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Résumé. Dans la cadre d’une collaboration avec I’établissement bancaire LCL-
Le Crédit Lyonnais, nous avons congu et développé un entrepdt de données qui
centralise des données provenant de différentes sources pour répondre aux be-
soins d’analyse des utilisateurs concernant les ventes issues d’opérations marke-
ting. Le schéma initial de I’entrep6t permet de répondre a des besoins d’analyse
communs & la plupart des utilisateurs. Mais comment répondre & des besoins
d’analyse personnalisés ? Dans cet article, nous exposons une approche qui
permet aux utilisateurs d’intégrer leurs propres connaissances du domaine afin
d’enrichir les possibilités d’analyse de I’entrep6t, en faisant évoluer son schéma.
Nous présentons également les éléments nécessaires a sa mise en ceuvre (méta
modéle, algorithmes,...). Les connaissances utilisateurs sont exprimées sous la
forme de régles de type «si-alors». Ces regles sont utilisées pour créer des ni-
veaux de granularité dans les hiérarchies de dimension. Nous avons développé
cette approche avec une plateforme nommée WEDTriK (data Warehouse Evolu-
tion Driven by Knowledge), afin de permettre aux utilisateurs de LCL de ré-
pondre a des besoins d’analyse personnalisés sur les données bancaires.

1 Introduction

Un entrepdt de données est congu pour répondre & un ensemble de besoins d’analyse com-
muns & la plupart des utilisateurs. Cependant, les utilisateurs peuvent avoir des besoins variés
auxquels I’entrep6t n’est pas forcément en mesure de répondre, a fortiori dans une grande
entreprise, dans laquelle les utilisateurs exercent de nombreux métiers. La création de maga-
sins de données tentent de se rapprocher des besoins utilisateurs en fonction de leurs métiers.
Néanmoins, chaque utilisateur dispose de connaissances particuliéres du domaine et de besoins
d’analyse qui lui sont propres. C’est précisément le probléme rencontré par I’établissement
bancaire LCL?, avec lequel nous collaborons.

Nous avons constitué un entrepdt de données (stockeé en relationnel) pour analyser des don-
nées provenant de différentes sources qui concernent le marketing local (Khoualdia et Malaret,

1Collaboration avec la Direction d’Exploitation Rhéne-Alpes Auvergne de LCL-Le Crédit Lyonnais (LCL) dans
le cadre d’une Convention Industrielle de Formation par la Recherche (CIFRE)
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2006). Le marketing local consiste a mener des actions marketing pour répondre a des besoins
de vente spécifiques (atteindre des objectifs commerciaux, création d’une agence,...). Il s’agit
alors, pour les responsables des équipes commerciales, de faire des demandes de ciblage de
clients, sur une zone géographique donnée, et d’utiliser ces ciblages pour optimiser les ventes
des conseillers. Par exemple, un responsable peut mener une action pour vendre des Plans
d’Epargne Logement dans I’agence Lyon Terreaux pour atteindre les objectifs de vente sur ce
produit. Il est alors nécessaire de pouvoir mesurer I’intérét de ces demandes marketing.

Pour répondre a des besoins d’analyse personnalisés émergeant de cet entrepdt, nous sug-
gérons que les utilisateurs soient impliqués dans le processus d’évolution du schéma de I’en-
trepdt puisque c’est ce schéma qui en détermine les possibilités d’analyse. Ainsi, I’évolution
du schéma de I’entrepdt, et en particulier I’évolution des hiérarchies de dimension, doit étre
guidée par les utilisateurs eux-mémes.

Dans Favre et al. (2006b) et Favre et al. (2006a), nous avons proposé un modele d’entrepdt
de données évolutif et sa formalisation. Notre modele d’entrepdt de données a base de régles R-
DW (Rule-based Data Warehouse) est composé d’une partie «fixe», correspondant a un schéma
qui répond a des besoins d’analyse communs a un ensemble d’utilisateurs; complétée par
une partie «évolutive» définie par les régles d’agrégation répondant aux besoins d’analyse
personnalisés (Grange et Jouaneton, 2006).

Dans cet article, nous inscrivons ce modele dans une approche compléte pour impliquer
les utilisateurs dans le processus d’évolution de I’entrep6t?, afin de leur fournir des analyses
personnalisées. Cette approche est composée de quatre étapes : (1) I’acquisition des connais-
sances de I’utilisateur, (2) I’intégration de ces connaissances ; (3) I’évolution du schéma (mise
a jour de la hiérarchie de dimension) en fonction des connaissances intégrées, et (4) I’analyse
prenant en compte le nouveau schéma. Les connaissances utilisateurs sont représentées sous
la forme de regles de type «si-alors». Ce type de régles permet de modéliser les connaissances
de fagon simple et explicite, et se préte bien & la représentation des connaissances utilisées ici
sur la facon d’agréger les données. En effet, ces régles, dites d’agrégation, sont ensuite utili-
sées pour générer de nouveaux axes d’analyse en créant dans les hiérarchies de dimension des
niveaux de granularité.

