.

5 Discussion

Maintenant que nous avons présenté un panorama des travaux connexes a notre problématique

ainsi que le type de données que nous considérons dans ce travail, nous discutons ces travaux.

2. La définition de ce modéle reste inchangée dans notre contexte.
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Pour cela, nous définissons, dans un premier temps, quelques critéres d’évaluation sous-jacents
aux différents domaines abordés dans cette thése. Ensuite, nous discutons des travaux décrits
précédemment sous cet éclairage. Enfin, nous réalisons une synthése de cette discussion faisant

émerger les défis a relever.

5.1 Critéres d’évaluation

Dans cette section, nous discutons de ’adéquation & notre problématique des techniques pré-
sentées dans la section précédente en nous basant sur les critéres suivants que nous exposons et

justifions :

1. Critéres relatifs a ’aspect entrepot de données
— Prise en compte de données multidimensionnelles (et symboliques) : Dans la mesure o1l les
données que nous manipulons sont multidimensionnelles par nature, nous nous attachons
a considérer ce critére;
— Prise en compte des hiérarchies : Une des préoccupations majeures au cours de cette thése
a été de proposer des méthodes de résumé exploitant efficacement les hiérarchies, ce critére

apparait essentiel.

2. Critéres relatifs a 'aspect flot de données
— Traitement de données a la volée : Ce travail est & la frontiére de divers thémes de recherche.
Malgré tout, les données que nous manipulons dans ce travail sont disponibles sous la forme
d’un flot de données. Dés lors, nous discutons des approches présentées dans la section

précédente sous I'éclairage de la contrainte du traitement a la volée des données;

3. Critéres d’évaluation d’un résumé de flot de données

— Compacité : Par opposition a un flot de données, la taille d’un résumé doit étre bornée.
Outre les considérations de stockage, ce critére joue un role crucial dans la phase d’analyse
du résumé. En effet, & mesure que le résumé grandit, un utilisateur désirant ’exploiter doit
déployer de plus en plus d’efforts pour ’appréhender correctement et prendre les décisions
adéquates;

— Mise a jour rapide : Afin de ne pas “bloquer” le flot, le temps de traitement d’une donnée
ou d’un ensemble de données doit donc étre plus rapide que le débit du flot

— Représentativité : Une des caractéristiques essentielles que doit posséder un résumé est sa
représentativité par rapport au flot réel de données. Nous verrons dans la suite de cette
section et dans les chapitres suivants que ce critére n’est pas toujours aisé a définir et a

évaluer.
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5.2 Discussion des approches présentées

Inadéquation des méthodes de construction d’un cube de données dans un contexte
de flot

Nous constatons que de nombreuses approches existent pour construire des cubes de données
satisfaisant le compromis espace de stockage/temps de réponse aux requétes. Les techniques par
approximation utilisent des outils mathématiques pour produire une description fidéle et compacte
des données réelles mais sortent du cadre de ce travail. Ensuite, les approches Bottom-Up et Top-
down permettent d’optimiser le temps de construction et I’espace occupé par le cube. L’approche
Top-down facilite le calcul de plusieurs cuboides en une seule passe alors que Bottom-up autorise
un élagage a la Apriori lors de la construction d’iceberg cubes. Nous analysons maintenant 1’adap-

tation possible de ces travaux dans un contexte dynamique.

Premiérement, les approches citées ci-dessus pour construire un cube de données évaluent leurs
performances sur des jeux de données tenant en mémoire vive. Ce premier point est une limite

majeure puisqu’il entre en forte opposition avec le caractére infini d’un flot.

Ensuite, dans un flot, les données sont observables & un faible niveau de granularité. La prise
en compte des hiérarchies est donc une nécessité. Cependant, parmi les approches proposées, seule

CURE [MI06] propose de répondre & ce probléme.

De plus, la circulation des données du flot & un faible niveau d’abstraction motive I'utilisation
d’une approche Bottom-up pour construire le cube. En effet, une stratégie Top-down impliquerait,
pour chaque valeur du flot, (1) une généralisation pour se positionner sur le cuboide le plus général
et (2) une succession de spécialisations pour atteindre le cuboide de base. Le débit élevé d’un flot

rend cette approche irréalisable.

Notons qu’une stratégie Bottom-up n’autorise pas un élagage a la Apriori dans les flots de
données. Pour s’en convaincre, imaginons qu’a un instant ¢ une cellule ¢ de mesure m ne satisfasse
pas la condition de I’iceberg. Par définition, celle-ci n’est donc pas matérialisée. Plus tard, ¢ peut a
nouveau apparaitre dans le flot avec une mesure m’. Comme m et m’ sont nécessaires pour vérifier
si la condition de l’iceberg est respectée et que m a été précédemment écarté, le calcul correct de la

nouvelle mesure est impossible. Le calcul d’iceberg cube ne peut donc pas étre envisagé en 1’état.

Une approche Bottum-up stockant tous les cuboides comme dans [MIO6] n’est pas envisageable

car le cube construit serait trop volumineux.

Enfin, une approche MOLAP est inapplicable dans notre situation. En effet, la cardinalité des
dimensions n’est pas connue a priori dans un flot. Par conséquent, construire une table multidi-
mensionnelle comme dans [ZDN97| peut s’avérer délicat et entrainer une explosion mémoire. La

densité du jeu de données n’est pas non plus connue a l’avance. Une approche telle que [SHX04|
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qui découpe le jeu de données selon la densité et leur applique des techniques différentes est donc

irréalisable.

Malgré de nombreuses propositions pour construire efficacement un cube de données, la trans-
position de ces approches a un cadre dynamique n’est pas triviale. Plusieurs contraintes doivent étre
respectées. Premiérement, la matérialisation totale du cube n’est pas envisageable. La construction
d’un iceberg cube n’étant pas possible, il faut trouver une alternative réduisant le cotit de matéria-
lisation sans utiliser des techniques mathématiques d’approximation. Ensuite, la construction du
cube doit suivre une approche Bottom-up. La prise en compte des hiérarchies est également une
nécessité pour permettre une analyse multiniveaux efficace. Enfin, les techniques de construction
de cube de données doivent absolument étre testées sur des jeux de données ne tenant pas en

mémoire vive pour que l'on puisse déterminer si un passage a 1’échelle est possible.

Nous nous intéressons maintenant a ’analyse des techniques de résumé de flots de données.

Limites des approches de fouilles de données pour résumer un flot de données

Parmi les approches de fouille présentées dans ce chapitre, seule [RP08| permet de fouiller
un flot de données multidimensionnelles mais, a notre connaissance, aucune méthode n’existe
pour extraire une connaissance multidimensionnelle et multiniveaux. Par conséquent, aucune des

approches présentées ici ne satisfait pleinement les critéres liés a ’aspect entrepdt de données.

Par contre, par nature, toutes les méthodes proposées ici satisfont les critéres liés a 1’aspect

flot de données.

Les approches de fouille de flots de données décrites dans ce chapitre peuvent étre regroupées
en deux catégories. La premiére catégorie concerne les techniques qui fouillent I'intégralité du flot
de données et fournissent ainsi une connaissance générale sur 1'historique du flot de données. Le
principal inconvénient de ce type d’approches dans un contexte de résumé de flot de données est
qu'une telle connaissance ne peut refléter les changements de distributions des données dans le
flot & travers le temps. Dés lors, un tel type de résumé est inexploitable si 1'utilisateur désire
connaitre ’évolution des données circulant dans le flot. En ce sens, le critére de représentativité
du résumé n’est satisfait que trés partiellement. La seconde catégorie, quant a elle, concerne les
méthodes qui fouillent le flot de données sur une succession de fenétres du flot. Ici, 'analyse des
connaissances extraites successivement permet de considérer 1’évolution des données dans le flot
et satisfait donc plus justement le critére de représentativité du résumé. Par contre, au regard
du caractére potentiellement infini d’'un flot, ’ensemble des connaissances extraites pour chaque

fenétre est en constante expansion. Ainsi, ce type de résumé ne satisfait pas le critére de compacité.
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Limite des méthodes de résumé de flot de données multidimensionnelles existantes

Nous discutons StreamCube [HCD™ 05| qui est la seule approche parfaitement applicable a notre
contexte, elle s’inscrit naturellement comme la référence de notre travail. Méme si StreamCube
ouvre donc de nouvelles pistes de recherche, cette proposition nous apparait insuffisante pour trois
raisons :

— La propagation systématique des données du m-layer jusqu'au o-layer en suivant le popular
path augmente le temps d’insertion d’une valeur dans la structure. Nous pensons que cette
étape n’est pas obligatoire dans la mesure ou 'opération de généralisation dans les cubes
de données permet d’obtenir ces informations & partir du m-layer uniquement. En effet,
nous considérons qu'il est acceptable pour un décideur de patienter quelques instants (le
temps que la généralisation s’effectue) lorsqu’il interroge la structure. A 'inverse, il n’est pas
envisageable que le temps de traitement d'une donnée (ou d’un ensemble de données) soit
plus lent que le débit du flot. Cette situation entrainerait une perte de données et doit étre
absolument évitée.

— Malgré une matérialisation partielle du cube, le colt de stockage peut encore étre réduit
significativement sans perte majeure d’information. En effet, [HCD™05| stocke, pour chaque
cuboide matérialisé, l'intégralité de la tilted-time window. Ce choix n’est pas justifié car les
décideurs ne consultent pas, pour chaque niveau, 'intégralité de I’historique.

— L’utilisation du modéle des tilted time windows peut engendrer une perte de précision im-
portante lorsqu’une cellule n’apparait que trés rarement dans le flot de données. En effet,
le changement de granularité a intervalle fixe peut dégrader sérieusement le résumé stockeé.
Pour s’en convaincre, considérons la figure . Les points représentent les valeurs du flot
et les segments représentent les valeurs contenues dans la tilted time window (plus la valeur
stockée est éloignée par rapport au début de la tilted time window, plus I'intervalle de temps
représenté par cette valeur est grand). Dans le cas ot un élément apparait rarement dans le
flot, les agrégations stockées dans la tilted time window associée ne permettent pas de faire
apparaitre cette disparité. Pourtant, la connaissance précise de ces apparitions peut étre stra-
tégiquement intéressante pour un utilisateur. Une argumentation similaire peut expliquer la
faiblesse des tilted time windows pour résumer des données apparaissant périodiquement
dans le flot (figure 2.6(b)). Ainsi, le mécanisme des tilted time windows est particulicre-
ment adapté lorsque la distribution des données est équilibrée mais présente un inconvénient

majeur lorsqu’il s’agit de résumer des données dont la fréquence d’apparition est changeante.
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FIGURE 2.6 — Illustration de la faiblesse des TTW

Inadéquation des DSMS dans un contexte d’analyse OLAP a posteriori

Les DSMS (Data Stream Management Systems) présentent des caractéristiques intéressantes
dans notre contexteﬂ Premiérement, ces systémes ont dii prendre en compte le caractére infini
d’un flot et offrent la possibilité de formuler des requétes continues sur le flot de données via des
langages étendant souvent SQL. Malgré ce point intéressant, ces systémes ne sont pas adaptés
a notre contexte pour deux raisons. Premiérement, il n’existe pas de DSMS pour les flots mul-
tidimensionnels. Par conséquent, une analyse multidimensionnelle et considérant les données sur
plusieurs niveaux de granularité est impossible. La validation des critéres “cube” est pourtant in-
dispensable dans notre contexte. En outre, il est nécessaire de prévoir les requétes continues que
I'on veut appliquer au flot de données car, par principe, un DSMS ne retient pas les événements
d’un flot de données s’ils ne permettent pas de répondre a une requéte continue. En ce sens, les
DSMS ne peuvent donc pas étre considérés comme une technique de résumé de flots de données

permettant une analyse a posteriori de son historique.

Le tableau synthétise et conclut la discussion des travaux existants. A notre connaissance,
il n’existe donc aucune proposition satisfaisant pleinement l'intégralité des critéres considérés dans

ce chapitre.

3. Par souci de lisibilité, nous proposons en annexe un survol des différents DSMS existants.
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Chapitre 3

Window Cube, une méthode de
construction de cube a partir d’'un flot de

données

1 Introduction

Nous I’avons discuté précédement, permettre une analyse OLAP de I’historique flots de données
multidimensionnelles améliorerait la compréhension des données. Remplir cet objectif implique
d’étre capable de construire efficacement un cube de données alimenté par un flot. Comme cela a
été évoqué dans le chapitre [2) une approche, Stream Cube [HCD™T05], a récemment été proposée
pour répondre & cette problématique mais cette approche souffre de quelques limites (e.g. un cotit
de stockage prohibitif, un délai de mise a jour de la structure potentiellement bloquant). Dans
ce chapitre, nous étendons cette approche et permettons la construction d’un cube de données

compact et dont la mise & jour est extrémement rapide.

Généralement, I'historique des données de faible granularité n’est consulté que sur un passé
récent. Typiquement, il est trés rare que des décideurs désirent connaitre de maniére trés précise ce
qu’il s’est passé dans le flot il y a dix ans. S’appuyant sur ce constat, nous proposons une technique
pour ne matérialiser, sur chaque niveau de précision, que les périodes pendant lesquelles ce niveau
est consulté. Cette stratégie permet de réduire significativement la quantité de données stockées
pour chaque dimension. L’extension de ce mécanisme au contexte multidimensionnel aboutit a la
proposition de Window Cube, une structure compacte permettant une analyse multidimensionnelle

et multiniveaux efficace.

L’organisation de ce chapitre est la suivante. Au cours de la section [2| nous présentons notre
structure, Window Cube, pour stocker efficacement un flot de données multidimensionnelles. Dans

la section |3 nous proposons une solution pour déterminer automatiquement quelles sont, pour

47
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chaque niveau de granularité de chaque dimension, les portions de l'historique & matérialiser.
Ensuite, nous proposons une méthode pour répondre le plus précisément possible aux requétes
utilisateurs dans la section [d] Nous présentons, discutons et comparons les performances obtenues
par notre approche sur des jeux de données synthétiques et réelles afin de valider expérimentale-
ment notre proposition. Enfin, nous proposons quelques perspectives associées a cette approche

dans la section [6] et développons les plus prometteuses dans le chapitre final de ce manuscrit.

2  Window Cube

Dans cette section, la structure Window Cube est définie. Un apercu général de ’approche
est d’abord présenté dans la section [2.1] Nous définissons formellement cette structure au cours
de la section [2.2] La section [2.3] décrit le mécanisme de mise a jour de Window Cube. Enfin, les
algorithmes proposés sont présentés dans la section [2.4]

2.1 Apercu général de 'approche

Pour satisfaire le critére de compacité, [HCDT05| compresse la dimension temporelle grace
aux tilted time window présentées dans le chapitre [2| (p. . Comme nous 'avons discuté, cette
approche nous apparait insuffisante et nous proposons donc d’étendre cette compression a toutes

les dimensions hiérarchisées.

Considérons le tableau construit grace a l’exploitation d'un log de requétes utilisateurs et
qui présente la proportion des fenétres de la tilted time window interrogées pour chaque niveau de
granularité des différentes dimensions du cas d’étude. La premieére ligne de ce tableau s’interpréte
ainsi : “98% des requétes utilisateurs impliquant le niveau Ville concernent la premiere fenétre
de la tilted time window”. L’analyse de ce tableau révéle que le niveau Vecteur n’est consulté
que sur la premiére fenétre de la tilted time window alors que, pour le reste de I'historique, les
requétes s’intéressent au niveau Catégorie vecteur. Similairement, les requétes portant sur le niveau
Ville concernent trés majoritairement (i.e. 98%) la premicre fenétre de la tilted time window.
Ces requétes illustrent le fait que plus [’dge d’une donnée augmente, moins sa précision importe.
L’utilité de conserver durablement 1'historique du flot de données & des niveaux de granularité

précis est donc discutable.

L’approche s’appuie sur I'idée que les fenétres de la tilted time window devant étre matériali-
sées sur chaque niveau de la hiérarchie d’une dimension devraient tenir compte des habitudes
d’interrogation des utilisateurs. Par exemple, un cube stockant les fréquences par Vecteur pour

le mois courant et généralisant pour le reste de l'historique sur le niveau supérieur (Catégorie
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Niveau Intervalle Fréquence
DIMENSION LIEU
Ville il il
Wy 2%
W 25%
Pays W, 74%
W3 1%
Continent Wy 100%
DIMENSION VECTEUR DE COMMUNICATION
Vecteur Wi 100%
Wy 70%
Catégorie vecteur Wy 20%
Wy 10%

TABLE 3.1 — Proportion d’interrogation des niveaux de granularité selon la fenétre de la tilted time

window

vecteur) minimiserait I'espace de stockage tout en garantissant des réponses précises aux requétes
habituelles. Cet exemple illustre a la fois les avantages en terme de compacité d’un tel mécanisme
mais aussi et surtout I'importance de définir correctement sur quels niveaux des hiérarchies les

différentes parties de I'historique du flot doivent étre stockées.

2.2 Formalisation

Dans un premier temps, nous définissons le concept de fonction de précision qui, associée a
chaque dimension, permet d’indiquer sur quel niveau de granularité sera stockée chaque fenétre
de la tilted time window. Nous combinons ensuite ces fonctions pour déterminer les cuboides a

matérialiser.

Définition 3.1 (Fonction de précision) Soient D; une dimension, H; = (D?, D}, ..., D" la
hiérarchie associée a D; et T = (W1, ..., W,,) une tilted time window. La fonction de précision

associée a la dimension D; est définie par Précz'sion(D{) =T; telle que :
1. 7T; est une sous-séquence potentiellement vide de fenétres consécutives de T ;
2. Quel que soit Wy, € T, il existe un niveau D! (0 <1 < max;) tel que W), € Précision(D}) ;

3. Si Wy, € T, alors il n’existe pas T; tel que Wy, € T} ;
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4. St Wy €T, alors Wy € Ty, avec I > k et m < j.

Exemple 3.1 Les fonctions de précision des dimensions utilisées dans l’exemple sont présentées
dans la figure[3.1 Par exemple, Precision(Pays) = {Wa, W3} signifie que (1) si l'on interroge ce
niveau sur le dernier mois ou le dernier trimestre, la réponse est instantanée car le résultat est
déja calculé et stocké; (2) il ne sera pas possible de connaitre le niveau des ventes par ville sur
cette période. En effet, connaissant les fréquences en France du dernier mois, il n’est pas possible
d’en déduire les ventes sur Montpellier et Paris. Connaissant la distribution des fréquences (e.g.
que l'on envoie deux fois plus de SMS a Paris), il serait possible d’approzimer les résultats mais
sans garantir leur exactitude. (3) A lUinverse, il est tout a fait possible de connaitre la quantité
exacte de messages envoyés sur cette période au niveau des continents. Ce résultat s’obtient sans

difficulté grice a l'opérateur de généralisation défini dans les cubes de données.

1 année 1 trim 1 mois 1 semaine
ta ts ts t1 to
| | | | | 1 | I
| Continent | l Pays J | Ville I
[ Catégorie vecteur [[ Vecteur |

FIGURE 3.1 — Représentation graphique des précisions

Nous introduisons la fonction inverse de Précision qui, pour une fenétre W; de la tilted time
window et une dimension D;, renvoie le niveau associé dans la hiérarchie et la notons :
Precision; *(W;) = X
avec W; € Précision(X) et k < j <.
Si 'on reprend les données de I'exemple précédent, nous avons Precisionzileu(Wl) = Ville.

Ces fonctions de précision définies, nous nous intéressons a leur combinaison via la fonction
Materialize. Intuitivement, cette fonction prend un cuboide en entrée et retourne un ensemble
de fenétres de la titled time window tel que chacune de ces fenétres appartient a la fonction de
précision des niveaux de précision des dimensions du cuboide. Cette fonction est nécessaire pour

déterminer quelle partie de I'historique est conservée sur les différents cuboides du cube.

Définition 3.2 (Fonction Materialize) Soit C' = DV D5*..DY* un cuboide. La fonction Materialize(C')

est définie ainsi :

k
Materialize(C') = ﬂ Precision(DY")

i=1
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Un cuboide C' ne sera matérialisé que si Materialize(C) # (). Chaque mesure des cellules de

ce cuboide sera alors une partie d’une tilted time window définie par Materialize(C).

Propriété 3.1 Il n'existe pas de cuboide C' = DY D¥?..DV* tel que Materialize(C') € Precision(DE")
pour tout DI € DY*, D5, .., D¥*.

Preuve Cette propriété découle trivialement de la définition de I'intersection.

Propriété 3.2 Soient C un cube de données et T une tilted time window. Nous avons :

U Materialize(C) =T
cec

Preuve

1. T C | Materialize(C)
cec

(Par I’absurde) Supposons qu’il existe une fenétre de T, notée W, qui n’appartienne pas a
I"union des Materialize pour tous les cuboides de C. Cela impliquerait que W n’appartienne
pas a une fonction de précision d’au moins une dimension du cube. Ceci est impossible par
définition d’une fonction de précision (Définition [3.1)).

2. |J Materialize(C) C T
cec
Selon la définition[3.2] la fonction Materialize est définie comme une intersection ensembliste

de fonctions de précision. Par conséquent, 'image de cette fonction est identique a I'image des
fonctions de précision, a savoir T'. Par définition de I'union ensembliste, I'union de fenétres

de T est un ensemble de fenétres de T'. Par conséquent, l'assertion |J Materialize(C) C T
cec
est vraie.
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1 année 1 trim 1 mois 1 semaine
ty ty t) t1 to
[ | | || | | 1 | | 11 1 | |
| Continent | l Pays J | Ville I
| Catégorie vecteur | [ Vecteur I

\ 4

| R Ill (Pays, Catégorie vecteur) Jll (Ville, Vecteur) I'

FIGURE 3.2 — Résultat de 'intersection des fonctions de précision

Exemple 3.2 La figure illustre le résultat de 'intersection des fonctions de précision des di-
mensions du cas d’étude. Trois cuboides sont matérialisés (Ville,Vecteur) ou sera stockée la fenétre
Wi, (Pays,Catégorie vecteur) contenant les fenétres Wy et Wy et (Continent, Catégorie vecteur)

pour Wy.

Exemple 3.3 La figure[3.9 compare le cotit de matérialisation entre Window Cube (figure[3.3(a)

et Stream Cube (figure . Nous supposons que le popular path wutilisé est celur indiqué par
les cuboides encadrés. Deux remarques peuvent étre faites. Premiérement, notre approche engendre
la matérialisation de seulement trois cuboides (i.e. (Ville,Vecteur), (Pays,Catégorie vecteur) et
(Continent,Catégorie vecteur) ) alors que, pour Stream Cube, cing cuboides sont matérialisés (i.e.
les cuboides du popular path). Ensuite, en observant l'intervalle de temps conservé sur chaque
cuboide matérialisé (indiqué sous le neeud du treillis), nous constatons que notre approche conserve
bien moins d’éléments que Stream Cube. Par exemple, alors que l’intégralité de la tilted time
window est stockée par Stream Cube dans les cellules du cuboide (Ville,Vecteur), seule la fenétre

W1 est stockée dans les cellules de ce cuboide par notre approche.

2.3 Mise a jour

Le modéle proposé étend les tilted time windows. Sa mise & jour en reprend le principe de base.
La seule différence est que, pour un niveau D?, lorsque l'intervalle de la tilted time window défini
par Precision(D?) est plein (i.e. il faut passer a un niveau de granularité plus faible), une double
agrégation s’opére. Classiquement, les mesures de la premiére fenétre sont agrégées en une valeur

v selon la fonction définie. Ensuite, toutes les valeurs v issues de cellules ¢ de méme niveau et dont



2. WINDOW CUBE

ALL

7

Continent, ALL ygieur

/

ALL

Lieu’

Vecteur

ALL ., CatVecteur

N

Pays, ALL

Vecteur

{Wa}

Continent, CatVecteur

ALL o, Vecteur

|

|

ville, ALL vectour Pays, CatVecteur

{Wa, W3}

Continent, Vecteur

Ville, CatVecteur

- 7

Pays, Vecteur

_

Ville, Vecteur
Wy}

53

LL ey, CatVecteur
{W1,Wo,W3,Wy }

ALL o, Vecteur

ALL Lieu’ ALLVecieur
Continent, ALL ygieur Al
Pays, ALL ¢ iour Continent, CatVecteur
{W1,Wp,W3, Wy}
Ville, ALL f

Vecteur Pays, CatVecteur

{W1,W2,W3,Wyg}

Continent, Vecteur

Ville, CatVecteur

Pays, Vecteur
{W1,W2,W3, W, }

Ville, Vecteur
{Wy,W5, W3, W, }

(a) WindowCube

(b) StreamCube

FI1GURE 3.3 — Comparaison de la matérialisation entre Window Cube et Stream Cube

les (p— 1)" sont identiques (i.e. les cellules dont la généralisation sur le prochain niveau fournit la
méme valeur) sont agrégées. Le résultat de cette agrégation est alors stocké dans la premiére case
de lintervalle de la tilted-time de (p — 1)(c).

Exemple 3.4 La séquence a insérer dans la tilted time window de la cellule (Montpellier,
Tweeter) est (14,0,0,0,8,0,0,0,2,0). Cette séquence peut se traduire ainsi : il y a eu 14 tweetS
envoyés dans le premier batch (jour) a Montpellier, aucun le second, ... La fonction d’agrégation
utilisée ici est la somme. Selon le mécanisme classique des tilted time windows et en suppo-
sant toutes les fenétres initialement vides, les données sont insérées dans la premiére fenétre de
la tilted time window jusqu’a ce qu’elle soit pleine. Ainsi, aprés le batch 7, nous nous trouvons
dans la situation illustrée dans la partie supérieure de la figure [3.4] Le traitement du batch sui-
vant implique le passage d’une fenétre a une autre. Dans un premier temps, la premiére fenétre
de chaque cellule est agrégée en 22 pour (Montpellier, Tweeter) et 30 pour (Paris, Facebook).
La seconde étape consiste a agréger entre elles les valeurs dont la généralisation sur le niveau
Pays,Catégorie vecteur conduit au méme résultat. Comme Ville*(Montpellier) = Ville*( Paris) =
France et CatVecteur*(Tweeter) = CatVecteur®(Facebook) = Réseaux sociaux, 22 est ajouté
a 30. Enfin, le résultat est placé dans la premiére case de la tilted time window associée a

(France, Réseauz sociaux) et les valeurs du batch 8 (2 et 8) sont insérées dans les tilted time

window correspondantes. Le résultat produit est illustré dans la partie inférieure de la figure[3.4)

Cet exemple illustre la nécessité de bien déterminer les fonctions de précision pour chaque

dimension.
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BATCH 7

’|14I0I0I0I8I010|
s (Montpellier,Tweeter)
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\| I

(Paris, Facebook)

BATCH 8
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7 (Montpellier, Tweeter)
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AN
| I ISI

(Paris, Facebook)

FIGURE 3.4 — Illustration d’un changement de fenétre

2.4 Algorithmes

Nous présentons ici les algorithmes développés.

L’algorithme général contient deux phases distinctes : 'initialisation et le traitement. La pre-
miére consiste & (1) récupérer ou calculer les fonctions de précision pour chaque dimension et (2)
les combiner. Une fois la structure initialisée, il ne reste plus qu’a traiter les n-uplets arrivant dans
le flot sous forme de batch. Il s’agit de ’étape d’insertion et de mise a jour de la structure. Dans
un contexte aussi dynamique que celui de notre proposition, il est indispensable que cette étape

soit la plus rapide possible.

L’algorithme décrit le fonctionnement général de la méthode et détaille les fonctions appe-
lées pour la phase d’initialisation :

— precision() permet de calculer les fonctions de précision présentées dans ce chapitre,

— intersection() calcule les cuboides a matérialiser et les intervalles de tilted time window selon

la méthode développée dans la section

L’algorithme décrit les principales étapes de l'insertion d’une mesure mes dans une cellule
de bas niveau cell. Si la cellule n’existe pas, celle-ci est créée (ligne 3) et mes est insérée. Dans
le cas contraire, il faut vérifier si la cellule n’a pas été mise a jour au cours du méme batch (le

méme n-uplet apparait plusieurs fois dans le batch). Dans ce cas, il faut simplement ajouter mes
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Algorithme 3.1: Général
Donneées : nbBatchs le nombre de Batchs a générer, sizeO f Batch le nombre de n-uplets

dans un batch

1 début

/* INITIALISATION */
2 precision() ;
3 intersection() ;

4 pour ¢ € 0,1, ..., nbBatchs — 1 faire

5 pour chaque cell € BATCH;i faire
6 t inséreValeur(cell,mes,1,i);
7 update(z);

au début de la fenétre correspondant (ligne 6). Sinon, une insertion classique s’opére. Si la fenétre
n’est pas pleine (ligne 8), cela signifie que 1'on peut insérer la mesure sans avoir a changer de
fenétre. L’opération consiste alors a insérer mes au début de Uintervalle (entrainant un décalage
des autres mesures de U'intervalle). Enfin, s’il faut changer de fenétre, deux cas apparaissent :

— Si l'intervalle suivant est stocké dans la méme cellule (ligne 12), alors il y a agrégation de
'intervalle courant selon la fonction choisie (ligne 13), insertion de la mesure au début de
I'intervalle et appel récursif de inséreValeur avec les paramétres de la ligne 16 ;

— Sinon, on suit la méme démarche a la différence que I'appel récursif ne se fait pas sur cell

mais sur la généralisation de cell stockant U'intervalle supérieur (ligne 20).

Remarque 3.1 La complexité temporelle de [’algorithme est O(| T |) ou T est le nombre
d’intervalles de la tilted time window. En effet, si linsertion d’une valeur ne nécessite pas un
décalage, cing opérations élémentaires sont nécessaires. Sinon, le pire des cas serait de propager

les valeurs autant de fois qu’il y a de fenétres dans la tilted time window.

3 Automatiser la définition des fonctions de précision

Dans la section précédente, nous proposons de résumer un flot de données multidimensionnelles
en ne stockant I’historique des données qu’aux niveaux de granularité les plus adaptés. Pour ce faire,
nous introduisons les fonctions de précision et les combinons. Une bonne définition de ces fonctions
de précision est donc essentielle. Nous consacrons cette section a la description d’une méthode pour

automatiser la définition des fonctions de précision en fonction des besoins utilisteurs.
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Algorithme 3.2: inséreValeur
Donneées : cell I'identifiant de la cellule ol insérer la mesure, mes la mesure & insérer,

window l'intervalle de la tilted time window ou il faut insérer mes, batch le

numéro du batch

1 début

2 si (A cell) alors

3 newCellule(cell,mes,batch) ;

4 sinon

5 si (LastM AJ(cell) = batch) alors

6 cell.window|0]+=mes ;

7 sinon

8 si (!full(cell.window)) alors

9 unshift(cell.intervalle,mes);

10 LastM AJ(cell) = numBatch ;

11 sinon

12 si here(cell,window + 1) alors

13 agr=agregation(cell.window);
14 cell.window|0]=mes ;

15 LastMAJ(cell) = batch ;

16 insereValeur (cell,agr,window + 1,batch) ;
17 else

18 agr=agregation(cell.window);
19 cell.window|0]=mes ;

20 cellUp=up(cellwindow + 1);
21 LastM AJ(cell) = batch ;

22 insereValeur(cellUp,agr,window + 1,batch) ;

3.1 Apercu général

Le log des requétes utilisateurs est exploité afin d’évaluer, pour chaque niveau de granularité,
quel serait I'impact de matérialiser chaque fenétre de la tilted time window. Nous mesurons cet
impact grace a deux indicateurs :

— Limprécision mesure le nombre de requétes dont une réponse précise serait impossible si

Pon attribue une fenétre W & un niveau D’ (i.e. combien de requétes interrogent W a un

niveau de granularité plus fin que D?);
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Niveau Fenétre | Nombre d’apparitions dans le log
ALLvy ccteur W 1
ALLvecteur W, 3
ALLvecteur W3 2
ALLyccteur Wy 3
Cat Vecteur Wi 0
Cat Vecteur Wa 2
Cat Vecteur W, 4
Cat Vecteur Wy 1

Vecteur %74 3

Vecteur Wa 2

Vecteur Ws 2

Vecteur Wy 1

TABLE 3.2 — Log de requétes

— L’effort de généralisation désigne la quantité de requétes auxquelles une réponse précise et
possible grace a l'opérateur OLAP de généralisation si 'on attribue une fenétre W a un
niveau Df (i.e. combien de requétes interrogent W & un niveau de granularité moins fin que
D).

Bien entendu, attribuer toutes les fenétres de la tilted time window au niveau de granularité
le plus fin permettrait de répondre précisément a toutes les requétes (imprécision nulle) mais
contraindrait & un effort de généralisation important. Nous définissons donc une fonction de cotit
pour quantifier & quel point la matérialisation d’une fenétre sur un niveau donné respecte ce
compromis. Cette fonction de cotit permet, pour chaque niveau de trouver la partie de ’historique
la plus pertinente & matérialiser sur ce niveau. Puisque 1’on désire minimiser ce cotit pour tous les
niveaux de la dimension considérée, nous transposons ce probléme a un probléme bien connu et bien
traité en théorie des graphes : la recherche du plus court chemin. Nous développons maintenant

les étapes de cette méthode.

Exemple 3.5 Considérons la dimension Vecteur, sa hiérarchie associée (Vecteur, Catégorie vect-
eur, ALLy cuewr) €t la tilted time window utilisée dans ce manuscrit. Le Tableau répertorie
Uhistorique des fenétres interrogées pour chaque niveau de granularité. Une interprétation de la
cinquieme ligne est “L’historique du flot de données représenté par la fenétre W7 n’a jamais été

consulté au niveau de granularité CatVecteur”.
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3.2 Formalisation

Considérons le tableau [3.3] qui s’appuie sur le log de requétes présenté dans le tableau [3.2]
Pour mieux comprendre sa sémantique, analysons la ligne correspondant au niveau Vecteur sur
la fenétre W,. La colonne % satisfiable indique le pourcentage de requétes auxquelles il serait
possible de répondre si Wy était matérialisé au niveau CatVecteur. Sous cette hypothése, nous
pourrions répondre a % des requétes. Nous obtenons facilement la colonne % perte (1 — %) La
derniére colonne, Effort de généralisation, comptabilise le pourcentage de requétes auxquelles il
serait possible de répondre en généralisant les données plus précises. Dans 'exemple, si la fenétre
Wy était matérialisée au niveau Vecteur, alors l'effort de généralisation serait % puisque 3 requétes

parmi les 5 satisfiables concernent un niveau plus général.

Plus formellement, nous définissons pour une fenétre W et un niveau n donnés :

~ Sy(n) = Sg‘(j)

(directement ou avec généralisation) si on matérialisait W au niveau n et Qu le nombre

avec sy (n) le nombre de requétes auxquelles il est possible de répondre

total de requétes concernant la fenétre W (@ est le nombre total de requétes dans le log),

n
- Py(n) = pw (1) avec py(n) le nombre de requétes auxquelles on ne pourrait pas répondre
si on matérialisait W au niveau n,
n
- Ew(n) = gWE ; avec gy (n) le nombre de requétes auxquelles on ne pourrait répondre que
Swin

grace a une généralisation si on matérialisait 1 au niveau n.
Intuitivement, pour chaque intervalle ¢, nous cherchons le niveau qui minimisera a la fois le
pourcentage de perte (I'imprécision générée) et effort de généralisation. La fonction de cott
(derniére colonne du tableau [3.3)) est donc définie comme la somme pondérée du taux de perte et

de leffort de généralisation. Formellement, nous avons donc :

coutw (n) = aPy(n) + (1 — a)Sw(n)

Le paramétre o permet de favoriser 'une ou 'autre composante de la fonction de cotit. Dans
ce chapitre, a est fixé & 0,5 pour que les deux composantes soient d’égale importance. Une étude
de la valeur optimale (si elle existe) & donner & ce paramétre peut constituer une perspective de

recherche a court terme.

Nous appelons configuration, une fonction de précision possible pour une dimension et une #il-
ted time window données. Le cotit global d’une configuration est la somme des cotits des éléments

de cette configuration.
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Niveau | % satisfiable | % perte | Effort de généralisation Coiit
(Sw(n)) (P (n)) (Ew(n)) couty (N))

Fenétre 1

; ; 2 i :

2 i : % :

1 i ; :
Fenétre 2

3 7 7 ? i

2 ? : : %

N : : ;
Fenétre 3

; % g :

’ s 5 s o

: : ; % ;
Fenétre 4

; : %

2 : % ; 3

1 : : 5 :

TABLE 3.3 — Exploitation du log de requétes
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Définition 3.3 (Configuration) Soient T une tilted time window, D; une dimension et H; =
{DY,... D} la hiérarchie associée a D;. Une configuration ¢ = <l1, ..,l|T‘> est une séquence de
niveauz de granularité de longueur |T| telle que, quel que soit i € [1,...,,|T| — 1], l; désigne un
nweay de granularité plus précis ou égal a l;1q. La sémantique associée a chaque membre [; de

cette séquence est : matérialiser la fenétre W; au niveau de granularité [;.

L’imprécision engendrée par une configuration est maitrisée grace a l'introduction d’un para-
métre utilisateur o & valeurs entre 0 et 1. Une configuration ¢ = <ll, . l|T|> est alors dite valide s’il
elle ne contient pas d’élément I; tel que P;(l;) > o. Sinon, la combinaison est dite invalide et n’est
plus considérée comme fonction de précision potentielle. Nous prouvons ci-dessou que ’application
du parameétre o sur chaque membre d'une configuration permet de borner 'imprécision totale de

la configuration.

Propriété 3.3 Soient ¢ = <ll, -'>l\T\> et o un seuil d’imprécision mazimale & valeur dans [0;1].
S’il n'existe pas de l; dans c tel que Py(l;) > o alors l'imprécision globale de ¢ est elle aussi bornée

par o.

Preuve Soit <ll, e l|T|> une configuration valide. Par définition, nous avons pour chaque ;
Pz(ll) S g,
donc,
pi(l;) <o xQ;,

En sommant les membres de cette inéquation pour toutes les fenétres, nous obtenons :

7| 7|

sz‘(li) < ZU X Qi
i=1 i=1

T
Comme 2!1 = @, nous obtenons donc :

Zgll pi(l)
Q@

<o
U

Définition 3.4 (Coit total) Soient T une tilted time window, D; une dimension, H; = {D?, ... DF}

la hiérarchie associée a D; et c = <l1, o Z‘T|> une configuration. Le cotlt total de c est défini comme :

coutTotal(c) = Z cotty;(1;)

l;€c



4. INTERROGER WINDOW CUBE 61

Exemple 3.6 Par exemple, si l’on considere la configuration (3,3,2,2), son coit est donc % +
719 /o
%+ﬂ+ﬁ (= 1,248).

