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ResuMme De nos jours, la plupart desystéemes’dide a la décisiofSAD)reposent sur un
entrep6t de donnéeg¢ED) construit a partir de données de production internes a
I'organisation Cependant, les analyses décisionnefiesvent étre sensiblement améliorées
par I'ajout d’'informations supplémentaires provenant dextérieur dune organisation
notammentlesdonnéeuvertediées(DOL). L'intégration de cedonnées dans un SAi2ut
offrir de nouveaux points de vue aux décideDens @t article nousdécrivonsun nouveau
modele multidimensionnel, appelé Culgifié, qui offre une représentatioconceptude
génériquedes donies entreposéext des DOL Un processus en deux étapes est proposé
pour construire unCube Unifié. Dans un premier temps, les schémas publiés avec des
langages de modélisation spécifiques sont transformés en une représentatiepticeliec
reposant sur unméme langage. Lasecondeétape consiste a assocides schémas
précédemment définis pour former un schéma unifielangagealgébriqueestproposéafin

de permettre auxconcepteursle construireun Cube Unifié selonleurs besoins. Powalider

nos propostions, nousmontronscommentun Cube Unifiél) estconstruit surdesjeux de
données réellest 2) permet auxdécideursd’effectuerdes analyseslécisionnellesavecde
multiples sources

ABsTRACT NowadaysmostDecision SupporBystemgDSS)rely ona Data Warehouse (DW)
built with internaldatasourcesHowever business analysesan besignificantlyenhanced by
including complementary information coming from the outside obrgganization especially
Linked Open Data (LOD)ntegratingthese data in a DSS caffer multiple perspectives to
decisionmakers. This paper provides a new multidimensional model, named Unified Cube,
which offers a genericepresentatiorof both warehoused data and LOD at the conceptual
level. A twestage process is proposed to build a Unified Cube according to deaisikars
needs. As a first step, schemas published with specific modeling languages acenieohsf
into a common conceptual representatimsed on a generic modelitapguage The second
step is to associate todpetr all schemas obtained after the first step to form a Unified Cube
containing all useful information about an analysis subject. A-taghl declarative language
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is provided to enabledesignersto build a Unified Cubeaccording to their needs. To
demongtte the feasibility of the proposed concepts, we show how a Unified1¢isbuilt
from reelworld datasetsand 2) enablesdecisionmakersto carry outbusinessanalyses with
mutiple data sources

MoTscLEs: données ouvertdiges, entrepdt de donnéesalyse multidimensionnelle
Keyworbpslinked open data, data warehouse, multidimensional analysis
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1. Introduction

Dans essystémes ‘éide a la décisioSAD), les données opérationnelles sont
périodiguemenextraites, transformées et chargées dans un environnement cohérent
et centralis¢ appeléentrepdt dedonnéegED), permettant thbrganise les données
en cubes multidimensionnels. La prise de décision basée uniquemenessur d
données extraites des sourg@ernes de’brganisation donne une vue partielle sur
les activités de’brganisation. Dang contexte actuelortement concurrentiel, des
informations supplémentaires provenant textBrieur dune organisation doivent
étre intégrées dans un SAD.akarage dintégrer des données externes comme les
données issues de sites Web permi@ffrir de nouveaux points de vue aux
décideurdcf. Abell6 et al, 2015)

Intégrer des données externes dans les analyses décisionnelles nécessite de
connaitre la sémantiq@soluede ces nouvelles données. Dans le domaine du Web
sémantique, ledonnées ouvertes li€e@OL ou Linked Open Datgpermettent de
publier des données sémantiquement interconnectés et interprétabletesp
programmes informatiques. En accédant simplement aux fournisseutsndées,
de nombreuses sources DOL multidimensionnelles peuvent étréasilans un
contexte de prise de décisidqnf. Zorrilla et al, 2012) Toutefois, les données
entreposées et les DOL sont stockées dans des espaces de stockage diffésents. Ain
au cours tune analyse, les décideurs doivenmaviguer» au sein de plusieurs
schémas pour collecter toutes les informations nécessaires aux prigessimdlLa
dispersion des données entreposées et des DOL conduit a des recherchesgépétitiv
d’'informations sur différentes sources. En outre, les données entrepdeéd3@L
reposent sur des modeéles de données différents et spécifiques a chaque.domai
Ainsi, effectuer des analysefsisant intervenirdes données de types différents
stockées suplusieurssupports rend ltaichecomplexeet fastidieuse.

Dans ce contextenotre objectif est '@ffrir un environnement contenatdutes
les données pertinentes pour les prises de décision. A cette fin, nouss devon
représenter des données entreposédss®dOL de maniére unifiée et indépendante
des langages de modélisation spécifiques. Pour facéitérche danalyse pades

1. http://linkeddata.org
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décideurs, cette représentation unifiée ne doit reposer que sur des corieepis
utilisateur

Dans cet article, nous décriwnune solution de modélisation générique
permettant thnifier des données entreposémvec des DOL.Cette unification
aboutit a un cube dedonnéesCe dernierreposesur 1) un sctéma unifiantles
schémasourcest 2) desalignementgartielsdes instancede source$fiétérogénes
Tout dabord, nous présentons un modéle multidimensionnel conceptuelg appel
Cube Unifié Ce modéle est basé sur une représentation générique des données
provenant de plusieurs sources pour un sugtalyse spécifique. Deuxiémente
en complémentdu modéle deCube Unifié nous proposons un processus de
définition de schémas en deux étapéy transformation de divers schémas en une
représentation conceptuelle et générique 2t association/combinaison des
différentes données saas pour former un schéma unifié. A la fin du processus, les
décideurs obtiennent WWube Unifiécontenant a la fois des données entreposées et
des DOL. Pour valider la faisabilité des deux propositions, nous avon® étudi
commentun Cube Unifiépeutétre construit surdesjeux de données réelles.

Cet articleest organisé comme suit. La section 2 présente nagrélétudeet la
section 3 les travaux liés a’unification des données provenant de différentes
sourcesLa section4 présente le langage de modation multidimensionnellau
travers de ses concepts et de megations graphiques. La secti@ndécrit le
processus de constructionud Cube Unifiéa partir de sources multiples. Et |
derniére section montre la faisabilitéle notre solutionvia des éwaluations
expérimentales.

2.Cas détude

Dans une entreprise spécialisée dans la vente de climatisatiodgcideur se
référe & ureED pour évaluerdschiffres daffaire réalisépar lescommerc¢antsL’ED
est modélisé de maniére multidimensionnellecontientun sujetd’analyse nommé
SALES constitué dun ensemble 'thdicateurs numériques, a saviNITPRICE
QUANTITY et REVENUE Chaque mesure peut étegrégéeselon trois axes
d'analyse SALESMANPRODUCTet DATE Cet ED esimplantéa laide dune
base de données relationnell€baque dimension eshplantée via plusieurs tables
(cf. figure 1). Par exemple, la dimension nommEéRODUCTestimplanée avec
guatre tables PRODUCT BRAND RANGEet SECTOR Chaque table représente
un niveau de granularité. Les tabldes niveaux inférieurs contiennent une ou
plusieurs clés étrangereéférencanies niveaux supérieurs. Par exemple, la table
PRODUCTpossede une €lprimaire P_Keyet deux clés étrangéreéférencantses
niveaux parerst BRAND et RANGE Le fait estimplanté via une table de fait.
L’ensemble de cléstrangéresle latable de fait indique les niveaux de granularité
les plus faibles des dimensions associées. Par exemple, la table deAfsiS
comprend troisclés étrangéres associéex anveaw de granularité k& plus bas
(c’estadireP_KEY, S_KEYetD_ KEY) des trois dimensions.
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PRODUCT
saLes |y P_KEY BRAND SECTOR
4 SECTOR
TEAM SALESMAN P_NAME |J}*BRAND SECTOR
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S_AGENCY# || s_.NAME N5 kevz RANGE#—]
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YEAR# YEAR

Figure 1. Implantationrelationnelle de’'lED

L’ ED seul ne fournit pas suffisammentrdormationspouruneprisede décision
efficace. Le décideur doit chercher des informations supplémentaires pour obten
des perspectives complémentaires sur les activitéts de wermeur mieux
comprendre les relations entre les activités de setties changementiimatiques,
le décideurconsulteun ensemble ddOOL en ligne qui révele la température
moyenne mensuelle selon les villesles pays. LeDOL sont publiés dans le
formatRDF Data Cube Vocabular§QB)? qui estun standarcdu W3C pour publier
des donnée statistiques multidimensionnelle&ln schéma QB comprend un
ensemble degb: Cbservations 3 (proche de la définition des faits dans la
terminologie de [ED) qui décrit gb: MeasureProperty (mesures) avec
gb: Di mensi onProperty (dimensions). Par exempldansla figure 2 le schéma
eg: CLI MATECHANGE comprend deux instances @t gb: Cbser vat i on identifiées
pareg: obl et pareg: ob2 (cf. lignes 1524). Chaque instance dé: Obser vati on
relie une instance deg: M TEMPERATURE avec une instance de chacune des
dimensions, a savoiy: GEOGRAPHY eteg: Tl ME.