Par ailleurs, nous proposons dans cet article les éléments nécessaires a la mise en ceuvre de
notre approche a travers I’implémentation d’une plateforme baptisée WEDriK (data Warehouse
Evolution Driven by Knowledge) : la définition d’un méta modele pour gérer I’évolution du
schéma de I’entrep6t, des algorithmes permettant I’évolution des hiérarchies de dimension
elles-méme ainsi que la vérification des regles exprimées par les utilisateurs... Cette plateforme
permet alors aux utilisateurs de LCL de répondre a des besoins d’analyse personnalisés sur les
données bancaires, comme nous le montrons dans cet article a travers un cas d’application réel.

Le reste de cet article est organisé de la fagon suivante. Tout d’abord, nous discutons I’état
de I’art dans la Section 2 sur la conception et I’évolution de schéma dans les entrepbts de
données. Puis, nous introduisons un exemple motivant I’ utilisation de notre approche dans la
Section 3. Nous présentons ensuite notre approche dans la Section 4, avant d’en exposer son
développement dans la Section 5. Enfin, nous concluons et indiquons les perspectives de ce
travail dans la Section 6.

2Notons que nous traitons de I’évolution de I’entrepét de données, mais notre approche pourrait étre appliquée sur
les magasins de données eux-mémes
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2 Etatdel’art

Pour concevoir le schéma d’un entrepét, nous distinguons dans la littérature trois types
d’approches : celles guidées par les sources de données, celles guidées par les besoins d’ana-
lyse et les approches mixtes qui combinent les deux premieres. Les approches guidées par
les sources de données ignorent les besoins d’analyse a priori. Elles concernent en particulier
les travaux sur I’automatisation de la conception du schéma de I’entrepdt a partir de ceux des
sources. Par exemple, Golfarelli et al. (1998) proposent une méthodologie semi-automatique
pour construire un modéle d’entrep6t de données a partir des schémas E/R qui représentent
les bases de données sources. L’inconvénient de ces approches est qu’elles supposent que le
modele ainsi généré pourra répondre aux besoins d’analyse, ce qui n’est pas forcément le cas.
Les approches guidées par les besoins d’analyse proposent de définir le schéma de I’entrepdt
en partant précisément des besoins décisionnels, comme I’a proposé Kimball (1996). Ainsi,
les utilisateurs sont impliqués dans le processus de définition du schéma lors de la collecte
des besoins d’analyse. Cela permet de garantir I’acceptation du systéme par les utilisateurs.
Cependant la longévité de ce modéle est limitée, compte tenu du fait que le modéle dépend
beaucoup des besoins exprimés par les personnes impliquées dans le processus de développe-
ment de I’entrepdt. En outre, il est non seulement difficile de déterminer de fagon exhaustive les
besoins d’analyse pour I’ensemble des utilisateurs a un instant donné, mais il est impossible
de déterminer leurs besoins a venir. Par ailleurs, il faut que les besoins d’analyses recueillis
puissent trouver une réponse dans les sources de données disponibles. L’ utilité des approches
mixtes est alors bien réelle puisqu’elles permettent de combiner les deux types d’approches
précédents. Il s’agit en effet de mettre en adéquation des schémas candidats générés a partir
des sources de données avec les besoins d’analyse exprimés par les utilisateurs (Bonifati et al.,
2001; Nabli et al., 2005).

Il apparait donc crucial, lors de la phase de conception de I’entrepdt, de prendre en compte
a la fois les sources de données, et les besoins des utilisateurs. Mais, une fois I’entrep6t de
données construit, ces deux paramétres sont amenés a subir des changements devant étre ré-
percutés sur le schéma de I’entrep6t, nécessitant une évolution de ce dernier. Dans la littérature,
on peut distinguer deux alternatives pour remédier a ce probléme : la mise a jour de schéma,
et la modélisation temporelle. La premiere approche consiste a mettre a jour le schéma grace
a des opérateurs qui font évoluer un schéma donné (Blaschka et al., 1999; Hurtado et al.,
1999). Dans ce cas, un seul schéma est supporté, et les évolutions que le schéma subit ne sont
donc pas conservées. La deuxieme alternative consiste, elle, a garder justement la trace de ces
évolutions, en utilisant des labels de validité temporelle. Ces labels sont apposés soit au ni-
veau des instances (Bliujute et al., 1998), soit au niveau des liens d’agrégation (Mendelzon et
Vaisman, 2000), ou encore au niveau des versions du schéma (Bébel et al., 2004; Morzy et
Wrembel, 2004). Les évolutions du schéma sont donc bien conservées et assurent la cohérence
des analyses. Mais ce type de solutions nécessite une réimplémentation des outils d’analyse,
de chargement de données,... afin de gérer les particularités de ces modeles. Un autre courant a
émerge, se focalisant particulierement sur la propagation des changements. Il s’agit de travaux
portant sur les vues, basés sur I’hypothése qu’un entrep6t est un ensemble de vues construites
a partir des sources de données. Ainsi, il s’agit de ramener le probléme de I’évolution des
sources de données a celui de la maintenance des vues (Bellahsene, 2002).