La recherche de la meilleure fonction de précision équivaut donc a la recherche de la configu-
ration ayant le cotit total minimum. Ainsi, le colt total de chaque configuration est calculé et la
configuration de colit minimal est élue comme fonction de précision de la dimension concernée.
Bien que cette solution oblige a calculer le cotit total pour chaque configuration, cette solution est
envisageable en pratique en raison du nombre réduit de niveaux de granularité d’une dimension

et & la taille restreinte des tilted time windows utilisées.

4 Interroger Window Cube

Par définition, les résumés compressent avec perte I'historique d’un flot et ne permettent pas
de répondre précisément a toutes les requétes. Dans notre cas, un niveau de précision p d’une
dimension D; n’est plus consultable aprés fin!. Nous proposons une méthode d’interrogation qui

s’inspire du protocole proposé dans [PJD99].

Dans [PJD99| les données manipulées concernent des diagnostics établis qui peuvent étre im-
précis par nature. Par exemple, un diagnostic peut étre précis (diabétique dépendant & l'insuline)
ou plus vague (diabétique) en fonction des symptomes et examens effectués. Ici, 'imprécision gé-
nérée est inhérente a 1'utilisation des fonctions de précision. Nous sommes néanmoins confrontés

aux mémes problématiques :
1. Comment déterminer efficacement si une réponse précise peut étre donnée a une requéte ?

2. Sinon (i.e. si 'intervalle de temps concerné par la requéte n’est plus matérialisé au niveau de
précision désiré), quelle stratégie adopter pour fournir malgré tout une réponse pertinente a

l'utilisateur 7

Dans un premier temps, nous définissons le type de requétes considérées ici puis nous décrivons
les critéres a respecter pour qu'une requéte soit satisfiable. Ensuite, nous abordons le cas ot une

requéte n’est pas satisfiable et proposons trois types de réponses alternatives.

4.1 Requétes considérées et satisfaisabilité

Nous définissons d’abord le type de requétes que 1'on considére dans ce travail.

Définition 3.5 (Classe de requétes considérées) Soient C un ensemble de critére de sélection de

la forme <Dj d7> ot D} est un niveau de granularité de la dimension D; et &) € Dom(D?!), m

1)

une mesure du cube considéré (i.e. m € M), f la fonction d’agrégation utilisée pour agréger les
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éléments stockés dans les tilted time windows et I = [taep; tfin] un intervalle de temps. La classe

de requétes considérées dans ce travail, Q est de la forme :
Q= (C,m,[,I)

La sémantique associée a de telles requétes est : “Quel(le) est le/la f de m tel que C pendant I”.

Exemple 3.7 La requéte, ), “Quelles est le nombre total de messages envoyés depuis la France

et via des réseaux sociaux cette semaine ?” est transposée ainsi dans le formalisme proposé :

Q = ({{CatVecteur, Réseauz sociaux) ,{Pays, France)}, ventes, somme, tcourants teourant — 7))

Une requéte est satisfiable si le cube contient les informations nécessaires a une réponse précise.
Pour déterminer la satisfaisabilité d’'une requéte, une méthode naive serait de chercher dans le cube
pour déterminer si la réponse précise a la requéte est matérialisée. Parcourir la structure n’est pas
une solution optimale et il est, de plus, possible de déterminer directement la satisfaisabilité d’une
requéte en observant la fonction de précision associée & chaque dimension. Nous procédons alors

ainsi :

1. Le critére déterminant pour prédire la satisfaisabilité d’une requéte est 'intervalle de I’his-
torique interrogé. Nous calculons donc dans un premier temps les fenétres de la tilted time
window qui sont concernées par la requéte. En supposant que la requéte a été formulée
a la date tg, I'ensemble Wg de ces fenétres est retourné par le résultat de la fonction
Wq = Fenétre(tq, taep, t fin)-

2. Nous calculons ensuite les fenétres pour lesquelles une réponse précise a la requéte est pos-
sible. Pour chaque critéere C; = <Dj & > appartenant a C, l'ensemble des fenétres pour

1)

lesquelles une réponse précise au niveau D] est possible, noté We,, est donné par :

We, = U (Précision™ " (DF))
DF<D]
We, représente l'union des inverses des fonctions de précision pour les niveaux plus fin ou
égaux a Df . L’intersection de ces ensembles indique alors quelles sont les fenétres de la tilted
time window pour lesquelles une réponse précise aux critéres de sélection contenus dans C

est possible. Cet ensemble, noté We est donc défini par :

We =[] We,
cecC
3. Ainsi, sl existe une fenétre appartenant & W, mais pas & We, la requéte () sera considérée
insatisfiable. Le cas contraire, la requéte () est dite satisfiable car il est possible d’y répondre

précisément.
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Exemple 3.8 Considérons la requéte présentée dans 'exemple[3.7 :
Q = ({(CatProduit, Consoles) , (Pays, France) },ventes, somme, [t courants teourant — 7))

Nous appliquons maintenant les trois étapes décrites ci-dessus pour déterminer si () est satisfiable.

1. WQ = Fenétre(tcouranta Leourant—7, Zfcourant) = Wl

2. Nous avons :

- W(CatProduit,C’onsoles) = U (P?“éCZ.SZ‘OTLil(Df)) = {Wla W27 Wg, W4}
D?SC’atProduit
~ WiPays,France) = U (Précision ' (DF)) = {W, Wy, W5}
DfSFTance

- Donc, We = W(CatProduit,Consoles) N W(Pays,France) = {Wla WQa WS}

3. Puisque Wo € We, la requéte Q) est satisfiable.

Etre capable de déterminer si une requéte est satisfiable ou pas n’est pas suffisant. En effet,
dans le cas ol une requéte ne l'est pas, il faut définir une méthode pour “répondre au mieux” &
la requéte initiale tout en indiquant a l'utilisateur que la réponse sera imprécise. Cette idée de

répondre “au mieux” est développée dans la prochaine section.

4.2 Gérer 'imprécision

Nous nous inspirons de [PJD99] et proposons aux utilisateurs des requétes alternatives quand

une requéte n’est pas satisfiable. Nous présentons maintenant le protocole mis en place.

Si la requéte n’est pas satisfiable, une requéte alternative est proposée a l'utilisateur. Deux

approches différentes peuvent étre considérées pour proposer une requéte alternative :

1. Privilégier le temps a la granularité : si une réponse précise a une requéte () n’est pas possible,
cela signifie qu’au moins un niveau de précision concerné n’est pas conservé suffisamment
longtemps. Ainsi, une requéte alternative ()’ qui favoriserait le temps au niveau de précision
serait une requéte telle que (1) l'intervalle de temps de @ et @' serait identique et (2) les
niveaux de précision de @’ serait en adéquation avec I'intervalle de temps concerné par la

requéte.

2. Priwvilégier les niveaux de granularité au temps : a l'inverse, une solution possible est d’adapter
I'intervalle de temps de la requéte initiale pour que les niveaux de granularité concernés soient

interrogeables avec précision.

La premiére solution est préférée. En effet, nous supposons que l'intervalle de temps concerné
par une requéte est un critére fixe pour un utilisateur. Si I'utilisateur accepte la requéte alternative,
alors celle-ci est exécutée. L’algorithme |3.3| détaille comment est obtenue cette réponse alternative.

Dans le cas ou l'utilisateur refuse cette requéte alternative, il n’est pas non plus souhaitable que
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le systéme ne retourne aucune réponse. Dans une optique coopérative et pour satisfaire au mieux
I'utilisateur, nous proposons de retourner I’ensemble des réponses proches de sa requéte initiale.
Nous appelons cette réponse verbose answer. L’algorithme [3.4] présente la méthode pour parvenir &
un tel résultat. Son principe est le suivant : pour chaque intervalle concerné par la requéte initiale,
il faut d’abord trouver le cuboide stockant cet intervalle puis exécuter une requéte intermédiaire

concernant cet intervalle et les niveaux de granularité du cuboide.

Algorithme 3.3: RequéteAlternative

Données : Une requéte non satisfiable Q = (C,m, f, I), les fonctions de précision associées
aux dimensions dans @, t la date ou a laquelle a été formulée ()
Résultat : Q. = (C',m, f, 1)

1 début
2 C'+0;

/* Récupération de la fendtre qui représente la plus vieille partie de

1’historique dans Wy */

3 Weq « Fenétre(t, taep, tfin) ;
4 Woia <— maz(Wg);

/* Pour chaque critére de sélection dans C */
5 pour chaque <Df , dg > € C faire

/* Si la précision demandée est trop fine */

6 si D! > Precisiony, (Wyq) alors
7 DY Precisionp, (Waa)
; 4 (DY Yi(d)
9 C'+CuU <Df/,d{> ;
10 sinon
11 Df/ — D{;
12 dg/ —d&;
13 C'+CuU <D§',d{'> ;

/* Composition de la requéte alternative */
14 Qi < (C'ym, f, 1) ;
15 retourner Q) .;;

Exemple 3.9 Considérons Qo = “Quel est le total de messages envoyés via Tweeter depuis Mont-

pellier pendant la période totale de I’historique du flot ?”. La requéte alternative serait ), = “Quel
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Algorithme 3.4: Reponselmprécise

Data : Une requéte non satisfiable @ = (C',m, f,I) , les fonctions de précision associées, ¢
la date de formulation de @)
Result : Q un ensemble de requétes
1 begin
2 Wq < Fenétre(t, taen, trin) ;
/* Pour chaque W dans W, */
3 foreach W), € W, do

C,= U <Précisi0n5}(Wk), (PrecisionB:(Wk))ﬁD_ (d{)>
(Di.di) 1

6 Ensg < Ensg U (Cj,m, f, 1)

7 return Ensg;

est le total de messages envoyés via les réseaux sociaux en Europe pendant la période totale de
I’historique du flot 7”. En cas de refus, le systéme retournerait la réponse verbeuse suivante :

— Le total de messages Tweeter envoyés depuis Montpellier sur W1

— Le total de messages envoyés depuis la France via un réseau social sur Wy et W3

— Le total de messages envoyés depuis I’Europe via un réseau social sur W,

5 Expérimentations

Nous évaluons maintenant I’approche proposée dans ce chapitre. Pour cela, nous adaptons une
démarche en deux temps. Dans un premier temps, nous nous comparons a Stream Cube [HCD™05].
Nous réalisons ensuite une étude de la consommation mémoire et du temps de mise a jour de la
structure sur des jeux de données synthétiques et réels. Pour ce faire, I'influence de plusieurs pa-
ramétres (nombre de dimensions, degré et profondeur des hiérarchies et fonctions de précision) est

étudiée.

Deux conditions sont indispensables pour valider notre approche :
1. Une consommation mémoire bornée,
2. Un délai de mise a jour de la structure borné.

Les jeux de test synthétiques proviennent d’un générateur de batchs de données multidimen-

sionnelles aléatoires satisfaisant certaines contraintes (nombre de dimensions, degré des hiérarchies,
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etc.). Nous pouvons ainsi évaluer précisément notre approche. La convention pour nommer les jeux
de données est la suivante : D4L3C5B100T20 signifie qu’il y a 4 dimensions avec 3 niveaux de
précision chacune, que les arbres des hiérarchies sont de degré 5 et que les tests ont été réalisés
sur 100 batchs de 20K n-uplets. Toutes les expérimentations ont été exécutées sur un Pentium
Dual Core 2GHz avec 2Go de mémoire vive sous Linux 2.6.20. Les méthodes (Window Cube et
Stream Cube) ont été implémentées en Perl version 5 et utilisent une base de données MySQL.

Nous utilisons une fenétre temporelle logarithmique de taille 8 (logy(250) = 7,96...).

Parmi les critiques formulées & ’encontre de Stream Cube, une d’elles concerne sa matériali-
sation excessive. Nous examinons alors le nombre de fenétres matérialisées par les deux approches
sur des jeux de données synthétiques. Ensuite, la sous-section présente et discute les résultats
obtenus sur différents jeux de données synthétiques. La mémoire vive occupée et le temps d’inser-
tion d’un batch dans Window Cube démontrent que notre structure est bien adaptée au contexte
des flots. Ces bonnes propriétés établies, nous appliquons notre méthode sur des données issues
de sondes réseaux. Les résultats obtenus montrent qu’une telle structure serait avantageuse pour

un administrateur réseau.

5.1 Comparaison avec Stream Cube

Au cours de cette série d’expérimentations, nous comparons le nombre de fenétres matérialisées

sur des jeux de données synthétiques entre Stream Cube et Window Cube.

La figure présente le nombre de fenétres matérialisées en fonction du nombre de batchs.
Dans cette série de tests, la longueur du popular path et le nombre de cuboides matérialisés par
WindowCube sont égaux a 6. Le jeu de test utilisé est D5C5L3T1. Nous remarquons alors que
le treillis est de hauteur 16. Les résultats obtenus sont intéressants puisqu’en moyenne, notre ap-
proche matérialise 10 fois moins de fenétres que Stream Cube. En outre, 'impact du nombre de
batchs sur les fenétres matérialisées est faible. A 'inverse, le nombre de batchs impacte grande-
ment sur la matérialisation de Stream Cube. Ainsi, puisqu’un flot est une séquence potentiellement

infinie de batchs, notre approche semble particuliérement adaptée par rapport a Stream Cube.

La figure présente le nombre de fenétres matérialisées en fonction du nombre de dimen-
sions d’un n-uplet. De méme que dans la précédente série de tests, la longueur du popular path et
le nombre de cuboides matérialisés sont équivalents. Ainsi, pour 10 dimensions, notre approche
matérialise 11 cuboides. Nous notons que le treillis est de hauteur 31. Le jeu de test utilisé est
C5L3B50T1. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants. En effet, notre approche matérialise

entre 4 et 6 fois moins de fenétres que Stream Cube. La aussi, les courbes présentées suivent un
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comportement similaire au précédent test. Ainsi, le nombre de dimensions du jeu de données a
peu d’'influence sur les performances de notre approche. A l'inverse, ce paramétre dégrade consi-

dérablement les performances de Stream Cube en terme de matérialisation.

Dans les précédents tests, nous fixions la longueur du popular path pour qu’elle soit équivalente
au nombre de batchs matérialisés par notre approche. Cette considération avait pour objectif de
ne pas biaiser les résultats. Cependant, dans le cas ou le treillis est de taille 30, un popular path
de longueur 10 est peut étre insuffisant. En effet, il est trés possible que celui-ci soit plus long.
Ainsi, nous testons le nombre de fenétres matérialisées en fonction de la longueur du popular path.
Puisque, pour notre approche, le nombre de cuboides matérialisés est dépendant des fonctions de
précision et qu’elles restent identiques, le nombre de fenétres stockées par notre approche reste
inchangé. Le jeu de test utilisé est D5C5L3B50T1. Nous notons que notre approche matérialise 6
cuboides. La figure présente les résultats obtenus. Méme quand la longueur du popular path
est de longueur 3, Stream Cube matérialise deux fois plus de fenétres que notre proposition. Ce

rapport passe & 7 quand la longueur du popular path atteint 9.
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FIGURE 3.5 — Comparaison du nombre de fenétres matérialisées par rapport a Stream Cube
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Les chapitres précédents supposaient que notre approche était moins cotiiteuse que Stream
Cube. Dans cette section, nous le démontrons empiriquement. En effet, les résultats obtenus at-
testent du réel bénéfice de notre proposition. Dans la prochaine section, nous évaluons notre

structure sur des jeux de données synthétiques difficiles.

5.2 Reésultats sur des jeux de données synthétiques

Dans cette section, nous évaluons notre approche sur des jeux de données synthétiques en
faisant varier de nombreuses caractéristiques du flot. Ainsi, nous déterminons quels sont les pa-
ramétres impactant le plus notre approche et analysons le comportement de notre structure face
a des conditions extrémes. Dans la section précédente, nous avons vu que le nombre de fenétres
stockées est faible comparé a Stream Cube. Nous nous intéressons maintenant & deux autres pa-
rameétres critiques dans les flots de données : la mémoire vive occupée et le temps d’insertion d’un

batch dans WindowCube. Les conditions d’évaluation sont identiques a la section précédente.

Intervalles | Expensive Slim Balanced

to. 1 A3BsCsDs

0s 11 3B3C3 D33 A4BaCuDsEs
tla Z52
la,t3 AsByCyD3Es
l3,t4 AsB3CsD3Es Ao ByCy D3 Ey
ty, 15 ABC1\DEy | A1 ByCyDsEy
ls,ts A1B,C1 Dy Ey
t67 t7

AB,C1 D1 E,

tr,tg A1B,C1 D1 E;y

TABLE 3.4 — Cuboides matérialisés

Dans cette premiére serie d’expérimentations nous étudions leur impact sur les performances
de notre proposition. Les configurations testées sont présentées dans le tableau [3.4] La premiére
(expensive) conserve 'essentiel de I'historique sur le cuboide le plus précis. A Uinverse, Slim décrit
une configuration conservant la majorité de I’historique au plus haut niveau d’abstraction. Enfin,
la configuration Balanced est une configuration un peu plus réaliste car (1) les fonctions ne sont
pas identiques et (2) la plupart des intervalles ne sont pas matérialisés sur le méme cuboide. Le
jeu de test utilisé est D5L3C5B250T20.

Les figures et présentent les résultats obtenus. Les temps de traitement sont exposés

dans les figures [3.6(b)], [3.6(a)| et [3.7(a)l Les courbes obtenues suivent un comportement similaire.

Premiérement, le temps de traitement augmente légérement pendant les premiers batchs a cause
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du faible nombre de cellules présentes dans la structure. Nous observons ensuite une alternance
entre des temps trés rapides et d’autres plus longs. Les pics correspondent aux batchs ot un
changement de fenétre s’effectue. Enfin, le temps maximal est borné a environ 60 secondes. Nous
notons également que 'impact des fonctions de précision est minime sur I’aspect temporel de notre
évaluation. Concernant la mémoire vive consommeée, celle-ci est présentée dans la figure .
Nous ne présentons ici qu’'une seule courbe pour les trois tests car celles-ci sont identiques et

constantes.

Dans un contexte de flot multidimensionnel, il est naturel de tester les limites de notre approche
sur un nombre variable de dimensions. Le jeu de tests utilisé est L3C5B250T20. Les fonctions de
précision utilisées sont équilibrées (proches de la configuration Balanced). Les figures et
présentent les résultats obtenus sur I'aspect spatial. Ces courbes présentent les mémes caractéris-
tiques que lors de la premiére série de tests. De plus, méme si les performances se dégradent avec
I’augmentation du nombre de dimensions, le temps de traitement reste borné. Nous ne présentons
pas ici de courbe sur la mémoire vive consommeée car les résultats sont identiques a la premiére
série.

L’influence du nombre de dimensions est plus important que celle des fonctions de précision
mais reste malgré tout limitée. De plus, méme avec 15 dimensions, le temps de traitement ne

dépasse pas une minute.

Le degré des hiérarchies détermine le nombre de n-uplets pouvant apparaitre dans le flot.
Puisque celui-ci influe directement sur le nombre de cellules de notre structure, nous faisons
varier ce parameétre pour mesurer son impact sur la proposition. Le jeu de données utilisé est
D5L3B250T20. Les figures [3.10| et montrent des résultats trés semblables a la précédente
série de tests. La consommation de mémoire étant identique aux autres séries de tests, nous ne
les présentons pas. Une fois de plus, les résultats obtenus témoignent des bonnes propriétés du

maintien de notre structure.

Nous testons maintenant I'influence de la profondeur des hiérarchies qui déterminent le nombre
de cuboides matérialisés et influent sur le nombre de généralisation effectuées pour passer d’une
fenétre & une autre. Nous cherchons a déterminer ici quel est I'impact de ces généralisations. Le jeu
de test utilisé est D5C5B250T20. Les résultats sont présentés sur les figures et [3.13] Le temps
de traitement suit le méme comportement que pour les autres expérimentations. La consommation

de mémoire est encore stable & 10Mo.
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(a) Temps vs Ezpensive (D5L3C5B250T20) (b) Temps vs Slim (D5L3C5B250T20)

FIGURE 3.6 — Influence des fonctions de précision (1/2)
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F1GURE 3.7 — Influence des fonctions de précision (2/2)
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F1GURE 3.8 — Influence du nombre de dimensions (1/2)
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Secondes
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120 | 120 |
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(a) Temps vs 10 dimensions (L3C5B250T20) (b) Temps vs 15 dimensions (L3C5B250T20)
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Secondes

F1GURE 3.9 — Influence du nombre de dimensions (2/2)
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(a) Temps vs degré 2 (D5L3B250T20) (b) Temps vs degré 5 (D5L3B250T20)
FIGURE 3.10 — Influence du degré des hiérarchies (1/2)
20 | i 20
(a) Temps vs degré 10 (D5L3B250T20) (b) Temps vs degré 20 (D5L3B250T20)

F1GURE 3.11 — Influence du degré des hiérarchies (2/2)



CHAPITRE 3. WINDOW CUBE, UNE METHODE DE CONSTRUCTION DE CUBE A
72 PARTIR D’UN FLOT DE DONNEES

140 | g 140

120 | B 120 |

100 | 4 100 |

L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
idBatch idBatch

(a) Temps vs profondeur 5 (D5C5B250T20) (b) Temps vs profondeur 7 (D5C5B250T20)

F1GURE 3.13 — Influence de la profondeur des hiérarchies (2/2)

Pour conclure ces séries de tests sur des données synthétiques nous dressons quelques conclu-
sions : malgré de grandes variations dans nos jeux de données, (1) la consommation de mémoire
vive reste stable et trés faible et (2) le temps de traitement maximal par batch se stabilise aprés
une cinquantaine de batchs pour atteindre une valeur trés acceptable. Cette série d’expérimenta-
tions permet de conclure quant au respect de notre approche aux critéres de mise a jour rapide et

de compacité.

5.3 Application sur des données réelles

Les deux sections précédentes permettent de conclure que (1) notre approche est moins cot-
teuse que StreamCube et que (2), méme dans des conditions extrémes notre approche obtient de
bons résultats. Nous testons maintenant notre structure sur des données réelles issues de sondes
réseaux. Ce jeu de données a un intérét certain puisque I'analyse de réseau est un domaine sen-
sible. En effet, que cela soit pour optimiser le trafic, déterminer les habitudes des utilisateurs ou
détecter des attaques, il est nécessaire de disposer d’outils d’analyse offrant une bonne réactivité a
I’administrateur. Le jeu de données contient 204 batchs de 20 K n-uplets. Un n-uplet est décrit sur
13 dimensions. Ces dimensions sont extraites des entétes des trames TCP et des datagrammes IP.
Elles ont été choisies par un expert pour leur pertinence (port source, port destinataire, TTL, etc.).
La figure (resp. figure illustre la structure d’une trame TCP (resp. d’'un datagramme
IP). La moitié¢ des dimensions sont hiérarchisées (profondeur 2 ou 3). Par exemple, les ports de
destination supérieurs a 32771 sont généralisés en multimédia car ces ports sont utilisés par des

applications de streaming vidéo et audio.
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La figure illustre les résultats obtenus sur ce jeu de données. Nous constatons que (1)
le temps d’insertion d’'un batch dans la structure est borné a 15 secondes et (2) que la mémoire
vive consommeée reste constante a 8 Mo. Ces bonnes performances permettent d’envisager la mise
en place d’'un tel systéme pour la surveillance d’un réseau. Ainsi, un administrateur pourra, par
exemple, consulter les plages d’adresses IP atteintes la semaine précédente. Dans le cas d’une
attaque par déni de service sur un serveur, ’administrateur doit réagir rapidement. Il n’est donc
pas utile de stocker I'historique des adresses destinataires sur six mois. Ainsi, en ne conservant
I’historique des adresses IP atteintes que sur I’heure en cours, le gain de matérialisation sera
conséquent et il sera malgré tout possible d’exhiber des accés anormalement élevés & un serveur
(i.e. détecter une éventuelle attaque par déni de service). Notre structure permettrait de minimiser

I’espace occupé par I'historique tout en garantissant la réactivité de I’administrateur réseau.

6 Discussion

Dans ce chapitre, nous proposons Window Cube, une structure de données compacte permet-
tant une interrogation multi-niveaux de I’historique du flot. Les fonctions de précision permettent
(1) de ne pas conserver les fenétres de la tilted time window qui sont rarement consultés et (2) de
minimiser la redondance en ne matérialisant pas ce qui peut étre obtenu par généralisation. La
combinaison de ces fonctions forme une structure de données compacte aux propriétés intéres-
santes. Cependant, une bonne définition de ces fonctions de précision est cruciale pour ne pas
générer une trop grande imprécision du résumé. Pour cela, nous proposons une méthode de défi-
nition automatique de ces fonctions de précision. Nous exploitons ainsi les informations stockées
dans le log de requétes et définissons une fonction de cotit pour quantifier le compromis entre

I'imprécision et l'effort de généralisation. Nous prouvons que les fonctions de précision automa-

140 | 4 140 |

120 | 4 120 |

100 | B 100 |

80 [ 80 [

Secondes
Secondes

a0 g a0

L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
idBatch idBatch

(a) Temps vs profondeur 3 (D5C5B250T20) (b) Temps vs profondeur 4 (D5C5B250T20)

FIGURE 3.12 — Influence de la profondeur des hiérarchies (1/2)
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FIGURE 3.14 — Structure d’une trame TCP
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adresse Internet émetteur

adresse Internet destinataire

Options bourrage

Zone de données

FIGURE 3.15 — Structure d'un datagramme IP

tiquement définies ne dépassent pas un seuil d’imprécision spécifié par 'utilisateur. Enfin, afin
pour pallier 'imprécision inhérente a une telle structure, nous nous appuyons sur les travaux de

[PJD99] pour fournir une réponse acceptable & une requéte dont une réponse précise est impossible.

De plus, 'approche proposée dans ce chapitre peut étre appliquée & de nombreux autres do-
maines d’application. A titre d’exemple, nous avons capturé le flot des messages Twitter envoyés
depuis les principaux pays anglophones au cours de ces 6 derniers mois et avons défini des fonctions
de précision pour quelques dimensions de ce flot (e.g. lieu d’émission). Nous présentons quelques
diagrammes réalisés pour visualiser I’historique du nombre de messages Tweeter. Par souci de visi-
bilité, ces diagrammes ne représentent ’historique de ce flot que sur la dimension Lieu d’émission.
La figure représente le nombre de tweets envoyés par ville pendant le mois en cours. L’histo-

rique de ce nombre de messages envoyés lors des deux précédents mois (figure [3.18)) est conservé
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FIGURE 3.16 — Résultats obtenus sur des données réelles

au niveau supérieur (i.e. état si la ville se situe aux Etats-Unis ou pays sinon). Enfin, I'historique

plus ancien n’est conservé qu’au niveau Pays (figure [3.19)).

M newyork [l chicago [ los angeles [l atlanta Ml toronto [l san diego Ml washington 115 p

FIGURE 3.17 — Nombre de tweets du mois courant conservé par ville

Les perspectives associées a ce travail sont nombreuses. Nous en détaillons ici quelques unes.
Tout d’abord, nous avons supposé qu’un log de requétes utilisateur existe et nous nous appuyons
dessus pour définir automatiquement les fonctions de précision. Si une telle connaissance n’existe
pas a priori, ces fonctions devront étre définies manuellement par le(s) utilisateur(s). En outre, si

les besoins utilisateurs évoluent au cours du temps (i.e. si 'imprécision générée par un ensemble
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M california M newyork [ florida [l texas [l ontario M maryland M illinois 19

FIGURE 3.18 — Nombre de tweets des deux derniers mois conservé par état ou pays

de nouvelles requétes utilisateur dépasse le seuil o), il sera nécessaire de recalculer a la volée de
nouvelles fonctions de précision. Une solution pour éviter ce calcul systématique est d’utiliser un
mécanisme similaire & [GGOT7] lorsque la distribution des données évolue et qu’un nouveau modéle
doit étre appris. Il s’agirait alors dans notre cas de conserver ’historique des ensembles de fonctions
de précision. Ainsi, 'imprécision générée par les fonctions de précision courantes en fonction des
nouvelles requétes utilisateur serait périodiquement calculée. Si cette imprécision dépasse le seuil
utilisateur o, une recherche serait lancée sur les ensembles de fonctions de précision précédents.
Si un ensemble satisfait la contrainte de l'imprécision, ces nouvelles fonctions sont appliquées.
Si aucun ensemble ne satisfait le seuil d’imprécision un nouvel ensemble de fonctions sera alors

calculé.

Ensuite, il serait pertinent de considérer une gamme plus large de requétes (range query
[HAMSO7], requétes top k [AWOO0], ...) que celles considérées dans ce chapitre afin de permettre

une plus grande flexibilité d’analyse.

Enfin, nous apportons dans ce chapitre une solution pour pallier les deux premiéres limites
de Stream Cube (i.e. matérialisation redondante et propagation cotiteuse en temps). Malgré tout,
I’approche proposée dans ce chapitre ne permet pas de pallier la limite associée a 1'utilisation des
tilted time windows quant & 'agrégation systématique et aveugle des données. Tel est I'objectif du
prochain chapitre ot nous proposons une structure de liste dynamique remplagant certaines tilted
time windows dans la conservation de I'historique d’une cellule du cube. Le résumé ainsi produit

satisfera mieux la contrainte de représentativité.
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FIGURE 3.19 — Nombre de tweets du semestre dernier conservé par pays






Chapitre 4

Prise en compte de la distribution variable

des données dans un flot

1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous proposons une méthode pour construire un cube de données
alimenté par un flot de données multidimensionnelles. En optimisant & la fois la taille de la struc-
ture aux besoins utilisateurs et le temps de sa mise a jour, nous pallions deux limites de [HCD™05]
(i.e. occupation mémoire potentiellement importante et mise a jour pénalisante). Dans ce chapitre,
nous souhaitons remédier a la limite liée a 'utilisation des tilted time windows (décrite dans la
section du chapitre |2)) pour compresser la dimension temporelle au sein d’une cellule d’un cube
de données. En effet, le mécanisme d’agrégation étant automatique, une telle structure n’est pas
appropriée pour capturer fidélement I’historique d’un item apparaissant occasionnellement dans
le flot. Pour cela, il est nécessaire de proposer a la fois une structure de résumé et un mécanisme
d’agrégation associé qui considére le contenu de cette structure pour la compresser plus justement.
Dans ce chapitre, nous proposons une telle structure et répondons a la question “comment résumer
finement ’historique d’un item apparaissant occasionnellement dans un flot tout en respectant les

conditions inhérentes a son traitement (occupation mémoire bornée et mise a jour rapide) 2”.

En outre, grace a un travail mené avec des psychologues cogniticiens, nous avons été amenés a
nous intéresser a une thématique de recherche présentant de nombreuses similarités avec le résumé
de flot de données multidimensionnelles : le fonctionnement de la mémoire humaine. Via ses cing
sens, 'Homme doit quotidiennement faire face & une multitude d’informations précises, imprévi-
sibles, arrivant rapidement et auxquelles on peut généralement associer une hiérarchie de concepts.
En ce sens, cette masse d’informations posséde de nombreuses caractéristiques communes avec un

flot de données multidimensionnelles. De plus, un individu est incapable de retenir I'intégralité des

79
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informations qu’il recoit continuellement et doit donc sélectionner I'information pertinente, 'agré-
ger et mettre en place des mécanismes d’oubli. La mémoire humaine peut donc étre considérée
comme un systéme trés efficace de résumé de flots de données. Dés lors, il est légitime de se po-
ser les questions suivantes : “ Comment les processus de mémorisation et d’oubli fonctionnent-ils ¢
Certaines théories issues de la psychologie cognitive peuvent-elles étre adaptées dans le cadre de
ce travail 7. 11 est apparu qu’une théorie actuelle sur le fonctionnement de la mémoire humaine
pouvait étre exploitable dans notre contexte. En effet, il semblerait que 'humain mémorise les
informations par association de concepts. Cette théorie, connue sous le nom de mémoire construc-
tive implique que les souvenirs ne seraient pas mémorisés indépendamment mais seraient plutot
associés les uns aux autres formant ainsi un graphe de concepts. Par exemple, le souvenir d'un
voyage a l’étranger renvoie aux souvenirs du trajet, des paysages vus, des personnes rencontrées,
de I’hotel, . .. D’une certaine maniére, la sémantique des itemsets fréquents présente des similarités
avec la théorie de la mémoire constructive. Effectivement, un itemset fréquent représente juste-
ment une association fréquente entre items (concepts). Permettre de synthétiser I’historique de
ces itemsets fréquents offre des capacités d’analyse intéressantes pour un décideur qui disposerait

d’un outil pour mesurer I’évolution des relations entre concepts.

Dans ce chapitre, nous proposons une structure de résumé de flots d’éléments plus ou moins
complexes et qui pallie les limites des tilted time windows. Pour cela, nous utilisons une structure
de graphe possédant différentes catégories de nceuds et proposons de conserver I'historique de cer-
tains éléments dans des listes dynamiques. Le mécanisme d’agrégation associé a une liste prend
en compte la proximité temporelle des éléments stockés et permet ainsi la conservation durable et

précise des apparitions occasionnelles de 1’élément représenté.

L’organisation de ce chapitre est la suivante. Au cours de la section[2], nous présentons un apergu
général de la structure proposée. Dans la section |3, nous décrivons en détail le mécanisme de liste
proposée ainsi que les opérations associées. Ensuite, nous montrons dans la section 4] comment
cette structure permet le résumé de données brutes issues d'un flot de données multidimension-
nelles. La section [5| montre comment cette structure peut étre utilisée pour synthétiser les itemsets
fréquents du flot de données. Nous présentons et discutons ensuite les performances obtenues par
notre approche sur des jeux de données synthétiques et réelles pour valider expérimentalement la
méthode proposée dans ce chapitre. Enfin, nous discutons des perspectives associées a cette ap-

proche dans la section [6] et en développerons certaines dans la conclusion générale de ce manuscrit
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2 Apercu général de ’approche

Parmi les objectifs a atteindre dans ce chapitre, permettre de résumer pareillement différents
types d’informations sur le flot (e.g. les données brutes ou les itemsets fréquents de ce flot) rend
impossible 'utilisation d'une structure de cube de données traditionnelle telle qu'utilisée dans le
chapitre précédent. Dés lors, pour gérer un contenu hétérogéne tel que les hiérarchies associées
aux dimensions, les items multidimensionnels ou encore les itemsets, nous adoptons une structure

de graphe dont les nceuds stockeront diverses informations en fonction de leur role.

Initialement, ce graphe n’est composé que des hiérarchies des différentes dimensions. Ces noeuds
structurels et figés ne stockent aucune information mais sont essentiels dans le processus d’interro-
gation. Au fur et & mesure que les objets arrivent, des nceuds stockant le résumé a différents niveaux
de granularité sont créés, mis a jour ou supprimés. Pour pallier le manque de représentativité des
titled time windows, ’historique des éléments bruts du flot est conservé dans une liste dynamique.
A chaque apparition d'un objet X dans un batch, 'estampille temporelle du batch est ajoutée
dans la liste représentant X. Une fusion d’éléments dans la liste n’est réalisée que si X apparait
dans des batchs proches. Les nocuds représentant des objets plus généraux conservent 1’historique
des apparitions de ces objets dans des tilted time windows. La figure présente un apercu de la
structure proposée appliquée aux données décrites dans le cas d’étude. Nous considérons que les
objets a résumer sont les données brutes du flot. Les membres des différentes hiérarchies (e.g. Pa-
ris, Montpellier) sont modélisés par des noeuds structurels (NS sur la figure) qui servent de points
d’ancrage a deux catégories de nceuds : les neuds de bas niveau (NBN sur la figure) qui conservent
I'historique des items les plus précis et les neuds généralisés (NG sur la figure) qui conservent
I’historique & un niveau de précision plus général. Nous présentons maintenant la structure de liste

proposée et les mécanismes associés pour controler sa taille.

3 Listes dynamiques : définitions et fonctionnement

Au cours de cette section, nous présentons le fonctionnement des listes indépendamment de
I'objet dont elle représente I’historique des apparitions. Pour ce faire, nous considérons que tout
élément d’un batch B; est de la forme (Id,val) ou Id est I'identifiant d’un objet (e.g. un item
multidimensionnel ou un itemset fréquent du batch) et val représente une mesure associée a cet

objet (e.g. le nombre d’apparitions de Id dans le batch B;).
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FIGURE 4.1 — Illustration de la structure proposée.
3.1 Définitions

Définition 4.1 (Elément d’une liste) Soit F' = By, By, ... une séquence potentiellement infinie
de batchs. Une liste associée a un objet Id est une suite d’éléments Ey, ..., Ey de la forme E; =

(deb;, fin;,val;) tel que deb; et fin; identifient deux batchs, deb; < fin; et val; € R.

Définition 4.2 (Fonctions de manipulation des éléments) Soit E = (deb, fin,val) un élément.
Nous introduisons les fonctions et notations suivantes pour manipuler cet élément :

— Deb(E) désigne le début de lintervalle de temps concerné par E (i.e. Deb(E) = deb) ;

— Fin(FE) désigne la fin de lintervalle de temps concerné par E (ie. Fin(E) = fin);

- Val(E) désigne la valeur stockée dans E (i.e. Val(E) =wval);

— isIn(t, E) indique si lidentifiant du batch t fait parti de lintervalle de temps concerné par

E. Plus formellement :

_ 1 si deb<t< fin
isIn(t, F) = '
0 sinon
Définition 4.3 (Liste dynamique) Soient F' = By, By, ... une séquence potentiellement infinies

de batchs, Id un identifiant et X = (Ey, ..., Ey) une liste d’éléments telle qu’il n’existe aucun iden-
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tifiant de batch, t, concerné par deux éléments, E et E' de \ (i.e. il n'existe pas {FE, E'} C X tel que
isin(t,E) = 1 et isIn(t,E') = 1). Une liste dynamique L = (Id,\) représente ainsi [’historique

des apparitions distinctes de Id dans F'.

Définition 4.4 (Fonctions de manipulation des listes) Soit L = (Id, \) une liste. Nous introdui-
sons les fonctions et notations suivantes pour manipuler cette liste :

— Id(L) désigne lidentifiant de la liste L (i.e. Id(L) = Id),

— Liste(L) désigne la liste associée a L (i.e. Liste(L) = \),

— Elmt(L,t) retourne, s’il existe, l’élément E de la liste \ tel que isIn(t, E) =1 et [’ensemble

vide sinon. Plus formellement :

E si JE = (deb, fin,val) € L tel que isin(t,E) =1

0 sinon

Elmt(L,t) = {

— Elmts(ty,ts, L) désigne l’ensemble des éléments de \ concernés par lintervalle de temps

[t1,...,t2]. Plus formellement :

Elmts(ty,to, L) = | Elmt(t, L)

~ Add(E, L) insére l’élement E dans L (ie. \=AU{E})
— Suppr(E, L) supprime lélément E (i.e. A\ =X —{FE})

3.2 Fonctionnement des listes dynamiques
Remplissage

Le principe de mise & jour des listes est le suivant. Soit F' = (Bj, Bs,...) un flot de données
découpé en batchs. Pour chaque couple (O, val) d'un batch B;, I'élément E = (4,4, val) est inséré
dans la liste associée a 'objet O (i.e. Add(E,L) avec L = (O, \)). Malgré tout, cette solution
n’est pas satisfaisante. En effet, la présence d’un objet O dans tous les batchs du flot entrainerait
une liste de taille non bornée pour représenter les apparitions de O dans le flot de données. La
nécessité de satisfaire le critére de compacité impose la mise en place de mécanismes de controle

et de gestion de la taille d'une liste que nous décrivons ci-dessous.