Il estimportantde noter que, contrairement a la définition hiérarchiqliene
dimension dans uED, une dimensiordans unschémaQB est un concept non
hiérarchique. Leseul niveau de tanularité dune dimensiorde QB est représenté
parskos: hasTopConcept au niveau du schéma. Par exempimnsla figure 3 les
attributseg: CI TY et eg: COUNTRY partagente mémeniveau de granularitdansla
dimensioneg: GEOGRAPHY (cf. lighe 29).

Etant donné que les concurrenksla mémezone de chalandiseeuventavoir
une influence sur les ventes deskziété le décideur consulte aussi une source de
DOL en ligne sur les prix de venfgoposéspar les concurrents. gfte DOL est
publiée au format QB4OLAP; elle décritle prix d'un type de marchandseffert

2. http://www.w3.0rg/TR/voch-datacube
3. Les détails sur les préfixes sont disponibleshsipr:.//prefix.cc/
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par unfournisseur De partla complexitésyntaxique du vocabulairés décideur a
des difficultés a explorer directement un schéma QB4OIcARidure 4).
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eg:CLIMATE
a gb:DataSet ;
rdfs:label "Climate Changes"@en;
gb:structure eqg:CLIMCHANGE.
eq:CLIMCHANGE a gb:DataStructureDefinition;
rdfs:label "Data Structure"@en;
gb: component
[ gb:dimension eg:TIME],
[ gb:dimension eg:GECGRAPHY];
gb:component
[ob:measureProperty eg:M TEMPERATURE] .
eg:M TEMPERATURE a gb:MeasureProperty;
rdfs:label "Temperature"@en;
rdfs:range xsd:decimal.
eg:obl a gb:Cbservation;
gb:dataSet eg:CLIMATE;
eqg:TIME eg:ym2015-11;
eq:GEOGREAPHY eg:cl;
eg:M TEMPERATURE 12.
eg:o0b2 a gb:Cbservation;
gh:dataSet eg:CLIMATE;
eqg:TIME eg:ym2015-11;
eq:GEOGRAPHY eg:col;
eg:M TEMPERATURE 10.

Figure 2. Extrait d une collection d®OL publiéesau format QB

eq:GEOGRAPHY a gb:DimensionProperty;
rdfs:label "GEOGRAPHY"(@en;
gb:codelist eg:ATTSGEO.
eq:ATTSGEC a skos:ConceptScheme;
skos:hasTopConcept eqg:CITY, eg:COUNTRY.
eq:CITY a skos:Concept;
rdfs:label "CITY"@en;
eq:COUNTRY a skos:Concept;
rdfs:label "COUNTRY"@en.
eg:cl a eg:CITY;
rdfs:label "TOULOUSE"Ren;
skos:broader eg:col.
eg:col a eg:COUNTRY;
rdfs:label "FRANCE"Ben.

o I T 8 Y =S S R

Lo T e R e}

Figure 3. Dimension GEOGRAPHY dafesschéma)B



rdfs:label "Retail Price Dataset Structure"@en;
gb:component
[ gbdo:level eqg:SHOP; gbdo:cardinality gb4o:ManyToOnel,
[ abdo:level eg:TYPE; gbdo:cardinality gb4o:ManyToOne];
gb:component
[gb:measure eg:M RETAILPRICE; gb4o:AggregateFunction
2 gbdo:sum, gbdo:avg, gbdo:min, gbdo:max ].
3 eg:M RETAILPRICE a gb:MeasureProperty;
14 rdfs:label "RetailPrice"@en;
15 rdfs:range xsd:decimal.
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1 eg:RETRIL
2 a gb:DataSet ;
3 rdfs:label "Outlet™@en ;
- gb:structure eqg:RETPRICE.
5 eg:RETPRICE a gb:DataStructureDefinition;

U3 oo

;
L

& eg:RETRILER a gb:DimensionProperty;

17 rdfs:label "RETAILER"@en;

gbd4o:hasHierarchy eg:H COM, eg:H CA.

eg:H COM a gbdo:HierarchyProperty;

rdfs:label "COMPANY HIERRRCHY"@en;
abdo:inDimension eqg:RETRILER;
abdo:haslevel eg:L SHOP, eg:L COMPANY.
eg:H CR a gbd4o:HierarchyProperty;
rdfs:label "CATCHMENTAREZR HIERERRCHY"@en;
gbdo:inDimension eqg:RETRILER;
abdo:haslevel eg:L SHOP, eg:L CATCHMENTAREA.
eg:L SHOF a gbdo:LevelInHierarchy ;
gbdo:levelComponent eg:SHOP;
gbdo:hierarchyComponent eg:H COM, eg:H CA.
eg:SHOP a gbdo:LevelProperty;
rdfs:label "SHOP"@en.

:L_CATCHMENTERER a gbd4o:LevelInHierarchy ;
gbdo:levelComponent eqg:CATCHMENTRREL;
gbd4o:hierarchyComponent eg:H CA.

:L COMPANY a gbdo:LevelInHierarchy ;
gbdo:levelComponent eqg:COMPANY;
gbdo:hierarchyComponent eg:H COM.

:5tep 1 sTol ca a gbdo:HierarchyStep;
gbd4o:childLevel eg:L_ SHOP;
agbdo:parentlLevel eg:L CATCHMENTARER;
gbdo:cardinality gbdo:oneToMany.

:5tep 1 caTol co a gbdo:HierarchyStep:
gbd4o:childLevel eg:L_ SHOP;
agbdo:parentlLevel eg:L CATCHMENTARER;

5 gbdo:cardinality gbdo:oneToMany.

2 BB DO DOk ;
(= e s ]

[T S T SO I o I o |
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Figure 4. Extrait d'une collection déDOL publiéesauformat QBIOLAP

Les donnéeentreposée®t les DOL multidimensionndes suivent différents
modeéles définis par des langages de modélisation spécifighiezgorrilla et al,
2012; Bauer et Kaltenbdck, 2012).a syntaxe complexe de ces langages de
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modélisation complexifieal tiche danalysepar des décideurs De plus, comme
chacun des schémas fournit une vue partielle du sigelyse, le décide doit
naviguer parmi plusieursctémas pour obteniune vision complétede analyse
Confronté a ces problemes, le décideur veut construire un schéma congeffituel
qui englobea la fois les donnéate I' ED ainsi qudes DOL QB et QB4OLAP Dans
la suitede cet article, nous présenscomment urschémaunifié peutétreconcgu et
développé

3. Etat de l'art

Dans la littérature scientifique, nous pouvons trouver de nombregdéthart,
tels que(Abello et al.,2015; Laborieet al, 2015) qui proposent!’intégrer da fois
des données entreposésisdes DA dans unschémaunifié. Ces étatde fart,
mettent en évidence un consensus sur le beseoinedsolution de modélisation
générique unifiant les donnégovenant delifférentessources

Construireun schémaunifié a partir de multipls sourcesnécessited’identifier
des correspondances entre lsshémasd’ED et de DOL Pour ce faire nous
pouvons nougéférer aux techniquesd’alignement deschémasLlLes auteurs de
(Rahm et Bernstein, 200&judientdifférentestechniqued’alignementde schéma
utilisées dans plusieursdomainea. En ce qui concernd unification de données
entreposéest de DOL,I'alignement deschémgpeut étre une premiére répor{sé
Bernsteinet al., 2011) notamment degechniquesproposéegians le doraine de
I'alignement dontologies (cf. Euzenat, 2013)Cependant,contrairementa une
ontologiedort la sémantiquessttoujoursexplicitementprésentéeun ED perdaprés
son implantationla sémantiquedéfinie lors de la conceptioifcf. Euzenat, 2013)
Appliquer directement lestechnique d'alignementd’ontologiesa des données
entreposées’'est donc par recommandBes étudesdoivent étre effectuéesafin
d’analyser la faisabilité d’'associerdes donnés entreposéest des DOL via
I'alignement tbntologies Pour nos besoinsnous proposons @ppliquer des
techniquesi’alignement’ontologiessuffisammengénériquepour étreapplicabls
aussi biera desdonnéesntreposéegua des DOL Les techniquebaséessur des
mesurs de similarité de chaine de caractéresatiseront nos besoins étantdonreé
gu ellesnereposent pas sur #mantiquelesdonnées

Utiliser des mesures desimilarité permet uniquement d'établir les
correspondances entre les comptsaedeuxschémasDessolutiors doivent aussi
étre proposée pour la modélisationgénériquequi unifie desdonnéesde diverses
sourcesLes travaux existastrelatifs a une tellemodélisation peeent étre classe
en trois approches.

Tout dabord, la communauté des ED propose de construire un schéma
multidimensionnela partir desDOL en ligne Plus précisémentjes DOL sont
considéréesommedesdonnées externes qui doivent étre matérialisées daB®un
via un processug&xtract Transformand Load (ETL). Par exemple, les auteude
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(Skoutas et Simitsis, 200proposat un frameworkETL basésur desontologies
pour intégrerdesdonnéedssue du Webdansun ED.lIs se servent uniquemenéd
la structureontologiquesans tenir comptees instancessso@es Les autews de
(Nebot et al, 2009; Romero et Abello, 2007proposentde nouvean processus
ETL qui prennenen comptea la fois la structure et les instancesie ontologie
pour construire un EDLes étapes nécessaigesn telprocesss ETL sontdécrites
dans(Bellatrecheet al.,2013) Les auteurs déDeb Nathet al.,2015; Thenmozhi et
Vivekanandan, 2014hontrentqu un processus EThasésurdes ontologiepermet
deréduiredans une certaine mesuescoltdes mises ajour desdonnéeslars I'ED.
Cependantde parla lourdeurdestraitemens ETL et la volumétriemportane des
DOL, il esttoutefoisdifficile de maintenirla fraicheurdes DOL stockées dans un
ED (cf. Etcheverry et Vaisman, 2012insi, un décideur peut difficilement obtenir
des informations a jour lors de ses analyses.

Dans un second temps, la communad&s DOL vise a transformer et a
représenter les données entreposétmdeldun graphe RDRcf. Saadet al.,2013)
Les schéma sont modélisé selon une structure multidimensionnellavec des
vocabulaire tels queRDF Data Cube VocabularfQB) ou ses extensios (cf.
Kéampgen et Harth, 201 1Etcheverry et Vaisman, 2012)es auteurs déEtcheverry
et al., 2014) proposent le vocabulaire QB4OLA®En incluantdes composast
spécifiquesaux modéles multidimensionned, par exemplées niveaux de granularité
multiples @b4o: Level | nHi er ar chy) au sein deplusieurs chemins’dgrégsion
(gb4o: Hi er ar chyPr operty) et la spécification des fonctionsagrégatior(gb4o:
Aggr egat eFunct i on) associées aune mesure. Cependant ces vocabulaires
n’incluentaucun concept orie@meétier. Il estdoncdifficile pour un utilisateur non
expertd’interagir directement avec ces vocabulaires

Troisiemement, un effort conjoint entre les deux communaotésiste a
combiner plusieurssourcesd’'un ED et des DOL Les auteurs d¢Abell6 et al.,
2013) discutent des défis et des perspectives de rechegrehe fusiomer les
données a partir de sources multiplesisdes propositins concréte manquent
Les travaux dgMatei et al., 2015) propoent le vocabulaire appeléGOLAP qui
permet dereprésenter a la fois les données entreposédssddOL Cependantyn
schémalGOLAP exigela transformation deslonnées entreposgen un grapé
RDF, quisubitles méme inconvénientsque les travawbasé sur les processus
ETL. De plus,un schémaGOLAP se situeau niveau logiquet doncpasorienté
utilisateur

Face a ces problemes, notre solution demodélisation unifiée doit étre
suffisamment génériquet indépendarg des solutions de modélisation spécifiques
aux donnéeentreposéest aux DOL. De plus,elle doit permettre teffectuerdes
analyses a la voléaussi bien sudes données entreposépie sur des DOL. Pour
faciliter la tache danalyseeffectuéepar des décideurs, seuls les conceptgntés
utilisateurdoivent étrautilisés.
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4. Modélisation conceptuelle deCubes Unifiés

Outre les différences dans la syntaxe des langages de modglisatso
communautés des ED et des DOL ne partagent pas les rnénoepts le domaine
des ED et plus généralement des bases de données se concentre princigatement
la structure des donnéesgsta-dire le schéma)Le domainedes DOLrepose sur
des vocabulaires standardiségt des ontologies delomaine pour publier des
instances dedonnéesinterconnectéesAfin de représenter a la foides données
entreposéest des DOL, le Cube Unifié doit inclure des définitionselativesaux
schémas etuxinstances.

Dans cette section, nous décrivons un langage de modélisation
multidimensionnelle permettant de définir unCube Unifié. Ce langage de
modélisation est suffisamment générique pour inclure dans un seulssehanfois
des données entreposéet des DOL multidimensionnells. Des notations
graphiques sont égalemeptoposées poute Cube Unifié afin de faciliter les
analysesCe langage de modélisation est basé sur les concepts de dimensions et de
cubes multidimensionned. Chacun teux est défini par un schmé et possedses
propresinstances.

4.1.Schémade dimension

Un schéma de dimensiaeprésente la structuréuwh axe danalyse composé
d’attributs organisés en un ou plusieurs nivealegmgation. La définition de
schémas de dimensidoit étre suffisammnt générique pour pouvoir représenter les
données provenant aussi bien des ED que des DOL conténal® multiples
attributs dans un niveadaprégation?) desdimensions mondiérarchiqus, 3) des
dimensiongnulti-hiérarchiqus et, 4) des dimensions no hiérarchisées.

Définition 1. Un schéma de dimensi@st défini par B=(dn!, £}, <), ou:
—dn' : nom dela dimension;

—L' : ensemble fini de couples dk, Ay, tel quely est un niveau et Aest un
ensenble dattributs assoéi au nivead,. Chaque attribut,a(acA,) est um paire
(arf, 6", tele que afi est le nom de’attribut, c* est une formule permettant
d’extraire directement toutes les instances aftribut depuis la source. Le domaine
d’un attibut est représenté pdonia,) ;

— <! : ensemble de relations binaires asymétriques et tnassijui traduisent
une relation thgrégation entre des niveaux.

REMARQUE.— Dans le cas 'dine dimension non hiérarchique (par exemple
dimension tun schéma de QB), useul niveau contient tous les attributie la
dimension

Pour compléter la définition’dn schéma de dimensipmous proposons la
notation graphiqu@résentée efigure 5 pour représenter uschéma delimension
Un rectanglecontient le nom de la dimension. Chaque nivestweprésentgar un
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rond associ€éau nom dun attribut caractérisantune granularité Les attributs
descriptifssontliés a un niveaupar unlien nondirectionnel Une relation binairest
représentépar ungléchepartantdu niveau filsversle niveaupeére

Niveau et attributs == _3BRAND
P_KEY O

PRODUCT

Nom de Dimension

O »
RANGE {SECTOR

P_NAME Relation binaire

Figure 5. Notation graphique tin schéma de dimension

Dans la suite de cet article, afin de simplifier la lecture des définitionss no
proposondutiliser £ et < au lieu de£' et <' lorsque les formules font référence a
une seule dimensidp.

4.2.Instances de dimension

La définition des instances de dimensiorest nécessaire pour assurer
I"interopérabilité entre les modéles cestséhéma (ED) et ceux cerdgrénstances
(DOL). Uneinstance de dimensiof) associe un attribut a ses instancé}décrit
les relations thgrégation hiérarchiques entre les instantatiributs.

Définition 2. Uneinstance de dimensicest définie par IP=(F, RJ), ou:

—F : ensemble de fonctionschaque fonction notég associe un attribuy,
(ake.4) au niveauly (Iye£) avec les instances de cet attrifatesta-dire un
ensemble de constantes dahg. . m, (D)*) ;

—RJ : ensemble de fonctions du typalup entreun attribut fils etun attribut
pére. Chaque fonction not@éﬁ associe 'kttribut g avec lattribut g, tel queﬂ:Z:

don(a) — dom(a).

4.3.Schémade Cube Unifié

Un schéma de CubdJnifié représente la structure multidimensionnelle de
données provenantuhe ou plusieurs sources. L@imensions provenant de sources
différentes sont relgs entre ellesafin que les décideursupssent obtenir de
nouvdles perspectives 'dnalyse et des informationsomplémentairedors des
analyses.

4. 7t représente bpérateur de projectioradsl’ algebre relationnelle
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Définition 3. Un schéma de Cubénifié est défini par Saicn @, M, R(), ou:
— wen: nom duschéma de Cubénifié ;

—@={Dy;...;D,} : ensembldini de dimensions

—Mm={my;...;m} : ensemble fini dndicateurs numériques appeléssurs;

— ®(: ensemble deelations corrélativeglécrivant éscorrespondancesntre les
données. Ua relation corrélative est une application interdimension qui associ
deux niveauxde deuxdimensions différentedJne relation corrélativepossede un
niveau dedépartetun niveaud’arrivée.

REMARQUE.— La définition de schémasle Cubes Unifié est suffisamment
générique pour représenter la structure des dorpréeenantd’une ou plusieurs
sources. Dans le cas ou une seule source de données est ienpbgiséobtenons un
CubeUnifié sansrelationscorrélatives(®C = &). Dans les autres cags relations
corrélativesdoivent étre construigspour représenter les relatiomstreles données
de différentes sourceBlus dedétailssur la relation corrélative sontdisponibles en
sectionO.

La figure 6 présente la notation graphiquéumn Cube Unifié construit
uniquementsur les données entreposéds. rectanglecontient & nomd’un Cube
Unifié et un ensemble de mesurdes mesures partageant les mémes dimensions
sont regroupéeafin de faciliter lanalyse.

SALES P_NAME BRAND

S_NAME PRODUCT
P KEY RANGE SECTOR

S_AGENCY
O O g SALESMAN
TEAM S_KEY D_KEY MONTH YEAR
o 915 13T 18

Figure 6. Notation graphique din CubeUnifié contenantdes données entreposées

UnitPrice
Quantity
Revenue

4.4 . Instanced’un Cube Unifié

Cette définition permet1) d associerdesinstances ‘@ttributsde dimensions
aux valeursde mesurg et 2) de relier les instances attributsvia les niveaux de
départetd’'arrivée.

Définition 4. Soit {ay,..., @} un ensemble dttributs, parmi lesquels, &st un
attribut de la dimension pdon(m;) est un ensemble de valeurs de la mesyre m
(mje M), uneinstance d&ube Unifié est définie par ICL=(m, £), ol:

—m : une fonction entredes valeurs de mesurest un ensemble 'thstances
d’attributs tel quevme M, m : dom(m;) — 2Yxeltn 4o .