Borner la taille des listes

Le mécanisme de fusion d’éléments d’une liste s’appuie sur le principe suivant : des éléments

d’une liste seront fusionnés entre eux si l'objet identifiant cette liste apparait dans des batchs
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proches les uns des autres. Cette notion subjective de proximité sera définie, justifiée et dis-
cutée dans la suite de chapitre. Pour l'instant, nous considérons que cette proximité est sim-
plement représentée par un paramétre o a valeur dans N. Plus formellement, considérons une
liste L = (Id,\) telle que A\ = (Ey,..., E,). S’il existe une sous-liste \' = (E,..., E,) (avec
1 <1 < m < n)telle que N C X et |Deb(E;) — Fin(E,,)] < § alors les éléments de N
seront fusionnés entre eux. Le nouvel élément Ey,s résultant de cette fusion est défini ainsi :
Etyus = (Deb(E), Fin(Ey,), agr(Val(E),...,Val(E,))) ou agr est une fonction d’agrégation dé-
finie par l’utilisateurﬂ. Dans le cas ot un élément peut participer & deux fusions, la fusion faisant
intervenir les éléments les plus vieux est privilégiée. Dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons
la moyenne arithmétique comme fonction d’agrégation. Intuitivement, un tel mécanisme pallie le
manque de représentativité des titled time windowsen regroupant les éléments d’une liste représen-
tant des batchs temporellement proches tout en garantissant que les éléments éloignés ne seront

pas fusionnés. Ce mécanisme est illustré ci-dessous.

Exemple 4.1 Considérons la liste présentée dans la figure|4.2(a) et supposons 6 = 3. Dans cette
liste, trois fusions sont possibles :

— Fusionner E1,Fy et E3,

— Fusionner E4 et Ej,

— Fusionner Ex et Eg.

Parmi ces trois fusions possibles, seulement deux peuvent étre réalisées. En effet, les sous-listes
AN = (Ey, E5) et \y = (B, Eg) respectent la condition de prozimité mais Ny contient des éléments

plus anciens que \g. Le résultat du mécanisme de fusion sur cette liste est présenté dans la figure

4.2(b)}

Malgré tout, ce mécanisme de fusion ne permet pas de borner la taille d’une liste. Cela s’ex-
plique par I'impossibilité de prédire les données circulant dans un flot et donc, le nombre de fusions
qui seront réalisées. L’introduction d’un paramétre utilisateur, T M AX, & valeur dans N permet
de maitriser la taille d’une liste. Il est important de préciser que ce paramétre n’indique pas exacte-
ment la taille maximale d’une liste. En effet, dans la mesure ot le T M AX®™ ¢lément de la liste
pourra éventuellement participer & une fusion, il est nécessaire d’attendre o batchs pour vérifier si
cette fusion se produira. Ainsi, en combinant le mécanisme de fusion et ce paramétre utilisateur,
le nombre maximum d’éléments stockés dans une liste est T M AX + §. Lorsque la liste a atteint
sa taille maximale, 1’élément le plus ancien de la liste est supprimé. Notons ici, qu’il n’y a aucune

contrainte sur la durée de conservation d’un élément dans une liste. Ainsi, si un objet O apparait

1. Aucune propriété d’additivité ou de semi-additivité n’est requise pour cette fonction.
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Id Id
A A

E1 = (0,0,10)
E2=(1,1,16)
E3 = (3,3,10)
E4 =(8,8,10) E1 =(0,3,12)
E5 =(10,10,20) E'4 = (8,10,15)
E6 =(12,12,10) E6 = (12,12,10)
E7 =(19,19,20) E7 = (19,19,20)
\ v \ v
(a) Avant (b) Apres

FIGURE 4.2 — Illustration du mécanisme de fusion au sein d’une liste dynamique

trés rarement dans le flot de données, I'historique de ses apparitions sera conservée durablement.

La structure de liste et les mécanismes associés étant présentés, nous nous intéressons mainte-

nant a 'utilisation de ces listes dans un contexte de résumé de données brutes.

4 Reésumer un flot de données multidimensionnelles brutes

Une donnée brute du flot de données est un (n+1)-uplet de la forme (ds,...,d,, m) ou les d,
appartiennent au domaine de définition de D;"*"* (i.e. la plus faible granularité de la dimension
D;) et m est une mesure associée a dy X ... X d,,. Un élément dont les apparitions seront résumées
est de la forme F = (Id,val) telle que Id = (dy,...,d,) et val = m. Nous décrivons maintenant

les différents types de noeuds composant le graphe.

Les noeuds structurels (N.S)

Un neeud structurel est un noeud dans lequel ne sera stocké aucun historique. Ici, ces noeuds
sont exclusivement composés des hiérarchies associées aux différentes dimensions Dy, ..., D,,. Leur
fonction est de servir d’ancrage a la structure pour faciliter I'interrogation du résumé a différents

niveaux de granularité.
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Les nceuds de bas niveau (NBN)

Un noeud de bas niveau stocke I’historique des apparitions d’une donnée brute du flot de
données grace a une liste dynamique. Lorsqu’'une fusion est réalisée dans cette liste, le résultat de

I’agrégation est propagé le long des nocuds représentant les généralisations de cet élément.

Les noeuds généralisés (NG)

Un nceud généralisé représente I’historique d’une généralisation d’une donnée brute dans une
tilted time window. L’utilisation de ce mécanisme ne contredit le critére de représentativité grace
a l'utilisation de listes dynamiques pour résumer le flot au plus fin niveau de granularité. Pour dé-
terminer quelles généralisations sont matérialisées, nous reprenons l'idée du popular path proposé
dans [HCD™05| et le notons P = C1, ..., Cy (avec Cy le cuboide de base).

Les interactions entre ces nceuds de nature différente sont développées ci-dessous.

4.1 Mise a jour de la structure
Limitations concernant la fusion d’éléments dans une liste

Dans la section précédente, nous avons proposé un mécanisme pour fusionner les éléments
d’une liste. Ce mécanisme est basé sur la proximité temporelle des éléments d'une liste telle que &
éléments d'une liste L = (Id, A) seront fusionnés si I'intervalle de temps représenté par ces éléments
ne dépasse pas 0, un seuil fixé par l'utilisateur. Cependant, puisque le résultat de cette fusion est
propagé dans des nceuds généralisés représentant ’historique des généralisations de Id, certaines

restrictions sur la valeur prise par le parameétre ¢ sont nécessaires.

Considérons T' = (W, ..., Wy) le modele de tilted time window utilisée dans les noeuds gé-
néralisés. Une définition arbitraire du parameétre § conduirait a des erreurs lors de la propa-
gation de la valeur agrégée dans les noeuds généralisés correspondants. En effet, I'intervalle de
temps représenté par la fusion de ces éléments pourrait correspondre a différentes granularités
de T rendant impossible 'insertion de cet élément fusionné dans les noeuds généralisés. Cette re-

marque justifie de restreindre le paramétre ¢ a correspondre & une granularité temporelle de T

(i.e. 6 = Repr(Ws),... ou 6 = Repr(Wy)).

En outre, pour une fenétre éloz’gnéeﬂ, We, Repr(W,) est trés grand. Il n’est alors pas réaliste

de conserver T M AX + Repr(W,) éléments pour attendre une éventuelle fusion. Il est alors

2. Nous entendons par fenétre éloignée, une fenétre conservant ’historique trés ancien du flot.



4. RESUMER UN FLOT DE DONNEES MULTIDIMENSIONNELLES BRUTES 87

nécessaire de fixer une fenétre maximale W, € {Ws, ..., Wy} pour limiter la taille d'une liste
et ainsi prévenir toute explosion mémoire. W,,,, est un parameétre utilisateur défini en fonction
de l'espace mémoire disponible et du souhait de 'utilisateur de conserver durablement ou pas
I’historique précis des apparitions des éléments bruts du flot. Ainsi, le nombre maximal d’éléments

pouvant étre stocké dans une liste est T~ M AX + Repr(Winaz)-

Propagation d’un élément fusionné

Supposons que 'élément E = (deb, fin,val) soit le résultat d’une fusion d’éléments au sein
de la liste L = (Id, ). Afin de propager correctement cet élément dans la tilted time window
correspondant a la généralisation de Id sur Cy, il est nécessaire de rechercher les nocuds de bas
niveaux dont l'identifiant posséde la méme généralisation que I'd sur Cy. Les listes associées a ces
noeuds sont parcourues pour rechercher, M, ’ensemble des éléments n’ayant jamais participé a
une propagation dont l'intervalle de temps correspondant est compris entre deb et fin. Il est en
effet essentiel de ne pas utiliser un méme élément dans plusieurs propagation sous peine de fausser
le résumé produit. Pour éviter cela, chaque élément de M est marqué et ne pourra plus participer
a aucune propagation. Les valeurs de ces éléments sont ensuite agrégées entre elles au moyen de la
fonction d’agrégation utilisée dans le mécanisme de fusion. Le résultat de cette agrégation, valyg,,
est alors inséré dans la tilted time window du nceud correspondant a la généralisation de Id sur Cs.
La propagation aux titled time windowsplus générales est réalisée grace au mécanisme classique

des titled time windows.

Mise a jour d’un nceud de bas niveau

Soit L = (Id, \) une liste stockée dans un noeud de bas niveau N. L’algorithme général d’in-
sertion d'un élément E = (deb, fin,val) peut étre décrit de la maniére suivante. Dans un premier
temps, la taille de A est évaluée et comparée a Th;ax. Si la taille de A est plus petite, ’élément
est inséré et une recherche de fusion est lancée. Si une fusion est possible, celle-ci est déclenchée.
Si par contre, la liste excéde T4, €léments, nous notons Epa: = (debmaz, [iMmaz, Valma:) le Tﬁfﬂe
élément de A\ et évaluons si fin — debyae > Repr(Wa.). Si tel est le cas, cela signifie qu’aucune
fusion ne sera possible entre Ej,,; et E. Par conséquent, 1’élément le plus ancien de la liste est

supprimé. Dans le cas contraire, E est ajouté car il pourra éventuellement participer & une fusion

dans le futur. L’algorithme récapitule ce processus.
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Algorithme 4.1: Mise a jour
Données : ¢ = (deb, fin,val) I'élément & insérer, L = (id, \) une liste, W4,
1 si taille(\) <T_MAX alors

2 si (31 : (deb;, fin;,val;) € liste tq (fin — deb;) € {Repr(Wh), ..., Repr(Wia.)}) alors
3 t Fusion des éléments de I & ¢ dans A;

4 sinon

5 t Ajout de ¢ en queue de A ;

6 sinon

7 Eraz = (debmaz, [iNmaz, Valnmee) le TEME élément de A ;
8 si (fin — debpaz) € {Repr(Wy), ..., Repr(Wa.)}) alors
9 Fusion des éléments de E,,., & ¢ dans A;

10 ;

11 sinon

12 si (fin — debpas) < Repr(Win..) alors

13 t Ajout de ¢ en queue de A ;

14 sinon

15 t Suppression du plus ancien élément de A;

5 Résumer des itemsets fréquents

Cette section décrit les modifications & apporter a la structure proposée pour permettre le
résumé d’itemsets extraits sur les batchs du flot. Dans un premier temps, nous justifions la perti-
nence de pouvoir construire un tel résumé. La problématique d’extraction des itemsets fréquents
dans un contexte de flot est ensuite rappelée. Puis, le fonctionnement général de ’approche est

présenté. Enfin, les modifications mineures & apporter a la structure sont décrites.

5.1 Motivations

Un paralléle intéressant avec la mémoire humaine

Devant les similitudes existants entre le fonctionnement de la mémoire humaine et notre pro-
blématique, nous nous sommes intéressés a la théorie mémoire constructive |[Mil56, [SAO07| qui
considére que la mémoire humaine ne fonctionne pas par simple accumulation de souvenirs mais
plutot par association de souvenirs. D’une certaine maniére, la sémantique des itemsets fréquents
présente des similarités avec cette théorie. En effet, un itemset fréquent représente justement une

association fréquente entre items (concepts). Proposer un résumé de itemsets fréquents d’un flot
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offrirait des capacités d’analyse intéressantes pour un décideur qui disposerait d’un outil pour

mesurer 1’évolution des relations entre concepts.

Limites de I’extraction d’itemsets fréquents sur des batchs

Nous revenons ici sur la discussion du chapitre 2. Une des deux méthodes existantes pour
extraire les itemsets fréquents d’un flot est 'extraction d’itemsets fréquents sur des fenétres tem-
porelles du flot. La découverte des itemsets fréquents sur des sous-parties du flot, permet de
mesurer 1’évolution des comportements fréquents. L’inconvénient majeur de cette technique est
que la taille du résumé produit augmente a chaque fois qu’un batch est fouillé. Dés lors, ce type
de résumé ne respecte pas le critére de compacité. Il est donc nécessaire de proposer une structure

pour unifier et synthétiser ces résultats en temps réel.

5.2 Extraction d’itemsets multidimensionnels fréquents dans des batchs

Initialement introduite dans [AS94], la problématique de I'extraction d’itemsets fréquents dans
une base de données D consiste a rechercher les itemsets apparaissant dans au moins minSupp%
des transactions de D. L’adaptation de cette problématique au cas multidimensionnel peut étre
faite de la maniére suivante. Soit Z = {z', 2% ...,2™} (avec z' = (z¢,..., %)) un ensemble de m
items N-multidimensionnels. Un k-itemset est un sous-ensemble de Z de cardinalité k. Le support
d’un itemset X, noté supp(X), est défini comme suit : supp(X) = Dx/|D| ot Dx est le nombre
de transactions dans lesquelles X apparait et |D| est le nombre de transactions de la base D. X
est considéré comme fréquent si supp(X) > minSupp ot minSupp est un paramétre numérique
défini par P'utilisateur. Un itemset I est dit maximal [GZ02, BCFT05| 'il est fréquent et qu'il

n’existe pas d’itemset fréquent inclus dans 1.

Dans un contexte aussi dynamique que les flots de données, il n’est plus possible de considérer
I’ensemble des transactions du flot pour calculer le support. Le support d’un itemset est alors
calculé sur ces batchs. Soit un flot F' = By, By, .... Le support d’un itemset X dans un batch B;
est suppp, (X) = D% /|B;| on D% est le nombre de transactions de B; dans lesquelles X apparait

et | B;| est le nombre de transactions de B;.

5.3 Principe général

Un algorithme d’extraction d’itemsets fréquents sur des données statiques & une dimension

[BCET05, [GZ02] est appliqué sur chaque batch. Pour cela, chaque item multidimensionnel dis-
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tinct d’un batch est converti en un entier. Pour chaque batch B, nous obtenons un ensemble
d’itemsets fréquents Iy, ..., I} et leur support associé supy, ..., supx. Notons que les itemsets fré-
quents obtenus sont des itemsets de bas niveau dans le sens ot ils ne sont composés que d’items
multidimensionnels définis sur les plus fins niveaux de granularité. Un élément & insérer dans la
structure est de la forme E = (Id,val) tel que Id désigne un itemset fréquent dans le batch B; et
val le support de Id dans le batch concerné. La figure illustre ce processus. Le changement de
nature du résumé (i.e. des itemsets fréquents plutot que des données brutes) implique de reconsi-
dérer ou seront stockés les différents historiques. Les modifications de la structure décrite dans la

section précédente sont décrites ci-dessous.

FLOT DE DONNEES

EXTRACTION
D'ITEMSETS

ALL LIEU

EUROPE AFRIQUE

FRANCE ‘ ‘ TUNISIE ‘ ‘ EGYPTE

MNTPELUEH ‘ TUNIS ‘ HAMMAMET ‘ ‘ LE CAIRE ‘ LOUXOR

1:0,33 -—‘ (PARIS,SMS) 1:0,33 —{ (TUNIS, MAIL) ‘ ‘ (LE CAIRE, FACEBOOK) }— 1:0,33 (LOUXOR, TWITTER) SOC\(:E)fEégéPTE)

(FRANCE MOBILE)

| |

E3

‘ MYSPACE ‘

MAIL ‘ FACEBOOK ‘ ‘ TWITTER ‘

RESEAUX SOCIAUX

MOBILES

ALL VECTEUR

FIGURE 4.3 — Processus général pour la synthése d’itemsets fréquents.
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5.4 Adaptation de la structure existante

Les principales modifications a apporter a cette approche pour permettre la synthése d’item-
sets fréquents sont essentiellement structurelles et résident dans la détermination des nceuds qui

stockeront ’historique des apparitions des itemsets.

Catégories de noeuds

Les nceuds structurels (NS) Cet ensemble est désormais composé des hiérarchies associées
aux différentes dimensions Dy, ..., D,, des items multidimensionnels de bas niveau et des items

multidimensionnels généralisés aux niveaux des cuboides du popular path P = C4, ..., Ck.

Les nceuds de bas niveau (NBN) Un nceud de bas niveau stocke désormais I’historique des

apparitions fréquentes d’un itemset de bas niveau grace a une liste dynamique.

Les noeuds généralisés (NG) Ces noeuds conservent 'historique des généralisations des item-

sets fréquents du flot grace a un mécanisme de tilted time window.

Mise a jour

Les différents mécanismes de mise a jour et de propagation des données dans la structure dé-
crits dans la section précédente sont facilement transposables pour permettre de synthétiser des
itemsets fréquents extraits dans des batchs. Nous illustrons maintenant cette synthése grace au

cas d’étude présenté dans le chapitre 1.

Exemple 4.2 Nous supposons que [’algorithme d’extraction utilisé permet la découverte des item-
sets fréquents maximauz et que minSupp = 0,2. Sous ces conditions, l’ensemble T des itemsets
fréquents du batch 1 est T = {((Le Cuaire, Facebook)(Louxor, Twitter)),

((T'unis, Mail)), ((Paris, SMS))}. La figure représente la structure de synthése d’itemsets
fréquents apres l'insertion de ces itemsets. Nous remarquons que la nature des neeuds représen-
tant les items multidimensionnels est différente par rapport au cadre de résumé des données
brutes du flot. En effet, les items (e.g. (Le Caire, Facebook)) sont désormais représentés par
des neeuds structurels. Chaque neeud stockant [’historique des batchs ou un itemset a été fréquent
est relié aux neeuds structurels représentant les items le composant. Par exemple, le neud asso-
cié a litemset ((Le Caire, Facebook)(Louxor, Twitter)) est relié aux neuds associés aux items
(Le Cuaire, Facebook) et (Louxor, Twitter). Nous remarquons que lorsqu’un itemset est composé

d’un seul item, deux neeuds sont créés malgré tout (i.e. un neud structurel pour représenter l'item
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et un neud de bas niveau ou généralisé pour représenter l'itemset). Nous justifions ce choix par la

différence de sémantique associée a ces deux neeuds.

LEGENDE
NS
FRANCE ‘ ‘ TUNISIE ‘ ‘ EGYPTE
/ l / \ l \ NG
‘ MONTPELLIER ‘ TUNIS ‘ HAMMAMET ‘ ‘ LE CAIRE ‘ LOUXOR

(FRANCE MOBILE)

|=| (PARIS,SMS) 1:0,33 —{(TUNIS, MAIL) (LE CAIRE, FACEBDOK) }_ 1:0,33

SMs MAIL ‘ FACEBOOK ‘ ‘ TWITTER

Y

MOBILES

‘ MYSPACE ‘

RESEAUX SOCIAUX

ALL VECTEUR

FIGURE 4.4 — Illustration de la structure proposée pour synthétiser des itemsets fréquents.

6 Expérimentations

Dans cette section, nous évaluons les performances de ’approche proposée dans ce chapitre pour
en évaluer la faisabilité. Pour cela, nous procédons en deux temps. Premiérement, nous évaluons les
criteéres de compacité et de rapidité de la mise a jour en étudiant I'impact des paramétres associés
a cette proposition sur la consommation mémoire et le temps de mise a jour de la structure. Cette
série de tests permet ainsi de valider expérimentalement le passage a 1’échelle de I'approche. Ces
expérimentations ont été menées aussi bien sur des jeux de données synthétiques que réelles et
appliquées au résumé de données brutes tout comme a la syntheése d’itemsets fréquents. Nous
mesurons ensuite la représentativité du résumé produit en reconstituant ’historique résumé des
apparitions d’une cellule de bas niveau et en le comparant & I'historique réel. Les expérimentations
ont été menées sur une machine équipée Intel(R) Xeon(R) CPU E5450 @ 3.00GHz avec 2Go de

RAM et tournant sous Ubuntu 9.04. Les algorithmes ont été implémentés en Java 1.6.
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6.1 Validation expérimentale du passage a 1’échelle
Résumé de données brutes

Données synthétiques Les jeux de test synthétiques proviennent d’un générateur de batchs
de données multidimensionnelles aléatoires satisfaisant certaines contraintes. La convention pour
nommer un jeu de données est la suivante. DdLICcBbTtMmW w signifie qu’il y a d dimensions
avec | niveaux (excepté le niveau ALL) chacune, que les arbres des hiérarchies sont de degré c,
que les tests ont été réalisés sur b x 10 batchs de ¢ n-uplets et que les paramétres liés & 1’approche
sont T MAX = m et Wy,. = w. Nous présentons maintenant quelques résultats représentatifs
obtenus pour mesurer 'impact des paramétres D,L et M. La tilted time window utilisée dans cette
série d’expérimentions est T' = (W1, ..., Wig) avec Card(W;) = 5.

Influence du nombre de dimensions Nous évaluons d’abord l'influence du nombre de
dimensions. Le jeu de données utilisé est Dz L3C5B207T100M10W5 avec = € {3,10,15}. La fi-
gure présente quelques résultats obtenus. Puisque la répartition des données suit une loi de
distribution uniforme, le nombre de dimensions a un impact significatif sur le nombre d’items

multidimensionnels différents pouvant apparaitre dans le flot de données. Cette remarque justifie

l'augmentation de la taille de la structure (figures|4d.5(b)| [4.5(d)|et [4.5(f))). Néanmoins, en observant

ces trois courbes, on peut observer trois phases distinctes concernant la consommation mémoire.
Dans un premier temps, la taille de la structure augmente trés rapidement car, initialement, les
noeuds de bas niveaux ne sont pas créés et sont donc construits au fur et & mesure que les items
correspondant arrivent. Pendant la seconde phase, la taille de la structure augmente un peu plus
lentement témoignant ainsi que deux phénomeénes se produisent : la création de nouveaux noeuds de
bas niveau et la fusion d’éléments dans les listes entrainant la propagation des informations le long
des tilted time windows associées qu’il faut créer si elles n’existent pas. Enfin, la troisiéme phase
est celle de la stabilisation de la taille de la structure. Une fois arrivée dans cette phase, tous les
neeuds de bas niveau et généraux sont créés et il ne s’agit plus alors que de réaliser des opérations
d’insertion d’éléments dans les listes, de fusion et de propagation dans les noeuds généralisés. Ces

trois comportements sont aisément repérables sur la figure [4.5(b)| & cause du nombre relativement

faible d’items potentiels. Pour un nombre de dimensions plus important (figures 4.5(d)| et [4.5(f))),

cette troisiéme phase est plus longue a atteindre a cause du nombre important d’items différents
dans le flot.

Concernant la durée d’insertion des données d'un batch dans la structure, (figures{4.5(a))
et [4.5(e)]), nous remarquons que (1) la plupart des batchs sont traités en 50 ms, (2) il existe de

rares batchs ot le temps de traitement est anormalement élevé et peut étre attribué au lancement
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du ramasse miettes de la JVM et (3) le nombre de dimensions a finalement peu d’impact sur le
temps de mise a jour de la structure. En outre, nous constatons la présence de trois catégories
de batchs. La premiére correspond aux batchs ou les éléments sont simplement ajoutés dans les
listes, la seconde témoigne des mécanismes de fusion et de propagation et la troisiéme correspond

aux batchs ot il faut a la fois fusionner, propager et supprimer les éléments les plus anciens de la

liste.
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Influence de la hauteur des hiérarchies Nous évaluons maintenant I'impact du nombre
de niveaux dans les hiérarchies sur le temps d’insertion d’un batch dans la structure et la consom-
mation mémoire. Le jeu de données utilisé est D10LxC5B20T'100SM10W'5 avec x € {3,7}.

Concernant la taille de cette structure (figures 4.6(b)| et |4.6(d)), ce paramétre influant davan-

tage que le nombre de dimensions sur le nombre d’items différents potentiels, son impact est plus

marqué. On retrouve malgré tout les deux premiéres phases décrites précédemment.

Concernant le temps de mise a jour de la structure (figures [4.6(a)| et |4.6(c))), nous notons qu’ici

aussi, I’augmentation du nombre d’items différents dans le flot impact réellement sur les résultats
obtenus. En effet, a cause de cette plus grande disparité dans la distribution d’apparition des
items, beaucoup moins de fusions sont réalisées et il est donc plus délicat de distinguer les trois
catégories de batchs observées lors de la série d’expérimentations précédentes. On peut également
remarquer que la courbe formée par les temps d’insertion anormalement élevés de certains batchs
est trés similaire & la courbe de la consommation mémoire. Ceci s’explique par le fait que le temps

de traitement du ramasse miettes de la JVM est proportionnel a la taille de la structure a nettoyer.
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Influence du paramétre MAX-SIZE Nous évaluons maintenant I'impact du nombre de
niveaux dans les hiérarchies sur le temps d’insertion d’un batch dans la structure et la consomma-

tion mémoire. Le jeu de données utilisé¢ est D10L3C5B207T100M x avec x € {1,10}. Concernant la

taille de la structure (figures [4.7(b)| et [4.7(d))), nous remarquons que ce paramétre n’influe finale-

ment que tres peu. Ceci peut s’expliquer par le fait que 1’espace mémoire requis pour un nceud de
bas niveau est principalement attribué par les méta données associées a ce nceud (e.g. identifiant
de l'item représenté, lien avec les autres nceuds de la structure). Concernant le temps de mise a
jour de la structure, nous notons qu’ici aussi, ce parameétre n’a que peu d’impact et les remarques

faites lors des précédentes analyses restent valables.
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F1GURE 4.7 — Influence du parameétre 7' M AX (D10L3C5B207T'100M x)

Ces expérimentations menées sur des données synthétiques montrent la robustesse de notre
approche face a la diversité des données (nombre de dimensions, degré et profondeurs des hiérar-
chies, ...) dans une grande majorité de cas. Diversifier les données source engendre un cott de

traitement plus important qui reste cependant acceptable.
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Données réelles

Les données utilisées dans cette série d’expérimentations sont obtenues par des capteurs me-
surant différents indicateurs physiques (e.g. humidité, température extérieure) sur des pompes
industrielles. Un item d’un batch B est de la forme (di,...,dyo, m) ou chaque d; correspond a
une valeur retournée par le capteur ¢ dans le batch B et m représente le nombre d’apparition
de (dy,...,dy) dans B. Sur chacune de ces dimensions, nous avons construit artificiellement des
hiérarchies (i.e. une généralisation d’une valeur de bas niveau est un intervalle comprenant cette
valeur) de hauteur 3 (excepté le niveau ALL) et, en moyenne, chaque noceud d’une hiérarchie pos-
séde 100 fils. Le jeu de données est dense dans le sens ot les valeurs émises par chaque capteur
sont relativement constantes. Le jeu de données a été découpé en batchs de 100 éléments. La tilted
time window utilisée dans cette série d’expérimentions est T = (W7, ..., Wyg) avec Card(W;) = 5.

Les valeurs des parameétres associés a ’approche sont T MAX = 100 et W0 = W

La figure présente les résultats obtenus sur ce jeu de données. Si l’on considére I’évolution de
la taille de la structure (figure 4.8(b))), nous notons que celle-ci devient rapidement stable (autour
de 220Mo). Cela s’explique par la densité du jeu de données impliquant un nombre réduit de nceuds
dans la structure. Si I'on s’intéresse maintenant au temps de mise a jour de la structure (figure
4.8(a)) on peut remarquer que (1) le temps moyen de mise & jour est d’environ 50ms, (2) que les
différentes catégories de batchs décrites lors des expérimentations sur données synthétiques sont
présentes, (3) le temps de mise a jour est relativement stable et (4), dans le pire des cas, ce délai
est de 230 ms.

Ainsi, a travers cette série d’expérimentations, nous avons empiriquement montré que la résumé

de données brutes d’un flot respecte les critéres de compacité et de mise a jour rapide.
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FIGURE 4.8 — Résumé de données brutes issues d’un jeu de données réelles

6.2 Synthése d’itemsets fréquents

Vu la proximité des résultats obtenus pour la synthése d’itemsets fréquents par rapport a ceux
obtenus pour le résumé de données brutes, nous ne reportons ici que les résultats obtenus sur les

données réelles précédemment décrites.

La méthode utilisée pour extraire les itemsets de bas niveau fréquents est la suivante. Comme
précédemment, le jeu de données est découpé en batchs de 1000 éléments chacun. Un élément
est de la forme (id,dy,...,dy) o id € {1,...,10} désigne I'identifiant d’un client et chaque d;
correspond a une valeur retournée par le capteur ¢. Dans la mesure ot nous ne disposions pas
d’une implémentation d'un algorithme d’extraction d’itemsets multidimensionnels, nous transfor-
mons chaque (dy, ..., d;o) distinct en un entier. L’algorithme FP—GROWTHEI [TTY00] est ensuite
exécuté sur chaque batch avec un support minimum de 10%. Il est important de noter que les

résultats retranscrits ici ne tiennent pas compte de cette étape d’extraction.

La figure présente I’évolution de la taille de la structure. Nous remarquons que celle-ci
se stabilise rapidement et cela s’explique par la proximité des itemsets fréquents dans les différents
batchs (i.e. un nombre limité de noeuds a donc été créé). Si nous nous intéressons maintenant au
temps de mise & jour de la structure présenté dans la figure , celui ci est généralement inférieur
a 20 ms. Lorsque celui-ci est supérieur, cela témoigne d’opérations de fusion et de propagation.
Notons que ce temps est légérement supérieur au temps de fusion et propagation dans un contexte
de résumé de données brutes a cause de la plus grande complexité des objets résumés (i.e. il est

plus long de calculer la généralisation d’un itemset que d’un item).

3. l'implémentation utilisée est celle disponible sur le site du projet IlliMine (http ://illimine.cs.uiuc.edu/)
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FIGURE 4.9 — Synthése d’itemsets issus de données réelles

6.3 Représentativité du résumé produit

La représentativité du résumé produit est évaluée ici sur le jeu de données réelles décrit ci-
dessus. Pour cela, nous adoptons la méthodologie suivante. Le résumé est construit sur les don-
nées brutes du flot. Les valeurs des paramétres associés a ’approche sont ' MAX = 100 et
Winae = Ws. Le flot a été découpé en batchs de 100 n-uplets chacun. La fonction d’agrégation
choisie pour la fusion des éléments dans une liste est la moyenne. La titled time window utilisée
est identique a celle utilisée dans I’expérimentation précédente sur données réelles. Le résumé de
quelques capteurs a été reconstruit une fois le jeu de données résumé. Pour cela, nous avons par-
couru les neeuds de bas niveau et généralisés. Nous choisissons de présenter le résultat de cette
méthode sur deux types de capteurs : un dont les valeurs sont plutot changeantes et un dont les

valeurs sont plutdt stationnaires

La figure m présente la comparaison entre ’historique réel (figure et le résumé
(figure d’un capteur aux valeurs plutot changeantes. Méme si la valeur du parameétre
T MAX est faible, le résumé produit représente assez fidélement les données réellement émises
malgré 1'utilisation de la moyenne dans le mécanisme de fusion qui nivelle légérement les évolu-

tions . Malgré tout, les différentes plages de valeurs apparaissent clairement dans le résumé produit.

La figure présente la comparaison entre 'historique réel (figured.11(a))) et le résumé (figure
4.11(b)) d’'un capteur aux valeurs plutdt stables. Pour ce genre de capteur, le résumé retranscrit

trés fidélement I’historique des valeurs émises.
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FIGURE 4.11 — Données brutes vs. résumé produit (valeurs stables)

7 Discussion

Dans ce chapitre, nous définissons une structure unique pour résumer aussi bien des données
brutes du flot que des itemsets fréquents. Nous proposons des mécanismes pour la mettre a jour
dont 'efficacité est validée par une série d’expérimentations. En proposant un mécanisme de listes
dynamiques pour stocker I'historique des apparitions des éléments de bas niveau, nous pallions

une limite des titled time windows et améliorons ainsi la représentativité du résumé produit. Une
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série d’expérimentations menées a ce sujet confirme cette affirmation.

Les perspectives associées a ce travail sont nombreuses. Nous en citons ici quelques unes dont

certaines seront reprises dans la discussion finale de ce manuscrit.

Dans notre proposition, nous supposons que les hiérarchies sont des arbres. En pratique, les
hiérarchies sont généralement des graphes orientés sans cycle (DAG) et un méme item peut pos-
séder plusieurs généralisations (i.e. il peut exister plusieurs chemins possible entre la racine de la
hiérarchie et un nceud du graphe). Toutefois, de part la structure de graphe utilisée dans cette

proposition, il serait aisé d’intégrer ce type de hiérarchies.

Concernant le résumé d’itemset fréquents, l'utilisation d’un algorithme d’extraction n’inté-
grant ni 'aspect multidimensionnel des données ni les hiérarchies peut sembler limitative quant a
la qualité du résumé produit. Dés lors, I'utilisation d’un algorithme d’extraction d’itemsets mul-
tidimensionnels et multiniveaux tel que celui proposé dans [SBWOS| est une alternative possible.
La synthese de ces itemsets demanderait quelques ajustements quant a la définition des noeuds de

bas niveau mais semble envisageable grace a la structure de graphe adoptée.

L’utilisation de technique de fouille de données et la synthése des résultats produits appa-
rait étre une bonne technique de résumé car elle capture les tendances présentes dans un flot de
données. Dés lors, il est naturel de se demander si des techniques de fouilles de données multi-
dimensionnelles et multiniveaux autres que les itemsets fréquents peuvent étre utilisées dans un
tel contexte. Le prochain chapitre apporte une réponse affirmative a cette interrogation. Pour
cela, nous proposons d’abord un algorithme d’extraction de motifs séquentiels multidimensionnels
et multiniveaux permettant la découverte de motifs ne pouvant étre obtenu par les approches

existantes. Ensuite, nous introduisons une solution pour résumer un flot grace a de tels motifs.






Chapitre 5

Des séquences fréquentes pour résumer un

flot de données

1 Introduction

Les approches présentées dans les chapitres précédents se sont principalement focalisées sur la
construction de résumés qui considéraient l'intégralité des données circulant sur le flot. Comme
nous l'avons discuté dans le chapitre 2 et esquissé dans le chapitre précédent, les techniques de
fouille de données peuvent également se révéler utiles et pertinentes dans notre contexte. Notam-
ment, devant la séquentialité naturelle des données d’un flot, 'extraction des séquences fréquentes

apparait particulierement adaptée pour caractériser les évolutions des tendances.

En particulier, nous nous focalisons sur I’exploitation des caractéristiques multidimensionnelles
et multiniveaux dans ce processus d’extraction que peu d’approches exploitent aussi bien dans un
contexte statique que dynamique. Cela s’explique principalement par l’espace de recherche im-
mense & parcourir pour exhiber des séquences multidimensionnelles et multiniveaux. Dans ce
chapitre, nous étudions 'intégration de ces spécificités dans les processus de fouille et de résumé
et proposons pour cela deux approches, SALINES et ALIZES, utilisables selon la nature des

données (i.e. statiques ou dynamiques).

Tout d’abord, nous proposons SALINES, un algorithme d’extraction de séquences multidimen-
sionnelles et multiniveaux sur des bases de données statiques. L’originalité de cette approche est
de permettre la découverte de séquences ne pouvant étre extraites par les approches existantes.
Pour cela, SALINES procéde en deux temps. D’abord, un automate indexant les sous-séquences
de la base de données a fouiller est construit. Cet automate est ensuite fouillé afin de découvrir

des séquences multiniveaux. Cette seconde étape est réalisée grace & un parcours en profondeur
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de 'automate généré ainsi qu’a des mécanismes de fusions d’états. Les résultats obtenus sont sa-
tisfaisants tant sur le plan performance (i.e. consommation mémoire et temps d’extraction) que

sur la qualité des motifs extraits (i.e. longueur des motifs et présence d’items généralisés).

Malgré les bonnes performances obtenues, SALINFES procéde en deux étapes et ne peut
donc étre appliqué directement sur un flot de données. Face & cette inadéquation, nous proposons
ALIZES, une approche pour résumer un flot via des séquences multidimensionnelles et multi-
niveaux. Dans ALIZFES, les séquences fréquentes d’items de bas niveau sont extraites en ligne
sur chaque batch. Nous utilisons pour cela SPAMS [VSMP09|, un algorithme d’extraction de
séquences fréquentes sur des flots générant un automate indexant ces séquences fréquentes par
batch. Ces automates sont ensuite insérés dans une titled time window. L’agrégation d’automates
pour le passage a une granularité temporelle est réalisée hors ligne grace a I'union des automates
et au parcours de 'automate fusionné pour exhiber des séquences multiniveaux. Nous montrons
comment paralléliser ce processus pour améliorer les performances. Les résultats obtenus (consom-

mation mémoire et temps de traitement) confirment les bonnes propriétés de notre approche.

Le plan de ce chapitre est le suivant. Dans la section 2, nous introduisons quelques notations,
rappelons la problématique d’extraction des séquences fréquentes multidimensionnelles et multi-
niveaux et présentons la structure d’automate que nous manipulons dans les deux approches pro-
posées dans ce chapitre. La section 3 présente SALIN ES, une méthode d’extraction de séquences
fréquentes inédites. L’approche ALIZES est décrite dans la section 4. Enfin, nous concluons ce
chapitre en donnant quelques perspectives associées a ces deux approches. Certaines d’entre elles

seront développées dans le chapitre final de ce manuscrit.

2 Concepts préliminaires et notations
2.1 Problématique de l’extraction des motifs séquentiels multidimen-
sionnels

Nous nous attachons dans cette section & définir formellement les concepts d’items multidi-

mensionnels et de séquences multidimensionnelles.

Définition 5.1 (Item multidimensionnel) Un item multidimensionnel a = (dy,...,dy) est un

n-uplet tel que Vi =1,..., M on a d; € Dom(D;) et qu’il existe au moins un i tel que d; # ALL;.
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Par exemple, (Tunis, Twitter) et (Europe, Mobiles) sont des items multidimensionnels. Notons
que (ALLpien, ALLyectenr) N'est pas considéré comme un item multidimensionnel. Cela est di au
fait qu’il représente une connaissance trop triviale. En ce sens, il n’apporte aucune information
a l'utilisateur. Il est important de souligner qu’un item multidimensionnel peut étre défini sur
n’importe quel niveau des hiérarchies associées aux dimensions d’analyse. Cela constitue une dif-
férence fondamentale avec les éléments présents dans la base de séquences SDB qui eux ne sont
décrits que sur les niveaux les plus précis des hiérarchies associées aux dimensions d’analyse. Dans
la mesure ot un item peut étre considéré a n’importe quel niveau de précision, il est possible de

comparer deux itemsets selon leur niveau de précision.

Définition 5.2 (Relation entre items) Soient a = (dy,...,dy) et a' = (dy,...,dy) deux itemsets
multidimensionnels.
— a est dit plus général que o’ (on notera o' C a) siVi =1,...,M, d; est un ancétre de d

dans H; ou d; = d,. On notera a’ C a si au moins un d; est un ancétre de d.
— a est dit plus spécifique que a’ (on notera a C a') si¥Vi=1,..., M, d; est un ancétre de d;
dans H; ou d; = d;. On notera a C da’' si au moins un d;, est un ancétre de d;.

— a et d sont incomparables s’il n’existe aucune relation entre a et o' (@' € a eta ¢ a')

Par exemple, 'item (France, Facebook) est plus général que l'item (Paris, Facebook). Par contre,
les items (France, Facebook) et (Paris, Réseaux sociaux) sont incomparables.

Un item a = (dy,...,dyr) est de bas niveau si Vi = 1,..., M, d; est une feuille de H;. Mainte-
nant que nous avons défini la notion d’item multidimensionnel, nous pouvons définir une séquence

multidimensionnelle.

Définition 5.3 (Séquence multidimensionnelle) Une k-séquence multidimensionnelle s = (ey, ..., ex)

est une suite ordonnée de k items multidimensionnels.

Exemple 5.1 Un exemple de séquence multidimensionnelle est ((Montpellier, Tweeter)(Tunis,
SMS)).

Une séquence multidimensionnelle est de bas niveau si tous les items qui la composent sont de
bas niveau. On dit quune séquence (multidimensionnelle) S supporte une séquence s = (ey, . .., €x)
si Ve; € s, il existe dans S un item e} tel que ¢/ C e et que la relation d’ordre est respectée. Si

'on considére la base de séquences présentée dans le tableau [5.1] nous avons Sy qui supporte la
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séquence ((Tunis, Facebook)(Tunisie,Mail)).

Le support d’une séquence s est le nombre de séquences de SDB qui supportent s. Soit ¢ un
parameétre numérique défini par 'utilisateur. On dit qu’une séquence s est fréquente si son support

est supérieur ou égal a o.

La problématique de l'extraction de motifs séquentiels multidimensionnels peut étre définie
comme la recherche dans une base de séquences multidimensionnelles de toutes les séquences dont

le support est supérieur ou égal au parameétre utilisateur o.

Clients Séquences de données
2 ( (Tunis, Facebook)(Tunis, Facebook)(Hammamet,Mail) )
3 ( (Paris,Facebook)( Tunis, Tweeter)(Hammamet, Mail) )

TABLE 5.1 — La base SDB considérée dans ce chapitre (i.e. le batch 3 du cas d’étude restreint sur la

dimension Vecteur de communication)

2.2 Un automate indexant les séquences

Les approches développées dans ce chapitre exploitent une structure d’automate pour indexer
les séquences et les motifs fréquents. Nous consacrons cette section a la description de cette struc-
ture et aux notations utilisées pour la manipuler. Pour illustrer ces définitions, nous nous appuyons
sur la figure qui présente l'automate indexant toutes les sous-séquences issues du troisiéme
batch de notre cas d’étude. Par souci de clarté, nous ne considérons que les membres de la dimen-

sion Vecteur de communication.

[’automate manipulé est un automate fini déterministe pouvant étre défini par un quintuplet
A=(9Q, q, F, I, §) ou:

— Q est un ensemble fini d’états dont chaque état est représenté par un identifiant unique;

— qo € Q est I'état initial ;

— F C 9 est I’ensemble des états finaux;

> C I est I'alphabet des items reconnus;

0 : Q@ x X — Q est la fonction de transition non totale permettant d’indexer les motifs

séquentiels fréquents.
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Facebook

% o %
Twitter

AN
Twitter > Mail
3/ 2/

FIGURE 5.1 — Automate indexant les sous-séquences des données du troisiéme batch restreintes sur la

Mail Mail

dimension Vecteur de communication (o = 1)

Chaque transition est labellisée par un item et les transitions entrantes d’un état sont label-
lisées par le méme item. Puisque 'automate est déterministe, il ne peut y avoir deux transitions
sortantes possédant un label identique pour chaque état. Une séquence s est indexée par un état
q ¢’il existe un chemin de I'état initial vers cet état ¢ tel que les transitions de ce chemin repré-
sentent s. Par exemple, la séquence ((Facebook)(Twitter)) est reconnue par 1’état ¢3. Un ensemble
de clients est associé a chaque état et indique quels sont les clients qui supportent les séquences
indexées par un état. Par exemple, les clients 2 et 3 supportent tous deux les séquences reconnues
par g3 (i.e. ((Facebook)(Tweeter)) et ((Tweeter))). De plus, il ne peut exister un chemin entre
deux états ¢ et ¢’ que si ’ensemble des clients associés & ¢’ est un sous-ensemble des clients associés
a q. Un état est dit final si les séquences indexées par cet état sont fréquentes (au sens du support

minimum fixé par l'utilisateur).

Maintenant que nous avons présenté les caractéristiques de cet automate, nous introduisons
quelques notations et fonctions permettant sa manipulation. Ces notations sont résumées dans le
tableau Nous notons C 'ensemble des clients présents dans la base de données. Dans ’exemple
considéré ici, C = {2,3}. Pour un client C; donné, nous définissons la fonction States(C;) qui re-
tourne l'ensemble des états de 'automate tels que C; est associé a cet état (e.g. States(C;) C
{q0, 1,42, q4, g6, g7} ). La fonction duale, Customers(q) retourne, pour un état donné, I’ensemble
des clients associés a cet état (e.g. Customers(qs) = {2,3}). La fonction Trans;,(q) (resp.
Trans.:(q)) permet de connaitre pour un état ¢ donné la liste des transitions entrantes (resp. sor-

Twitter Twitter

tantes) de g. Par exemple, Trans;,(qs) = {go ——— ¢3,q1 ——— ¢3}. La fonction Trans(q, e)

permet de filtrer le contenu de T'rans,,;(q) de la maniére suivante. Trans(q, ) retourne, pour un
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C Ensemble des identifiants client
States(C;) Ensemble d’états pour un client C; donné
Customers(q) Ensemble des clients pour un état ¢ donné
Transe(q) Ensemble des transitions sortantes d’'un état ¢ donné
Trans;,(q) Ensemble des transitions entrantes d’un état ¢ donné
Suce(q) Ensemble des successeurs d’un état ¢ donné
Ensemble des successeurs d'un état ¢ donné accessibles par des
Suce(q, e) - . . .
transitions étiquetées e; ou e; est un item de bas niveau et e; C e
Ensemble des transitions ¢ —— ¢’ d’un état ¢ donné tel que
Trans(q,e)
q € Succ(q,e)
Pred(q) Ensemble des états précédant un état ¢ donné

SubPred(q) C Pred(q) | Sous-ensemble des états précédant un état g donné

SubPred Ensemble des états ¢ tel qu’il existe SubPred(q)
Seq(q) Ensemble des séquences reconnues par 1'état g
T Ensemble des transitions de I'automate
Joo FEtat puits (état non accessible et fictif)

TABLE 5.2 — Notations utilisées dans ce chapitre

état ¢ et un item e donnés, I’ensemble des transitions sortantes de ¢ labellisées par un item plus
spécifique que e. Par exemple, Trans(q;, Reseaux ,sociaux) ={q Lwitter qs, q1 M ¢}
Similairement, nous introduisons la fonction Pred(q) (resp. Succ(q)) qui retourne, pour un état
g donné, 'ensemble des états prédécesseurs (resp. successeurs) de g. Un état ¢ précéde (resp.
succede) un état g s'il existe une transition ¢’ —— ¢ (resp. ¢ — ¢'). Nous introduisons également
une fonction Succ(q, e) pour filtrer les états successeurs de ¢. Succ(q, €) retourne ainsi la liste des
états accessibles grace aux transitions de Trans(q, e) (e.g. Suce(q, Reseaux sociauz) = {qz, qs}).
La fonction Seq(q) permet de connaitre toutes les séquences indexées par 'état ¢. Enfin, nous in-

troduisons ¢.., un état fictif utilisé dans I’étape de construction de 'automate des sous-séquences.

Ces notations introduites, nous présentons maintenant SALINFES, un algorithme de fouille

de motifs séquentiels multidimensionnels multiniveaux.
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3 SALINES : un algorithme d’extraction de motifs multini-

veaux

3.1 Apercu général de approche

L’objectif de 'approche SALINES est de permettre la découverte de motifs séquentiels multi-
dimensionnels multiniveaux a partir d’'une base de séquence SDB. Pour cela, nous procédons en
deux temps. L’automate des sous-séquences de SDB est d’abord construit. Il est ensuite parcouru
pour en extraire ’ensemble des motifs multiniveaux fréquents. Pour réaliser la premiére étape,
nous nous inspirons de l'algorithme SPAMS [VSMP09| qui permet la construction incrémentale
d’un automate afin d’indexer les motifs séquentiels de bas niveaux sur un flot de données. Cette
étape est détaillée dans la section [3.3] Notons que l'automate des sous-séquences initial n’indexe
que des séquences fréquentes de bas niveau. Les séquences plus générales sont découvertes ensuite,
lors d’une seconde étape. Au cours de celle-ci, un parcours en profondeur est réalisé pour rechercher
des états a fusionner permettant de reconnaitre des séquences fréquentes plus générales. La section
expose précisément ce mécanisme de fusion d’états. Pour simplifier ’exposé, nous présentons
notre approche dans un contexte monodimensionnel hiérarchisé. Nous discutons dans la section
des modifications mineures a apporter pour gérer des données multidimensionnelles. Avant de
décrire en détail notre approche, nous dressons un panorama des approches existantes dans la
littérature relatives a l'extraction de motifs séquentiels multidimensionnels et multiniveaux dans

la section 3.2

3.2 Etat de l’art des algorithmes d’extraction de motifs multidimen-

sionnels multiniveaux

A notre connaissance, il n’existe que deux méthodes qui exploitent les hiérarchies dans ce
contexte [PLT06, [PLT08| que nous détaillons maintenant.

L’algorithme HYPE ([PLT06]) est la premiére approche & aborder cette difficulté mais présente
une faiblesse de taille : il n’est pas possible d’extraire des séquences contenant deux items compa-
rables. Deux items multidimensionnels sont comparables si I'un est la généralisation de ’autre. Par
exemple, 'item (Paris, Tweeter) est comparable a 'item (France, Réseauz sociauz). Les auteurs
proposent de travailler avec les items multidimensionnels les plus spécifiques. On appelle “item fré-
quent le plus spécifique” un item fréquent tel qu’il n’existe pas d’item plus spécifique fréquent. Par
exemple si (Paris, Tweeter) est fréquent alors (France, Tweeter) 'est aussi. Seul (Paris, Tweeter)
sera conservé. Comme tous les items multidimensionnels et séquences multidimensionnelles ne sont

générées qu’a partir de ces items multidimensionnels les plus spécifiques, il est impossible de voir
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apparaitre deux items comparables (e.g. (Paris, Tweeter) et (France, Tweeter)) dans une méme
séquence. Or, il se peut que cela empéche de trouver des séquences intéressantes. Par exemple si la
séquence ((France, Tweeter)(Tunisie,SMS)) est fréquente, elle ne sera jamais retrouvée car seules

les séquences contenant (Paris, Tweeter) seront examinées.

Dans [PLT08], les auteurs définissent alors les concepts de séquence convergente et divergente
et proposent un algorithme pour les extraire dans une base de données multidimensionnelles. Une
séquence convergente est une séquence qui part d’'une connaissance générale pour aller vers une
connaissance plus précise. Par exemple, la séquence “quand la fréquence d’envoi de SMS a Lyon
augmente, le nombre de messages envoyés depuis un mobile augmente ensuite en France” est une
séquence convergente. A l'inverse, une séquence divergente est une séquence qui débute par une
connaissance précise et qui se généralise par la suite. Cette approche ne permet pas d’extraire des
séquences ot il n’existe pas de conditions sur le niveau de ses items (i.e. oil une séquence fréquente

comporte des sous-séquences divergentes et d’autres convergentes).

Nous proposons une méthode originale, SALINES, qui exploite plus efficacement les hiérar-
chies et permet la découverte des séquences d’items multidimensionnels inédites. Nous détaillons

maintenant son fonctionnement.

3.3 Phase 1 : construction de ’automate des sous-séquences

Algorithme 5.1: main( )

1 Création des états qo, ¢oo : @ — { G0, Goo}
2 Customers(qg) +— 0

3 Customers(qs) +— 0

a T+ 10

5 pour i < 0 a Nb éléments dans Sgpp faire
6 t insert(S;, €;)

Une fois la structure initialisée (algorithme [5.1)), la construction de I'automate des sous-
séquences est principalement assurée par la fonction Insert qui permet 'insertion de chaque item
de SDB. Cette fonction permet de garantir que les caractéristiques de l’automate présentées dans

la section précédente sont effectives.

La fonction Insert accepte deux parameétres en entrée : C; désigne I'identifiant du client et e;

représente l'item & insérer. La premiére étape de 'algorithme consiste a vérifier si le client C; est
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Algorithme 5.2: insert (C;, e¢;)

1 si C; ¢ C alors

2 | C+—CU{S:}

3 Customers(qo) «— Customers(qy) U{ C; }
4 States(S;) «—{ qo }

5 pour chaque ¢état q € States(C;) faire
6 si fqdecQ | g ¢ €T alors

7 SubPred(qs) «— SubPred(q-) U {q}
8 SubPred < SubPred U {qs}
9 sinon
10 SubPred(q") «+— SubPred(q) U{q}
11 SubPred « SubPred U {q'}

12 pour chaque état ¢’ € SubPred faire
13 si ¢ # ¢ and |Pred(q')| = |SubPred(q')| alors

14 States(S;) «— States(S;) U{ ¢ }

15 Customers(q') «— Customers(¢')U{ S; }

16 sinon

17 e Création de 'état ¢ : Q +— QU { ¢" }

18 States(S;) «— States(S;) U{ ¢" }

19 Customers(q") «— Customers(¢')U{ C; }

20 pour chaque état ¢ € SubPred(q’) faire

21 e Suppression de la transition ¢ —— ¢’ : T +— T \ {q s q’}

22 e Création d’une nouvelle transition ¢ —— ¢” : T «— T U {q i q”}
23 e Copier les transitions sortantes de ’état ¢’ vers 'état ¢”

24 SubPred +— ()
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déja apparu (ligne 1). Si ce n’est pas le cas, il est alors (1) ajouté a C, 'ensemble des clients observés
(ligne 2), (2) associé a 'ensemble des clients de 'état initial (lignes 3 et 4). Ensuite, pour chaque
état ¢ associé au client C;, on vérifie s’il existe une transition de ¢ vers un état ¢’ labellisée par e;.
Si une telle transition existe (lignes 10 et 11), le sous-ensemble SubPred(q’) des prédécesseurs de ¢’
est augmenté de I'état g et 'ensemble SubPred est logiquement augmenté de 1'état ¢'[[} Dans le cas
contraire, cela signifie qu’il faudra créer un nouvel état lorsque ’'on aura étudié tous les états asso-
ciés au client C;. En attendant, ’état puits, ¢, permet de se conserver cette information. Ainsi,
SubPred(gs) est augmenté de I'état ¢ et 'ensemble SubPred est augmenté de I'état o, (lignes
7 et 8). La derniére étape de l'algorithme (lignes 12 & 23) consiste a vérifier s’il est nécessaire de
créer des nouveaux états. Pour cela, chaque état ¢’ appartenant & SubPred est considéré. Si ¢’ est
différent de I’état puits et que 'ensemble de ses prédécesseurs est identique a SubPred(q’), alors
il n’est pas nécessaire de créer un nouvel état car la simple mise a jour des ensembles States(C;)
et Customers(q') (lignes 14 et 15) est suffisante et ne viole pas les contraintes structurelles de
l'automate énoncées dans la section Sinon, un nouvel état ¢” doit étre créé (ligne 17). Cette
création implique (1) la mise & jour des ensembles States(C;) et Customers(q”) (lignes 18 et 19),
(2), pour chaque état ¢ de SubPred(q’), la suppression (si elle existe) de la transition de ¢ vers
¢ et la création d’une transition de g vers ¢” labellisée par e; (lignes 20 & 22) et (3) de copier

toutes les transitions sortant de ¢’ vers ¢” (ligne 23). Enfin, I’ensemble SubPred est vidé (ligne 24).

Pour illustrer cet algorithme, nous le déroulons sur les données restreintes a la dimension Vec-
teur de communication issues du troisieme batch du cas d’étude. Les figures [5.2] a[5.7| représentent
I'automate obtenu aprés chaque insertion. L’insertion du premier couple, i.e. (2, Facebook), en-
traine la création de 'état ¢;. La transition de ¢y vers ¢; labellisée par Facebook permet bien de
signifier que la séquence ((Facebook)) est reconnue par le client 2. Ensuite, un nouveau couple,
i.e. (2, Facebook), est inséré et entraine la création de 'état go. Nous remarquons qu’il n’a pas été
nécéssaire de créer une transition entre gy et go car la séquence ((Facebook)) est déja indexée dans
automate. Le couple (2, mail) est ensuite inséré (figure 5.4)). Dans la mesure ou il n’existe aucune
transition reliant un état associé au client 2 labellisé par I'item Mail, un nouvel état g3 est crée
et trois transitions labellisées par Mail reliant les états qo, ¢1 et g2 a g3 sont créées. L’insertion
du couple (3, Facebook) marque I'apparition d’un nouveau client, i.e. le client 3. Cependant, dans
la mesure ou la séquence ((Facebook)) est déja indexée dans 'automate, I'insertion de ce couple
a pour seule conséquence la mise & jour des clients reconnus par les états qo et ¢;. Le cinquiéme
couple a étre inséré est (3, Tweeter). Aucun des états associés au client 3 ne posséde de transition
sortante labellisée par Tweeter. L’insertion de ce couple entraine la création de 1’état g, et des

transitions reliant les états associés au client 3 (i.e. go et q1) vers ¢4. Enfin, le couple (3, Mail) est

1. Comme indiqué dans le tableau Pensemble SubPred est ’ensemble des états ¢ tel que SubPred(q) est

non vide.



3. SALINES : UN ALGORITHME D’EXTRACTION DE MOTIFS MULTINIVEAUX113

inséré. Les états associés au client 3 sont qg, ¢; et ¢4. Pour deux d’entre eux (i.e. qo et 1), il existe
une transition vers gz labellisée par Mail. Malgré tout, il n’est pas possible de mettre a jour I'état
g3 via l’ajout du client 3. Cela signifierait que toutes les séquences reconnues par g3 sont reconnues
par les clients 2 et 3. Or, parmi elles, la séquence ((Facebook)(Facebook)(Mail)) n’est reconnue
que par le client 2. Il est alors nécessaire de créer un nouvel état g5 et de relier les états ¢y et g1 a
ce nouvel état. La figure représente 'automate aprés l'insertion de cet item. Remarquons que
cet automate reconnait bien toutes les sous-séquences de la base de données et qu’il n’existe pas

de transition d’un état ¢ vers un état ¢’ telle que Customers(q') € Customers(q).

’@

Facebook

Facebook

e
P

‘ Facebook ‘ >

FIGURE 5.2 — Insert(2, Facebook) FIGURE 5.3 — Insert(2, Facebook)

> % Mail— v >
Facebook Mail ) Facebook Mail
Mail

% Facebook —>

FIGURE 5.4 — Insert(2, Mail) FI1GURE 5.5 — Insert(3, Facebook)

Mail

&
b

Mail

Facebook

b

3.4 Phase 2 : & la recherche des motifs multiniveaux

L’automate généré lors de la premiére étape ne reconnait que des séquences de bas niveau.
Les motifs fréquents reconnus par cet automate n’exploitent donc pas les hiérarchies. En obser-
vant la figure [5.1] et en considérant o = 1, les motifs séquentiels fréquents reconnus sont ((Mail)),
((Facebook)) et ((Facebook)(Mail)). Pourtant, si ’'on observe attentivement S DB, nous constatons
que la séquence ((Facebook)(Réseaux sociauz)(Mail)) est également fréquente et caractérise plus
justement la base de données. Nous proposons un parcours en profondeur de 'automate associé a

un mécanisme de fusion d’états pour découvrir de telles séquences.
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Mail —>
Tweeter

Facebook

Mail Mail
Mall
Facebook
Facebook Ma|| Mail

Twitter
Facebook \ m
Twitter Mail —>
Tweeter
FIGURE 5.6 — Insert(3, Tweeter) FIGURE 5.7 — Insert(3, Mail)

Pour chaque état ¢ de Q, nous considérons l'ensemble Succ(q) et parcourons l'automate en

débutant par I’état initial :

— Les transitions ¢ = ¢ telles que ¢; est un item de bas niveau et |Customers(q')| (le
support des séquences reconnues par ¢') est supérieur & o sont conservées. Nous notons
Trpn(q) 'ensemble de ces transitions.

— Nous recherchons ensuite le niveau de granularité Hf le plus précis (différent des niveaux
H" et HY) tel qu'il existe au moins un item e € Dom(H?) ou ||J Customers (¢')] > o
avec ¢ € Succ(q,e). Nous notons E,.,4(q) I'ensemble des items qui satisfont la condition
précédente. Si Eqnq(q) est vide, cela signifie qu’il n’existe pas de séquence fréquente préfixée
par un élément de Seq(q). Les transitions de Transqu(q)\1 sy, sont supprimées de 'automate.
Si, a la suite de cette opération, il existe des états qui ne sont plus accessibles, ceux-ci
sont supprimés. Dans le cas ot F..,q n'est pas vide, cela signifie que les séquences e.e’ (ou
e € Seq(q), € € Eana(q) et . est Popérateur de concaténation de séquences) sont fréquentes.
Alors, pour chaque élément de € € FEou,4(q), les états €’ € Succ(q, €') sont fusionnés. Les
transitions de Transeut(q) \ (Tron(q) J(UTrans(q,€'))), avec € € Euna(q), sont supprimées.
Si, a la suite de cette opération, il existe des états qui ne sont plus accessibles, ceux-ci sont
supprimés. Il est important de remarquer que nous recherchons seulement le premier niveau
de précision ol une fusion est possible. En effet, la recherche de motifs séquentiels sur toutes
les combinaisons de niveaux possibles est irréalisable en pratique. Cela est di & un espace
de recherche bien plus grand que celui a explorer lors de I'extraction de motifs séquentiels
classiques (& cause de la combinaison de la multidimensionnalité, des hiérarchies et de la
séquentialité).

— Le traitement de I’état g étant terminé, un nouvel état ¢’ € Succ(q) est choisi et analysé.
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A la fin de ce parcours, 'automate obtenu n’indexe que des motifs séquentiels multiniveaux

fréquents. Le pseudo-code associé a ce parcours est présenté dans I'algorithme [5.3

Algorithme 5.3: Traite(q, o)

1 OK <« false ;

2 niveau «— max-1 (maz est le nombre de niveauz de précision de la hiérarchie),
8 Teons < 0 ;

Tron(q) < {q —= ¢'} tq e; est un item de bas niveau et |Customers(q')| > o ;
Teons <= Teons U Tron(q) ;

I

(4]

6 tant que niveau > 1 et |OK faire

7 Ecana + {e|Dom(H""*") ou ||J Customers(q')| > o avec ¢’ € Succ(q,e)} ;
8 si Ecana # 0 alors

9 pour chaque ¢ € Eq,,q faire

10 FUSION(Succ(q,¢€'), €) ;

11 Teons < Teons U Trans(q,€e') ;

12 OK < true ;

13 niveau <— niveau -1 ;

14 T <_ T \ Tcons;

Nous décrivons maintenant le processus de fusion d’états. Nous notons e I'item ayant provoqué

la fusion (i.e. e € Eigna(q) ol g est I'état en cours d’analyse) et Ey,s l'ensemble des états a

fusionner. Cette opération consiste essentiellement & (1) créer un nouvel état, (2) a considérer les

transitions entrantes et sortantes des états de Ey,, et (3) & supprimer les états de Ey,s qui ne sont

pas dans Ty, (q).

— Création du nouvel état g. Le nouvel état créé ne posséde ni transition entrante ni tran-

sition sortante. L’ensemble C'ustomers(q) est défini comme 1'union des clients des éléments
de Ey,s (Customers(q) = |J Customers(q') ot ¢’ € Epys).

Transitions entrantes. Les transitions entrantes du nouvel état ¢ sont définies de la ma-
niére suivante. Une transition ¢’ —— ¢ est créée s'il existe une transition ¢’ iy qoue; Ce.
En d’autres termes, I'ensemble des transitions entrantes de ¢ est 'union des transitions
entrantes des éléments de Ey, s étiquetées par e.

Transitions sortantes. L’ensemble des transitions sortantes de ¢ est I'union des transitions
sortantes des éléments de EY,. Plus formellement, une transition ¢ s ¢ est créée si il existe
une transition ¢ —— ¢'. A la suite de cette étape, s’il existe des transitions ¢ SN qQys -

€ , . 2 1
q —= ¢}, telles que e;, = ... = ¢;,, alors les états sont fusionnés. En d’autres termes, s’il
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existe des transitions sortantes de g étiquetées par le méme item e; alors les états atteints
par ces transitions sont fusionnés entre eux.
— Mis a part les états présents dans Ty, les états a fusionner sont supprimés (ainsi que les

transitions associées).

Le pseudo-code associé a ce mécanisme de fusion est présenté dans 'algorithme [5.4]

Algorithme 5.4: FUSION(Q, e, Typy)

1 Q<+ QU {q};
Customers(q) < |J Customers(q') on ¢ € Q ;

N

w

T+ TU{d+% q} tqil existe ¢ — g€ T avec e; C e ;
4 si Hq&qi,...,q&qg tq e;, = ... =e¢; alors

| FUSTON({dh, .}, €i, Tn)
T« T U{g+—== ¢} tqil existe ¢ = ¢" € T avec ¢’ € Q;
Qsuppr < Q\ Tom;
8 T« T\ (Trans,(q)UTrans,.(q)) ot ¢ € Qsuppr;
9 Q< Q\ Quuppr;

(S

(=]

N1

Exemple 5.2 Afin d’illustrer le fonctionnement de la méthode d’extraction proposée, nous repre-
nons 'automate des sous-séquences A (construit a partir des données du tableau restreintes
sur la dimension Vecteur decommunication) présenté dans la figure . Nous admettons que le
parcours en profondeur est en cours d’analyse de l'état qy. L’automate a parcourir est celui gé-
néré lors de la premiére phase et est présenté dans la figure [5.7 Puisque |Customers(q)| = 2,
|Customers(qs)| = 2 et que Mail et Facebook sont des items de bas niveau, nous avons Ty, (qo) =
{q0 [Laccbook, q1, Qo RELUN gs}. Ensuite, la recherche du niveau le plus précis permettant une fusion

aboutit 4 Ecana = {Réseaux sociaux}. Par conséquent, les états qi et qq doivent étre fusionnés.

La figure wllustre 'automate obtenu apres le traitement de qq.

Nous ne détaillons pas toutes les étapes du parcours de 'automate initial. Malgré tout, la
figure présente 'automate des séquences fréquentes extraites grace a notre approche. Comme
nous le constatons, parmi ces motifs séquentiels, il en existe un a la fois convergent et divergent :
((Facebook)(Réseauz sociauz)(Mail)). Nous rappelons qu’aucune approche existante ne peut

extraire de tels motifs.
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FIGURE 5.8 — Automate des séquences aprés traitement de gg
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FIGURE 5.9 — Automate des séquences fréquentes de SDB restreinte sur la dimension
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3.5 Extension aux données multidimensionnelles

Le début de cette section a été consacré a l'explication de notre approche sur des données
décrites sur une seule dimension. Nous discutons maintenant des légéres modifications a apporter

pour traiter des données multidimensionnelles.

Influence sur la structure de ’automate

L’étape de construction de 'automate des sous-séquences est peu influencée par la gestion de
données multidimensionnelles. En effet, il suffit simplement d’étiqueter les transitions par des items
multidimensionnels. La méthode de construction ne doit donc pas étre modifiée mais I’automate

généré contient naturellement plus de transitions et d’états.

Influence sur le processus de fusion d’états

Au cours de cette étape, pour chaque état, ’ensemble de ses successeurs est observé afin de
trouver le premier niveau de granularité autorisant une fusion. Lorsque les données sont décrites
sur une seule dimension, l'ordre dans lequel ce niveau est recherché est naturellement guidé par la
hiérarchie de cette dimension. Dans le cas ou les données sont décrites sur plusieurs dimensions,
cet ordre est plus délicat a établir car il impacte directement sur les motifs extraits. Par exemple,

pour un état ¢ donné, I’ensemble de ses successeurs peut autoriser a la fois une fusion sur le niveau
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(Ville,Catégorie) et sur le niveau (Pays, Type). Face & un espace de recherche immense, il n’est
pas concevable de considérer toutes les combinaisons et il est donc nécessaire de déterminer quelle
combinaison de niveaux est a considérer en premier. L’ensemble des combinaisons des niveaux de
précisions des différentes hiérarchies peut étre représenté par un treillis appelé treillis des cuboides.
Le treillis des cuboides associé aux hiérarchies Hy e, et Hproguir €st présenté dans la figure [5.10]
Définir I'ordre des niveaux de précision équivaut donc a fixer une stratégie pour parcourir ce
treillis. Pour ce faire, nous établissons un ordre <p sur les dimensions D <p Dy <p ... <p Dy
signifiant : il est préférable de généraliser d’abord sur D puis sur Ds. .. Cet ordre <p est défini par
I'utilisateur en fonction de ses besoins d’analyse. Par exemple, si 'on considére Lieu <p Vecteur,
I'ordre des cuboides considérés sera (Pays, Vecteur), (Ville, CatVecteur), (Continent, Vecteur),
(Pays, CatVecteur), (Ville, AL Ly ccteur),

A I‘Lieu Vecteur
Continent, ALL yggteur L {jeu+ CatVecteur

S X

Pays, ALL yqciour Continent, CatVecteur ALL e, Vecteur
Ville, ALL\ / \ l
Q Pays, CatVecteur Continent, Vecteur
Ville, CatVecteur Pays, Vecteur
Ville, Vecteur

FIGURE 5.10 — Le treillis des cuboides associé aux hiérarchies Hyey €t Hy ecteur

3.6 Expérimentations

Nous présentons ici diverses expérimentations menées sur des données synthétiques et réelles
pour valider I'approche SALIN ES proposée dans cette section. Pour cela, nous nous intéressons
(1) au nombre de motifs multiniveaux extraits par rapports aux motifs séquentiels fréquents de
bas niveaux, (2) au temps d’extraction des motifs et (3) & la mémoire vive consommée. Ces ex-
périmentations ont été menées sur un EeePC 1000 a 1,6Ghz et 1Go de RAM. Les algorithmes

proposés ont été implémentés en Java 1.6.
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Résultats sur des jeux de données synthétiques

Les données multidimensionnelles ont été générées grace a un générateur de données aléatoires
(suivant une distribution aléatoire uniforme) utilisé pour I’évaluation de méthodes de construc-
tion de cubes de données. La convention pour nommer les jeux de données est la suivante
L10kC1kD2Lv2 signifie que la taille de Sspp est 10k, que le nombre de clients est 1k et que
les données sont décrites sur 2 dimensions observables sur 2 niveaux de granularité (sans le ni-
veau ALL). Nous évaluons I'impact de deux paramétres critiques : le nombre de dimensions et la

profondeur de ces dimensions.

Influence du nombre de dimensions L’impact du nombre de dimensions sur les performances
globales de l'approche (i.e. nombre de motifs extraits, temps d’extraction et consommation mé-
moire) est maintenant évalué selon différentes valeurs de support minimum. La figure présente
les résultats obtenus. Une premiére observation concernant ces résultats est que, bien entendu,
I’augmentation du support minimum implique moins de motifs découverts. En outre, il est inté-
ressant de remarquer qu’a partir d’un certains seuil de support minimum (o = 0,07), plus aucun
motif de bas niveau n’est extrait. Ainsi, passé ce seuil, seuls des motifs généraux sont extraits
fournissant ainsi un apercu représentatif du jeu de donnée. Notons que ces deux remarques sont

valables pour toutes les expérimentations présentées ici.

La figure [5.11(b) (resp. figure [p.11)(c)) présente le temps d’exécution (resp. la consommation
mémoire) sur des jeux de données comportant 5,10 ou 15 dimensions en fonction de différentes
valeurs de support minimum. Les caractéristiques du jeu de données sont L20kC100Lv3. Concer-
nant le temps d’extraction, nous observons que celui-ci converge autour de 10 secondes quand le
support est supérieur a 0.05. De plus, il est a noter que moins une donnée contient de dimensions,
plus le temps d’extraction est élevé. Concernant la consommation mémoire, celle-ci reste bornée
autour de 100Mo.

L20kC100D5Lv3 L20kG100DyLv3 L20kG100DyLv3
100000 — 100 1000
Multi level patterns &=z y=15 -
10000 | Low level patterns ww——m | ” y:lg
© o y=
c
1000 | 8 i
7} 10 z 2 100
100 + £ ] A
. £
E [
10 ¢ = =
Tt 1 10
0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 002 003 004 005 006 0.07 002 003 004 005 006 007
Support Threshold Support Threshold Support Threshold
(a) Motifs bas niveaux vs. motifs gé- (b) Temps d’extraction des motifs (¢) Consommation mémoire
néraux multiniveaux

FIGURE 5.11 — Influence du nombre de dimensions (L20kC100Lv3)



3. SALINES : UN ALGORITHME D’EXTRACTION DE MOTIFS MULTINIVEAUX121

Influence de la hauteur des hiérarchies L’impact du nombre de la hauteur des hiérarchies
sur les performances globales de 'approche (i.e. nombre de motifs extraits, temps d’extraction
et consommation mémoire) est maintenant évalué selon différentes valeurs de support minimum.
La figure présente les résultats obtenus. La figure [5.12[(b) (resp. figure [p.12|c)) présente le
temps d’exécution (resp. la consommation mémoire) sur des jeux de données dont les dimensions
sont décrites sur 3,4 ou 5 niveaux en fonction de différentes valeurs de support minimum. Les
caractéristiques du jeu de données sont L20kC100D5. Sur la figure m(b), nous observons que le
temps d’extraction est borné autour de 10 secondes quand le support minimum dépasse 0,05. De
plus, moins les hiérarchies sont profondes, moins I'extraction est rapide. Ceci s’explique par le fait
que un plus grand nombre de fusions d’états est réalisé. Enfin, la figure m(c) permet de conclure

que la consommation mémoire est bornée autour de 100 Mo.

L20kC100D5Lv4 L20kC100D5Lvz L20kC100D5Lvz
10000 —_— 100 1000
Multi level patterns &=z z=! z=5 -
Low level patterns  m—5u" Z=4 ol z=4 -
1000 | 8 Z=3 ke o z=3 -
o
e £
100 ¢ 3 10 : > 100
< & g i e
(o}
10 £ ]
it =
i 1 ‘ 10
0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 002 003 004 005 006 0.07 0.02 003 004 005 006 0.07
Support Threshold Support Threshold Support Threshold
(a) Motifs bas niveaux vs. motifs gé- (b) Temps d’extraction des motifs (¢) Consommation mémoire
néraux multiniveaux

FI1GURE 5.12 — Influence de la hauteur des hiérarchies (L20kC100D5)

Ces résultats nous autorisent a dresser quelques conclusions sur la qualité de ’approche SALINES.
Premiérement, elle permet I'extraction de motifs généralisés quand le support minimum est élevé et
fournit donc une vision plus représentative du jeu de données fouillé. Ensuite, ces expérimentations

permettent de conclure quant au passage a ’échelle de SALINES.

3.7 Reésultats sur un jeu de données réelles

Le jeu de données utilisé dans cette série d’expérimentations provient de capteurs implantés sur
quatre pompes hydrauliques d’une centrale nucléaire. Chaque item est décrit sur 10 dimensions et
représente, pour une pompe donnée, les valeurs émises par les 10 capteurs associés a cette pompe
a un instant ¢t. Pour chacune de ces dimensions, nous avons arbitrairement construit sa hiérarchie

de hauteur 3 (nous ne comptabilisons pas le niveau ALL). Nous considérons chaque pompe comme
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un client et avons expérimenté notre approche selon les 3 valeurs de support minimum possibles :
0,5, 0,75 et 1P}

La figure présente les résultats obtenus. Si I'on considére le nombre de motifs généraux
obtenus (c.f. figure[5.13(a)) , il est possible de conclure de l'intérét de Papproche SALINES. En
effet, alors qu’aucun motif de bas niveau ne peut étre extrait, notre approche permet de découvrir
des séquences généralisées. Concernant le temps d’exécution (c.f. figure [5.13|(b)), il est notable

u’il demeure stable aux alentours de 200 secondes. Similairement, la consommation mémoire (c.f.
)

figure |5.13(c)) est également stable (autour de 600 Mo).

EDF (L30kCxDyLvz) x=4 y=10 z=4 EDF (L30kCxDyLvz) EDF (L30kCxDyLvz)
1e+2l r y T T 1 1
12:12 L Multi level Patterns &=z | 00000 [ x=4y=102=4 e 000 x=4 y=10 z=4 ---@---
Low level Patterns  wm— ...
1e+16 1 %) 10000 T, g T
Te+l4 | 2 " =
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FIGURE 5.13 — Expérimentations sur données réelles

3.8 Premiéres conclusions

Dans cette section, nous apportons une solution originale basée sur un automate afin d’extraire
une nouvelle catégorie de motifs séquentiels multidimensionnels : les motifs séquentiels en “mon-
tagne russe”. Dans un premier temps, ’automate des sous-séquences de bas niveaux est construit
puis parcouru afin d’extraire cette nouvelle catégorie de motifs. Au cours de ce parcours, des fusions
d’états sont réalisés pour faire émerger des items fréquents généraux. Les premiéres expérimenta-

tions menées confirment que notre approche est applicable sur des bases de données volumineuses.