-3 8eA™" 3 gea"™*, L : dom(g)—>dom(a) : une instance deelation
corrélative Elle associe un ensemblérdstancesiom(g) d'un attribut duniveau de
departa des instancegon(g) d'un attributsitué awniveau darrivée.
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5. Processugle construction d’un Cube Unifié

Grace a la modélisatiaconceptuelle d€ubesUnifiés, desdonnées entreposee
etdes DOLpeuvent étre unifiées dans une représentation généAfioned’ obtenir
une telle représentatiomous présentonslans cette sectionun processusie
construction tun CubeUnifié a partir de sources multiples.

Commenouspouvonsle voir dansla figure 7, la premiére étape transforme les
schémas de données publié avec des vocabulaires spécifigues en une
représentation conceptuelle exprimée awedangage de modélisatimommun et
indépendant des domaines d&D et des DOL Le langage de modélisation
multidimensionnelle deCube Unifié est utilisé dans 'Etape 1. La représentation
obtenue aprés la premiére étape est appaide d’exportation sonbut est de
faciliter la combinaisonle différenés sourceslans urCubeUnifié.

(cf. section IV.A)

1!

Id’ Exportatio

Conceptuel VAT AN

H W

H Cube Unifié
Algébrique Linking .Etape2 L _|’_.f_ _ _ d
opérateur = (cf. section IV.B) . /4\ \
Langage de modélisation @ @
multidimensionnelle ube ibe Cube

Etapel " i
p d’ Exportation 1 d’ Exportation 2 hn

Logique [”

Physique :

DOL Multidimensionnelles

Données
Entreposées

DOL Miltidimensionnelles

Figure 7. Construire un Cub&nifié a partir de sources de donnéasiltiples

La deuxieme étapmeten relationdes données connexgui sontréparties dans
langage de modélisation
multidimensionnelleCube Unifié propose le concept delations corrélatives qui
permet dereprésenterdes correspondanceentre instances dttributs connexes
Pour faciliterla construction deelations corrélatives nous proposons un langage
algébrique permuntde relierdeux collections ‘dnstances ‘ttributs.

différents cubes dexportation Pour ce faire,

le
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Le résultat du processde constructiorest unCubeUnifié contenantoutes les
données utiles pour les analyses décisionnelles.

5.1.Représentation Génériqgu€onceptuelle

Les données entreposées etD€X_ sont publiées selon différents modétex
niveaux logique et physiqu€haque modele de données repose sur un langage de
modélisation spécifiqueAfin d’'avoir une représentation unifiée derlsemble des
données nécessaires aux prises de décisimus poposons de transformer
différentes sources en une représentation génériguaide |dun langage de
modeélisation conceptuel commun.

Le langage de modélisation deube Unifié est suffisammentexpressifpour
couvrir les caractéristiques multidimensionnelldes schéma<OLAP, QB et
QB4OLAP. Uncube dexportationexprimé avec le langage de modélisattube
Unifié est automatiquement obtenu en se référant aux régles de traductiorégsésent
ci-dessous

5.1.1.D’un schéma OLAP a wubed’exportation

La transformation ‘din schéma OLAP (entrep6t de données représengida |
de cubes multidimensionnels) dans une représentation conceptuellengpétent
étudiée au cours de la derniere dénie(cf. Chaudhuri et Dayal, 1997tant dong@
gue le langage de modélisatiate Cube Unifié couvre toutes les caractéristiques
multidimensionnelles demodeles OLAP, la transformationuh schéma OLARN
un cubed’exportationest assedirecteet Ha donc pas besod étre explicité dans
cet article Les notations graphiques dube dexportationobtenu du ROLAP ED
(cf. figure 1) peuvent étre trouws dans ldigure 6.

5.1.2.D’un schéna QB4OLAR uncubed’exportation

Extension duocabulaire QB, le vocabulai@B4OLAP permet dereprésenter
un schéma multidimensionned laide des triplets RDF. Plus précisément,
QB4OLAP contient des classes et des propriétés (préfixées par gb4o)eafin d
représentet) un niveau tagrégation avec plusieurs attributs (& sausirparameétre
et ses attributs faibles?) des dimensions avec plusieurs nivealegdégation eB)
I'ensemble des fonctionsagjrégation associées a une mesure. Le taldleknne
un apercu des définitions conceptuelles dabes dexportation et des ftriplets
QB4OLAP correspondants. Notez que dans le domaineDdds une variable
commence par un pointidterrogation.
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Tableaul. Concepts de Cube Unifié teiplets QB4OLAP

Concepts deCube

Unifie Triplets QB4OLAP

Schéma de Dimension | ?dima gb: Di mensi onProperty;
(?dim)

?dimgb4o: hasHi er ar chy ?hierarchy;
Niveau (?Ivl) ?hierarchya gb4o: hi er ar chyProperty;
?hierarchyyb4o: hasLevel ?lvl.

?lvla gb4o: Level | nHi er ar chy;
?Ivl gb4o: | evel Conponent ?para;
? paraa gb: Level Property;
?paragb4o: hasAttri but e ?att.

Attributs (?para and ?att

?biRela gb4o: Hi er archySt ep;

?biRelgb4o: chi | dLevel ?IvIChild;

?biRelgb4o: par ent Level ?IvIParent;

?biRelgb4o: car di nal i t y ?cardinalityParentChild

Relationbinaire (?biRe)

?dimInsgb4o: i nLevel ?IvIChild;
?dimInsr df s: | abel ?InsChild
?dimInsskos: br oader ?dimInsParent.
?dimInsRrentgb4o: i nLevel ?IviParent
?diminsParentdf s: | abel ?InsParent.

Instance de dimension
(?dimins, ?diminsParent)

?cubea gb: Dat aSet ;
?cuber df s: | abel ?cubeName
Schéma d€ube Unifié zcubeqb: st ruct ur e ?2cubeStructure; o
(‘?cube) ?cubeStructure gb: Dat aStruct ureDefinition;
?cubeStructurgb: conponent
[ gbdo: | evel ?IVIRoot;gb4o: cardi nal i ty ?cardinalityCubeDir;
?cubeStructurgb: conponent [ gb: measur e ?measufe

?measurea gb: Measur eProperty;

o
Mesure (?measure) ?measuredfs: | abel ?mName.

?0ba gb: Qbservati on;
Instance d€ube Unifié | 20bgb: dat aSet ?cube
(?0b) ?0b ?dim 2dimins
?ob?measure ?value.

Aprés application des principes énoncés damshleaul aux DOL relatives aux
ventesnous obtenons leube dexportationsuivant(figure 8).

eg:M TEMPERATURE a gb:MeasureProperty; 1  eg:CLIMATE

rdfs:label "Temperature"@en; < a gb:DataSet ;

rdfs:range xsd:decimal. \ rdfs:label "Climate Changes"@en;
eg:CITY a sKos:Concept; gb:structure eg:CLIMCHANGE.

rdfs:label "CITYj@en; CLIMATE &
oq—1 GEOGRAPHY |—E-FTemperature ]- TIME |o YEARMONTH
COUNTRY  CITY
eqg:CLIMCHANGE a gb:DataStructureDefinition;
€ dfs:label "Data Structure"fen;

eg:GEOGRAPHY a gb:DimensionProperty; gb:component

rdfs:label "GEOGRAPHY"@en; 2 [ gb:dimension eq:TIME],

gb:codelist eg:ATTSGEC. g [ gb:dimension eg:GEOGRAPHY];
eg:ATTSGEC a skos:ConceptScheme; 1 gb:component

skos:hasTopConcept eg:CITY, eq:COUNTRY. || [gb:measureProperty eg:M TEMPERATURE] .

Figure 8. Cube dexportation pour DOlau format QB40OLAP
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5.1.3.D’un schéma QB a un cubkedportation

QB est & standardictuel du W3C pour publier d&0L statistiqus. Il permet
de définir la structure’dn fait viagb:DataStructureDefinitionContrairement & un
modele multidimensionnalans lequel une dimension dispose de mukipleeaux
de granularité,un fait QB est décrit par un ensemble de dimensions non
hiérarchisées. Afimle trouver la relation hiérarchique entre deux attributs daas
dimension de QB nous pouvonsnous référer auxinstances de dimension.
Cependant, 'bbtention dun schéma de dimension hiérarchique a partimnd
ensemble de données de Qmest pasaisée. Par exemple, a propriété
skoshasTopConcepfou gb:hierarchyRootsdans le cas 'dne hiérarchiede type
nonSKOS est, par convention, utilisée pour relier un schéma de dimension a
I'attribut le plus élevé dans une hiérarchie. Mais corihmby a aucune contrainte
d’'intégrité associée a cette propriété, un schéma de dimension compatible avec les
spécifications de QB ’'mst pas nécessairement juste dans un contexte
multidimensionnetomme le montre éxemple cidessous

eg: D nSchema skos: hasTopConcept eg: OneAttri bute
eg: OneAttri bute skos: broader eg: AnotherAttribute
eg: Anot her Attri bute skos:inScheme eg: D nSchema

Afin d’ obtenirautomatiquemenin cube dexportationcontenant des contraintes
d’intégrité cohérenteEf. Ghozziet al, 2005) nous proposonsdlgorithme suivant.

Algorithme Construire urcube dexportationa partir dun schéma de QB

Entrée : gbCubeest un schéman QB olcubeStructuresst la structure du schémBqg est

I'ensemble des dimension®lgs correspond & ensemble des mesures.

Sortie : Un cube dexportationau niveau conceptuel.

Début

1. Pour chaqueieDgg (dia gb: Di nensi onProperty)

2. Créer une dimension avec le ndimNtel qued; r df s: | abel dimN;

3. Pour chaque attrib@, de la dimensiom; (d; qb: codeLi st cl; cl;a
skos: Concept Schene; cl; skos: hasTopConcept a)

4 Créerun niveau, pouray;

5 Associerl,, a) ad;

6. Pour toutes instancésde I attribut g (I, a &)

7

8

Silyskos: broader Iy (Ix+1 @ 8ys1)
Créer unaelation binaire |<ly.1;

9. Sinon Sil, skos: narrower Iy (Ix1a ayxq)
10. Créer ungelation binaire |.;<Iy;

11, Fin si

12, Fin pour

13.  Fin pour

14. Fin pour

15. Créer uncube dexportationavec le nomcubeN tel quegbCubea gb: Dat aSet ;
gbCuber df s: | abel cubeN

16. Pour chaqueneMgg (M a gb: Measur eProperty)

17. Créer une mesure dans leube dexportation avec le nommeN tel que m,
rdf s: | abel meN
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18, Associer cette mesure avec un ensemble de dimenBiga®qs, tel quevd,eDy;:
cubeStructur@a gb: Dat aSt ruct ur eDefini tion;
cubeStructurglb: conponent [ gb: di nensi ond,],
gb: component [ gb: neasureProperty mj;
19. Fin pour
Fin.

REMARQUE.— Comme les auteurs d&ampgen et Harth, 2011 mentionnentle
format QBn’est pas toujours correctement utilisé dbasscas réed d'application.

Pour éviter thpporter des informations inexactes aux décideurs, les méthodes de
détection terreurs telles que celles présentéessdéieischhackeret al, 2014)
doivent étre appliquées a un schéma QB avaypliquer lalgorithme proposé.

Nous appliquons "algorithme pour 'ensemble de données QB sur les
changements climatiques. Leube dexportation obtenu est représentdans la
figure 9. Aprés avoir transforméchaque source de donnéewmus regroupns
ensemble tous lesubes dexportationdans unCube Unifié préliminaire.Ce Cube
Unifié préliminaire vise a fournir une vugobalede toutes les données utiles pour
les analyses.

eg:M TEMPERATURE a gb:MeasureProperty; eg:CLIMATE

rdfs:label "Temperature"@en; a gb:DataSet ;

rdfs:range xsd:decimal. \ rdfs:label "Climate Changes"@en;

{ =g CITY a raf:Property: \ 4, gb:structure eq:CLIMCHANGE.
rdfs:label "CITY}Gen. CLIMATE 4]
T
O«—.i GEOGRAPHY [”Temperature ]- TIME Io YEARMONTH
COUNTRY  cITy b
eg:CLJMCHANGE a gb:DataStructureDefinition;
dfs:label "Data Structure"@en;

eg:GEOGRAPHY a gb:DimensionProperty; gb:component

rdfs:label "GEOGRAPHY"@en; [ gb:dimension eg:TIME],

gb:codeList eg:ATTSGEO. [ gb:dimension eg:GEOGRAPHY]:
eg:ATTSGEQO a skos:ConceptScheme; 1 gb:component

skos:hasTopConcept eg:CITY, eg:COUNTRY. [gb:measureProperty eg:M TEMPERATURE] .

Figure 9. Cube dexportation pour DOlau format QB

5.2.Relier les cubes’é&xportation

Aprés avoir obtenu desubes dexportationa partir de multiple sources, la
deuxiéme étape consistaidifier I'ensemble desubes dexpatation. Le langage de
modélisation deCube Unifié dispose ds relations corrélatives permetant de
représenteles correspondansentredes donnéesntreposées et des DOL.

Dans cettesection nousdiscutonscommentrelier descubes dexportation Dans
un premier tempsnous décrivonsa relationcorrélative Puisnous proposons un
langage déclardtprésentésous la forme ‘din opérateur algébrique poaonstruire
desrelationscorrélatives
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5.2.1.Relationcorrélative

La relation entre les données prowaen de sourcesnultiples peut prendre
différentesformes. Parmies différents types deelations la relation corrélative est
particulierementoncernéaglans lecontextede Cubes Unifés

Classiquement une granularitéadalyse correspond a un seul nivede
dimension. Dans le contexte @eibeUnifié, la notion de granularité€ @nalyse doit
étre généralisée, parce quiesieurs niveaux de dimension provenant de différentes
sources peuvent se référer a la méme granularité. De celdsaitelations
corrélatvesdoiventétre établiesentre deux niveaux de dimensi@férantau méme
concept.Ces deux niveaux peuvedtre équivalentssémantiquemenfar exemple,
les niveaux MONTH et YEARMONTHse réféent au méme concepsur les
dimensiors DATE et TIME (cf. figure 10a). Dans la notation graphiquestelations
corrélatives sont représengs par des pointillés.

Deux niveauxgui sont sémantiquement hétérogenes, mais qui ont le méme rdle
dans des analyses décisionnelles peuégalement étre reliéepar ue relation
corrélatve. Par exempleles dimensionsSSALESMANet GEOGRAPHYsont deux
axes danalysesémantiquement hétérogénes. Cependant, dans un cortmdéy/se
spécifique ou chaqu&EAM de SALESMANest en charge des \tes de chaque
CITY, les analyses impliquamtes TEAMs peuvent ainsi étre effectuées awves
CITIES Dans ce cades dimensionsSSALESMANet GEOGRAPHYpeuvent étre
considérées comme deux concepts analytiqguement équivalents, qui doivent étre
associés enserbpar um relation corrélative (cf. figure 10b).

S_NAME
D_KEY MONTH YEAR TEAML S KE
oO———0—0 -

DATE ! SALESMAN

S_AGENCY

TIME Jo°

YEARMONTH COUNTRY cimy| GEOGRAPHY

(a) Dimensionssémantiquement équivalest (b)Dimensionsanalytiquemenéquivalengs

Figure 1Q Relationscorrélativesau niveau schéma

5.2.2.Construire um relation corrélative

Dans cette section, nous définissons un opérateur de liaison, nddumé&equi
permet dassocier deuxdimensions disjointes dans un Cube Unifé. La
représentation algébrique de ceémpeurestprésetée dans le tableau 2

Nous utilisons le termd’alignement de dimensiopsur dgsigner lopéraion de
constretion d une relation corrélative entre deux dimensionsga I'operateuDLink.
Au niveau schéma, dpérateurDLink associedeux dimension@vec ue relation
corrélative Au niveau de’lnstance,commeindiqué dansla figure 11, la relation
corrélativecorrespond a uniajection entredeux collections ‘dnstances ‘@ttributs



52 ISI. Volume 2 —n°2/2017

L’injection impliquequ une insance dattribut de départ est associ€eau plus une
instance d’arrivée La relation corrélative dans la figure 11 est construé par
I"opérateur suivantDLink (Dpare; Ivontts Drime; Ivearmontn -

Tableau2. Représentation algébrique

DLink (Ddéparf Idépan' Darrivéé |arrivé9:CUbe Unifié

Entrée - Dyepart: dimension de dépade larelation corrélative;
- lggpart: Niveau de dépade larelation corrélative;
- Danrivee: dimensiond’arrivéede larelation corrélative;
- lamivee: Niveaud’arrivéede larelation corrélative

Sortie Cube Unifié un CubeUnifié avec un ensemble actualisérditions
corrélatives

Niveau de départ Iy,  Niveau d'arrivée 7 ;...

2014-11

Lien corrélatif 2014-12
(Injection)

DATE.Month TIME.YearMonth

Figure 11 RelationsCorrélatives au niveaunstance

Selonle type derelations corrélatives I'exécutionde cet oprateur peut étre
semiautomatiqueou automatijue Lorsque la relation entredeux dimensions
dépend dwcontexte tanalyse, une approche seamitomatique doit &rappliquée
Dans ce cas, le systtme propose aux décideurs plusieurs possibilités de
correspondances entre les demixeaux basé& sur une ontologie de domaine,
annotations sémantiques ou des contraintegégyrité (cf. Doan et Halevy, 2005
Cabanacet al, 2009) Ensuite, les décideurs peuvent choisir ou modikesr
correspondancgmopaéesselonses besoins.