Malgré ces bons résultats, 'application immédiate de 'approche SALINFES pour résumer
un flot n’est pas réaliste. Deux arguments étayent cette affirmation. Le processus proposé dan
SALINES impose de construire 'automate des sous-séquences dans un premier temps. Extraire
de telles séquences fréquentes sur I'intégralité du flot est donc impossible a cause de sa taille non
bornée. A I'inverse, ’extraction de ces séquences sur des batchs pourrait étre envisagée. Cependant,

cela se traduirait par 'obtention d’une suite en constante expansion d’ensembles de séquences fré-

2. 0 = 0,25 est inutile car cela implique que toutes les sous-séquences de la base sont fréquentes
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quentes et violerait la contrainte de compacité d’un résumé de flot. En outre, bien que satisfaisant
dans un contexte statique, le temps d’extraction de telles séquences par SALIN ES risquerait de

bloquer le flot de données.

4 ALIZES : des motifs séquentiels pour résumer un flot de

données

Dans cette section, nous proposons ALIZES, une approche qui s’inspire des mécanismes pré-
cédemment décrits pour construire un résumé de flot de données a partir de séquences multidi-
mensionnelles et multiniveaux. Dans un premier temps, nous décrivons son fonctionnement général
et poursuivons cette section en détaillant chacune des étapes. Similairement & la description de
SALINES, nous choisissons de présenter ALIZFES dans un contexte monodimensionnel et dé-
taillons ensuite les modifications mineures a apporter a ’approche pour autoriser la gestion de
données multidimensionnelles. Ensuite, nous montrons comment cette approche peut étre paral-
lélisée pour optimiser le temps de traitement. Enfin, quelques résultats expérimentaux obtenus
sur des jeux de données réelles et synthétiques sont présentés et permettent de dresser quelques

premiéres conclusions.

4.1 Apercu général de ’approche

Le processus global de 'approche proposée est illustré sur la figure et peut étre résumé
ainsi. D’abord, I'algorithme SPAM S [VSMPQ9] pour générer un automate indexant les séquences
fréquentes d’items de bas niveau pour chaque batch (étape 1). Chacun de ces automates est ensuite
simplifié afin de n’indexer que les séquences fermées d’items (étape 2). Ces automates sont ensuite
insérés dans une titled time window (étape 5). Lorsque la premiére fenétre est pleine, les automates
la composant sont agrégés (étape 3). Cette agrégation est réalisée en deux temps. D’abord, I'union
de ces automates est effectuée. Cet automate est ensuite parcouru en profondeur pour rechercher
si des fusions d’états sont possibles. Intuitivement, la fusion permet de faire émerger des séquences
multiniveaux qui représentent la plupart des automates fusionnés. Par exemple, considérons une
titled time window dont la premiére fenétre est de taille 2, la hiérarchie associée a la dimension
Vecteur de communication et supposons que SMS a été fréquent dans un batch de la premiére
fenétre et que MMS V'a été dans 'autre batch. Dés lors, Mobile a été fréquent pendant l'intervalle
de temps représenté par I'union des deux batchs. Ainsi, les états associés a SMS et MMS seront
fusionnées pour produire un nouvel état indexant l'item généralisé Mobiles. Lorsque toute les

fusions possibles ont été réalisées, I'automate est alors inséré dans la fenétre suivante (étape 4). Si
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FIGURE 5.14 — Apergu général de I'approche ALIZES

celle-ci est également pleine, les étapes d’union des automates, de recherche des états a fusionner
et du déplacement de I'automate résultat sont réitérées jusqu’a l'insertion d’'un automate fusionné

dans une fenétre non pleine.

4.2 Extraction des fréquents et obtention des fermés

Soit F' = By, By, . .. une séquence potentiellement infinie de batchs. La premiére étape consiste
a extraire les séquences fréquentes d’items de bas niveau. Pour cela, nous utilisons 'algorithme
SPAMS [VSMP09| pour générer un automate des séquences fréquentes d’items. Nous notons o

(0 < o < 1) le support minimum spécifié par 'utilisateur. La structure et les caractéristiques de
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I’automate généré sont développées dans la section précédente. Nous ne les détaillons donc pas ici.

Nous notons A; 'automate des séquences fréquentes d’items associé au batch B;.

L’insertion de ces automates dans la tilted time window T = (Wy,..., Wy) implique de les
agréger lorsqu’une fenétre de T est pleine. Ce processus d’agrégation d’automates se décompose
en deux étapes : d’abord effectuer I'union de ces automates puis parcourir ce nouvel automate pour
le résumer. Bien que nous détaillons cette étape dans la section suivante, il est essentiel de re-
marquer la chose suivante. L’algorithme classique pour réaliser I'union d’automates déterministes
peut rendre ’automate produit non déterministe. Bien qu’une méthode pour rendre déterministe
un automate existe, sa complexité en temps est exponentielle sur le nombre d’états et il n’est
donc pas envisageable de 'appliquer sur un flot. Il est alors nécessaire de modifier en amont les

automates qui seront fusionnés et proposons pour cela de ne considéré que les séquences fermées.

Introduits dans [PBTL99], les motifs fermés sont des motifs tels qu’il n’existe pas de super mo-
tifs de méme support. Les motifs (séquentiels) fermés permettent alors de représenter les connais-
sances extraites de maniére compacte et sans perte d’information. Etudions maintenant leur intérét
dans notre cadre applicatif. Intuitivement, ’obtention des séquences d’items fréquentes fermées a
partir d’un automate A; est réalisable a faible cotit. En effet, considérons ¢ un état quelconquef
d’un automate A;. Par définition, les séquences reconnues par cet état (i.e. Seq(q)) ont le méme
support et il existe une relation d’inclusion entre ces séquences. Dés lors, parmi les séquences de
Seq(q), celle dont la taille est la plus grande est une séquence fermée représentant, sans perte
d’information, les autres séquences de Seq(q). D’un point de vue algorithmique, cela équivaut a
supprimer toutes les transitions entre deux états ¢, et ¢o telles qu’il existe un chemin de longueur
supérieure a 1 entre ces deux états (i.e. en d’autres termes, cela équivaut a supprimer toute rela-
tion de transitivité entre les états de 'automate). Enfin, pour que 'automate modifié n’indexe que
les séquences fermées, il suffit de ne considérer comme finaux que les états ¢ tels que le support
associé a cet état soit différent (i.e. supérieur) a tous les supports des états accessibles via une

transition sortante de q.

Comme nous le prouvons ci-dessous, la topologie d’'un automate a l'issue de cette étape est
une arborescence. Ce point est particuliérement important car il permet de proposer des solutions
efficaces quant a l'agrégation des automates lors du passage a une granularité de temps supérieure

dans la titled time window.

Exemple 5.3 Cette méthodologie d’obtention des fermés est illustrée a partir du premier batch,

restreint a la dimension Vecteur de communication. Le support minimum, o, est fixé ¢ 0 = % La

3. Nous rappelons que tous les états de A; sont des états finaux car indexant des séquences fréquentes.
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figure[5.15 présente ['automate généré par SPAMS. Il existe deux chemins différents pour atteindre

I’état qo. Le premier, qq Laccbook g2 indexe la séquence ((Facebook)) et est de taille 1. Le second,

qo ! Twitter | gt Facebook , ¢z indeze la séquence ((T'witter)(Facebook)) et est de taille 2. Ainsi, les

transitions du premier chemin sont supprimées. De plus, tous les états sont finaux dans [’automate
matial. Pourtant, les ensembles de clients associés a g1 et go sont identiques. Dans la mesure ot
q1 est un prédécesseur de qo, ’état q; n’est plus considéré comme final. La figure représente

l'automate considéré dans cet exemple aprés son traitement.

——— Facebook j‘
n Facebook ﬂ
Twitter v v

SMS

FIGURE 5.15 — L’automate des séquences d’items fréquentes du batch 1 réduit sur la dimension Vecteur

de communication (o = 1)

Nous prouvons maintenant que cette méthodologie transforme un automate A dont la topologie

est celle d'un graphe orienté quelconque en un automate A dont la topologie est une arborescence.

Propriété 5.1 L’automate A; obtenu a Uissu des transformation décrites ci-dessus a une topologie

d’arborescence.

Preuve Pour prouver qu'un graphe est une arborescence, il suffit de prouver que (1) il existe
une racine unique et (2) que quelque soit un nceud (hormis la racine), il posséde un et un seul pére.
L’existence d’une racine unique est triviale et correspond a 1’état initial gy. Nous nous attachons

maintenant & prouver que chaque nceud posséde un seul pére et raisonnons par ’absurde.
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Supposons qu’il existe au moins un nceud possédant au moins deux péres. Pour alléger cette
preuve, nous supposons, qu’il existe un seul noecud, noté n, possédant deux péres, notés n, et ns.

Deux cas doivent étre étudiés :

1. Customers(ny) N Customers(ny) = 0
Par définition de 'automate manipulé, nous savons que :
Customers(n) C Customers(ny)
et Customers(n) C Customers(ng)
Par conséquent, Customers(n) C Customers(ni) N Customers(ns) ce qui est impossible

par hypothése.

2. Customers(ny) N Customers(ng) # ()
Nous notons s; la séquence reconnue par ’état n en passant par I’état n; et sy la séquence
reconnue par 1’état n en passant par I'état no. Les séquences s; et s, sont des séquences
fermées comme cela est démontré dans la propriété précédente. Pourtant, dans la mesure ot
s1 et sg sont supportées par les mémes clients (i.e. Customers(n)), il existe au moins une
séquence s supportée par les mémes clients et plus longue que s; et so. Ceci est impossible

puisque nous avons prouvé que l'automate indexe les motifs fermés.
O

A Tlissue de ces étapes (i.e. extraction des fréquents et obtention des fermés), nous obtenons

donc des automates a la topologie d’arborescence qui seront insérés dans la titled time window T =

(Wi, W),

4.3 Union d’automates et réduction

Comme nous 'avons déja précisé, 'utilisation d’une titled time window implique un proces-
sus d’agrégation des éléments stockés dans une fenétre. Dans ALIZFES, l'originalité provient du
fait que ce ne sont pas des valeurs numériques qu’il faut agréger mais des automates. Nous réali-
sons cette agrégation en deux étapes. dans un premier temps, une union d’automates est réalisée.
Ensuite, cet automate est parcouru dans I'objectif de réaliser des fusions d’états permettant I'in-

dexation de séquences multiniveaux. Nous détaillons maintenant chacune de ces étapes.

Union de deux automates a la topologie d’arborescence

Avant de décrire précisément le processus d’union d’arborescences, nous introduisons quelques

notations. Nous assimilons volontairement un automate & un graphe orienté valué dont les nceuds
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sont les états de 'automate et les arcs sont les transitions labellisées des items. Malgré tout, cer-
taines notations introduites dans la section sont utilisées dans la suite car leur transposition
a la théorie des graphes est triviale. Soit A une arborescence et ¢ un neeud de A. La fonction
Root(A) désigne la racine de A. La fonction subTree(q) retourne la sous-arborescence de A dont

la racine est ¢q. Nous introduisons également quelques opérations de manipulation de liste. Soient

L = (valy,...,valy) et L' = (valj,...,val}) deux listes d’éléments quelconques. La fonction
Size(L) retourne le nombre d’éléments d’une liste (e.g. Size(L) = m + 1 et lopérateur “.” dé-
signe l'opération de concaténation de deux listes (i.e. L.L' = (valy, ... ,val,,,valy, ..., val,)). Par

exemple, (1,2).(3,4) = (1,2, 3,4). La notation L[i] (avec 0 < i < Size(L)) désigne le i°™¢ élément
de L.

Concrétement, les automates sont fusionnés deux a deux a mesure de leur insertion dans une
fenétre de la titled time window. Plus précisément, si un automate est inséré dans une fenétre vide,
aucun traitement n’est appliqué. Quand un second automate est inséré dans la fenétre en question,
les deux automates sont fusionnés (tout en conservant les automates initiaux) pour produire un

automate temporaire qui sera fusionné avec le troisieme automate et ainsi de suite.

L’arborescence obtenue indexe toutes les séquences reconnues par les deux arborescences consi-
dérées en entrée. Nous souhaitons conserver une trace des arborescences ou sont apparues les sé-
quences. Pour cette raison, chaque état ¢ abrite une liste (List(q) désigne la liste contenue dans
q). Ainsi, List(q)[i] représente 1’ensemble des clients qui supportent la séquence indexée par I’état

q dans Pintervalle de temps concerné par le (i+1)™¢ arborescence fusionné.

La méthode de fusion de deux arborescences A; et A, est présentée dans les algorithmes
et et repose sur un parcours en profondeur simultané des deux arborescences. L’algorithme
initialise ce parcours en indiquant que le premier appel de la fonction fusion se fera sur les
racines des deux arborescences. Notons la présence d’un parameétre supplémentaire, 7' Liste, qui
indique la taille des listes dans les noeuds de A;. En effet, de part la méthode utilisée, la taille
des listes stockées dans les nceuds A, est toujours égale a 1. Inversement, mis a part quand le cas
ol nous fusionnons les deux premiers arborescences d’une fenétre auparavant vide, 'arborescence
A; est toujours le résultat de fusions préalables. L’algorithme présente la fonction principale
dans ce mécanisme de fusion. Soient n; un nceud de fll et ny un neeud de Ag. La premiere étape
consiste a réaliser la concaténation des listes associées a ces deux noeuds. Nous partitionnons
ensuite, I’ensemble composé de 'union des successeurs de ces deux nceuds en trois catégories et

nous décrivons le traitement appliqué & chacune :
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— NotInA, est I'ensemble des nceuds accessibles par un item e qui ne labellise aucun arc
sortant de ns. Intuitivement, cet ensemble permet d’indexer les séquences reconnues par A;
mais pas par As. Dés lors, pour un neeud n dans NotInAs,, aucune des séquences indexées
par un nceud se trouvant dans la sous-arborescence de n n’est indexée par A,. Cela se
traduit par l'insertion de I’élément 'null’ dans toutes les listes stockées dans les noeuds des
sous-arborescences des noeuds de NotInAs.

— NotInA; est 'ensemble des noeuds accessibles par un item e qui ne labellise aucun arc sortant
de ny. Intuitivement, cet ensemble permet d’indexer les séquences reconnues par A, mais
pas par A;. Dés lors, pour un noeud n dans NotInA;, aucune des séquences indexées par un
neeud se trouvant dans la sous-arborescence de n n’est indexée par A;. Puisque Pautomate
A sert de base a la construction de I'automate fusionné, pour chaque noeud n dans NotInA,
nous recopions ce nceud (et sa transition associée) ainsi que les sous-arborescences de b de
I’arborescence le dans Al. Pour tous les noeuds créés, la liste stockée est le résultat de la
concaténation d’une liste vide de taille 17,4 et de la liste initiale dans A, ;

— Clommon représente les noeuds indexant des séquences communes aux deux arborescences.
Aucun traitement particulier ne doit étre fait sur les nceuds de cet ensemble si ce n’est ’appel

récursif de la fonction Fusion.

Algorithme 5.5: Init_Fusion(A;, A,)
1 1y < Root(A,) ;

2 Ny + Root(A,) ;

3 T Liste < Size(List(ny)) ;

4 Fusion(ny,ne, T Liste);

Complexité temporelle Nous supposons que la copie d’une sous-arborescence a un cotit uni-
taireﬁ Le pire des cas correspond a celui ott aucune des séquences indexées par les deux arbores-
cences est commune. Dans une telle situation, chaque noeud des deux arborescences est parcouru
une seule fois. Si 'on note Ny (resp. N3) le nombre de nceuds de A, (resp. Ag), alors la complexité
temporelle est O(N; 4+ Ny).

Propriété 5.2 La fusion de deux arborescences réalisée grice aux algorithmes présentés précé-

demment génére une arborescence.

4. Pratiquement, elle peut en effet étre réalisée grace & une copie de pointeur.
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Algorithme 5.6: Fusion(ny, no, t)

1 Common + {n} | ny = n}, ng > nh};

2 NotInAy < {n) | si ny — 0/ alors #ny = nb} ;
3 NotInA; < {n} | si ny = n alors Fny —— n}} ;
4 List(ny) < List(n).List(ns) ;

5 pour chaque n € NotInA, faire

6 pour chaque n' € SubTree(n) faire

7 t List(n') < List(n).('null’) ;

8 pour chaque n € NotInA,; faire

9 Création du noeud n’ tel que ny — n' ;

10 Copie de SubT'ree(n) sur n’ ;

11 pour chaque n” € SubtTree(n’) faire

12 t List(n") < L.List(n") tel que Size(L) =t et L[i] =" null’ avec 0 < i < t;

13 pour chaque n} € Common faire

. e e
14 Fusion(n,nj, t) tel que ny — n, ng —> nj ;

Preuve Cette proposition découle trivialement de 1’algorithme 5.6

A la recherche de séquences multiniveaux

La deuxiéme étape de ’'agrégation des automates consiste a parcourir en profondeur 'automate
produit par I'union afin de fusionner des états. Avant de décrire ce processus, quelques notations

et fonctions sont introduites.

W; désigne la fenétre de la titled time window dont les automates doivent étre fusionnés. Soit
L un ensemble de liste. La fonction MergeListe(L) effectue la fusion des éléments de £ comme

suit.

Définition 5.4 (Fusion de liste) Soient W; une fenétre d’une titled time windowet £ un ensemble

de listes de méme taille. La fonction MergeListe est définie ainsi :

MergeListe(E) = Listp tel que Listp[i] = U Lli]
Le&

Exemple 5.4 Soit & = {({C1,C5},{C1,Cs}), ({Ch, Ca}, {Cs}) }. Nous avons :

MergeListe(E) = ({C1,Cy,C3},{C1, Cs})
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Repr(L) retourne le nombre d’éléments différents de “null” d'une liste L (stockée dans 1'état q).
Intuitivement, cette fonction sert a comptabiliser le nombre d’automates initiaux qui contiennent

la séquence s (avec s est la séquence reconnue par I'état q).

Le critére conditionnant une fusion d’états est le suivant. Pour chaque état ¢ de Q, nous consi-
dérons ’ensemble Suce(q) et notons s la séquence reconnue par ¢. Intuitivement, nous recherchons
e, 'item le plus spécifique, tel que e tel que s. (e) (ot 'opérateur “.” représente I'opérateur de conca-
ténation de séquences) est une généralisation de séquences indexées dans au moins (0 x 100)% (avec
0 < 60 <1 un paramétre utilisateur) des automates initiaux. Plus formellement, nous recherchons
le niveau de granularité Hij le plus spécifique (mais différent des niveaux H"** et H}) tel qu’il
existe au moins un item e € Dom(H?) respectant les conditions suivantes :

— Soit £ un ensemble de listes tel que chaque liste L € £ est stockée dans un état ¢’ appartenant

a Succ(q, e). Nous recherchons donc un item e ot :
Repr(MergeList(E)) S 9
Card(W;) -

— |Suce(g,e)| > 1
Si un tel item e existe, les états ¢’ appartenant a Succ(q, e) sont fusionnés. Le traitement de
I’état g étant terminé, les éléments contenus dans la liste associée sont agrégésﬂ Ensuite, un nouvel

¢tat ¢’ € Succ(q) est choisi et analysé.

Le mécanisme de fusion des états étant identique a celui décrit dans I’approche SALINES, nous

ne le détaillons pas et renvoyons le lecteur a lalgorithme [5.4] décrit dans la section [3.4]

Exemple 5.5 Nous illustrons les processus de fusion et de compression décrits ci-dessus en consi-
dérant les deux premiers batchs du cas d’étude. La ﬁgure (resp. ﬁgure présente l’arbores-
cence obtenue apres l'application de l’algorithme d’obtention des fermés sur les données du premier
(resp. second) batch. Le résultat de la fusion de ces deuz arborescences est présenté dans la figure
[5.18 En observant cette figure, nous pouvons vérifier que la séquence ((Mail)(Twitter)) n'est pas
indexée dans le premier automate mais 'est dans le second (et est supportée par le client 4). Le
résultat du processus de recherche d’états a fusionner est présenté dans la figure [5.19. Si nous
nous attardons sur le traitement de [’état qy, on peut remarquer qu’il existe bien un item général,
Réseaux sociaux, qui posséde une spécialisation présente dans les deux automates initiaux. Cette

remarque justifie donc la fusion des q; et gs.

5. La moyenne est utilisée.
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MySpace

FIGURE 5.16 — Arbre généré a partir des données FIGURE 5.17 — Arbre généré a partir des données

du premier batch du second batch

4.4 Extension aux données multidimensionnelles

L’extension de l'approche ALIZES au cadre multidimensionnel suit les mémes régles (i.e.
labelliser les transitions avec des items multidimensionnels et définir un ordre des cuboides) que
celles définies pour I'approche SALINES. Nous renvoyons le lecteur a la section pour obtenir

plus de détail concernant cette extension.

4.5 Un processus parallélisable

Jusqu’ici, nous n’avons pas fait de distinction entre les traitements qui doivent nécessairement
étre réalisés en ligne et ceux qui peuvent étre réalisés hors ligne. Cet aspect est considéré dans cette
section. L’extraction des séquences d’items fréquentes et I’obtention des motifs fermés doivent, bien
entendu, étre réalisées a la volée (i.e. au fur et & mesure que les batchs arrivent). Inversement,
I'exécution en ligne des autres étapes (fusion des arborescences, recherche des séquences générales
et passage 4 une granularité temporelle supérieure) peut se révéler bloquante (i.e. si la durée
nécessaire a l’exécution de ces traitements est supérieure a la durée séparant 'arrivée de deux
batchs). Nous proposons de considérer ces traitements hors ligne. La méthode adoptée est la
suivante :

— Un thread principal, P,,., est exécuté en ligne et gére 'extraction des séquences fréquentes
(SPAMS), I'obtention des fermés et l'insertion de cet automate dans la premicre fenétre de
la titled time window ;

— Un thread, P;, est associé a chaque fenétre W; de la titled time window. Le thread P; réalise
les fusions d’automate au fur et & mesure que les automates sont insérés dans la fenétre
W;. Lorsque celle-ci est pleine, P; exécute la fonction de généralisation et insére I'automate

résultant dans la fenétre suivante (i.e. W;11). Cette insertion réveille alors le thread Piy;.
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FIGURE 5.18 — Résultat de I'étape de fusion

La distinction entre traitements en ligne et hors ligne allége la charge du thread principal et
permet ainsi de satisfaire le critére de mise & jour rapide du résumé. Néanmoins, le risque d’une
telle parallélisation est la non-satisfaction du critére de taille bornée du résumé. En effet, supposons
que le thread P, n’ait pas le temps de réaliser les traitements qui sont a sa charge car le temps
total pour extraire les fréquents et obtenir les fermés nécessaires pour remplir la premiére fenétre
soit plus rapide que le temps nécessaire a P; pour fusionner les automates et exhiber les séquences
générales. Deux solutions sont imaginables. La premiére serait de bloquer le flot pour permettre a
P, d’achever son traitement. Bien que respectant le critére de taille bornée du résumé, cette solution
n’est clairement pas envisageable. La seconde solution, plus réaliste, serait de considérer une liste
d’attente d’automates de telle sorte que les automates a fusionner et généraliser s’empileraient
sans bloquer le flot. Nous adoptons cette solution et vérifions expérimentalement que ce choix

permet tout de méme de respecter le critére de taille bornée du résumé.

4.6 Expérimentations

Dans cette section, nous évaluons notre approche sur des jeux de données synthétiques afin de
valider son applicabilité dans un contexte de flots de données. A travers ces expérimentations, nous
nous sommes donc attachés & montrer que (1) les différentes étapes étaient réalisées efficacement

et qu'elles n’étaient pas bloquantes pour le flot et (2) que le critére de compacité était satisfait.
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FIGURE 5.19 — Résultat de I'étape de recherche des séquences multiniveaux

Nous proposons alors trois types de résultats. Tout d’abord, nous montrons que la parallélisation
de cette approche et I'adoption d’une liste d’attente pour stocker les automates & fusionner et
généraliser n’a pas pour conséquence de faire grossir indéfiniment la taille du résumé. Pour affir-
mer le respect du critére de compacité, nous indiquons 1’évolution de la consommation mémoire.
Nous montrons ensuite que les étapes réalisées en ligne sont réalisées rapidement. Enfin, nous
quantifions la compression engendrée par la généralisation d’un automate fusionné lors du passage
a une granularité temporelle supérieure en comparant le nombre d’états des automates fusionnés

par rapport et le nombre d’états aprés 'étape de généralisation.

Les jeux de test synthétiques proviennent d’un générateur de batchs de données multidimen-
sionnelles aléatoires satisfaisant certaines contraintes (nombre de dimensions, degré des hiérarchies,
etc.). La convention pour nommer les jeux de données est la suivante : D4L3C5B100T20050075
signifie qu’il y a 4 dimensions avec 3 niveaux de précision chacune, que les arbres des hiérarchies
sont de degré 5, que les tests ont été réalisés sur 100 batchs de 20K n-uplets et que les parameétres
de 'approche valent o = 50% et 6 = 75%. La titled time window utilisée est T' = (4, 4,4, 4,2). Ces
expérimentations ont été menées sur un EeePC 1000 & 1,6Ghz et 1Go de RAM. Les algorithmes

proposés ont été implémentés en Java 1.6.

Le premier critére évalué est la mise a jour rapide des résumés. Pour cela, nous évaluons le
temps nécessaire a la réalisation des taches en ligne (i.e. construction de 'automate des fréquents

et obtention des séquences fermées) par batch. Le jeu de données utilisé est L4C5B100T105075.
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FIGURE 5.20 — Influence du nombre de dimension sur le temps d’extraction et d’obtention des fermés

La figure reporte ces temps en fonction de différents nombres de dimensions (2, 4 ou 8). 1l est
notable que plus il y a de dimensions, moins le temps de traitement est long. Cela s’explique par
le caractére aléatoire des données. Nous rappelons que cette étape ne permet que l'extraction de
séquences fréquentes de bas niveau. Les données étant générées aléatoirement, le nombre d’items
de bas niveau différents est d’autant plus grand qu’il y a de dimensions. Par conséquent, plus il y

a de dimensions, mois 'automate généré contient d’état et plus ’étape d’obtention des fermés est

rapide.
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FIGURE 5.21 — Influence du nombre de dimension sur la taille des automates

Le deuxiéme critére testé est la compacité de la structure proposée. Pour cela, nous évaluons
la consommation mémoire lorsque le nombre de dimensions varie (2, 4 ou 8). Le jeu de données
utilisé est L4C5B100T105075. La figure [5.21] reporte les résultats obtenus. Similairement a la
précédente expérimentation, les performances obtenues avec deux dimensions sont moins bonnes
que dans les autres cas. Les raisons évoquées précédemment prévalent également ici. Néanmoins,

cette expérimentation montre que la taille de la structure est bornée dans tous les cas.

Enfin, nous évaluons la compression réalisée lors de 1’étape de généralisation de l'automate

issu d’une fusion. Pour cela, nous évaluons la taille des automates avant et aprés cette étape de
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FIGURE 5.22 — Influence du nombre de dimension sur consommation mémoire

généralisation. Notons que dans cette expérimentation, nous considérons seulement la premiére
fenétre de la titled time window (i.e. la fusion concerne les automates stockés dans la premiére
fenétre). Le jeu de données utilisé est L4C5B100T105075. La figure reporte les résultats
obtenus selon différents nombres de dimensions (2, 4 ou 8). La courbe rouge indique le nombre
d’états de 'automate fusionné et la courbe rouge indique le nombre d’états de 'automate aprés
I’étape de généralisation. Tout d’abord, cette expérimentation permet de vérifier que le nombre de
motifs fréquents est d’autant plus nombreux que le nombre de dimensions manipulées est faible.
Ensuite, cette opération de généralisation permet une compression sémantique efficace de ’auto-
mate puisque l'automate obtenu contient environ dix fois moins d’états (et cela indépendamment

du nombre de dimensions considérées).

4.7 Conclusions sur ALIZES

Dans cette section, nous avons présenté ALIZES une approche de résumé de flots de données
grace a des séquences multidimensionnelles et multiniveaux. Pour cela, nous proposons un pro-
cessus en plusieurs temps. Tout d’abord, un automate indexant les séquences fréquentes de bas
niveau par batch est calculé grace a I'algorithme SPAM S. Cet automate est ensuite simplifié afin
de n’indexer que les séquences fermées. Ces automates, dont la topologie est une arborescence,
sont insérés dans une titled time window. Lorsqu’une fenétre est pleine, les automates la composant
sont agrégés. Cette agrégation est réalisée en deux temps. Nous réalisons dans un premier temps
I'union de ces automates. Ensuite, cette automate fusionné est parcouru afin de faire émerger des
séquences multiniveaux représentatives. Nous avons montré que ce processus est parallélisable et
qu’ainsi, I'approche ALIZES peut tout a fait étre appliquée sur un flot de données. Les diffé-
rentes expérimentations menées ont montré que cette approche respecte les critéres de compacité
et de mise a jour rapide de la structure de résumé. Le respect du critére de représentativité est

plus délicat & mesure dans cette approche. D’une certaine maniére, le support minimum peut

étre considéré comme une mesure de représentativité. Néanmoins, si 'on entend par “mesure de
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représentativité” un score permettant de calculer I'erreur engendrée par le résumé par rapport au
flot d’origine, le support minimum n’est pas suffisant. Le calcul d’une telle mesure impliquerait de
pouvoir recréer le flot a partir du résumé. Cela est impossible en pratique car il serait extréme-
ment cotliteux de retrouver les occurrences des apparitions des motifs extraits. Cette remarque est
d’autant plus vraie dans un contexte de flot. Ainsi, I'utilisation d’une telle technique de résumé
doit étre réfléchie par 'utilisateur qui doit clairement identifier ses besoins d’analyse et s’assurer

de 'adéquation entre ses besoins et la sémantique associée aux motifs fréquents.

Parmi les perspectives associées a ce travail, I'utilisation directe d'un algorithme d’extraction
des séquences fermées tel que [CWYL09| permettrait d’éviter la simplification de 'automate généré
par SPAMS. Nous présentons quelques perspectives conjointes aux deux approches proposées

dans ce chapitre dans la section suivante.

5 Discussion

Dans ce chapitre, nous proposons deux approches partageant ’objectif de générer des séquences
multidimensionnelles multiniveaux mais appliquées a des contextes différents. SALIN ES permet
la découverte de telles séquences au sein de bases de données statiques alors qUALIZES fait

émerger ces séquences multiniveaux pour résumer un flot de données.

Une perspective a court terme et commune aux deux approches serait de les étendre au cadre
général des motifs séquentiels (i.e. des séquences d’itemsets). Pour SALINES, cela impliquerait
quelques aménagements de l'algorithme de construction de 'automate des sous-séquences et de la
méthode de fusion. Pour ALIZFES, dans la mesure ou 'algorithme SPAMS permet 'extraction

des motifs séquentiels, seule la méthodologie pour agréger les automates devrait étre reconsidérée.

En outre, il pourrait étre pertinent de reconsidérer 'utilisation de I'algorithme SPAMS dans
ALIZES. En effet, méme si nous avons vu qu’il n’était pas possible d’utiliser SALINES comme
algorithme d’extraction des séquences fréquentes par batch, il est dommage de ne pas exploiter la
multidimensionnalité et les hiérarchies dés la premiére étape de ’approche ALIZES. Les séquences
extraites seraient alors plus représentatives du batch et améliorerait la qualité globale du résumé

produit.






Chapitre 6

Un modéle conceptuel pour les entrepots

de données contextuels

1 Introduction

Dans les précédents chapitres, nous avons proposé plusieurs stratégies pour exploiter les hié-
rarchies associées aux dimensions afin de résumer un flot de données. En marge de cette réflexion,
nous nous sommes également interrogés sur la pertinence d’utiliser des hiérarchies de mesures dans
notre contexte. Dans un environnement statique, 'idée de regrouper les cellules partageant des
mesures égales ou similaires pour produire des cubes compacts a été a l'origine des concepts de
cubes clos [XSHLOG] et de cubes quotients [LPH02]. Dés lors, I'utilisation de mécanismes similaires
appliqués a des généralisations de mesures permettrait sans doute de compresser plus efficacement

un cube de données.

Cette idée nous a conduits a nous interroger sur la méthode la plus adéquate pour définir des
hiérarchies sur des attributs numériques. Une premiére stratégie consisterait a définir des inter-
valles de taille de plus en plus grande au fur et & mesure que I'on s’éléve dans la hiérarchie. Bien
qu’intuitive, cette stratégie nous a paru inadaptée car (1) la définition des intervalles n’est pas
triviale et (2) la sémantique associée & un intervalle de valeurs est délicate a exprimer. Une seconde
stratégie consisterait alors a définir un ensemble de labels textuels par niveau pour sémantiser la
généralisation d’'une mesure numérique. Par exemple, les labels associés a la généralisation directe
des mesures exprimant la quantité de messages envoyés pourrait étre trés peu, peu, moyen, assez
élevé, tres €élevé et les labels associés au niveau : faible, normal et élevé. L’utilisation de telles hié-
rarchies apparait judicieuse car elle permettrait d’obtenir des résumés sémantiquement plus riches

que dans le cas d’une utilisation de hiérarchies d’intervalles (i.e. le nombre de messages envoyés

139
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depuis la Tunisie via les réseauz sociaux fut tres élevé entre ty et ty puis est revenu a la normale).

Nous nous sommes donc intéressés a la définition de ces hiérarchies et plus particulierement a
comment définir correctement les labels associés aux généralisations immédiates d’attributs numé-
riques. En tentant de répondre a des questions telles que “un nombre de messages envoyés moyen
représente-t-il la méme quantité pour des adolescents, des adultes ou des personnes dgés ¢, il est
apparu que ces généralisations ne dépendent pas que de la mesure. Par exemple, 10 messages
envoyés via facebook par une personne agée peut étre considéré comme un nombre élevé alors
qu’il serait moyen (voire faible) pour un adolescent. A notre connaissance, ces hiérarchies, que
nous qualifions contextuelles n’ont pas été définies malgré qu’elles permettraient la modélisation
de nombreuses situations réelles. En effet, dans le domaine du décisionnel, on parle généralement
de contexte d’analyse pour désigner le cadre multidimensionnel qui constitue le cadre d’analyse
des faits. Autrement dit, par ce terme de contexte, il est sous-entendu que les faits (& travers les
valeurs que prennent les mesures) sont fonction des valeurs prises par les dimensions. Or, dans
la réalité des données, il s’avére que les mesures elles-mémes peuvent étre hiérarchisées et que les
valeurs des attributs caractérisant cette hiérarchisation de mesure peuvent elles-mémes dépendre

d’un certain contexte.

Nous venons de le voir, le scénario considéré dans ce manuscrit peut contenir une telle hié-
rarchie contextuelle. Malgré tout, nous choisissons, dans ce chapitre, d’illustrer notre proposition
avec un exemple plus représentatif de la nécessité de modéliser ce type de hiérarchies : un entrepot
de données médicales. Considérons alors un entrepdt enregistrant les paramétres vitaux (e.g., le
pouls, la tension artérielle...) des patients d’un service de réanimation ainsi que les médicaments
prescrits a ce patient. Afin de réaliser un suivi efficace des patients, un médecin souhaiterait par
exemple connaitre ceux qui ont eu une tension artérielle basse au cours de la nuit. Pouvoir formuler
ce type de requéte suppose 'existence d’une hiérarchie sur la tension artérielle dont le second ni-
veau serait une catégorisation de la tension artérielle (e.g. basse, normale, élevée). Toutefois, cette
catégorisation est délicate car elle dépend a la fois de la tension artérielle mesurée mais aussi de
certaines caractéristiques physiologiques (dge du patient, fumeur ou non, ...). Dés lors, une méme
tension peut étre généralisée différemment selon le contexte d’analyse considéré. Par exemple, 13
est une tension élevée chez un nourrisson alors qu’il s’agit d’'une tension normale chez un adulte.
Dans une perspective de détection d’anomalies, la modélisation et 1'utilisation de ces hiérarchies

contextuelles prend alors tout son sens.

Dans ce chapitre, nous abordons la problématique de la modélisation et de 'implémentation de

ces hiérarchies contextuelles dans un entrepot de données en nous posant les quatre questions sui-



2. CAS D’)ETUDE 141

vantes : comment modéliser des hiérarchies contextuelles associées a des mesures ou des attributs,
(2) comment stocker efficacement cette connaissance, (3) comment l'exploiter afin d’accroitre les

possibilités d’analyse offertes au décideur et (4) comment la gérer (mise & jour, suppression ou

ajout) facilement.

Afin de répondre a ces objectifs, nous proposons une modélisation conceptuelle multidimension-
nelle d'un entrepét contextuel (i.e. un entrepot ou il existe au moins une hiérarchie contextuelle).
Afin de faciliter les interactions entre le concepteur et les futurs utilisateurs de tels entrepots, nous
fournissons également une modélisation graphique associée au modéle conceptuel. Nous détaillons
ensuite les méthodes permettant d’exploiter ces hiérarchies (i.e. permettre la navigation a travers
les opérations de généralisation et spécialisation). Nous nous intéressons ensuite a la mise en ceuvre
de ces entrepots et considérons particulierement comment modéliser la connaissance experte du
domaine d’application afin de représenter ces hiérarchies contextuelles. Pour cela, nous faisons
le choix d’une base de connaissances externe qui permet de stocker (i.e. les connaissances asso-
ciées a différentes hiérarchies contextuelles sont représentées de la méme fagon) et efficacement ces
connaissances. Enfin, nous présentons une interface web pour interagir facilement avec cette base

de connaissance.

La suite du chapitre est organisée de la fagon suivante. La section 2 expose un cas d’étude
sur des données médicales qui permettra d’illustrer le probléme posé et le modeéle proposé. Nous
discutons dans la section 3 de l'inadéquation des différentes solutions existantes par rapport a
la problématique de ce chapitre. La section 4 présente le modéle formel et le modéle graphique
que nous proposons pour représenter les entrepots de données contextuels. Dans la section 5, nous
décrivons comment exploiter cette connaissance en nous appuyant sur le cas d’étude précédemment
présenté. Au cours de la section 6, nous décrivons comment mettre en ceuvre un tel entrep6t. Enfin,

nous concluons et indiquons les perspectives a ce travail dans la section 7.

2 Cas d’étude

Pour illustrer la problématique liée & notre approche, nous considérons le cas d’un entrepot
de données enregistrant, pour chaque patient d’'un service de réanimation, sa tension, son pouls
ainsi que les médicaments prescrits au fil du temps. Nous supposons que ces valeurs, produites
par des capteurs, sont correctement intégrées dans l'entrepot (e.g. prise en compte des données
manquantes [PSVT07]). Chaque patient posséde un identifiant unique et est décrit par son nom,
son age, son sexe, la ville ou il habite et par un attribut Fumeur qui indique si le patient fume.

L’age du patient peut étre considéré selon trois niveaux de précision différents. Le premier, Age, in-



CHAPITRE 6. UN MODELE CONCEPTUEL POUR LES ENTREPOTS DE DONNEES
142 CONTEXTUELS

dique I’age du patient. Le second, SubCatAge, prend ses valeurs dans ’ensemble { Nourrisson, Jeune
enfant, Enfant, Adolescent, Jeune adulte, Adulte, 5™ dge, 4™ dge }. Enfin, le niveau le plus

général, CatAge, prend ses valeurs dans l'ensemble { Bébé, Jeune, Agé}.

Afin d’assurer un suivi efficace des patients du service, il est souhaitable de pouvoir formuler
des requétes telles que “Quels sont les patients dont la tension artérielle a été élevée pendant la
nuit 27 ou “ Quels sont les patients qui se sont vu prescrire une quantité trop importante de médi-

cament X ?” ou encore “Quelle est la tension moyenne des enfants ?”.

Malheureusement, les modéles traditionnels d’entrepots ne permettent pas de répondre a de
telles requétes pour deux raisons. Premiérement, la notion de tension (resp. posologie) élevée peut
étre considérée comme une généralisation de la tension mesurée (resp. de la quantité prescrite de
médicament). Dans la mesure ot les modéles classiques ne permettent pas d’établir une hiérarchie
sur les mesures, ces requétes ne peuvent étre formulées. De plus, méme si I'on suppose que de
telles requétes sont formulables, la généralisation correcte de valeurs numériques est bien souvent
contextuelle.

En effet, dans ce cas d’étude, nous considérons que les notions de tension élevée, de posologie
élevée ou de patient jeune sont directement liées & certaines caractéristiques des patients et/ou
des médicaments prescrits. Par exemple, un bébé ne doit pas recevoir la méme quantité d’un mé-
dicament qu'un adulte. Ainsi, une méme posologie pourra étre considérée comme faible, normale
ou élevée selon I’age du patient considéré. Une connaissance experte est alors nécessaire pour (1)
définir quels sont les attributs qui impactent sur la généralisation d’une mesure et (2) décrire cette

généralisation en fonction des valeurs prises par ces attributs.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous focalisons sur la catégorisation d’une tension pour illus-
trer 'approche proposée. Le tableau [6.1| présente quelques exemples de connaissances expertes sur
la catégorisation d’une tension en fonction des attributs SubCatAge et Fumeur d’un patient. Par
exemple, une tension & 13 est normale chez un adulte fumeur mais est élevée chez un nourrisson.
Cependant, la généralisation d'un age au niveau SubCatAge peut, elle aussi, étre contextuelle.
Nous supposons dans ce cas d’étude qu’elle dépend a la fois de I’age mais aussi de la valeur as-
sociée a l'attribut Fumeurﬂ. Le tableau présente d’ailleurs un extrait des régles permettant
une généralisation correcte. Dés lors, généraliser correctement les tensions mesurées implique au

préalable d’avoir correctement généralisé ’age du patient au niveau SubCatAge.

1. Typiquement, la tension artérielle normale d’un fumeur est plus élevée que celle d'un non-fumeur.
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SubCatAge Fumeur Tension CatTension

Nourrisson | Oui ou Non >12 Elevée
Adulte Oui >14 Elevée
3¢me age | Oui ou Non > 16 Elevée

Nourrisson | Oui ou Non | Entre 10 (inclus) et 12 (inclus) | Normale
Adulte Oui Entre 12 (inclus) et 14 (inclus) | Normale

de la tension mesurée, de la classe d’age d’un patient (SubCatAge) et de 'attribut Fumeur.

Age Fumeur | SubCatAge
Entre 25 et 70 (inclus) | Non Adulte
Entre 25 et 65 (inclus) Oui Adulte

I’age du patient et de 'attribut Fumeur.

143

TABLE 6.1 — Exemple de régles expertes décrivant la catégorie d’une tension (CatTension) en fonction

TABLE 6.2 — Exemple de régles expertes décrivant la généralisation au niveau SubCatAge en fonction de
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Dans la prochaine section, nous discutons des raisons qui rendent impossible la prise en compte
de ces spécificités par les solutions actuelles. Nous introduisons ensuite un modéle conceptuel d’en-
trepot ainsi que son formalisme associé pour pouvoir communiquer efficacement avec les experts
du domaine. Enfin, nous proposons des solutions efficaces et génériques pour stocker et exploiter

ces hiérarchies contextuelles.

3 Panorama des travaux existants

Au cours de cette section, nous survolons quatre thématiques de recherche connexes a la problé-
matique étudiée dans ce chapitre. Dans un premier temps, un panorama des types de hiérarchies
proposées jusqu’ici est dressé. Nous nous intéressons ensuite aux modeéles conceptuels d’entrepots
existants dans la littérature. Dans la mesure ol nous désirons introduire de la flexibilité dans
la conception et 'analyse d'un entrepdt de données, nous nous intéressons aux approches qui
partagent le méme objectif mais pour répondre a des besoins divers. Enfin, nous étudions la pro-
blématique de la conception du schéma d’un entrepot. Une fois ces thématiques présentées, nous

discutons de leurs inadéquations vis-a-vis de notre problématique.

3.1 Panorama des types de hiérarchies

Nous dressons maintenant un panorama des différents types de hiérarchies proposés dans la

littérature et nous appuyons pour cela sur la catégorisation proposée dans [MZ04].

Les hiérarchies simples

Les hiérarchies simples sont des hiérarchies ot les différents niveaux les composant peuvent étre

considérés comme des listes et leurs instances forment un arbre. Ce sont les hiérarchies que nous
L - . . . . s

avons considérées jusqu’ici dans ce manuscrit. Ces hiérarchies peuvent étre symétriques selon que

I’arbre des instances est équilibré ou asymétrique s’il ne I'est pas. Par exemple, la hiérarchie Lieu

est une hiérarchie symétrique alors que la hiérarchie Vecteur de communication est asymétrique.

Les hiérarchies non-strictes

Dans ce panorama des catégories de hiérarchies existantes, nous avons supposé jusqu’a présent

7
que la généralisation d’une valeur & un niveau donné ne pouvait conduire qu’a, au plus, une valeur.
Par exemple, la généralisation au niveau Mois de la date 01/02/2011 est Février. En pratique, il

existe de nombreuses situations ot ce type de hiérarchie est trop restrictif. Typiquement, comme
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| employee X ‘

FIGURE 6.1 — Exemple de hiérarchie non stricte (instances)[MZ04]

le montre la figure [6.1], un employé peut appartenir a plusieurs services au sein d’une entreprise.

De telles hiérarchies sont dites non strictes. Sinon, la hiérarchie est dite stricte.

Les hiérarchies floues

Les hiérarchies floues sont un cas particulier de hiérarchies non strictes. En effet, elles per-
mettent de définir des hiérarchies ol une instance peut appartenir graduellement a une instance
d’un niveau supérieur. Par exemple, I’age d’une personne peut étre rattaché selon un certain degré

d’appartenance a la catégorie Jeune et selon un autre degré a la catégorie Adulte. Comme cela est
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décrit dans |[Lau03]|, ces hiérarchies floues peuvent étre définies grace a deux cadres formels :

graphes flous ou les partitions floues. La figure , extraite de [AP03], représente un exemple de

hiérarchie floue décrivant le fait que la gamme de gris est une combinaison a des degrés différents

de blanc et de noir.

ANY

LIGHT
WHITISH GRAYISH
NN E]
LIGAT
WHITE GRAY

DARK

BLACKISH

0.2

'S

W

——ABSTRACTION LEVEL——

FIGURE 6.2 — Exemple de hiérarchie floue (niveau instances)[AP03]
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Les hiérarchies multiples

Les hiérarchies multiples permettent de modéliser les situations ou les différents niveaux com-
posant ces hiérarchies ne sont plus des listes mais des graphes orientés sans cycle. Un exemple
bien connu de hiérarchie multiple est celui de la hiérarchie associée a la dimension temporelle.
La figure représente les différents niveaux de granularité pouvant exister dans une dimension
temporelle. Nous remarquons qu’il existe deux fagons de généraliser le niveau journée (i.e. sur le
niveau semaine ou le niveau mois) mais que ces deux niveaux ne sont pas comparables (i.e. 'un

n’est pas une généralisation de 'autre).

FIGURE 6.3 — Les niveaux associés a une dimension temporelle|]MZ04]|

Les hiérarchies paralléles

Jusqu’ici, nous avons supposé dans ce manuscrit qu’'une dimension n’était composée que d’'un
attribut et que par conséquent, il ne pouvait exister qu’une hiérarchie par dimension. En pratique,
il est fréquent qu'une méme dimension soit composée de plusieurs attributs utiles pour ’analyse.
Si ces attributs possédent une hiérarchie associée, la hiérarchie de la dimension est dite paralléle
et peut étre considérée comme un cas particulier des hiérarchies multiples. Une hiérarchie paral-
lele peut étre composée de hiérarchies précédemment décrites. On distingue généralement deux
catégories de hiérarchies paralleles. Une hiérarchie parallele indépendante est telle qu’il n’existe
pas de niveau commun entre les différentes hiérarchies la composant. Sinon, la hiérarchie paralléle
est dite dépendante. La figure , extraite de |[MZ04|, représente une hiérarchie paralléle indé-
pendante décrivant une dimension Store décrite par quatre attributs dont deux possédent une
hiérarchie (i.e. Uattribut Store address permet la définition d’une hiérarchie géographique et I’at-

tribut Store number permet la définition d’une hiérarchie associée a I'organisation structurelle du

groupe).
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5 City State Country ‘
o
Store name O g City name State name Country name
Store number g Other attributes Other attributes Other attributes
Store address
Other aftributes Sales group district Sales group region
District name Region name
Other attributes Other attributes

FIGURE 6.4 — Exemple de dimension paralléle indépendante associée & une dimension Store [MZ04]

3.2 Panorama des modéles conceptuels d’entrepots de données

Les concepts et les formalismes associés a la modélisation de bases de données multidimension-
nelles existent mais souffrent de I’absence d’un consensus standardisé [RALT06]. Malgré tout, les
concepts reposant sur la métaphore du cube |[GCBT97| et présentés dans la section|1.1{du chapitre
2 (page sont présents dans la plupart des modélisations existantes. Pour rappel, la modéli-
sation multidimensionnelle consiste a modéliser les sujets d’analyse appelés faits autour d’axes
d’analyse appelés dimensions. Les faits sont constitués d’indicateurs d’analyse appelés mesures
qui correspondent aux données des cellules du cube. Les dimensions sont composées d’attributs
modélisant les différents niveaux de granularité des axes d’analyse. Ces attributs composent ainsi
la hiérarchie de la dimension & laquelle ils sont attachés. Chaque dimension représente une aréte

du cube.

Face au succes des entrepots de données dans le monde de ’entreprise, le besoin de proposer des
modéles conceptuels simples, compréhensibles par des non informaticiens fut nécessaire. Ainsi, en
I’absence de standardisation, différents modéles et leur formalisme graphique furent proposés. Le
premiéres modélisations multidimensionnelles s’inspiraient directement de la métaphore du cube
[GCBT97, [AGS9T]. Ces approches souffrent de quelques limites que nous évoquons rapidement ici.
Tout d’abord, il n’est pas aisé de représenter les différentes hiérarchies des données. Ensuite, la
représentation graphique de ces modéles sous forme de cube ne permet pas de considérer les cas ou
plus de trois dimensions d’analyse existent. Enfin, ce modéle peine a représenter les cas, trés cou-
rants, ot plusieurs faits existent dans I’entrepdt et que ces faits partagent des dimensions d’analyse
communes. Pour pallier ces limites, de nouveaux modéles ont été proposés et peuvent globalement
se diviser en deux catégories : les modéles étendant des paradigmes existants ou les modéles tota-
lement originaux. La premiére catégorie étend des paradigmes tels que le modéle entité/relation
[SBHDO4, IMZ06] ou s’appuient sur le paradigme objet via un formalisme UML [PJ99, [ASS06].
En étendant des paradigmes existants, ces approches introduisent souvent de nombreux concepts
supplémentaires qui génent la compréhension du modeéle. La deuxiéme catégorie de modéles, dit
multidimensionnels [CT98, (GMRI8b, RTZ01), RTTZ08§]|, ne repose sur aucun paradigme existant

et développe un nombre trés faible de concepts (fait, dimension, hiérarchie). Cependant, malgré
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ce faible nombre de concepts manipulés par ces approches, ces modéles représentent la structure

des dimensions de maniéres trés différentes [Tor(3].

Indépendamment de la modélisation adoptée, un fait et ses dimensions associées composent un
schéma en étoile [Kim96]. Ce modele a été généralisé pour permettre la description d’une constel-
lation d’étoiles tels que plusieurs faits sont présents dans le modéle et ot plusieurs dimensions
(éventuellement partagées) forment un schéma en constellation|Kim96|. Récemment, un nouveau
modeéle multidimensionnel, dit en galazie [TouQ7]|, fut proposé pour modéliser des entrepots de

documents et s’abstraire de la distinction entre fait et dimension.

Exemple 6.1 La figure[6.5 représente l’entrepot classique présenté dans le cas d’étude de ce cha-
pitre. Par classique, nous entendons le fait que les particularités inhérentes a notre problématique
(i.e. hiérarchie sur mesure, contextualisation du lien d’agrégation) ne sont pas représentées. Le
formalisme introduit dans [RTTZ0S] et inspiré de [GMRISED] est utilisé. Ce modéle en constel-
lation comprend deux faits symbolisés par un rectangle vert (i.e. Tension et Posologie) et trois
dimensions symbolisées par un rectangle rouge (i.e. Patient, Temps, Médicaments) dont deuz sont
communes aux deux faits représentés dans l’entrepot. Plusieurs hiérarchies existent dans cet en-
trepot. Parmi elles, nous citons la hiérarchie Geo = idPatient, Ville, Pays, ALLpgtiens associée a
la dimension Patient. Enfin, un attribut est considéré comme faible, s’il ne représente pas un axe

d’analyse. Par exemple, ['attribut Nom de la dimension Patient est un attribut faible.

Fait /Dlmensmn

Attribut faible

TENSION
Timestamp  ALLtgvps

Tension

POSOLOGIE VLTSN AN ) [dMédicament

Quantité

CatMedic ALL MeDICAMENT

Mesure ~~

FIGURE 6.5 — Schéma classique de 'entrepot de données associé au cas d’étude de ce chapitre
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3.3 Panorama des approches introduisant de la flexibilité dans ’analyse

des données

Compte tenu de notre problématique de hiérarchisation contextuelle d’attributs (non figée vis-
a-vis du chemin d’agrégation), nous nous sommes intéressés aux différents travaux introduisant une

certaine forme de flexibilité ou de capacité d’expression au niveau des dimensions, des hiérarchies.

Afin de pouvoir rendre ’analyse plus flexible, un langage & base de régles a été développé dans
[EVOI] pour la gestion des exceptions dans le processus d’agrégation. Le langage IRAH (Inten-
sional Redefinition of Aggregation Hierarchies) permet de redéfinir des chemins d’agrégation pour
exprimer des exceptions dans les hiérarchies de dimensions prévues par le modéle. Ce travail per-
met aux utilisateurs d’exprimer eux-mémes les exceptions dans le processus d’agrégation. En effet,
afin de prendre en compte ces exceptions, les utilisateurs définissent et exécutent un programme
IRAH, produisant ainsi une révision des chemins d’agrégation. L’exemple considéré est ’étude des
préts d'une compagnie de crédit en fonction de la dimension emprunteur qui est hiérarchisée. La
catégorie de 'emprunteur est définie en fonction de son revenu. Mais les auteurs expliquent qu’il
est possible que 'analyste veuille ré-affecter un emprunteur dans une autre catégorie en voulant
tenir compte d’autres parameétres que le revenu. Dans ce cas, le processus d’agrégation doit tenir
compte de cette «exception». Dans ces travaux les auteurs proposent alors un langage a base de

régles qui permet de définir des analyses révisées qui tiennent compte de ce type d’exception.

Si ce langage constitue une alternative a la rigidité du schéma multidimensionnel dans le proces-
sus d’agrégation pour les utilisateurs, il ne fait qu’en modifier les chemins en fonction d’exceptions
dans les hiérarchies de dimension. Or dans notre cas, il ne s’agit pas de prendre en compte des
exceptions, mais bel et bien de prendre en compte des chemins d’agrégation qui dépendent d’un

contexte, au niveau des mesures, en se basant sur des connaissances d’experts.

Dans [FBB07|, un précédent travail s’est penché sur la proposition d’'un modéle d’entrepot a
base de régles qui visait a représenter la création de nouveaux niveaux d’analyse pour répondre
a un besoin de personnalisation des analyses en fonction de la connaissance individuelle d utili-
sateurs. Les nouveaux niveaux étaient créés le long des hiérarchies de dimension (insertion d’un
niveau ou ajout en fin de hiérarchie), forcément au-dessus du premier niveau (dimension). Le lien
d’agrégation exprimé ne peut étre directement lié & la table des faits, empéchant ’expression d’une

hiérarchisation de mesure comme nous avons besoin de le faire.

Une alternative pouvant présenter un certain intérét vis-a-vis du probléme posé par la nécessité
de prendre en compte le fait que les chemins d’agrégation le long d’une hiérarchie peuvent changer
est le versionnement. Il s’agit de pouvoir exprimer un changement (plutét temporel) au niveau
des instances de dimension comme proposé par [BSSJ9§|, au niveau des liens d’agrégation comme

envisagé par [MV00] ou de la structure comme proposé par [MWO03|. Ceci répond au probléme
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évoqué dans 'introduction sur I'indépendance des dimensions, par rapport a la dimension tempo-
relle entre autres. Le versionnement est mis en avant pour la possibilité de stocker le fait que les
dimensions puissent évoluer. Le versionnement permet donc non seulement d’historiser les don-
nées de la table des faits a travers une dimension temporelle, mais également les modifications au
sein méme des hiérarchies de dimension. Le probléme majeur de ces approches et que ces versions
sont développées par rapport & une évolution dans le temps et ne sont pas faites pour prendre
en compte une modification non pas dans le temps mais par rapport a ce que nous avons appelé
«contextey. Par ailleurs, cela ne résout pas le probléme du point de vue de la hiérarchisation de

mesure que nous avons besoin de modéliser.

3.4 Panorama des méthodes de conception du schéma d’un entrepot

Du point de vue de la conception du schéma de I'entrepot, nous distinguons dans la littérature
trois grandes approches : celle guidée par les données, qualifiée également d’ascendante ; celle guidée
par les besoins d’analyse, dénommeée également descendante et ’approche mixte qui combine les
deux précédentes [SEGO5].

L’approche orientée données ignore les besoins d’analyse a priori. Elle concerne en particulier
les travaux sur ’automatisation de la conception de schéma. En effet, cette approche consiste a
construire le schéma de 'entrepot a partir de ceux des sources de données et suppose que le schéma
qui sera construit pourra répondre a tous les besoins d’analyse. Par exemple, [GMR98a| proposent
une méthodologie semi-automatique pour construire un schéma d’entrepot de données a partir
des schémas entité-relation qui représentent les bases de données sources. [PTR03] représentent les
connaissances sur la construction de 'entrepot de données sous forme de régles. Un algorithme
gére alors 'ordre d’exécution des régles qui permettent une succession de transformations sur le

schéma source pour obtenir le schéma logique final de I'entrepot.

Les approches orientées besoins d’analyse, quant a elles, proposent de définir le schéma de
I’entrepot en fonction des besoins d’analyse et supposent que les données disponibles permettront
la mise en ceuvre d'un tel schéma. Parmi les approches orientées besoins d’analyse, [LBMS02]
proposent une distinction entre les approches guidées par les buts et les approches guidées par les

utilisateurs.

L’approche orientée buts suppose que le schéma de I'entrepot est défini selon les objectifs
d’analyse de l'entreprise [BvEQ0Q]. Ainsi, on suppose que tous les employés de I'entreprise ont des
besoins d’analyses similaires vis-a-vis de I'exploitation de 'entrepot de données. Autrement dit,

tous les employés ont la méme vision analytique de I’entrepot de données.

Dans ’approche orientée utilisateurs, ces derniers sont interrogés afin de collecter I’ensemble

de leurs besoins d’analyse avant de construire ’entrepot de données, ce qui permet de garantir
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I’acceptation du systéme par les utilisateurs. Cependant la durée de vie de ce schéma peut étre
courte, étant donné que le schéma dépend beaucoup des besoins des personnes impliquées dans
le processus de développement de lentrepdt. Pour y remédier, dans [Poe96], 'auteur propose
une méthodologie pour conduire les entretiens avec les utilisateurs pour la collecte des besoins.
Il est alors recommandé d’interroger différents groupes d’utilisateurs pour avoir la vision la plus
compléte possible des besoins des utilisateurs. Mais reconnaissons qu’il est non seulement difficile
de déterminer de fagon exhaustive les besoins d’analyse pour l’ensemble des utilisateurs a un

instant donné, mais qu’il est encore moins facile de déterminer leurs besoins a venir.

Dans ces deux approches, nous considérons tout simplement qu’il s’agit de besoins d’analyse
qui sont exprimés, certains sont plus globaux, au sens ou l'’ensemble des utilisateurs partage ce
besoin, d’autres plus spécifiques. Enfin, 'approche mixte considére a la fois les besoins d’analyse
et les données pour la construction du schéma. Cette approche est celle qui fait I'objet de plus
d’investigations aujourd’hui. L’idée générale est de construire des schémas candidats a partir des
données (démarche ascendante) et de les confronter aux schémas définis selon les besoins (dé-
marche descendante) [BCCT01, [PD02, SFG05)]. Ainsi, le schéma construit constitue une réponse
aux besoins réels d’analyse et il est également possible de le mettre en ceuvre avec les sources
de données. Il apparait donc important dans le cadre de cette démarche de pouvoir discuter des

schémas compréhensibles avec les utilisateurs (experts du domaine).

3.5 Discussion

Premiérement, nous relevons qu’aucune catégorie de hiérarchies présentée dans la section
ne répond parfaitement a nos besoins. En effet, une hiérarchie intégrant les contextes de généra-
lisations implique que pour un élément, sa généralisation contextuelle est unique (i.e. hiérarchie
stricte) mais peut différer en fonction du contexte. Par exemple, la généralisation au niveau Cat-
Tension d’une tension artérielle ne sera pas la méme en fonction des patients considérés. Ainsi,
a I’échelle de I'individu, une hiérarchie intégrant les contextes est considérée comme stricte mais,
d’un point du vue plus global, une méme valeur posséde plusieurs généralisations sur le méme
niveau (i.e. hiérarchie non-stricte). Les hiérarchies floues ne peuvent pas non plus répondre a nos
besoins car (1) nous souhaitons une hiérarchie stricte a ’échelle d’un individu et (2) le domaine de
définition des fonctions d’appartenance aux sous-ensembles flous (e.g. faible, normal, élevé) n’est
composé que des valeurs & généraliser. Par exemple, une tension a 10 sera généralisée a faible a
90% et normale & 10% sans considérer les caractéristiques du patient associé a cette tension. Dans
ce travail, nous nous plagons dans un contexte de hiérarchies simples (i.e. les niveaux d’agrégation
représentent un chemin) et paralléles dépendantes (i.e. il peut exister plusieurs hiérarchies asso-

ciées & une méme dimension et ces hiérarchies partagent deux niveaux communs : le plus spécifique
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et le plus géneral).

Ensuite, puisque nous venons de voir qu’aucun type de hiérarchies présent dans la littéra-
ture ne correspond a nos attentes, les modélisations conceptuelles d’entrepdts de données exis-
tantes n’intégrent naturellement pas ce type de hiérarchie. Dans ce travail, la modélisation mul-
tidimensionnelle fut retenue a cause de la simplicité des concepts associés. Parmi les modéles
multidimensionnels existants, nous nous sommes inspirés du modeéle proposé dans [RTTZ0§| (lui
méme inspiré de [GMRI8b]). Malgré les possibilités intéressantes associées a ce modéle, deux
raisons expliquent son inadéquation dans la problématique étudiée ici : I'impossibilité de définir
une hiérarchie sur une mesure et 'impossibilité d’indiquer qu’une généralisation est contextuali-
sée. Pour s’en convaincre, considérons la figure Premiérement, la définition d’une hiérarchie
Tension = (Tension, CatTension, NormalitéTension est impossible car, par définition, un fait
n’est composé que des identifiants des dimensions associées et de mesures. Ici, cela impliquerait
que (1) la mesure Tension soit considérée comme un attribut hiérarchisé et (2) que de nouveaux
attributs hiérarchisés (i.e. CatTension et NormalitéTension) soit inclus dans le fait Tension. En
outre, comme nous pouvons le remarquer sur la figure [6.5] la généralisation a un certain niveau
n’est guidée que par le niveau inférieur (représenté graphiquement par le lien entre ces deux ni-
veaux). Dés lors, il est impossible de modéliser le fait que, par exemple, la généralisation au niveau
SubCatAge est conditionnée aussi bien par [’dge que par 'attribut Fumeur. Ces deux limites nous
ont conduits & la proposition d’un nouveau modéle multidimensionnel que nous présentons dans

la suite de ce chapitre.

Enfin, si ’ensemble des travaux présentés dans la section apportent une flexibilité dans
I’analyse des données en se focalisant sur ce qui définit en I'occurrence le contexte d’analyse, a
savoir les dimensions, ils ne prennent pas en compte le besoin de flexibilité au niveau de la mesure.
En outre, il ne s’agit pas de considérer des hiérarchies dépendant uniquement de la valeur de la
mesure. A notre connaissance, il n’y a pas de travaux proposant ou permettant de solutionner ce

probléeme.

4 Modélisation conceptuelle et graphique

Dans cette section, nous présentons un modéle conceptuel multidimensionnel permettant la
prise en compte des hiérarchies contextuelles définies indifféremment sur des attributs ou des me-
sures. De plus, devant le succés grandissant des entrepots de données dans le secteur industriel,
il est important de fournir des outils de conception efficaces et complets aux futurs utilisateurs

du systéme. Dés lors, un formalisme graphique permettant une visualisation simple et facilement
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interprétable de la structure de l'entrepét de données apparait étre un besoin pertinent. Aussi,
nous associons au modéle conceptuel multidimensionnel présenté, une formalisation graphique de

ce modéle.

Nous notons A = {4, ..., A;} I'ensemble des ¢ attributs de dimensions et M = {Mj, ..., M}
I’ensemble des k£ mesures de I'entrepdt. Nous désignons par €2 'union des attributs et des mesures
(i.e. 2 = AUM). Dans la suite de ce chapitre, le terme générique attribut désignera indifféremment

un attribut de dimension ou une mesure.

Définition 6.1 (Chemin de généralisation) Soient X et Y deux éléments de Q et C un sous-
ensemble de €). Un chemin de généralisation, noté G, entre X et'Y, est défini par G = X N e
tel que :

1. XeC

2.Y¢cC

3. 85t X eA (resp. X € M) alors Y € A (resp. Y € M)
4. C—XCA

5. Y dépend fonctionnellement de C.

Définition 6.2 (Chemin de généralisation contextuel et classique) Soit G = X -5 Y un chemin
de généralisation. G est appelé un chemin de généralisation contextuel si |C| > 1. Sinon, (i.e.,
C ={X}), G est appelé un chemin de généralisation classique (ou simplement un chemin de gé-

néralisation quand cela est sans ambiguité).

Exemple 6.2 D’aprés le cas d’étude, le chemin de généralisation Gy = IdPatient EEN Sexe,
avec Cy = {IdPatient} est un chemin de généralisation classique. Par contre, Gy = Age 2

SubCatAge, avec Co = {Age, Fumeur} est un chemin de généralisation conteztuel.

Définition 6.3 (Attribut conteztualisant et contextualisé) Soit G = X - Y un chemin de gé-
néralisation contextuel. L’attribut Y est dit contextualisé par les attributs de C. Les attributs de

Csontappelsattributscontextualisants.

Si Y est une mesure (resp. un attribut de dimension), i.e. Y € M (resp. i.e. Y € A), Y est
appelée mesure contextualisée (resp. attribut de dimension contextualisé). Similairement, les attri-

buts contextualisés de C sont appelés attributs de dimension ou mesures contextualisants selon leur
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nature (i.e. attribut ou mesure). Il est important de préciser qu'un méme attribut peut étre contex-
tualisé dans un contexte et contextualisant dans un autre. Par exemple, 'attribut SubCat Age est
contextualisant car sa valeur impacte sur la généralisation de la tension mais est contextualisé
puisque généraliser a ce niveau implique de considérer aussi bien 1’age du patient que la valeur de

lattribut Fumeur.

Définition 6.4 (Représentation des chemins de généralisation) Soit G = X 5 Y avec C =
{C1,...,C} un chemin de généralisation. La représentation graphique associée a G sera différente
en fonction de sa nature :

- 51 G est un chemin classique entre attributs de dimension, le formalisme graphique associé
est celui présenté dans la figure . Les attributs de dimension sont représentés par des
petits cercles jaunes reliés entre eux par un trait plein) ;

— Si G est un chemin classique entre mesures, le formalisme graphique associé est celui présenté
dans la figure . Les mesures sont représentées par des petits cercles verts reliés entre
eux par un trait plein) ;

— Si G est un chemin contextuel entre attributs de dimension, le formalisme graphique associé
est celui présenté dans la figure . L’attribut de dimension X est représenté par un
cercle jaune et l'attribut contextualisé Y par un satellite entourant un cercle jaune. La liste
des éléments contextualisants (i.e. les membres de C) est adossée au satellite et le lien entre
X etY est représenté par un trait plein ;

— 51 G est un chemin contextuel entre mesures, le formalisme graphique associé est celui pré-
senté dans la figure . La mesure X est représentée par un cercle vert et la mesure
contertualisée Y par un satellite entourant un cercle vert. La liste des éléments contextuali-
sants (i.e. les membres de C) est adossée au satellite et le lien entre X et'Y est représenté

par un trait plein.

B A B A LG LG

O—O.—. O A A

(a) Chemin classique (b) Chemin classique (c¢) Chemin contextuel (d) Chemin contextuel

entre attributs entre mesures entre attributs entre mesures

FIGURE 6.6 — Représentation graphique des chemins de généralisation
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Définition 6.5 (Contexte : structure) Soit G = X -5 Y un chemin de généralisation contextuel.
Un contexte, ¢, est un triplet ¢ = (IdC,C,Y) ou 1dC est lidentifiant du contexte et Y est un

attribut contextualisé par C. Nous notons ® = {¢1,...,¢,} l'ensemble des contextes de ’entrepot.

Exemple 6.3 Dans [’entrepot médical considéré dans ce chapitre, un contexte possible est ¢y =

(Tension, {Tension, SubCatAge, Fumeur}, CatTension).

Dans la suite, nous désignerons un contexte par son identifiant plutot que par sa notation ¢; et
par convention, nous le désignons par I’attribut contextualisé (e.g. I'identifiant du contexte associé

a la généralisation d’une tension mesurée est Tension).

Définition 6.6 (Contexte : instances) Soit G; = X; N Y; un chemin de généralisation contex-
tuel et ¢; = (1dC;,C;,Y;) (avec C; = {Cy,...,Ci}) le contexte associé. Une instance de contexte
correspond a l'intanciation des éléments de ¢;. Formellement, une instance ¢;; du contexte ¢; est
de la forme ¢;;, = (1dC;, IdInst;,, Z;,,y;,) tel que :
— 1dC; désigne l'identifiant du contexte ¢; ;
- IdInst;; désigne lidentifiant de l'instance de contexte ¢;; ;
~ Ej,; est un ensemble de conditions de la forme Z;; = {(Ci1, Cond;1,), ..., (Cix, Condy,)} ot
Condy,; C Dom/(Cy). Condy, peut étre défini en extension ou en compréhension ;
~ yij désigne la généralisation de x;; (x;; € Dom(X;)) si toutes les conditions de =;; sont
respectées.

La sémantique associée a ¢;; est :

SI ci1, € Cond;i, A ... Acig, € Condy; ALORS Y; = y;; (avec ¢y, € Dom(Cy))

Exemple 6.4 Instanciation d’attribut contextualisé : Chaque ligne du tableau représente une
instance du contexte Tension. Ainsi, selon notre formalisme, la premiére ligne peut étre retrans-
crite ainsi : ¢y, = (Tension, 1, {(SubCatAge, { Nourrisson}), (Fumeur,

{Oui, Non}), (Tension,{z|x > 12})}, Elevée).

Définition 6.7 (Hiérarchie) Soit H; = (X1, ..., Ximaz,) une séquence d’attributs de Q2. H; est

une hiérarchie s’il existe un chemin de généralisation entre chaque paire adjacente de H;. Formel-

max;

- L Ci c
lement, H; est une hiérarchie si X; —=— X;o .. - Xitmazi—1) = Ximaa, -
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Remarquons que la Définition implique que si X;; est une mesure (resp. un attribut de
dimension), tous les membres de H; sont des mesures (resp. des attributs de dimension). Dans ce

cas, H; est appelée hiérarchie de mesures (resp. hiérarchie d’attributs de dimension).

Définition 6.8 (Hiérarchie contextuelle et classique) Soit H; = (X1, . .., Xemaz,) une hiérarchie.
H; est dite contextuelle st au moins un chemin de généralisation entre deux niveaux de H; est

contextuel. Sinon, H; est dite classique.

Une hiérarchie étant une succession de chemins de généralisation, sa représentation graphique

découle directement des représentations présentées dans la Définition [6.4

Définition 6.9 (Dimension) Une dimension D; est définie comme D; = (DN, Id;, H;, AF;) ot
DN; désigne le nom donné a D;, Id; désigne un attribut, H; désigne un ensemble de hiérarchies

d’attributs de dimensions et AF; désigne un ensemble d’attributs de dimensions avec :

1. 1d; désigne Uidentifiant de D; (i.e. détermine fonctionnellement tous les attributs associés a
D;);

2. L’attribut débutant toute hiérarchie H; de H; est PK; (i.e. VHy = (Xin, ..., Xiimaz,) 0U
Hy € Hi, Xin = PK;);

3. L’attribut terminant toute hiérarchie H; de H; est une valeur joker, ALL;, désignant toutes
les instances de D; (i.e. VHy = (X, - - Xitmazy,) 00 Hi € Hiy Ximaz, = ALL;) ;

4. Mis a part les premiers et derniers attributs de chaque hiérarchie, un attribut ne peut appa-
raitre dans deux hiérarchies de H; (i.e. VXijp, Xum tels que Xy € Hiy — {Xij1, Xijmaz,, } €t
Xitm € Hy — {XillaXilmaxil}7 Xijk # Xitm) ;

5. AF;, = {AF;, ..., AF,} désigne un ensemble d’attributs dits faibles rattachés au niveau le

plus précis.

Exemple 6.5 Selon le formalisme introduit, la dimension Patient est définie ainsi : D1 = (Patient, IdPatien
{(IdPatient, Age, SubCatAge, Cat Age, ALL patient), (IdPatient,

Sexe, ALL patient), (IdPatient, Fumeur, ALL pgtient ), (IdPatient, Ville, Pays, ALL patient) },

{Nom}).

Définition 6.10 (Représentation des dimensions) Une dimension D; = (DN, Id;, H;,
AF;) avec H; = {Hp, ..., Hiy} et AF; = {AF;, ..., AF;} est représentée grice au formalisme
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graphique présenté dans la figure [6.7

~ . 1
Country
|AL| Name

CatAge Age

O O O IdPatient
SubCatAge
PATIENT
ALL
PATIENT
FIGURE 6.7 — Représentation graphique d’une dimension D;
Nous notons D = D+, ..., D, 'ensemble des n dimensions de 'entrepét. Pour une dimension

D;, nous notons A; 'ensemble des attributs qui sont associés & D; (I'identifiant, les attributs com-
pris dans les différentes hiérarchies et les attributs faibles). Dans le modéle proposé, un attribut
ne peut appartenir a plusieurs dimensions et I'union des attributs des dimensions représente 1’en-

semble des attributs présents dans I'entrepot. Nous avons donc | J, ;o Ai = A et [, Ai = 0.

Définition 6.11 (Instance de dimension) Soit D; = (DN, Id;, H;, AF;) une dimension. Une ins-
tance d;; de la dimension D; correspond a l'instanciation correcte (par rapport auz hiérarchies) de
tous les attributs de D; excepté ALL;. Formellement, d;; = {(Ai;, aiji)|Aij € (Ai—ALL;) et a;j; €
Dom(A;j)}.

Exemple 6.6 Une instance de la dimension Dy associée 4 Meédicament est dyy = {(idMedi-
cament, 1), (Label, Rasilex), (CatMedic, Hypotenseur)} avec Hypotenseur la généralisation de

Rasilex.

Définition 6.12 (Fait) Un fait F; est définie comme F; = (FN;, ID;, H;, MF;) ot FN; est le
nom donné a F;, ID; désigne un ensemble d’attributs, H; désigne un ensemble de hiérarchies de

mesures et M F; désigne un ensemble d’attributs avec :

1. ID; = {lda,...,1dy} détermine fonctionnellement toutes les mesures associées a F; et

chaque 1d;; (avec 1 < j <1) est un identifiant d’une dimension rattachée a Fj ;
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'Smoker
SubCatAge
BP |

NormalityBP

BLOOD
PRESSURE

FIGURE 6.8 — Représentation graphique d’un fait F;

2. Une mesure ne peut apparaitre dans deux hiérarchies de H; (i.e. Y Mk, My avec M, € H;;
et Mym € Hy, Miji # Mam) ;
3. MF; ={MF;,..., MF,} désigne un ensemble de mesures dites faibles (i.e. n’appartenant

a aucune hiérarchie de H,;).

Exemple 6.7 Selon le formalisme introduit, le fait Tension est défini ainsi : Fy = (Tension,

{IdPatient, Timestamp}, H1 = {(Tension, CatTension, NormalitéTension)}, ).

Définition 6.13 (Représentation des faits) Un fait F; = (FN;, ZD;, H;, MF;) avec ID; = {Id;, .
H; ={H,...,Hy} et MF; ={MF;,...,MF;} est représentée grace au formalisme graphique
présenté dans la figure [6.8

Nous notons F = F},..., F} I'ensemble des k dimensions de I'entrepot. Pour un fait F;, nous
notons M; l'ensemble des mesures associées a F; (les mesures comprises dans les différentes hié-

rarchies et les mesures faibles). Dans le modéle proposé, une mesure ne peut appartenir a plusieurs

. 7Idim};
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faits et I'union des mesures de chaque fait représente ’ensemble des mesures présentes dans 1'en-
trepot. Nous avons donc |J, ;o Mi = M et (),,cp, M; = 0.