Si les deux dimensions sont sémantiquement cohérentes, les opé&tatiarson
peuventétre automatisées. Notamment, nous pouvons nous référer aux approches
présentées dar®ahm, 2011)pour établir automatiquement ces correspondances
La section suivantale I'article sefocalise sur les dimensionsénantiguement
cohérents. Nous allongtudierde I efficienceet de I'efficacité de I' alignement de
dimensionwia desexpérimentationavec deslonnéeséelles
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6. Evaluations expérimentalessur I' alignement de dimensions

Une des étapes clés dans le preasgle constructioni uh Cube Unifiéconsiste
a aligner desdimensionsen corrélation Pour ce faire)es relations corrélatives
doivent étre établies au niveau de’instancede dimension Comme la plupart des
instancesont de type&haine de caracterg les mesures de similarité jouent un role
primordial dans le processusalignement de dimensionBans cette section, nous
effectuons des évaluations expérimental@da faisabilitéd’aligner des dimensions
via différentesmesures dsimilarité dechaine de caractére

6.1.Protocole

6.1.1.0Objectifs des expérimentations

Dans la littérature scientifique, de nombreuses mesures de similaritééont é
proposées. Cependant, jusgprésent, quand et comment utiliser une mesure de
similarité resteune questin ouverte. Face a ce probléme, nétiglions dans cette
section lefficacitéet I efficiencedes mesures damilarité en fonction de différents
paramétrages.’bbjectif de nos expérimentations consiste a répondre aux questions
suivantes concernant le choix de mesures adéquates dans différents contextes

—Existeil une mesure qui a de meilleures performances que les autres
indépendammentes stradgiesd’alignementle dimension®

—Quels sont les impacts sldifférentes stratégies alignementet des guils sur
I' efficacitéet!’ efficienced’alignementde dimension&

— Quelles sontles meilleures mesurs en terms de qualitérapidité c’esta-dire
lesmesurs ayant le rapportfnesurelemps dexécution le plus élevé ?

6.1.2.Méthode

Durant nos expémentations, nous comparons 16 mesures de similarité de
chaines de caractéreapplicablesdans le contexte deéalignement de dimensions
Une librairie Java ®> développée par’'Wniversité UK Sheffield fournit une
implantationnormalisée des mesurele résitat final de chaque mesure est compris
entre 0 et 1. Pour chaque couplectiaina de caractéres a compamgs méthodes
de prétraitement deshains de caractéres soappliquéestelles que transformer
toutes les caractésen minuscule, enlever lesmxiuationsetc. Pour chaque mesure,
nous calculons sa-fmesure en faisant varier le seuil de similarité de 0.a 1
Rappelongju'un seuil est une valeur définie gaatilisateur qui sert a éliminer les
alignemers ayant une similarité inférieura ce seuilNous notonsaussi letemps
d’exécution nécessaire pour produire tous les résultats finaux.

5. https://sourceforge.net/projects/simmetrics/
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Nous distinguons deux groupeslignement de dimensions. Le premier groupe
se centre sur le schéma des dimens&nepose suralix stratégiesla stratégie
Concaténéeconsiste a construire une longubainede caractéres en englobant
toutes les instances des attributare dimension la stratégieSéparéenécessite de
spécifier explicitement les correspondances entre les attributs couple de
dimensions avat de calculer la similarité. Le deuxieme groupe se centre sur les
instances dedimensions la stratégieBrute consiste a utiliser les labelsadtributs
en tant que tels (instance'atiributs directement extraés d une sources), tandis que
la stratége Nettoyéeconsiste a enlever le descripteur de type de dermgesein
d’'une instance 'attribut provenant des sourcele DOL (comme par exemple
xsd: string). Les combinaisons des groupes de stratégiaigdement avec
exemples sont disponibles dans ufiel2.

données brutes

Person Enseignant-chercheur
- FamillyName : Ravat - Nom: RavatFranck””xsd:string
- GivenName: Franck - Bureau : 307 AMxsd:integer
- Office: 307

’stmtégies d'alignement

candidats d’alignement

Stratégie Person Enseignant-chercheur
Concaténée&Brute -RavatFranck307 «{—»- RavatFranck®*xsd:string307 ~*xsd:integer
Concaténée& Nettoyée | - RavatFranck307 <—- RavatFranck307
Separée&Brute -RavatFranck <—*- RavatFranck*~xsd:string

-307 «|—»- 307 ~*xsdiinteger
Séparée&Nettoyée - RavatFranck <+ RavatFranck
-307 <—- 307

‘ mesures de similarité avec seuil = 0.9

Similarité = 0.95 résultat
Person Er;seigna nt-chercheur
- FamillyName : Ravat - Nom: RavatFranck®xsd:string
- GivenName: Franck - Bureau : 307 *xsd:integer
- Office: 307

Figure 12 Exemple de alignement

6.1.3.Jeux de données

Afin de montrerla faisabilité de construire uGiube Unifié nous effectuons les
expérimentationsavec des données réelles publiées par Bépartement des
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Communautés et du Gouvernement L¢€4IG)° d’Angleterre. Cet organisme met &
disposition du grand public des données multidimensionnelles relaties a
logements sociauxa la taxation des gouvernements logaetc. La plupart des
données du CL@euventétre analyséeselon deux axes, a savdiaxe temporel et
I'axe géographique.’xe géographique est composérdseul nivealDISTRICT

qui peut étre complété pdmajout dinformatiors complémentaires pubks par le
Bureau de la Statistique Nationgl@Ng’.

Les source€LG et ONScontiennent243 instances dBISTRICT L’ objet de
nos expérimentationsonsistea associer chaque instande DISTRICTde la source
CLG a uneinstanceéquivalentede la source ONSAinsi nous obtenons prés de
60000 (243*243)mappingspossibles entrées deux source€omme indigé dans
la figure13, tous lesDISTRICTS1' ont pas lanémereprésentation

$» RESOURCE

Adur E07000223

IDENTIFIER
http: //opendatacommuni ties.org/ id/geography/adninistrat lon/ned/E07000223

CLG

- Code http://statistics.data.gov.uk/id/statistical-entity/E67
http://statistics.data.gov.uk/def/statistical-entity#code

- Label rdfs:label @ (English) Aduf E07000223 rdfangString

http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#label
West Sussex E10000032
ns/within http://o eralacmmuni(\es.ur%grephy/mnims:ra:io:\lclyfﬂuocncaz

= Within

http://data.ordnancesurvey, co.uk/ontology/spatialrelatj

ONS

- Parent code E10000032 -

http://statistics.data. gov.uk/def/statistical-gfograp http:

isticsidata.gov.uk/id/statistical-geograph

hy#parentcode

- Official nam West Susse!

http://statistick.data.gov., uk/def/stati

- Official name
http://statistics.data.gov.uk/def/stat

istical-geography#officialname

- Code

http://statistics.data.gov.uk/def/statistical-entity#code http://statistics.data.gov.uk/id/statistical-entity/E07

Figure 13 Exemple d®OL encorrélationprovenant dalifférentessources

—tous lesDISTRICTSsontdécrits a’laide dun codede classification standasg
(par exemplem tp://statistics.data.gov.uk/id/statistical-entity/ EO?) ;

—dans la source CLGglnomd’'un DISTRICT est composé tine chainede
caractérs, dun numérode notationet dun descripteur de type de donsétiqueté

6. http://opendatacommunities.org/
7. http://statistts.data.gov.uk/
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par la langue utiliée (par exemple@ Engl i sh) Adur E07000223 rdf: | angString).
Le nom dun DISTRICT provenant de la source ONS disposene chainede
caracters et dun descripteur de type de donséécomme par exemplexdur
xsd: string);

—le niveau parent’dn DISTRICTdans la source CLG edécritpar une chaine
de caractéreassociéea un numéro(par exemplewest Sussex E10000032), tandis
que lemémeniveau parentans la source ONB8streprésentéar une chaine de
caracterest undescripteur de type de donsétel quevest Sussex xsd: string).

Dans lasourceCLG, lesDISTRICTSsont associésardéfauta ceux de la source
ONS a laide des liensowl:sameAs Sans tenir en compte de ces lidos de
calcuk de similarité, nous en bénéficions en tant que points de comparajsour
évaluerle résultabbtenu par chaqueesure dsimilarité

6.1.4.Environnement '@xécution

Respectant la nature distribuée des données dans le conteighduUnifié
nous extrayons les données directement depuis les sources via des interfaces
d’interrogatiofi, sans les matérialiser localement. Une station de travail (Microsoft
Windows 7, Intel (R) i74510U ZGHz CPU, 8 Go de RAM{isqueSSDde 500Go)
est utilisé pour calculer la similarité entre les données de deux sources.

6.2.Résultats

6.2.1.L efficacité: F-mesure

Le premier testonsiste &omparera Fmesureobtenue par chaque mesure de
similarité selondifférentesstratégis d alignement edifférents seus.

Nous nous concentronsathord sur’influence ds stratégiesd’alignement sur la
F-Mesure.Avant les expérimentations, notre intuition était la suivatae~mesure
devait étre la meilleuravec la stratégi&éparée&Nettoyee’esta-dire la stratégie
qui compare séparément les instances sans les desarigeetype de donnée
Aprés exécutionafin de faciliter la lecturenous choisissons les cingesures de
similarité ayant la Fmesure Igplus élevée pour chaque stratégialidnementLes
mesures desimilarité dans lafigure 14 sont classée en fonction de la -fesure
obtenue. Nous pouvons constater que

— <lon les quatre stratégiesatignementla mesure de similarité produisant la
meilleure Fmesure vari¢

—parmi les cing meilleures mesures demilarité de chaque stratégie
d’'alignement, il y en a trois en commua,savoir Q Grams Distance Smith
Watermanet Smith Waterman Gotofune versionaméliorée dda mesureSmith
Watermarproposée par Osamu Gotoh)

8. http://opendatacommunities.org/spagthttp:/statistics.data.gov.uk/sparg|l
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—la Fmesure la plus élevée 0.905 est obtenue par Isstratégie
Concaténéeé&Nettoyémvec la mesur€mith Waterman

— les stratégiesd’alignement qui ont produit la-fresure la plus bas$6,897)
sontConcaténé&Brute et Séparé&Brute, qui riéliminentpas les bruiténtroduits
parle descripteur de type d®nnés.