Définition 6.14 (Instance de fait) Soit F; = (FN;,ID;, H;, MF;). Une instance f;; du fait F;
correspond a l'instanciation correcte (par rapport aux hiérarchies) de tous les éléments de F;. For-
mellement, f;; = {(Eij, €iji)|Eij € (M; ULD) et e;j, € Dom(E;;)}.

Grace a ces précédentes définitions, nous pouvons maintenant définir un entrepot de données

contextuel.

Définition 6.15 (Entrepot de données contextuel) Un entrepot contextuel, CDW, est défini comme
un couple d’ensembles de dimensions et de faits, CDW = (D, F), tels qu’ils ont été précédemment

définis.

Exemple 6.8 La figure représente l’entrepot de données décrit dans le cas d’étude selon le
formalisme introduit dans cette section. Nous pouvons relever la présence de trois hiérarchies
contextuelles. Une d’entre elles, i.e. H; = (IdPatient, Age, SubCat Age, Cat Age,

ALLpatient), est une hiérarchie contextuelle d’attributs alors que les deux autres, i.e. Hy =
(T'ension, CatTensionNormalitéTension) et Hy = (Quantité, CatQuantité,
NormalitéQuantité), sont des hiérarchies contextuelles de mesures. Un tel formalisme graphique
rend immédiate la compréhension de ’entrepot modélisé et favorise ainsi les interactions entre les

concepteurs et les experts.

5 Exploitation des entrepots contextuels

Maintenant que nous avons défini le modéle conceptuel pour les entrepdts de données, nous
nous intéressons a ’exploitation de ces entrepots. Pour cela, nous fournissons des méthodes pour

répondre aux questions duales suivantes :
1. Comment généraliser contextuellement un élément ?

2. Connaissant la valeur d’un élément contextualisé, comment déterminer les valeurs des élé-

ments contextualisants associés (i.e. la spécialisation conceptuelle) ?
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Fumeur
SubCatAge

Tension

NormaliteTension

1
Age
Pays TENSION

Timestamp  ALLtgyps

CatAge
IdPatient

SubCatAge
PATIENT

L
PATIENT POSOLOGIE STFNTESN AN ) [dMédicament

Pays Ville Quantité CatMedic ALL vepICAMENT

CatQuantité NormalitéQuantité

Quantité

FIGURE 6.9 — Représentation graphique de 'entrepét de données médicales

Dans un premier temps, nous introduisons quelques définitions préliminaires qui seront utilisées
dans la suite de cette section. Nous présentons ensuite les méthodes pour généraliser correctement
un élément contextualisé. Enfin, nous décrivons le processus inverse qui consiste a retrouver les

instances de contextes associées a partir d’une valeur d’un élément contextualisé.

5.1 Définitions préliminaires

Définition 6.16 («a-extension) Soit id;; une instance de l'identifiant 1d; de la dimension D;. L’a-
extension de id;; est l'instance, d;;, de la dimension D; telle que

a-extension(Id;,id;;) = di; avec (I1d;,id;;) € d;;.

Exemple 6.9 Supposons dy = {(idMedicament, 1), (Label, Rasilex), (CatMedic, Hypotenseur)}

une instance de la dimension Dy = Medicament. Alors, a-extension(idMedicament, 1) = dy;.

Nous définissons maintenant la u-extension qui peut étre considéré comme 'adaptation de

l'a-extension aux tables de faits.

Définition 6.17 (u-extension) Soit id;; = ((Idi1,idirj, ..., (Idy,idy;)) une instance de lidenti-
fiant ID; du fait F;. La p-extension de id;; est 'union des a-extension(idy;) (avec 1 <k <1I).
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Exemple 6.10 Supposons dy; = {(IdPatient, 1), (Nom, Bob), (Age, 1), (SubCatAge, Bébé), (CatAge, Jeu
une instance de la dimension Dy = Patient et d3; = {(Timestamp,01/01/01 — 22 :22:22)} une
instance de la dimension D3 = Temps. Alors, p-extension((IdPatient,1),

(Timestamp,01/01/01—22 : 22 : 22)) = {(IdPatient, 1), (Nom, Bob), (Age, 1), (SubCatAge, Bébé), (CatA
(Pays, France), (Timestamp,01/01/01 — 22 : 22 : 22)}.

Nous introduisons maintenant la II-projection afin de restreindre les fonctions précédemment

définies & un ensemble d’attributs donné.

Définition 6.18 (II-projection) Soit € = {(E;, e;;)|E; € (AUM) et e;; € Dom(E;)} un ensemble
de couples formés d’un élément (attribut ou mesure) et d’une valeur appartenant a son domaine de
définition et soit Il = {E!|E! € (AUM)} un ensemble d’attributs. La I1-projection sur l’ensemble
E est l'ensemble des couples (E;, e;;) de € tels que E; € I1.

Exemple 6.11 En considérant les instances des dimensions utilisées dans ['exemple précédent et
IT = {SubCatAge, Fumeur}, nous avons Il-projection(u-extension((IdPatient,
1), (Timestamp,01/01/01 — 22 : 22 : 22))) = {SubCatAge, Bébé), (Fumeur, Non)}.

5.2 Généralisation contextuelle

Une des principales capacités offertes par les entrepots de données a travers les outils OLAP
est la possibilité de naviguer le long des hiérarchies des données. Dés lors, nous décrivons dans
cette section comment les contextes et instances de contextes peuvent étre exploités pour réaliser

une généralisation contextuelle correcte.

Généralisation contextuelle d’attributs de dimension

La définition d’une instance de la dimension D; (Définition suppose que, pour chaque
instance id;; de 'identifiant Id; de D;, I'ensemble des couples de I'a-extension de id;j soit défini.
En pratique, la définition de I’a-extension est triviale quand D; ne comporte que des hiérarchies
classiques. Nous supposons en effet que les hiérarchies classiques sont connues. Par contre, lorsqu’il
existe une hiérarchie contextuelle, le calcul de I’a-extension se révéle plus délicate car il implique

de naviguer correctement le long des chemins de généralisation contextuelle.

Soit D; = (DN;, I1d;, H;, AF;) une dimension avec H; = (Ha,...,H,..., Hy) Pensemble

des hiérarchies et soit id € Dom(Id;) une instance de l'identifiant Id;. Nous supposons que
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H = (Ay,...,A B,..., A,) est une hiérarchie contextuelle et que G = A +“5 B est un che-
min de généralisation contextuel. Nous supposons de plus le couple (A, a) (tel que (A,a) € a-
extension(id)) connu. Nous recherchons donc & instancier (B,b) (avec (B,b) € a-extension(id)).

Nous adoptons pour cela une méthodologie en quatre étapes :
1. Recherche IdC;, 'identifiant du contexte ¢; = (IdC;,C;, B) associé au chemin de généralisa-
tion G';
2. Calculer la Il-projection de I'a-extension de id avec Il = C; ;

3. Rechercher l'instance ¢;; = (1dC;, Idins, Z,b) du contexte IdC; qui valide la II-projection

de 'a-extension de id;

4. Retourner b.

Geénéralisation contextuelle de mesures

Similairement & la problématique de généralisation d’attributs que nous venons d’aborder, le
calcul de tous les couples membres d'une instance de fait f;; nécessite de calculer correctement
une généralisation contextuelle lorsque le fait F; contient une hiérarchie de mesures contextuelle.

Nous décrivons ce processus.

Soit F; = (FN;,ID;,H;, MF;) une dimension (avec H; = (Hj,...,H,...,Hy)), id;y; =
(idij1, ..., id;j) € Dom(ID;) une instance de l'identifiant ZD; et f;j l'instance de F; associée
a id;;. Nous supposons que H = (A;,..., A, B,..., A,) est une hiérarchie contextuelle et que
G = A+S5 B est un chemin de généralisation contextuel. Nous supposons de plus le couple (A, a)
(tel que (A,a) € fi;) est connu. Nous recherchons donc & instancier (B,b) (avec (B,b) € fi;)).

Nous adoptons pour cela une méthodologie en quatre étapes :
1. Rechercher IdC}, I'identifiant du contexte ¢; = (IdCy,Cy, B) associé au chemin de générali-
sation G ;
2. Calculer la II-projection de la p-extension de id;; avec Il = C;;

3. Rechercher l'instance ¢y, = (1dCy, Id;p sk, Zix, b) du contexte IdCy qui valide la TT-projection

de la p-extension de id;; ;

4. Retourner b.

5.3 Spécialisation contextuelle

Une des requétes pouvant étre fréquemment formulées par un utilisateur de ’entrepdt de

données médicales pourrait étre : “quels sont les patients qui ont eu une tension artérielle treés
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faible pendant la nuit 2. Dés lors, répondre a une telle requéte implique de disposer d’un moyen
de traduire qu’est ce qu’une tension basse. Plus généralement, considérons G = A % B un
chemin de généralisation contextuel et b € Dom(B). Le processus de spécialisation contextuelle

de b peut étre décrit en 3 étapes :

1. Rechercher 1dC;, l'identifiant du contexte ¢; = (IdC;,C;, B) associé au chemin de générali-

sation G ;

2. Parmi les instances de IdC};, rechercher celles dont la valeur de 'attribut contextualisé est
b. NOUS notons I = {QZSU | qbij = (IdCZ, [dinstija Eij7 b”) et bij = b},

3. Retourner 'ensemble S = {Z;; | ¢i; = (1dCy, Idinst,;, Zij, bij) et ¢y € I} tel que chaque
E,; représente une conjonction de critéres a valider pour obtenir b (i.e. S représente une

disjonction de conjonction de critéres conduisant a l'instance b de I'élément contextualisé

B).

6 Mise en ceuvre

6.1 Stockage des connaissances : utilisation d’une base de connaissance

externe

Cette section aborde la problématique de la représentation et du stockage de ces connaissances
expertes dans I'hypothése d’une mise en ceuvre dans un systéme relationnel (ROLAP) pour le
stockage de 'entrepot de données. Pour cela, nous proposons la création d'une base de données
externe dont nous détaillons ici le contenu. Par externe, nous entendons le fait que cette base de
données est déconnectée de I'entrepdt de données. De plus, nous adoptons ce mode de stockage
relationnel pour plusieurs raisons pratiques. Tout d’abord, ce mode de stockage est bien adapté
pour stocker un volume important de connaissances. Ensuite, I'interfacage entre cette base et un

module de mise & jour de cette connaissance est aisé.

Dans la mesure ou plusieurs contextes peuvent cohabiter au sein d’'un méme entrepot (e.g., la
catégorisation d’une tension artérielle et celle d'une posologie), il est nécessaire de stocker quels sont
les attributs qui interviennent dans chaque contexte (i.e., quels sont les attributs contextualisants)
car ceux-ci peuvent différer pour chaque contexte. Nous proposons alors la création d’une table
MTC (Méta-Table des Connaissances) afin de stocker la structure associée a chaque contexte présent

dans ’entrepot.

Définition 6.19 (MTC)

Soit MTC = (Contexte, Elément, Table, Type) une table relationnelle ot :
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— Contexte désigne l'identifiant du contexte 1dC; ;

— Elément désigne un attribut intervenant dans le contexte 1dC; ;

— Table correspond a la table relationnelle de l’entrepot ou Element est instancié;

— Type définit le réle joué par Element dans le contexte ¢;. Type vaut “Contexte” si Elé-
ment est un élément contextualisant de IdC; et vaut “Résultat” si Elément est [’élément

contextualisé de 1dC;.

Exemple 6.12 Considérons le cas d’étude présenté dans la section 2 et analysons comment est
stockée la structure du contexte associé a la généralisation d’une tension artérielle. Nous rappe-
lons que la catégorisation d’une tension est fonction de plusieurs parametres : la tension mesurée,
la catégorie d’dge du patient et du fait qu’il soit fumeur ou non. Par convention, le nom donné
a chaque contexte est celui de la mesure a généraliser. Ici, ’attribut Contexte vaut donc “Ten-
sion”. Ensuite, les attributs dont la modalité est Contexte (i.e, les attributs contextualisant) sont
SubCatAge, Fumeur et Tension. Ceuz-ci sont définis dans les tables PATIENTS et TENSIONS. En-
fin, Uattribut contextualisé est CatTension. Le tableau de la figure présente un extrait de la

table MTC associé au contexte Tension.

MTC
Contexte| Attribut | Table | Type
Tension |SubCatAge| Patients | Contexte
Tension Fumeur |Patients |Contexte
Tension | Tension | Tension |Contexte
Tension |CatTension| TC |Résultat
Posologie

FIGURE 6.10 — Extraits de la table MTC décrivant le contexte associé a la généralisation d’une tension

artérielle.

Une fois la structure de chaque contexte définie dans MTC, nous nous intéressons & son ins-
tanciation. Pour cela, nous définissons au sein de la base de données externe une nouvelle table
relationnelle TC (Table des Connaissances). Notons que sur l'exemple précédent, la table associée
a lattribut contextualisé (CatTension) est cette nouvelle table TC. Dans la mesure ou les valeurs
prises par cet attribut sont dépendantes des valeurs prises par les attributs contextualisants, ce

choix de modélisation semble le plus adapté.

Définition 6.20 (TC) Soit TC = (Contexte, Instance_Contexte, Elément, Valeur) une table re-

lationnelle de la base de données externe telle que :
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— Contexte désigne lidentifiant du contexte (I1dC;);
— Instance_ Contexte identifie l'instance du contexte concernée (Idins;;);
— Attribut désigne un élément intervenant dans le contexte 1dC; ;

— Valeur correspond a la valeur affectée a Attribut dans Id;pst,, -

Pour diminuer la taille de la table TC, le nombre d’instances de contexte stockées peut étre
réduit en autorisant I'attribut Valeur a contenir une expression SQL syntaxiquement correcte. Par
exemple, “IN (Oui,Non)” évite la création de deux instances de contexte (une pour chaque valeur
de 'opérateur IN).

Considérons le contexte Tension présenté lors de 'exemple précédent. Comme illustré dans le
tableau 1, de nombreuses régles expertes existent pour déterminer la généralisation d’une tension
artérielle. Alors que la structure de ces régles (i.e., quels sont les attributs qui impactent sur la
généralisation d’une mesure) est définie au niveau de la méta-table des connaissances MTC, les
instances de ces contextes (i.e., les régles expertes) sont définies au niveau de la table des connais-
sances TC. Le tableau présente un extrait du contenu stocké dans TC. Chaque ligne du tableau

1 représente une instance du contexte Tension.

Exemple 6.13 Illustrons le stockage des instances de contexte en considérant la connaissance
“chez un nourrisson, une tension supérieure a 12 est élevée”. Cette instance est représentée dans
TC par les 4 n-uplets dont la modalité de ['attribut Contexte est Tension et celle de [’attribut
Instance contexte est 1. Parmi ces 4 n-uplets, les 3 premiers permettent de décrire les conditions

a réunir pour que la généralisation (stockée dans le quatrieme n-uplet) soit valide.

6.2 Gérer les connaissances expertes

L’approche que nous proposons permet un gain d’expressivité important dans les entrepots de
données médicales en permettant la modélisation, le stockage et I'exploitation de connaissances
expertes dans le processus de généralisation de mesures. Néanmoins, un autre aspect essentiel doit
étre considéré ici : gérer, maintenir et mettre a jour cette connaissance. En effet, en fonction des
patients accueillis dans le service ou des progrés de la médecine, certains contextes et instances
de contexte peuvent étre ajoutés, modifiés ou bien supprimés. En outre, la simple consultation
de cette connaissance via une interface simple représente un besoin pour des utilisateurs non-

spécialistes en bases de données.
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Contexte [Instance_contexte| Attribut | Valeur
Tension 1 SubCatAge| = Nourisson
Tension 1 Fumeur |IN (Oui,Non)
Tension 1 Tension >12
Tension 1 CatTension| = Elevée
Tension 2 SubCatAge| = Adulte
Tension 2 Fumeur = Qui
Tension 2 Tension >14
Tension 2 CatTension| = Elevée
Tension 3 SubCatAge| = 3éme age
Tension 3 Fumeur |[IN (Oui,Non)
Tension 3 Tension >16
Tension 3 CatTension| = Elevée
Tension 4

FIGURE 6.11 — Extraits de la table TC présentant quelques instances de contexte associées au contexte

Tension.

C’est pour répondre a ces objectifs que nous avons développé une application web basée sur
le SGBD Postgresql. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, le choix de ce SGBD est lié
aux technologies imposées pour le développement d’une plate-forme de démonstration des princi-
pales approches proposées dans le projet MIDAS. Nous détaillons maintenant quelques unes des

principales fonctionnalités en nous appuyant sur le cas d’étude présenté dans la section 2.

Puisque la création de la base de données experte ne peut étre réalisée sans l'aide des médecins,
il est essentiel que I'interface de saisie des contextes et de leurs instances soit la plus simple et in-
tuitive possible. C’est pourquoi 'application web développée propose les fonctionnalités suivantes :

— La création, suppression et modification de contextes,

— La création, suppression et modification d’instances de contexte.

Nous nous attardons sur 'une d’entre elles pour montrer la facilité d’utilisation de notre ap-
plication. La figure [6.12] présente et développe la partie de lapplication gérant les instances de
contexte. La partie supérieure affiche les différentes instances pour un contexte donné. Un simple
clic sur [Update] transforme cette ligne d’affichage en un formulaire permettant la modification
de l'instance. Sur le méme principe, cliquer sur [X] permet de supprimer une instance. La partie
inférieure de cette page permet la saisie de nouvelles instances de contexte. Lors de la soumission
de ces formulaires, une vérification est effectuée pour s’assurer que deux instances de contexte

identiques n’aient pas une généralisation différente.
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high > (1) (cnild, baby,teeny| N (Yesn) | [Update] | D)

Mise a jour ou suppression d'instances

Select values Select values
senier citizen no
14 baby yes

(1) adult (2) | (3)

|

1 [ Betwwen (5] 10

|

1 normal between (8,16) IN (adult) N (no) [Update] | p¢)
|

i

normal [Update]| [X]

(1) Chaque ligne correspond a
une instance

(2) Cliquer sur [Update] permet de

[cancel s .
modifier une instance

normal between (11,14) delete]

IN
(senior_citizen) | TN (no.yes) | [Update]

normal between (9,11) IN (teen,baby) IN (no,yes) [Update] [ [X]

e e e e e e e e = = = = = = — — # (3) Cliquer sur [X] permet de
supprimer une instance

DEFINE NEW INSTANCES OF THE CONTEXT blood_pressure

(1) vawe [vendow | +1 (2)

blood_pressure catage smoker
Select values Select values
= = senior citizen no

= baby yes
adult
blood_pressure catage smoker
Select values Select values
( N senior citizen no

< :
baby ves

adult

Nouvelles instances

(1) Saisir une nouvelle valeur
pour la généralisation

(2) Cliquer sur [+] permet de créer
une nouvelle instance possédant
la méme généralisation

vawe flol |
(3) Renseigner le formulaire

blood_pressure catage smoker
Select values Select values
= m (3) senior citizen no
- baby ves
adult

(4) Cliquer ici permet de créer
un ensemble d'instances
possédant la méme généralisation

[Click here to add a new generalized value] (4)

P e e

FIGURE 6.12 — Capture d’écran commentée de la page permettant la gestion des contextes.

En conclusion, cette interface web permet une gestion simple, intuitive et efficace de la connais-

Sance.

7 Discussion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la problématique peu abordée de la gé-
néralisation contextuelle d’éléments numériques et avons introduit pour cela un nouveau type
de hiérarchies, les hiérarchies contextuelles. Afin d’intégrer cette nouvelle catégorie de hiérarchie
dans la modélisation d’un entrepdt de données, nous avons proposé un modéle conceptuel mul-
tidimensionnel pour définir un entrepot comportant des hiérarchies contextuelles. Afin d’assurer
une interaction optimale entre le concepteur et le futur utilisateur de I'entrepot, un modéle gra-
phique est proposé pour représenter clairement les différents composants de 'entrepot. Parmi les
particularités supplémentaires associées a ce modéle, nous pouvons citer la possibilité de définir
des hiérarchies sur des mesures associées a des faits. Nous proposons ensuite les outils nécessaires
pour la manipulation des hiérarchies contextuelles en détaillant les processus inhérents a la géné-
ralisation et la spécialisation contextuelles. Enfin, nous adoptons une modélisation logique de type
ROLAP pour stocker les différents contextes et instances présents dans un entrepot de données
contextuels. En effet, en s’appuyant sur une base de connaissance externe, il est possible de ma-
térialiser de fagcon générique ces connaissances et de les exploiter efficacement. Nous proposons en
outre un outil pour mettre a jour ces connaissances expertes. Pour résumer, nous proposons, dans
ce chapitre, un nouveau modeéle d’entrepots de données permettant un gain important d’expres-

sivité ainsi qu’'une plus grande flexibilité dans la gestion des connaissances stockées ainsi que les
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premiers outils pour exploiter un tel entrepot. Malgré ces avantages indéniables, de nombreuses
perspectives restent associées a ce travail pour aller toujours dans le sens d’une plus grande adé-

quation entre la modélisation proposée et la situation réelle.

Tout d’abord, une premiére série de perspectives concerne la modélisation conceptuelle de
I’entrepot contextuel. Pour I'instant, nous supposons que I'ensemble des éléments contextualisants
est essentiellement composé d’attributs de dimensions (excepté quand il s’agit d’une hiérarchie
contextuelle de mesures auquel cas il existe une mesure contextualisante). Bien que cette solution
permette de modéliser un grand nombre de situations (e.g. la dépendance entre la normalité d’une
tension et I’age du patient), il existe des situations qui ne peuvent étre modélisées. Par exemple,
il n’est pas possible de modéliser le fait que la catégorisation d’une tension dépend également
des médicaments prescrits auparavant. Conceptuellement, les modifications & apporter au modéle
pour représenter ce type de contexte sont tres légeres. Néanmoins, la prise en compte de tels
contextes a des implications sur les techniques proposées pour manipuler ce type de hiérarchies.
Pour illustrer les modifications qu’il faudrait apporter & notre proposition, considérons que nous
souhaitons modéliser la connaissance suivante : une tension artérielle supérieure a 14 est trés
élevée si le patient s’est vu prescrire un médicament hypotenseur deux heures avant la mesure
de sa tension artérielle. Alors que pour une tension et un patient donnés correspond toujours
la méme généralisation dans le modéle que nous proposons, cela ne sera plus le cas avec une
telle connaissance. Intuitivement, il faudrait donc rechercher dans une autre table de faits (i.e. la
table Posologie en I'occurrence), si le patient dont on veut généraliser la tension s’est vu prescrire
un médicament hypotenseur au plus tard deux heures avant la prise de tension que 'on cherche
a généraliser. Outre ces conséquences algorithmiques, il faudrait également s’interroger sur les

conséquences en terme de stockage de telles connaissances.

Par ailleurs, nous sommes convaincus que U'intégration de la logique floue [ZADS8S§| dans notre
proposition entrainerait un gain de flexibilité important dans la gestion de la connaissance experte.
Selon nous, la logique floue peut étre introduite de trois maniéres distinctes que nous détaillons
briévement ici :

— En autorisant que des hiérarchies classiques soient des hiérarchies floues (e.g. un patient

appartient un peu a la catégorie Jeune Enfant et beaucoup a la catégorie Enfant);

— En autorisant 'existence de critéres flous dans les instances de contexte (e.g. si un patient
plutot agé et fumant beaucoup a une tension supérieure a 14 alors celle-ci est considérée
comme élevée) ;

— En associant une mesure de confiance pour chaque instance de contexte (e.g. 'instance 1 du
contexte 1 est certaine a 90%).

Dans toutes les situations précédemment décrites, une généralisation contextuelle ne serait alors

plus unique mais nous disposerions d'un ensemble de généralisations possibles avec leur score
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associé (e.g. pour un patient et une tension donnés, le score associé¢ a FElevé est 0,8 et le score
associé & Normal est 0,4). Plusieurs questions sous-jacentes apparaissent alors. Comment déter-
miner ces scores ? Comment combiner les différentes situations décrites? Enfin, quelles sont les
conséquences sur notre proposition (i.e. sur la modélisation, les techniques de manipulation des

hiérarchies contextuelles et sur la mise en ceuvre de tels entrepots contextuels flous) 7

Une deuxiéme série de perspectives associées a ce travail concerne 'interrogation de tels entre-
pots. Clairement, si 'on se restreint a la situation ou il ne peut exister de hiérarchies de mesures
(mais qu’une hiérarchie d’attributs de dimension peut étre contextuelle) et dans la mesure ot nous
fournissons les outils pour généraliser et spécialiser contextuellement, les possibilités de requétes
offertes par notre modéle sont identiques aux entrepots “classiques”. Par contre, I'introduction de
hiérarchies sur des mesures conduit a s’interroger sur I’exploitation de ces mesures généralisées. En
effet, ces mesures généralisées étant, par définition, textuelles, elles ne possédent pas les proprié-
tés d’additivité ou de semi-additivité permettant de les exploiter telles des mesures numériques
traditionnelles. Dés lors, s’intéresser a des travaux portant sur 'agrégation de données textuelles

IRTTO7| constitue une perspective intéressante.

Enfin, la troisiéme série de perspectives associée a ce travail concerne la mise en ceuvre physique
des entrepots de données contextuels et particuliéerement de la base de connaissances expertes. Tout
d’abord, une telle base de régle doit posséder un moteur de vérification pour assurer la consistance
des régles stockées [SSS82), [PSB92|. En effet, nous avons pour l'instant supposé que 1’ensemble des
régles était consistant mais en pratique, un utilisateur] peut saisir des régles non cohérentes entre
elles. Méme si, dans le prototype développé, nous interdisons que deux régles possédant les méme
prémices aient une conclusion différente, nous sommes convaincus de la nécessité d’utiliser un tel
systéme de vérification. De plus, méme si la complétude théorique semble difficile & garantir, il
faudrait s’assurer, a minima, de la complétude de cet ensemble de régles par rapport aux instances

des dimensions et faits de I'entrepot.

Une autre perspective associée a la matérialisation de cette connaissance experte serait d’étu-
dier la possibilité de représenter les instances associées a un contexte sous la forme d’un arbre
de décision [Bre84] [Qui93|. Intuitivement, les concepts manipulés présentent des similarités. Une
instance d’un contexte peut en effet étre percue comme un chemin dans un arbre de décision
conduisant a la généralisation correcte. Dés lors, il apparait pertinent de confronter la matérialisa-
tion adoptée dans ce chapitre (via une base de données relationnelle externe) a une matérialisation

sous forme d’arbres. Cela impliquerait alors de se poser les questions suivantes : (1) quel est I'im-

2. Ce risque s’accroit considérablement dans un environnement multi utilisateurs
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st s

d’une généralisation et d’une spécialisation contextuelles?

Enfin, d’un point de vue pratique, il serait bénéfique d’automatiser en partie la définition des
contextes et des instances associées grace a des approches de fouilles de données exploitant des
bases de connaissances ou internet. Le protocole adopté serait alors étroitement lié au domaine

d’application concerné par ’entrepot de données.



Chapitre 7

Implantation dans une plate-forme de

démonstration

1 Introduction

Ce travail de thése s’est déroulé dans le cadre d’un projet ANR dénommé MIDAS (ANR-
07-MDCO-008). Un des objectifs du projet était la création d’'une plate-forme de démonstration
intégrant les principales approches proposées dans le cadre de ce projet. Cette plate-forme permet
ainsi de confronter différentes techniques de résumé mises au point par les partenaires académiques
a des jeux de données fournis par les partenaires industriels du projet. L’objectif de ce chapitre

est de présenter ’architecture générale de cette plate-forme.

Cette plate-forme s’appuie et étend les fonctionnalités du DSMS Esper. Nous rappelons en
effet qu'un DSMS ne permet pas, par définition, de construire un résumé de flot de données mais
est particuliéerement adapté au traitement des requétes continues. Nous présentons ainsi comment
ce DSMS a été étendu pour permettre d’accueillir des approches de résumés de flots de données.
Nous verrons que la mise au point de cet outil de démonstration a nécessité une certaine généricité
concernant les entrée des algorithmes implantés. Cette généricité en entrée a été permise grace
a lobligation pour les approches de fournir des fichiers XML (eXtensible Markup Language) a
la structure communément définie. En sortie, le stockage des résumés produits est assuré par le
SGBD Postgresql. De part les grandes différences qui existent entre les différentes approches, la

structure relationnelle des bases hébergeant ces résumés ne peut étre générique.

Outre I'extension du DSMS Esper pour permettre la construction de résumé de flot de don-
nées, nous souhaitions également fournir un outil de visualisation en temps réel du flot de données.

Aussi, nous proposons une application web basée sur les technologies Flex et BlazeDS pour réa-
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liser cette visualisation. Le fonctionnement de cette interface est décrit dans la suite de ce chapitre.

Ce chapitre est donc organisé de la fagon suivante. Dans la section [2] nous présentons 1’archi-
tecture générale de la plateforme et détaillons les mécanismes permettant d’assurer la généricité
en entrée des algorithmes implantés. La section |3| est consacrée a la présentation de 1'outil de
visualisation associé a cette plate-forme. Nous indiquons ensuite quelles approches proposées dans
ce travail ont été implantés et en quoi elles permettent de répondre aux besoins applicatifs spécifiés
par les partenaires industriels. Une conclusion résumant les caractéristiques de cette plate-forme

est dressée dans la derniére section.

2 Architecture de la plateforme MIDAS

La présente section vise a introduire ’architecture de la plateforme MIDAS. Pour commencer,
I'architecture de la plateforme est décrite dans la section [2.1} La configuration de la plateforme est
introduite dans la section[2.2] Cette configuration est effectuée a travers des fichiers XML spécifiant
les divers paramétres a la plateforme. Enfin, la gestion de la base de données des résumés est décrite
dans la section 2.3

2.1 Vue d’ensemble de ’architecture de la plateforme MIDAS

La figure [7.1] décrit une vue globale de I’architecture de la plateforme MIDAS. Les flot de don-
nées provenant de différentes sources (fichiers CSV, sockets, etc.) sont interceptés par le DSMS
Esper qui se charge de I'exécution des requétes continues sur le contenu de ces flot. Ce requétage

est effectué grace au langage EPL (Event Processing Language) proposé par Esper.

Les algorithmes de résumé de flot de données interagissent avec Esper afin de récupérer les
résultats des requétes continues en vue de les traiter. Ces algorithmes peuvent se servir d’une
base de données pour le stockage des résumés qu’ils générent ainsi que pour récupérer des données
statiques additionnelles dont ils ont, par exemple, besoin pour compléter les données du flot. Ces
algorithmes peuvent, en outre, envoyer des données vers un outil de visualisation (Midas Stream
Visualizer) afin d’avoir une représentation graphique des données en temps réel. La configuration
de la plateforme couvre les points suivants :

— Déclaration de la source et du schéma du flot d’entrée ;

— Instantiation et démarrage du serveur Esper;

Initialisation de la connexion a la base de données des résumeés;

— etc.
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FIGURE 7.1 — Vue d’ensemble de I’architecture de la plateforme MIDAS.

Ces aspects sont gérés grace a deux fichiers XML qui sont fournis en entrée a la plateforme et
qui serviront & spécifier les différents parameétres. Ces fichiers XML sont décrits en détail dans la
section 2.2

2.2 Fichiers XML d’entrée

Le premier fichier XML sert a décrire la structure du flot utilisée par ’algorithme qui sera exé-
cuté sur la plateforme. Le deuxiéme fichier sert a passer les divers paramétres propres a ’exécution
de Ialgorithme (e.g. noms des champs & connotation spécifique, paramétres de la connexion a la

base de données).

Fichier de spécification de la structure du flot

La structure du flot qui va étre réceptionné par le serveur Esper doit étre indiquée au préalable
dans un fichier XML bien structuré. La structure de ce fichier doit obéir au schéma XML illustré
dans la figure [7.2

Les éléments & inscrire dans le fichier XML sont les suivants :
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© port )
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realStream
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FIGURE 7.2 — Schéma XML pour la spécification de la structure du flot en entrée du serveur Esper

— L’élément event est la racine de arborescence du fichier XML. L’attribut name de cet

élément sert a indiquer le nom du flot qui va étre recu par la plateforme. Le nom du flot sera

ensuite utilisé pour nommer les tables de résumés dans la base de données (voir section [2.3) ;

— L’élément dataSource sert a indiquer la source du flot, deux choix sont possibles :

1. Un fichier CSV (élément csvFile) : dans ce cas, il est obligatoire d’indiquer le chemin

d’accés et le nom du fichier (attribut fileName);

2. Données sur socket (élément realStream) : le port sur lequel Esper va se mettre en

écoute doit obligatoirement étre renseigné (attribut port);

— Les champs du flot sont indiqués a travers des éléments property, et sont tous regroupés

sous l'élément properties. Pour chaque champ, il est obligatoire d’indiquer :

Le nom (attribut name);

Le type (attribut type), qui doit obligatoirement étre I'un des types suivants :

int : entier;

short : entier court;
long : entier long;
float : nombre en virgule flottante ;

double : nombre en virgule flottante avec double précision ;
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— string : chaine de caracteéres;

— boolean : booléen;

Un exemple de fichier XML respectant le schéma est présenté dans la figure [7.3] 11 décrit les
données d’appels téléphoniques. Pour chaque appel, un identificateur et une estampille temporelle

sont fournis avec, en plus, des informations sur le client (adresse, nom, sexe, etc.).

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<event "calls">
<dataSource>
<csvFile "./1input/exemple.csv"/>
</dataSource>
<properties>
<property "id" "int"/>
<property "timestamp" "long"/>
<property "usage_type" "long"/>
<property "geographic_zone" "String"/>
<property "call_type" "String"/>
<property "client_postal_code" "String"/>
<property "client_department” "String"/>
<property "client_status” "String"/>
<property "client_name" "String"/>
<property "client_title" "String"/>
<property "client_sex" "String"/>
<property "client_date_birth" "String"/>
<property "client_date_creation" "String"/>
<property "client_age" "String"/>
<property "client_anciennete" "String"/>
<property "date" "String"/>
<property "call_duration" "int"/>
</properties>
</event>

FIGURE 7.3 — Exemple d’un fichier XML de description de structure de flot lu & partir d’un fichier CSV

Fichier de paramétrage d’exécution

Divers aspects doivent étre configurés avant que la plateforme puisse étre utilisée. Ces aspects
couvrent (1) les paramétres de 'algorithme de résumé de flot qui va étre exécuté, (2) l'indication
des champs spéciaux présents dans le flot (i.e. champs ayant une signification spéciale pour ’algo-
rithme) et (3) les paramétres de connexion & la base de données pour le stockage des résumés. Tous
ces parameétres doivent étre renseignés dans un fichier XML de configuration dont la structure doit
étre conforme au schéma illustré dans la figure [7.4] :

— L’élément configuration joue le role de la racine du fichier XML, il renseigne sur :



176 CHAPITRE 7. IMPLANTATION DANS UN DEMONSTRATEUR

1. Le nom de 'algorithme qui va étre exécuté sur la plateforme (attribut algorithmName).

Le nom de I'algorithme sera aussi utilisé pour nommer les tables de résumés dans la

base de données (cf. section [2.3));
2. Le nom du fichier contenant la structure du flot (attribut streamSchemaFile);
3. Le nom du fichier contenant la configuration de base du serveur Esper (attribut esperConfiguratic

— L’élément parameters regroupe les divers parameétres dont 1’algorithme a besoin pour s’exé-

cuter. Chaque paramétre est spécifié dans un élément de type parameter ot il faut indiquer :
1. Son nom (attribut name);

2. Son type (attribut type, les types acceptés étant les mémes que ceux décrits dans la

section :

3. Sa valeur (attribut value).

— Si le flot contient un champ spécial qui va jouer le role de timestamp, alors ce dernier est
indiqué par la présence d’un élément de type timestampE] ol le nom du champ est renseigné ;
— L’élément specialFields regroupe les noms des champs ayant une signification particuliére
pour lalgorithme. Pour chaque champ spécial (élément field) sont indiqués les noms avec
lesquels il est référencé dans I’algorithme (attribut nameInAlgorithm) et dans le flot (attribut
nameInStream). Ceci permet de découpler la fagon dont les champs sont référencés du coté

de la source du flot et du coté de I'algorithme qui va réceptionner ce flot.
Un exemple d’un fichier XML validé par ce schéma est présenté dans la figure Ce fichier
indique qu’il y a un seul paramétre, nommé threshold que l'algorithme va utiliser. Il indique
également la présence d’'un champ spécial nommé call_duration que l'algorithme interprete

comme un champ pour le filtrage.

Remarque Si l'algorithme nécessite une description de structure XML décrite dans un fichier
secondaire (ex. cas des données hiérarchiques), le nom de ce fichier pourra étre mentionné dans

I’élément parameétres sous la forme d’une chaine de caractéres. Par exemple :

<parameter name = "fichierStructure" type = "String" value = "./fichier.xml" />

1. L’élément "timestamp" ne sera utilisé par Esper que dans le cas des fichiers CSV et pour les requétes sur
fenétres seulement. Si I’élément est renseigné, il faut qu’un élément "property" avec le méme nom existe dans le

fichier XML de spécification de la structure du flot.
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FIGURE 7.4 — Schéma XML pour le paramétrage de la plateforme MIDAS
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

<configuration algorithmName="demo4"
streamSchemaFile="./input/structureCSV.xml"
esperConfigurationFile="esper.cfg.xml">

<parameters>
<parameter name="threshold" type="int" value="10"/>
</parameters>

<specialFields>
<field nameInStream="call_duration"
nameInAlgorithm="filterProperty"/>
</specialFields>

<dbConnection host="jules.enst.fr" port="5432"
driver="jdbc:postgresql"”

login="postgres" password="demo" dbName = "dbstream"/>

</configuration>

F1GURE 7.5 — Fichier XML pour le paramétrage de la plateforme MIDAS (avec connexion & une base

de données)

2.3 Gestion des tables de la base de données pour le stockage des résu-

»

mes

Les algorithmes de résumés de flux de données sont amenés a stocker leurs résultats (i.e. les
résumés) dans une base de données. Deux tables standard sont déja créées et mises a disposition des
utilisateurs de la plateforme afin de stocker les informations relatives a I'exécution des algorithmes :

— La table streams permet de tracer les informations sur la structure des flux de données sur

lesquels les résumés ont été construits;

— La table infos_algos sert a conserver les informations sur 1’exécution des algorithmes telles

que les dates de début et de fin d’exécution, le nom de I'algorithme et celui du flux, etc.