Concaténée&Brute
0,95
0,82 -~
% 0,69 et Smiith\WatermanGotoh
@ ‘ \ == () GramsDistance
£ 0,56 )
w \ \ =t Levenshtein
0,43 SmithWaterman
e [VIongeElkan
0,3 T T T T T T T T T T 1
00102030405060,70,809 1
Seuil
Concaténée& Nettoyée
0,95
0,92
g 0,89 et SithWaterman
A == SmithWatermanGotoh
£ 0,86 )
[T e Levenshtein
0,83 HeedlemanWunch
e (JGramsDistance
0,8 T T T T T T T T T T |
¢ 0102032040506070809 1
Seuil
Séparée&Brute
0,95
0,92
@ p
§ 0,389 =t [\longeElkan
] k —m— SmithWaterman
E 0,86 .
L e S th\WatermanGo toh
0,83 QGramsDistance
i Jaro Winkler
0,8 T T T T T T T T |

0 0,10,20,30,40,50,60,70,80,9 1

Seuil
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Séparée&MNettoyée
0,95
K
0,88 *7%?’7
g 0,81 PRI | . ey enish tein
g g M eedleman'Wunch
oL 074 QGramsDistance
0,67 e S thVWaterman
Smith\WatermanGotoh
0,6 T T T T T T T T T 1

0 0,10,20,20,40,50,60,70,80,9 1
Seuil

Figure 14 Influencs du seuil et de Iatratégied’alignemensur la Fmesure

Nous facalisons maintenantotre étudesur les impacts desseuik sur la F
mesure Globalement, la fnesurede chaque mesure demilarité devient plus
élevéequand le seuil augmenteaais seulement justuun certainseuil dit optimal:
un seuil qui permet!’obtenir la meilleure noyenne harmoniqueela précisionetdu
rappel Au-dela de ce seuil optimal la Fmesure chute rapidement car peu de
candidats thlignement ont unsimilarité supérieureau seuil.ll est important de
noter que toutes lamesures de simitéé n’ont pas lenémeseuiloptimd.

La meilleure Fmesure obtenueopir une mémemesure desimilarité varie selon
les stratégis dalignement Premiérement le choix de oncaténerou pas les
instances ésattribus dans une dimensianpeu dimpact sur és seuils optimaux
Deuxiemementéliminerles descripteurs de type dennés permet daugmenter les
seuils optimaux de 3@ 50%. Notamment dans le groupetratégiesBruitées, la
plupart des mesures démilarité produisentla meilleure Fmesure avec feseuils
compris entre @ a 07, tandis que dans le groapatégis Nettoyés, la majoritédes
mesures dsimilarité obtiennent la meilleure-mesurepour!’intervalle[0,7 ; 0,9].

Nous étudions maintenantl’ influence desstratégiesd’alignement surchaqie
mesure desimilarité. Nouschoisissonda meilleure Fmesure produite parhaque
mesure desimilarité selon lesstratégis d'alignement.A premiérevue, toutes les
stratégiesd’alignement tont pas lemémeimpact surl’ efficacité des mesures de
similarité (cf. figure15) :

—les mesures dsimilarité baséesl) sur vecteur Dice Similarity, Euclidean
Distance Jaccard Similarity, Matching Coefficientet Overlap Coefficien}, 2) sur
termes Block Distance et Cosine Similarity) et 3) sur prononciationphonétique
(Soundexproduisissentle meilleurgésultatsquand le groupe deratégis séparés
estappliqué;

— les mesures de similari@ro et son extensiodaro Winkler obtiennent une +
mesure pluglevéequand les techniques de nettoyage smmpliquéesau groupe de
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stratégieconcaténéeConcernant le groupe dtratégieSéparéele nettoyage a peu
d’influence sur’l efficacitéde ces mesures

— les mesure baséessur sousséquencesle chaines dearactére§Q Grams
Distancg sont insensibles austratégiesd’alignement. Idem pour leajorité des
variantes de la mesure de distanté&ddion (LevenshteinSmithWatermanet Smith
WatermanGotoh). Elles font partie des mesuressimilaritéles plusefficacesavec
la moyenne de Fmesure autours de8B ;

Meilleures F-mesures de chaque mesures de similarité

Meilleure F-mesure

Mesure de similarité

Concaténée&Brute B Concaténée&Nettoyée
B Séparée&Brute B Séparée&Nettoyée

Figure 15 Meilleures Fmesures de chague mesuresiilarité selon lesstratégies
d’alignement

— deux mesures dsimilarité baséessur la distance d@dition a savoir Monge
Elkan et Needleman Wunglsont plussensible aux stratégis d’alignementqjue les
autres La mesureMonge Elkan accorde urcodt relativement bas une séquence
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d’insertions ou de suppressmandis que la mesurdeedleman Wunchénalise
plusdes insertions et desippressionge caracteresn affectantun codtplus élevé
Par conséquet la mesureMonge Elkan a tendance «ignorer» les différence
entreles chaine de caractereplus courts, ce qui rend l&-mesure plus bassn
cas de lastratégieSéparéé& Nettoyée En revanchela mesuréNeedleman Wunakst
plus appropriéepour identifier des correspondances parfaites entrecleines de
caracters (en cas du groupe deratégieNettoyéep

6.2.2.L efficience : FMesure efTemps texécution

Danscettedeuxiéme sériede testsnotre objectif est de trouveed mesures de
similarité les plusefficientes(produisania meilleure Fmesure en moins de temps)
selon lesstratégiesl’alignementNousutilisonsle seuiloptimalpour chaque mesure
de similarité afin d obtenirla Fmesure la pluglevée Le tableau3 montre les cing
mesures dsimilaritéles plus efficaces selmtratégiesi’alignement

Tableau3. Les mesures damilarité les plus efficaces selon Issatégies

d’alignemen
Mesures desimilarité Concaténeé Concatéqé Séparée Séparég
&Brute & Nettoyée &Brute & Nettoyée

Jaro Winkler x

Levenshtein x x X
MongeElkan X x

Needlemarwunch x X
Q GramsDistance X X x x
SmithWaterman x x X X
SmithWatermanGotoh x x x X

Pour chaquenesure desimilarité dans le tablau 3, nousmesuronde temps(en
seconds)écessairepour sonexécutionselondifférentesstratégiesd’alignement
Le résultatest le suivant.

Comme nous pouvons le voirmala figurel6, le gain en temps’éxécutionde
certaines mesurdslles queSmith Waterman Gotadst importanfde 85% a 500 %)
selon lesstratégis dalignement La stratégieSéparée&Nettoyédqui compare
séparément les chaines de caractéres correspondantes en éliminant les descripteurs
de type de donnégdonne le temps 'dxécutionle plus petit Cependant, cette
stratégie nécessite des connaissances du domaine afin de repérer les attributs
correspondants et de spéamifles instances utiles pour éalcul de similarité Par
contre,la stratégieConcaténée&Brutéqui concaténe toutes les instanceattdbuts
d’une dimension sans les nettgydonne le temps’dxécutionle plusélevé Méme
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si le temps tkxécution de certaines mesures devient long, cette stratégie permet de
réduire lintervention des utilisateurs lors du calcul de similarité, tout en gamamtiss
la qualité des résultats obteng§ (ntroduction)

Temps d'exécution des meilleures mesures de similarité
937

1000 216
=5 [ 323 44
£ 3 223
5 SIS S 109 120
5 100 = = =
=] = e =
v = = =
) = N =
o SERER =
3 9B 3 £
g 10 3
et N
= 3
2 ss
1 - = -
@ & & o2
%‘0 St Q}‘\} '@\\
9y & & &
2;6 % e Q
& $ ¢ S
& ,@,’i‘z ‘:Q’Q ‘Q’S‘e
(Y (‘Cb 32
(40
HJaroWinkler B Levenshtein
BMongeElkan B NeedlemanWunch

EBQGramsDistance SmithWaterman

B SmithWatermanGotoh

Figure 16 Temps texécutiondes meilleures mesures siailarité selon
lesstratégiesd’alignement

Nous focalisons maintenant notre étudel'®fficiencedes mesures damilarité
Méme si Smith Waterman Gotolet Monge Elkanfont partie des mesures de
similaritéles plus #icaces,leur rapport Fmesureemps dexécutionest bas cause
d’'une exécutiontrés chronophage Elles sontdonc appropriéesaux calculs de
similarité des chaines de caractérescourtes JaroWinkler permet de produire
rapidementun résultat(en moins de2 seconds). Cependantcommela measure
favorise les chaine de caractérespartageant unpréfixe commun, sa gamme
d’application reste assé&troite et nécessital’appliquer lastratégieSéparédors de
I'alignement de dimension€Enfin, Levenshtein Needeman Wunch Q Grams
Distanceet SmithWatermansont des mesures dmilarité ayant le plus grand
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rappors de F-mesuretlemps dexécution elles permeent d’obtenirles meilleures
F-mesuresivec desemps polynomiax.

6.3.Conclusiors desévaluationsexpérimentales

Suite a nos expérimentationsles conclusions sont lesiivantes Premieérement
toutes les mesures damilarité ne sont pasdaptées I'alignement de dimensions.
Certaines rasures(Overlap Coefficienf Soundex etc) sont conguespour des
besoinsspécifiques(cf. Christian, 1998 Cohen, Ravikumar, et Fienberg, 2003
Ding et al, 2008) et il Mest pas judicieux de les utiliser dans un contexte général
comme nous souhaitons le faire

Deuxiémementles mesures dsimilarité produsant les meilleursrésultats
d’alignement de dimensisnsont Jaro Winkler Levenshtein Monge Elkan
Needleman WunchQ Grams DistanceSmith Watermaet Smith Waterman Gotoh
Il faut toutefoiscombiner ces mesures avees stratégiesd’alignementadéquates
afin de maximiser leuefficacité Pour unutilisateurnon-expertqui peutapplique
uniguement lastratégie Concaténée&Bruteses choix se limitent aux mesures
LevenshteinQ Grams DistanceSmith Watermaret Smith Waterman GototPar
contre, pour un utilisateur experui souhaite utiliserles différentesstratégis
d’alignement, la liste cidessus peutttre complétée padaro Winkler (avec
Séparéé&Brute), Monge Elkan(avec Séparée&Brute et Needleman Wuncfavec
Concaténée&\ettoyéeet Séparée&Nettoyge

Enfin, s nous exigons un temps dexécution court tout en garantissant
I' efficacitédes mesuresin utilisateurnonexpertpeutchoisir LevenshteinQ Grams
Distance Smith WatermanUn utilisateur experpeut égalementtiliser la mesure
Needleman Wunakn complément de la liste précédente

7. AnalyseDécisionnelleavecun Cube Unifié

Afin de valider & faisabilité de notre proposition, nous explicitons dans cette
section le principe des analyses décisionnslliesinCube Unifé.

7.1.Processus thnalyse

Dans nos travauprécédent¢Ravat et Song, 2016)ous présentorendétailun
framework permettardux décideus d'effectuer des analysesecun Cube Unifé.
En raison du peu’dspace disponible, nod®nnonsici une vue tensemblesur le
processus’@nalysedans le famework

Comme indiqé dansla figure 17, durant une analyseyn décideur exprime un
besoinvia le schémad’un Cube Unifié. Ce besoin thnalyse esautomatiquement
traduitenplusieursrequétes chaquerequéteest assciée et exécutée danse seule
source chaque sourcerodut un résultatpartiel ; enfin, le systéme se réfemux
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relations corrélativespour aligner les instances de dimensidinsi, un résultat
d'anayse uniqueest produit en unifiant taules résultas partiels produits
indépendammenpar les sourcedans (Ravat et Song, 2016yous touverez des
détails complémentaires slerframework permettant aukécideus deffeduer des
analyses avec UBube Unifé.

Cube Unifié

ool Groamarr | enperanee ol

2.1. Requéte SPAR .3. Requéte SPARQ
/g;quét%QE\ 1. Besoins d’analyse
\ T
- .' ' . ‘ Dgeur
‘aB R-OLAP _QB4OLAP
3.1. Résulta 3.2|Résuitar 5.3, Résultat/ * Resultat Unifie
N

) T
SALES | SUMBEVENUE)
(VG TEMPERATURE)] | sEv@r sz

Figure 17 Processugl’analysedesdonnéegprovenant de multiple sources

Dans notre cas’étude les sources sorimplantées de maniéresuivante: le
SGBDOracle 11chébergdes donnésentreposég tandis qe le SGBDtriple-store
fourni par Apache Jena ARdf. Carroll et al, 2004)est utilisé pougérerdes DOL
aux formas QB et QB4OLAP.Le schémadu Cube Unifié estimplanté dansun
métamodeéle via un programra. Une table decorrespondancest utiliséepour
stacker lesrelations corrélativesnanuellement construgentrelesdimensions

7.2.Besoin danalyseetson résultat

Supposons dun décideursouhaiteconnatre « la quantitédes radiateurs vendus
selonle pays dans lequel les vendetnavaillent ». Pourrépondrea ce besai, des
donnéedgle TED R-OLAP doiventétre agrégéeselonun axe tanalyse provenant
de la source QBCette analyse multisourcesest possible grace a la relation
corrélative entre la dimensionSALESMANet la dimensionGEOGRAPHY (voir
figure 10b). Deux requétes sont généréhgantl analyse Afin d’étre indépendant
de tous langages’idterrogation les requétes sont présentées sons forme
algébrique De plus, bien quedlgébre SPARQL ne soit pas encarestandardiu
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W3C, elle est déjintégréedansplusieursSGBD de DOLet toutes les expressions
algébriques SPARQL sont généréesomatiquemergar Apache Jena API.

Nous pouvons voidansla figure 18 quela requéte SQlkenvoiela quantité @s
radiateurs vendus seldes vendeurs, tandis que la requéte SPAREvela liste
des pays danalsourceQB.

S_Key ‘Tm[quantit_vj(( Sales JOI Np Key=P Key
SELE CTRange=Heaters'( Product)))

(PROJECT (?country)
(BGP

(TRIPLE ?geo a qb:DimensionProperty)
(TRIPLE ?geo rdfs:label "Geography" @en)
(TRIPLE ?geo gb:codeList ?IstP)
(TRIPLE ?IstP skos:hasTopConcept ?pCountry)
(TRIPLE ?pCountry a skos:Concept)
(TRIPLE ?pCountry rdfs:label "Country" @en)
(TRIPLE ?insCountry a ?pCountry)
(TRIPLE ?insCountry rdfs:label ?country)))

Figure 18 Requétes génées pour la premiére analyse

En nousréférantaux relations corrélatives les instance®n corrélationde la
dimensionSALESMANet de la dimensiotGEOGRAPHYsont reliées ensemble.
Cela permet ‘@ffrir des perspectives’@halyse supplémentaires aux décideur
commeindiquédansla figure 19, les vendeurs qui ont veadnoins deradiateursse
situentdans des pays chauds ou la demande test&aible. Sans l&€Cube Unifié, il
serait difficile dobtenir de multiples perspéas si I'analyse était effectuée
séparémeravecdes soucesindépendantes

Dimension de la source QB Mesure de I’ED R-OLAP
Vv
. GEOGRAPHY [SALESMAN] SALES
. COUNTRY [S_KEY] SUMQUANTITYJ
Finland [S1; S7; S9] 121/
Spain [S2;S3; S4] 51
Sweden [S5; S6; S8] 158

PRODUCT.RANGE="HEATERS"

Figure 19 Résultaunifié del’ analyse
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8. Conclusion

Notre objectif est ‘@ffrir un environnement contenarbutes les données
pertinentes poutes prises de décision. A cette fin, nous représentians un
schéma unifié, appelé Cube Uhifié, des donnéesentreposées etles DOL
multidimensionnellesUn Cube Lhifié repose sur des conceptsentés utilisateuret
contientdes notations graphigsafin defaciliter les analyses décisionnelles

Pour construire uubeUnifié, nous décrivons un processus en deux étapes qui
unifie les données sources. Dans un premier temps, les schémas pubt des
langages de modélisation spécifiques sont transforarésune représentation
conceptuelle appelée cube dexportation Définis a laide dun langage de
modélisation générique, lesubes dexportation permettent de faciliter la
combinaison de donnéssurceslans urschémaunifié. La deuxiéme étapmnsiste
a associer degubes d'exportationen alignant les dimensisren corrélation Le
Cube LWifié comprend un ensemble delations corrélatives représerant les
correspondancesntre les dimensiondJn opérateur de liaison est proposé pour
établir cesrelationscorrélativesentre deux dimensions

Pourvalider la faisabilitéde approchedesévaluationsexpérimentalesnt été
effectues avec des jeux delonnéesréelles Parmi lensemble des mesures de
similarité, nous avons identifié les quatnesures de similaé les plus efficaces et
les plusefficientes pour identifier deselations corrélatives a savoir Levenshtein
NeedlemarWWunch Q GramsDistanceet SmithWaterman Pour vérifier la véracité
de nos propositions, nous avons proposdéramework danalyse écisionnelle sur
des sourcesmultiples. Ce framework thnalyse a permis de montrgu un Cube
Unifié peut fournirde multiples perspectivepmplémentairea un décideurdurant
une analyseéécisionnelle

Un Cube Unifé unifie desdonnéesnternes et/ou d@grnesdontle décideurne
connait pas a priori la sémantique Des mesures dsimilarité jouent un rdle
importantpour identifier les relations corrélativesentre cedifférentesdonnées
Ainsi, un denostravaux en coursonsistea proposer des lignesrdictricessur les
choix des mesures démilarité selon diversriteres tels quda longueur dechaines
de caractérese type dedonnés, etc.Une autre perspectivestd’ étudierl’ efficience
d’'unifier aussi biendesdonnéesentreposéegue des DOL ayart desvolumétries
différentes Pour ce faire, noudevonseffectuer dautresexpérimentationgvecun
banc dessas adéquat Un objectif a long terme est 'thtégrer d’autres types de
relatiors entre dimensionsdans un Cube Uhifié. Par exemple, une relation
d’agrégationseraitutile pourreprésentetes lienspérefils entre deux dimensian
Des relatiors holistiques devrort aussiétre proposéesafin de reliern dimensions
(n>2).
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