Un exemple des données stockées dans ces deux tables est montré dans les figures [7.0] et [7.7]
La table streams indique que deux types de flux ont été traités par la plateforme (I'un contenait
des données de trajectoires tandis que l'autre contenait des données d’appels téléphoniques). La
table infos_algos montre que cinq instances d’un algorithme nommé demo4 ont été lancées et
renseigne sur les parameétres, les dates de lancement et de fin et les flux sur lesquels I'algorithme

a effectué ses traitements.
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id name schema

integer text text
1 |1 calls client_sex TEXT, client_postal_code TEXT, client_status TEXT, geographic_zone TEXT, client_department TEXT, client_date_birth TEXT,
2 2 trajectories id BIGINT, nextMNodeX DOUBLE PRECISION, nextModeY DOUBLE PRECISION, speed DOUBLE PRECISIONM, action TEXT, repMum BIGINT,

FIGURE 7.6 — Exemple du contenu de la table "streams"

num algo start stop param streamid
integer [text text text text integer

1 |1 demod 22 nov. 2010 16:32:407 22 nov. 2010 15:32:01 thresheld: 30, filterProperty: call_duration 1

2 |2 demod 22 nov. 2010 16:33:725 |22 nov. 2010 16:33:367 thresheld: 30, filterProperty: call_duration |1

3 |3 demod 22 nov. 2010 16:33:842 |22 nov. 2010 16:33:469 thresheld: 10, filterProperty: call_duration |1

4 |4 demod 22 nov. 2010 16:33:79 |22 nov. 2010 16:33:672 thresheld: 100.0, filterProperty: speed 2

5 |5 demod 22 nov. 2010 16:35:670 |22 nov. 2010 16:35:278 threshold: 150.0, filterProperty: speed 2

6 |B demod 25 nov. 2010 10:57:778 |25 nov. 2010 10:57:389 threshold: 10, filterProperty: call_duration |1

7 |7 demod 25 nov. 2010 10:58:48 |25 nov. 2010 10:58:666 threshold: 10, filterProperty: call_duration |1

FIGURE 7.7 — Exemple du contenu de la table "infos algos"

D’autres tables sont nécessaires pour le stockage des résumés générés par les algorithmes.
La structure de ces tables varie en fonction de l'algorithme utilisé et de la nature du flux qu’il
regoit. C’est donc a chaque algorithme qu’incombe la tache de gérer la création, I'insertion et les
mises a jour a effectuer sur ses propres tables. Cependant, les noms attribués a ces tables doivent
respecter une certaine convention de nommage : le nom de la table doit étre sous la forme <nom de
lalgorithme> <mnom du flur> <suffive> <numéro de séquence> . Le suffixe décrit le role de
la table (ex. dans StreamSamp, le suffixe events désigne la table o les données échantillonnées
sont stockées tandis que le suffixe samples indique la table qui stocke les métadonnées sur les
échantillons), si le suffixe n’est pas spécifié par l'algorithme, le suffixe events sera utilisé par
défaut. Le numéro de séquence référence l'identificateur de l'instance d’exécution de ’algorithme

dans la table infos_algos.

3 Description de 'outil de visualisation

Plutot qu’'une description poussée sur les technologies utilisées, nous abordons la présentation
de cet outil par la description de ses fonctionnalités. Cette partie présente les différentes interfaces
de I'application. Nous allons avoir un apercu sur la navigation entre les menus et la manipulation

de l'interface pour aboutir a une visualisation du flot de données et de leurs résumés.
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3.1 Menu principal

En ce connectant & 'adresse de “MIDAS Stream Visualizer”, nous accédons a la page principale

de I'application. Ce menu résume les étapes que 'utilisateur doit suivre pour visualiser un flot de

données comme suit :
Choix du flot a afficher (“Data Stream”);
Choix du type de graphique a utiliser (“Chart”) ;

Lancement de la visualisation du flot de données (“Show Stream”) ;

Chaque sous-menu est détaillé dans les paragraphes suivants.

3.2 Choix du flot a afficher

L’application offre & 'utilisateur le choix de sélectionner un flot parmi les flots que le DSMS
Esper envoie en sortie. Ces flots se présentent sous forme d’une liste contenant le nom du flot de
données et la destination vers laquelle le flot est envoyé a partir de Esper. Pour choisir un flot, il

suffit de sélectionner un élément de cette liste (c.f. figure [7.8)).

Neraf A eumm e B VSt o TS =
3

£ Select a stream b
5 .
\,k List of Streams Destinations Endpoints

< rnyFirstStrearn 8010

4

‘:\ rmySecondStream 2020

){.

:

A

hE N ‘y-doa-nﬂ LB G g

FIGURE 7.8 — Sélection d’un flux de données

3.3 Sélection du type de graphique a utiliser

Trois types de graphique sont proposés a 'utilisateur (c.f. figure :

— “Time Curve” : Dans ce mode d’affichage, la (ou les) série(s) de données se présente(nt) sous
forme de courbe(s) ayant comme axe horizontal le timestamp des données. Il s’agit donc
d’une courbe linéaire d’un attribut choisi en fonction du temps. Par exemple, I'utilisation

de ce type de graphique permet d’afficher 1’évolution des valeurs d’un capteur au cours du

temps;
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— “Non Linear Curve” : Ce mode d’affichage présente ’évolution des données au cours du temps
selon les attributs associés aux axes horizontal et vertical. A la différence du premier mode,
les données sont non linéaires. Par exemple, 1'utilisation de ce type de graphique permet
d’afficher la trajectoire d’'un mobile au cours du temps dans un espace de coordonnées (x,y) ;

— “Column Chart” : Ce mode présente des données sous forme de colonnes verticales (chaque

colonne présente une valeur d’un attribut choisi du flot) de hauteur variable au cours du

temps.
wriv( & } l‘ . .
@ Stream Visualizer
Menu Time Curve
Data Stream Choose a time curve
Chart
Select a chart to use
Non Linear Curve Column Chart

R

Options Py e A

show Stream P o e g
\- -®

<< | | < Back l{ Next > | | = |

FIGURE 7.9 — Sélection du type de graphique

L’utilisateur peut appliquer des filtres sur le flot de données afin de visualiser des séries mul-
tiples. Ainsi, il choisit le nom d’attribut sur lequel il va appliquer le filtre et définit ensuite une

liste de valeurs de sélection.

3.4 Lancement de la visualisation

Aprés avoir choisi le graphique & utiliser et spécifié les parameétres d’affichage appropriés,
I'utilisateur peut lancer la visualisation du flot en passant au menu “Show Stream”. L’utilisateur
est amené a cliquer sur le bouton de visualisation situé dans ce menu comme l'indique la figure[7.10]

A cette étape, le client Flex se connecte au service d’envoi de messages (contenant les nouveaux
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événements) a travers la destination déja choisie dans le menu “Data Stream”. Ce service tourne

en arriére plan et est assuré par le DSMS Esper.

MIDAS (2 ¥
(e b

wrwe? Stream Visualizer
Y

Menu 200

Data Source
thart 180
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140
click to Visualize Stream 5 120

o
3 100

16 17 ig 19 20
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B valueofid=6

timestamp [ms)

walue ofid = 10

FIGURE 7.10 — Exemple de visualisation fourni par 'outil. Ici, les valeurs prises par trois attributs au

cours du temps sont affichées

4 Approches implantées et besoins applicatifs associés

4.1 Analyse d’usages de clients d’Orange

Orange est un acteur majeur dans le secteur de la téléphonie mobile et a su s’adapter a ’avéne-
ment des web phones. Parmi les services proposés, leur portail web mobile permet la consultation
des actualités, ’accés a du contenu vidéo ou a l'espace client, ... L’analyse des logs de navigation
se révéle alors stratégiquement cruciale car une meilleure connaissance des usages des utilisateurs
présente de nombreux intéréts aussi pour 'utilisateur que pour I'entreprise. Coté utilisateur, cette
meilleure connaissance permet par exemple la mise en place d'un systéme de recommandation plus
adapté. Coté entreprise, déterminer les séquences fréquentes de navigation permet, par exemple,

de mieux ajuster les offres publicitaires.
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Depuis une dizaine d’années environ, le web usage mining et particulierement la découverte
de séquences de navigation fréquentes connait un intérét croissant [SCDT00|, BM98, MPT00]. Dés
lors, il est légitime de se demander ce que peuvent apporter les approches de résumé de flot dans ce
contexte. Un élément de réponse provient de la volumétrie des fichiers de logs gérés. Quotidienne-
ment, 10 Go de données sont générés. Ce volume, bien que conséquent, peut étre raisonnablement
traité par une approche traditionnelle. Cependant, certaines analyses souhaitées nécessitent de
considérer un historique beaucoup plus important. Par exemple, si une analyse concerne les trois
derniers mois, il faudra considérer 3 x 30 x 10Go = 1To. Bien qu’efficaces, les techniques de fouilles
de données issues de données web ne passent pas a 1’échelle quand il s’agit de manipuler un tel

volume de données.

Pour répondre a cette problématique, nous avons implanté ’approche ALIZES dans le dé-
monstrateur. De par la sémantique du résumé produit (i.e. un résumé constitué de I’agrégation
de séquences fréquentes sur une partie de I'historique), ALIZES est particuliérement adapté a
I’analyse de 1’évolution des habitudes des utilisateurs. En outre, la prise en compte de la multidi-
mensionnalité et des hiérarchies associées aux différentes pages du portail web permet (1) de mieux
cibler les comportements fréquents grace a l'intégration de dimensions décrivant ’abonné (e.g. age,
ville de résidence) et (2) de découvrir des séquences multiniveaux décrivant plus fidélement et plus

durablement le comportement fréquent des utilisateurs.

4.2 Reésumé de flots de données de capteurs

Dans le cadre de la maintenance des installations de production d’EDF, des études de sur-
veillance et de diagnostic des matériels sont réguliérement effectuées. Dans ce domaine, de nou-
velles approches basées sur une analyse globale de données de fonctionnement se développent
aujourd’hui (et sont appelées “méthodes de surveillance empiriques”). Ces méthodes permettent
d’identifier des modéles de comportement « normal » de machines ou de process puis de détecter
des “écarts” significatifs a ces modéles et ainsi aider au diagnostic de défaut. Plusieurs méthodes
de surveillance empirique existent aujourd’hui, basées sur différents algorithmes, tels que I’analyse
en composantes principales (ACP), la régression polynomiale, ou encore I'utilisation de réseaux de
neurones. Dans tous les cas, cette surveillance empirique des matériels s’effectue hors ligne et ex-
ploite des données historisées caractéristiques de I’état du systéme et issues de capteurs implantés

sur les installations de production.

Une voie d’amélioration importante est la mise en oeuvre d'un algorithme de surveillance em-
pirique qui soit directement implémentable sur un flot de données et permette ainsi la détection

d’anomalies de fonctionnement au plus prés de leur apparition : 'objectif est d’effectuer un ap-
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prentissage permanent avec une mise a jour du modéle d’apprentissage a chaque nouvelle donnée
disponible, et de toujours analyser avec le dernier modéle disponible. Cela permettrait a la fois de

résoudre des problémes de volumétrie, et d’améliorer la représentativité des données.

Ainsi pour répondre a ce besoin, nous avons implanté ’approche décrite dans le chapitre 4 pour
résumer ce flot de données de capteurs. Comme nous ’avons constaté dans les expérimentations
menées dans le chapitre en question, il est possible de restituer trés fidélement les courbes d’origine

via cette méthode.

5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la plate-forme de démonstration développée dans le cadre
du projet MIDAS. L’objectif de cette plate-forme est de permettre I'utilisation de différentes tech-
niques de résumé sur le méme jeu de données et inversement. Nous avons également présenté un
outil connexe a cette plate-forme : 1'outil de visualisation des flots et des résumés produits. Enfin,
nous avons précisé quelles sont les approches décrites dans ce manuscrit qui ont été implantées

dans cette plate-forme et en quoi elles pouvaient répondre aux besoins des partenaires industriels.

Les perspectives associées a cette plate-forme sont de deux ordres. Dans un premier temps,
il s’agira, pour les industriels, de tester cet outil et de vérifier empiriquement et en pratique
I’adéquation des approches pour répondre a leur besoin. Ensuite, de par la généricité en entrée des
méthodes implantées, il peut étre envisagé de rendre cet outil public afin d’offrir & la communauté
un moyen d’intégrer et de confronter dans une méme solution logicielle différentes techniques de

résumeé.



Chapitre 8

Bilan général et perspectives

L’esprit qui invente est toujours mécontent
de ses progres, parce qu’il voit au-dela.

JEAN LE ROND D’ALEMBERT

Pour conclure ce mémoire, nous proposons de faire un bilan de nos contributions et de discuter

des perspectives associées a cette thése.

Bilan général

Nous avons vu dans la discussion associée a I'état de ’art des approches de construction de
résumé de flots de données que les approches existantes exploitaient peu ou pas les hiérarchies

associées aux données.

Ce constat a motivé les travaux menés au cours de cette thése et nous a ainsi conduit a
proposer des solutions pour exploiter davantage et efficacement les hiérarchies. Pour aborder cette
problématique, nous avons mis en place trois stratégies :

— Construire des résumés en exploitant l'intégralité des données circulant sur le flot;

— Coupler des approches d’extraction de motifs fréquents & des mécanismes de généralisation

pour ne retenir que les événements fréquents ;

— Proposer une nouvelle catégorie de hiérarchies pour accroitre la qualité des résumés proposés.

185
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Construction de cubes de données alimentés par un flot de données

Dans le chapitre 2, nous avons vu qu’il n’existe, & notre connaissance, qu'une seule approche
(i.e. Stream Cube [HCDT05|) permettant la construction d’un cube de données alimenté par un
flot et prenant en compte les hiérarchies. La discussion associée a cette approche (c.f. page a

mis en avant trois limites auxquelles nous avons répondu dans les chapitres 3 et 4.

Les deux premiéres limites associées a Stream Cube concernent le stockage d’informations re-
dondantes pas nécessairement utilisées et un temps de mise & jour potentiellement pénalisant.
Aussi, nous proposons, dans le chapitre 3, d’étendre le principe des titled time windows & toutes
les dimensions hiérarchisées. Dés lors, chaque partie de I'historique du flot n’est conservée qu’au
niveau suffisant pour répondre a la majorité des requétes utilisateur. Nous introduisons pour cela
les fonctions de précision qui définissent, pour chaque niveau des dimensions, quelle partie de
I’historique il est pertinent de stocker. Cette extension des titled time windows permet de définir
Window Cube, une structure de résumé trés compacte et qui se met rapidement & jour puisqu’elle
minimise les propagations des données a des niveaux pus généraux. Cependant, la qualité (en
terme de représentativité) du résumé produit dépend fortement des fonctions de prévision. Nous
proposons alors une technique de définition automatique exploitant les logs de requétes utilisa-
teurs. Enfin, face & I'impossibilité pour un résumé de répondre exactement & toutes les requétes
portant sur 'historique d’un flot, nous proposons de générer des requétes alternatives pour fournir,

malgré tout, une réponse pertinente a 'utilisateur.

L’utilisation des titled time windows pour intégrer et compresser la dimension temporelle dans
les cellules d’'un cube entraine une dégradation rapide de la qualité du résumé. En particulier,
dans la section du chapitre 2, nous discutons de l'inadéquation de ce modéle pour résumer
I’historique d’éléments apparaissant peu fréquemment ou périodiquement. Aussi, nous proposons,
dans le chapitre 4, une structure de liste dynamique pour conserver I'historique des éléments précis
du flot et rompre ainsi avec les agrégations systématiques des titled time windows. Cette structure
présente la particularité de ne déclencher une agrégation qu’en fonction de la proximité temporelle
des éléments stockés et permet ainsi de retenir durablement ’historique d’éléments rares. Stocké
dans une structure de graphe, nous montrons expérimentalement que ce résumé répond aux trois

critéres essentiels dans notre contexte.

Utilisation conjointe des motifs fréquents et des hiérarchies

Dans le chapitre 2, nous avons vu que les techniques d’extraction de motifs fréquents peuvent

étre utilisées a des fins de résumé et avons nuancé cette affirmation par le fait, qu’a notre connais-
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sance, il n’existe pas de proposition qui satisfasse conjointement les trois critéres caractérisant un
résumé. En particulier, les approches permettant d’extraire ces motifs fréquents sur des fenétres
du flot ont I'avantage de restituer 1’évolution du flot mais représente un résumé dont la taille est

en constante hausse violant ainsi le critére de compacité.

Dans le chapitre 4, nous montrons comment la structure de graphe utilisée pour résumer les
données brutes du flot peut étre adaptée pour résumer I'historique des relations fréquentes entre
éléments du flot (i.e. itemsets). Similairement au résumé de données brutes, 'historique des item-

sets rarement fréquents est conservée plus durablement.

Ensuite, la séquentialité inhérente aux données d’un flot rend l'extraction de séquences fré-
quentes particuliérement pertinente. Malheureusement, une difficulté associée aux données mul-
tidimensionnelles et multiniveaux est que 'extraction de séquences exploitant ces spécificités est
un processus difficile a cause de la teille de ’espace de recherche & parcourir. Nous nous sommes
intéressés & cette problématique et avons proposé, au début du chapitre 5, SALINES, un algo-
rithme qui permet, du fait d’une meilleure exploitation des hiérarchies, de découvrir des séquences
ne pouvant étre extraites par les approches existantes. Nous adaptons ensuite certains mécanismes
issus de SALINES au contexte dynamique et proposons, toujours dans le chapitre 5, ALIZFES
une approche de résumé basée sur des séquences multidimensionnelles multiniveaux et adaptée au

contexte des flots.

Prise en compte de la connaissance experte dans le processus de généra-

lisation

La généralisation d’attributs numériques est bien souvent contextuelle dans le sens ol une
valeur numérique n’est souvent pas la seule information a considérer pour réaliser sa généralisation.
Plus précisément, une connaissance experte est bien souvent nécessaire pour donner une étiquette
sémantique correcte a un attribut numeérique. A notre connaissance, aucun type de hiérarchies
n’a été défini pour intégrer cette connaissance dans le processus de généralisation. Aussi, dans le
chapitre 6, nous définissons formellement les hiérarchies contextuelles et proposons également la
modélisation conceptuelle d’un entrepot intégrant ces hiérarchies. En outre, nous proposons un

modele logique d'un tel entrepot contextuel basé sur une modélisation relationnelle (ROLAP).
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Perspectives

Les travaux effectués dans cette thése peuvent se poursuivre de différentes facons. Quelques
perspectives associées a chaque proposition ont d’ailleurs été briévement présentées dans les sec-
tions de discussion des chapitres associés. Nous détaillons ici quelques perspectives qui nous
tiennent a coeur. Nous discutons des perspectives a court terme visant & améliorer, soit les per-
formances de construction des résumés, soit la qualité des connaissances qui y sont stockées.
Enfin, nous distinguons quelques perspectives a long terme qui orientent nos travaux vers d’autres

contextes d’application ou d’autres domaines de recherche.

Ameéliorer les performances de construction des résumés

Les perspectives associées a ’amélioration des techniques proposées dans cette thése peuvent
étre divisées en deux catégories : celles visant a réduire la volumétrie et/ou la complexité des

données en entrée et celles basées sur des optimisations structurelles et algorithmiques.

Réduire la complexité et/ou la volumétrie des données

Les techniques d’échantillonnages de flot de données sont désormais bien maitrisées. Ainsi, il
serait intéressant de réduire le volume de données a résumer grace a l'utilisation de techniques
d’échantillonnage. Cette perspective est également envisageable pour résumer un flot via 'utilisa-
tion de motifs fréquents car certaines approches existantes [RP07| garantissent formellement un

taux d’erreur faible entre ’ensemble des motifs extrait avec ou sans échantillonnage.

Au cours des différentes expérimentations menées, nous avons vu que le passage a 1’échelle des
approches proposées était remis en cause lorsque le nombre de dimensions était trop important.
Il serait donc intéressant de travailler sur la réduction du nombre de dimensions & considérer en

recherchant, par exemple, I’existence de corrélations entre les dimensions.

Optimisations structurelles et algorithmiques

Dans certaines approches proposées dans ce travail, il pourrait étre judicieux de s’interroger
sur l'utilisation de nouvelles structures pour accroitre les performances obtenues. Naturellement,
I'utilisation de nouvelles structures imposerait de modifier les algorithmes proposés en conséquence.
Typiquement, 'approche SALIN ES procéde en deux étapes. La premiére (i.e. construction d’un
automate des sous-séquences) est particuliérement critique quand il s’agit de fouiller une base de
données volumineuse. Nous sommes malgré tout convaincu de l'utilité d’extraire de tels motifs

et souhaitons investiguer de nouvelles pistes pour découvrir de telles séquences. Intuitivement,
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I'utilisation du paradigme PATTERN — GROWTH [PHMa™01] et la définition de nouvelles

techniques de projection de bases de données pourraient étre utile.

Améliorer la qualité des résumés produits

Parmi les perspectives associées a cette catégorie, I'utilisation des hiérarchies contextuelles dans
les approches de construction de résumés ou d’extraction de séquences fréquentes pourrait étre
particulierement intéressante. Typiquement, dans un contexte de résumés de données de capteurs,
la création d’un résumé basé sur les généralisations sémantiques correctes des valeurs mesurées

améliorerait son exploitation en permettant, par exemple, de repérer plus facilement les anomalies.

Mis a part dans le chapitre 6, toutes les approches proposées dans le cadre de cette thése ont
considérées que les hiérarchies des données étaient des arbres (i.e. hiérarchies simples). Or, comme
nous I’avons vu dans I'état de I’art des catégories de hiérarchies existantes présenté dans le chapitre
6, il existe de nombreuses autres catégories de hiérarchies. L’adaptation de nos approches a ces
catégories pourrait engendrer un gain sémantique dans les résumés produits mais ne serait pas
exempte de difficultés. Par exemple, 'utilisation de hiérarchies floues permettrait la construction
de résumés plus représentatifs mais il faudrait alors revoir la correction des mécanismes d’agréga-

tion proposés dans les chapitres 3 et 4.

Enfin, concernant les approches basées sur les motifs fréquents (chapitres 4 et 5), il est regret-
table que les motifs extraits n’exploitent pas les caractéristiques multidimensionnelles et hiérar-
chiques des données. A court terme, il s’agirait de rechercher dans la littérature des approches

exploitants ces spécificités pour la découvertes de motifs fréquents dans les flots.

Vers ’exploration de thémes de recherche connexes

Comme nous l'avons évoqué dans le chapitre 4, il existe de nombreuses similarités entre le
processus de mémorisation de 'information par un individu et les actions accomplies pour résu-
mer un flot de données multidimensionnelles et multiniveaux. Aussi, s’inspirant de la théorie de
la mémoire constructive, nous avons proposé, dans le chapitre 4, de ne retenir que les corrélations
fréquentes entre éléments du flot. Forts de cette expérience, nous sommes convaincus que ’adapta-
tion d’autres théories issues de la psychologie cognitive pourrait constituer des résumés de qualité.
Par exemple, la single-trace theory rompt avec I'idée que la mémoire humaine est divisée en deux
parties séparées (mémoire & court terme et a long terme) et propose une fonction mathématique
pour déterminer la force d’un souvenir en fonction de son age. Plusieurs paramétres permettent

d’ajuster en temps réel cette force. Par exemple, I’évocation d’un souvenir augmente la valeur d’un
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parameétre et a pour conséquence de consolider ce souvenir. De nombreux mécanismes décrits dans
cette théorie semblent directement applicables dans notre contexte. On peut par exemple imaginer
qu'un élément de I'historique serait conservé plus ou moins longtemps en fonction du nombre de

fois ot il est interrogé.

Ces derniéres années, un autre domaine de la recherche informatique s’intéresse a la modélisa-
tion des comportements humains : les systémes multi agent. De plus, il semble que la communauté
de fouille de données s’intéresse depuis peu a I'utilisation de ces systémes dans un contexte d’ex-
traction de connaissances (agent mining). Il serait alors étre intéressant d’étudier 'utilisation des
agents dans un processus de résumé de flot de données. Par exemple, une colonie de fourmis pour-
rait parcourir la structure de graphe proposée dans le chapitre 4 pour consolider certaines parties

de 'historique.

Vers ’exploitation des techniques de résumé

Dans cette section, nous développons quelques perspectives associées a 1’exploitation des résu-
més de flot. En effet, nous pensons que leur simple consultation est trés utile mais limitative. Si-
milairement a I’émergence des techniques d’extraction de connaissances dans les bases de données,
la fouille de résumés permettrait d’exhiber des connaissances nouvelles sur les flots de données.
Par exemple, nous sommes convaincus que la découverte de périodicité et d’éléments atypiques
est permise par l’approche proposée dans le chapitre 4. Il serait alors intéressant de pousser dans
cette voie et de proposer de telles approches. De plus, les connaissances extraites (e.g. périodicité)

sur le résumé en cours de construction pourrait enrichir la maniére de résumer le flot.

Enfin, s’il est évidemment nécessaire que les résumés produits soient compréhensibles par un
utilisateur humain, on peut s’interroger sur l'utilité d’étre interprétable par un utilisateur non
humain. Par exemple, la robotique est en pleine expansion. Typiquement, un robot évoluant dans
un environnement inconnu intégre toutes les informations qu’il peut recueillir et les exploitent
pour s’adapter rapidement et efficacement a ce nouvel environnement. Intuitivement, bien que de
nature hétérogene, les données recueillies par un robot peuvent étre assimilées & un flot de données.
Dés lors, il serait pertinent d’étudier a quel point une approche de résumé de flot peut améliorer

les comportements de robots.
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Annexe A

Survol des DSMS existants

Dans cette annexe, nous dressons un panorama des DSMS (Data Stream Management Systems)
existants et les divisons en deux catégories :

— Développement par des entités privées de DSMS spécifiques en réponse & un fort besoin opé-
rationnel (AT&T avec GigaScope et Hancock par exemple) et développement par des entités
universitaires de solutions répondant & un besoin spécifique qu’on classe rétrospectivement
dans la catégorie des DSMS (StatStream, WebCQ par exemple) ;

— Solutions généralistes (Stream, TelegraphCQ, Aurora, Aleri, Coral8 ...)

Si le passage en phase commerciale peut laisser a penser que le domaine de la gestion de flux
est arrivé a maturité, ’exploration de domaines comme la gestion de flux d’événements complexes
fait apparaitre de belles perspectives, avec des applications toujours plus nombreuses et des déve-
loppements formels toujours plus nécessaires. Nous parcourons sommairement ici I’écosystéme des
DSMS, en présentant des systémes spécifiques et des systémes génériques. Il ne s’agit aucunement

de nous lancer dans une évaluation comparative de tous les systémes.

A.1 DSMS spécifiques

Nous présentons ici une liste non exhaustive de DSMS spécifiques & un domaine d’application :

COUGAR (Cornell)
GigaScope (ATT)

Hancock (ATT)

— NiagaraCQ (OGI/Wisconsin)
— OpenCQ (Georgia Tech)

— StatStream

— Streaminer (UIUC)

— TinyDB (Berkeley)
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— Tribeca (Bellcore)
— WebCQ (Georgia Tech)

COUGAR [BGS01] Le projet Cougar, mené a I’Université de Cornell, vise & programmer les
capteurs d’un réseau a l'aide de requétes exprimées dans un langage déclaratif de haut niveau (va-
riante de SQL). Le réseau est constitué de capteurs non mobiles connectés sans fil. Les contraintes
portent sur la capacité de communication (bande passante), la consommation d’énergie et la ca-
pacité de calcul. Chaque capteur constitue une source de données structurées. Le réseau contient
des nceuds de visualisation : les données des capteurs sont poussées vers ces nceuds dans lesquelles
elles sont stockées jusqu’a ce qu’elles soient consommeées par 'application. La problématique est
de fournir une interface expressive de programmation a ’aide de requétes tout en assurant une
optimisation de la gestion des ressources. L’utilisateur est alors en mesure de modifier dynamique-
ment le comportement du réseau tout en le préservant au maximum en minimisant 1'utilisation

des ressources.

GigaScope [CJSS03| GigaScope est un systéme propriétaire (ATT) orienté gestion de réseaux :
analyse de trafic, détection d’intrusion, analyse de configuration des routeurs, ... Une particularité
de GigaScope est I’abandon du modéle fenétré explicite. L’évaluation d’opérateurs bloquants repose

sur une analyse des champs ordonnés des flux et des propriétés de la requéte.

Le langage proposé est GSQL, une restriction du langage SQL augmenté par des opérations
spécifiques au traitement de flux. Ainsi, GSQL permet la spécification de sélections, de jointures,
d’agrégations et de fusions de flux. Une jointure concerne deux flux uniquement et doit inclure
une contrainte sur un attribut d’agencement. Pour une agrégation, I'un des champs de regrou-
pement doit étre un attribut d’agencement. L’opérateur de fusion assemble plusieurs flux en un
en conservant la propriété d’agencement d’un champ. L’utilisateur peut développer ses propres

fonctions.

Au-dela des aspects fonctionnels de GigaScope, les auteurs de [CJSS03| décrivent leur retour
d’expérience suite a des tests d’évaluation de performance. Nous les reportons ici car ils nous
paraissent avoir une portée générale :

— Réduire la charge d’une application est critique pour les performances et le plus en amont

est le mieux;

— Passer par le disque peut porter un coup fatal aux performances

— Un plan de requétes suffisamment complexe nécessitera une approximation des résultats ainsi

qu'un échantillonnage.

Ils ajoutent également, rejoignant [CCCT02|, que la mesure de performance d’'un DSMS n’est
pas la vitesse a laquelle il produit le résultat mais le niveau de charge qu’il peut soutenir avant

de faire sauter des n-uplets. Notons aussi que, si I’on doit perdre des n-uplets, il est pertinent de
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chercher a éliminer les n-uplets les moins intéressants. La encore, les auteurs proposent un autre
point de vue que celui donné dans [CCCT02], plus simple & analyser et & implémenter : les n-uplets

intéressants sont ceux produits le plus en aval.

Hancock |[CFPT04] Hancock est un langage spécifique développé par AT&T afin de calculer
des agrégats (ou signatures) a partir de flux de données transactionnelles. Basé sur du C, ce langage

permet d’écrire et de lire des programmes de maniére plus efficace (en temps et en mémoire).

NiagaraCQ [CDTWO00] NiagaraCQ est un systéme de gestion de plans de requétes continues
sur des bases de données de l'internet. L’objectif est de gérer un grand nombre de requétes,
de maniére dynamique (les requétes sont ajoutées, éliminées continuellement). L’efficacité de la
gestion est assurée par le groupement des requétes similaires, pour un traitement non redondant.
Le systéme est distribué et permet de construire des requétes dans un langage proche de XML-QL
sur des bases XML distribuées. Les requétes sont écrites en XML-QL et se voient adjoindre une
information temporelle : date de premiére exécution de la requéte, date d’expiration de la requéte

et délai séparant deux exécutions de la requéte.

OpenCQ [LPTO02] OpenCQ permet la définition et le calcul de requétes sur des bases de
données persistantes structurées distribuées sur un large réseau (données bibliographiques). Les
requétes ont par exemple pour but de notifier un changement dans la base. WebCQ est une
adaptation d’OpenCQ qui permet le suivi de pages web (données "non structurées"). Le langage

de requéte est un langage orienté objet.

StatStream |ZS02] StatStream est un outil de calcul en temps réel d’indicateurs statistiques
(corrélation) sur un ensemble de séries temporelles. StatStream prend en entrée un ensemble de
flux et détermine les paires de flux dont la corrélation dépasse un seuil fixé par I'utilisateur. La
périodicité de calcul de I'indicateur est fixée par 'utilisateur et la taille de la fenétre sur laquelle
est calculé I'indicateur est un paramétre utilisateur. L’intérét de StatStream repose sur sa capacité

a traiter un grand nombre de flux.

TinyDB [MFHHO05]| TinyDB est un systéme d’extraction d’informations dans un réseau de
capteurs. Il fournit une interface de type SQL afin de spécifier les requétes d’extraction d’informa-
tion, ainsi que des parameétres spécifiques comme le débit. Pour une requéte particuliére, TinyDB
collecte les données issues des capteurs, les filtre, les agrége et les envoie a destination d'un PC,
tout en assurant une exploitation efficace des ressources du réseau. TinyDB résulte d'un travail

effectué a I'Université de Berkeley, terminé en 2003. Le logiciel est disponible gratuitement.
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Tribeca [SH98| L’objectif de Tribeca est analogue a celui de GigaScope : 'analyse en ligne du
trafic Internet. Le langage est un langage procédural (la requéte est structurée comme un graphe
acyclique orienté) définissant trois types d’opérations simples :
— Qualification : filtre les n-uplets d’un flux
— Projection : recombinaison des champs d'un flux
— Agrégation : application d’une fonction a tous les n-uplets d’'un flux retournant une valeur
unique,
et différents types d’opérations combinant plusieurs flux :
— multiplexage /démultiplexage : partition et recombinaison d’un flux, afin d’appliquer un trai-
tement & chacune des parties
— fenétrage : fenétres glissantes ou sautantes - filtre sur fenétres : comparaison de n-uplets

proches dans le temps.

WebCQ (JLPTO00]) WebCQ est un systéme de détection et de notification des change-
ments de pages web arbitraires. C’est une application fonctionnant en tant que serveur. Elle
est composée de plusieurs parties, dont les trois principales sont les suivantes :

— Un robot détectant les changements dans les pages web ;

— Un outil de présentation personnalisée des changements ;

— Un service de notification.

L’utilisateur enregistre sa requéte (une sentinelle) & 'aide d’un formulaire HTML et spécifie
le type d’information qu’il souhaite voir surveillée. La sentinelle est soumise au moteur dés
lors que l'utilisateur a spécifié une adresse mail pour les notifications. Le moteur lance le
robot périodiquement. Lorsque des changements intéressants sont détectés, un courriel de
notification est envoyé. WebCQ résulte d’un travail effectué & Georgia Tech, terminé au

début des années 2000. Le logiciel est disponible gratuitement.

A.2 DSMS généralistes

STREAM (université de Stanford) [ABBT04] STREAM est un DSMS implémenté en

C++ et doté d’une interface graphique. Il s’appuie sur le langage de requéte CQL, extension

de SQL, afin de formuler des requétes continues sur des flux de données. STREAM manipule

des flux, des relations et leurs interactions. Ainsi, CQL établit :

— Un langage de requéte relationnel, pour opérer sur les relations;

— Un langage de spécification de fenétre pour convertir des flux en relations,

— Un groupe de trois opérateurs pour transformer les relations en flux. STREAM est basé sur
un temps logique et, lorsque la datation n’est pas explicite, le systéme passe automatique-

ment en datation implicite. STREAM permet 1'usage de fenétres glissantes uniquement.
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De plus, il est impossible de définir des requétes ad hoc. 11 autorise I'approximation des

résultats d’une requéte pour faire face aux situations de surcharge.

TelegraphCQ /TruViso (université de Berkeley) [CCD703] Aprés une premicre
tentative infructueuse, qui consistait & implémenter un systéme de gestion en Java, I’équipe
du projet TelegraphCQ s’est orientée vers le développement d’une extension du SGBD
open source postgreSQL. Les résultats du travail initial sur le requétage continu ont été
réemployés, notamment les eddies (pour le routage des n-uplets et la planification des
opérateurs) et les fjords (pour les communications inter-opérateurs). Le systéme Telegra-
phCQ est décrit plus en détail dans une prochaine section. L’annexe A contient les notes

relatives a son utilisation. TruViso (initialement Aminsight) est la version commerciale de

TelegraphCQ.

Aurora, Medusa, Borealis (universités de Brandeis et de Brown, MIT) [ACcT03]|
Le systéme Aurora, et ses congénéres Medusa et Borealis, est décrit plus précisément dans
une prochaine section. Sa caractéristique principale est de proposer une interface de dé-
veloppement d’application a I'aide de diagrammes (boites et fleches). StreamBase est la

version commerciale d’Aurora.

Nile (université de Purdue) [HMAT04] Nile est un systéme d’administration de
flux de données. Il présente des technologies de base de données avancées nécessaires pour
diriger et traiter des flux de données en ligne. Quelques caractéristiques de Nil sont la
prise en compte du paradigme flux-entrant/flux sortant, la gestion fenétres glissantes,

... Le projet semble actuellement & I'arrét.

Esper [esp] Esper est un DSMS développé sous licence GNU (General Public License)
par la société EsperTech Inc (Wayne , New Jersey). Ce DSMS est basé sur un moteur
ESP et CEP (« Complex Event Processing ») capable de requétes continues sur flux de
données, d’agrégations et de jointures et d’extraire du flux les événements intéressants et

I'information significative.
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Résumé de Flots de Données : Motifs, Cubes et Hiérarchies

Avec le développement des TIC, le volume de données disponibles a explosé et a démo-
cratisé les flots. Un flot de données peut étre défini comme une séquence non bornée de
données trés précises et circulant a grande vitesse. Le stocker intégralement est par défini-
tion impossible motivant alors le besoin de proposer des techniques de résumé permettant
d’analyser a posteriori cet historique. En outre, un grand nombre de flots de données
présentent un caractére multidimensionnel et multiniveaux que trés peu d’approches exis-
tantes exploitent. Ainsi, 'objectif de ces travaux est de proposer des méthodes de résumé
exploitant ces spécificités multidimensionnelles et applicables dans un contexte dynamique.
Nous nous intéressons a 'adaptation des techniques OLAP (On Line Analytical Proces-
sing) et plus particuliérement, a I’exploitation des hiérarchies de données pour réaliser cette
tache. Pour aborder cette problématique, nous avons mis en place trois angles d’attaque.
Tout d’abord, aprés avoir discuté et mis en évidence le manque de solutions satisfaisantes,
nous proposons deux approches permettant de construire un cube de données alimenté par
un flot. Le deuxiéme angle d’attaque concerne le couplage des approches d’extractions de
motifs fréquents (itemsets et séquences) et I'utilisation des hiérarchies pour produire un
résumé conservant les tendances d’un flot. Enfin, les catégories de hiérarchies existantes ne
permettent pas d’exploiter les connaissances expertes dans le processus de généralisation.
Nous pallions ce manque en définissant une nouvelle catégorie de hiérarchies, dites contex-
tuelles, et en proposant une modélisation conceptuelle, graphique et logique d’un entrepot
de données intégrant ces hiérarchies contextuelles. Cette thése s’inscrivant dans un projet
ANR (MIDAS), une plateforme de démonstration intégrant les principales approches de
résumé a été mise au point. De plus, la présence de partenaires industriels dans le projet
MIDAS (e.g., Orange Labs et EDF RD) a permis de valider nos approches sur des jeux
de données réelles.

Mots-clés : Flots de données, Hiérarchies, Motifs fréquents, Entrepots de données.

Discipline : Informatique

Laboratoire : Laboratoire d’Informatique de Robotique et de Micro-électronique de Montpellier
Université Montpellier IT - CNRS (UMR 5506)
161 rue Ada - 34095 Montpellier Cedex 5 France
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