Ces différentes approches constituent des alternatives intéressantes pour répondre au pro-
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bléme de I’évolution de schéma suite & une modification dans les sources de données. Ce sont
des solutions techniques devant étre mises en ceuvre par I’administrateur pour faire évoluer
I’entrepdt de données. Cependant, elles n’impliquent pas directement les utilisateurs dans le
processus d’évolution. De ce fait, elles n’apportent pas de solution a I’émergence de nouveaux
besoins d’analyse exprimés par les utilisateurs, et par conséquent, aucune solution au probléme
de la personnalisation des analyses.

Or, la personnalisation dans les entrepdts de données devient un enjeu crucial, permettant
I’utilisation de ceux-ci par le plus grand nombre d’utilisateurs, assurant ainsi une meilleure
possibilité de rentabilité de I’investissement réalisé pour cette technologie colteuse. C’est une
piste de recherche émergeante au sein de la communauté des chercheurs travaillant sur les en-
trepdts de données. Jusque I3, les travaux se focalisent surtout sur la visualisation des grandes
volumétries de données en se basant sur la modélisation et la prise en compte des préférences
utilisateurs sous forme de profil (Bellatreche et al., 2005). Il s’agit alors d’affiner les requétes
pour n’afficher qu’une partie des données qui répond donc aux préférences. Notre approche,
guant a elle, ne se situe pas dans une perspective de visualisation personnalisée grace a la sélec-
tion d’informations disponibles pour tous, mais plut6t dans une prise en compte d’informations
supplémentaires pour permettre des analyses personnalisées.

3 Exemple introductif

Pour illustrer notre approche de modélisation d’entrepdt de données évolutif a base de
regles, nous utilisons, tout au long de cet article, le cas réel de la banque LCL. Pour étudier
I’impact des demandes marketing, nous avons défini un modéle d’entrepdt en constellation
(Figure 1) avec deux tables de faits : celle des résultats commerciaux (TF- RESULTAT) et celle
des PNB (TF- PNB). Le PNB (Produit Net Bancaire) correspond a ce que rapporte un client
a I’établissement bancaire. L’analyse du PNB par agence pourrait ainsi étre mise en paralléle
avec celle des résultats obtenus en fonction des demandes marketing réalisées. Nous nous
intéressons ici & la partie encadrée du modéle concernant le PNB. Le PNB est une mesure qui
est donc analysée selon les dimensions CLI ENT, AGENCE et ANNEE. 1l est possible d’agréger
les données selon le niveau UNI TE_COMVERCI ALE, qui est un regroupement d’agences, tel
gue le montre le schéma de la dimension AGENCE de la Figure 2a.

Supposons qu’un utilisateur veuille analyser les données selon le type d’agence; il sait
gu’il en existe trois : type «étudiant» pour les agences ne comportant que des étudiants, type
«non résident» lorsque les clients ne résident pas en France, et le type «classique» pour les
agences ne présentant pas de particularité. Ces informations n’étant pas dans I’entrepdt, il est
impossible pour lui d’obtenir cette analyse.

Nous proposons alors a I’utilisateur d’intégrer sa connaissance sur les types d’agence et les
identifiants d’agences s’y rappportant pour générer le niveau de granularité TYPE AGENCE,
en définissant les valeurs de I’attribut NonTTy peAgence qui caractérise ce niveau, et créer le
lien d’agrégation avec le niveau AGENCE, selon le schéma de la dimension de la Figure 2b.
Pour cela, I’utilisateur formule les régles suivantes :

(R1) st idAgence € {‘01903’,°01905’,°02256’} alors NomType Agence = ‘étudiant’
(R2) si idAgence = ‘01929 alors NomTypeAgence = ‘non résident’
(R3) siidAgence ¢ {01903’,°01905",°02256°,°01929’} alors NomType Agence = ‘classique’
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PRODUIT FAMILLE PRODUIT
TF-RESULTAT
+idProduit — +idFamill=Produit
+idAgence +MomProduit +haomFamilleProduit
SEMAINE = g
+idProduit +idFarmilleProduit
+idSemaine +idSemaine
+idDemande
+Miveauventes DEMAMNDE TYPE DEMANDE
~+idDemande || +idTvpeDemande
+hlombemands +MomTypeDemands
+idTvpeDemande
UNITE COMMERCIALE AGENCE
+idUniteCommercisle  [— HidAgence
+MomUniteCarmmerciale +homAgence
+idUniteCommerciale
CLIENT TF-PNB
I?E’:lie“ﬁ_ I +idAgence SREE
EERAI 2 +idClient tidannes
+3exe +idAnnes
+hge ) +PHE
+5egmentakion
+CodePostal

FiG. 1 — Modéle en constellation pour I’analyse des demandes marketing de LCL

Ainsi, de nouvelles analyses, basées sur ces régles, peuvent étre effectuées. Par exemple, il
sera possible de construire des agrégats du PNB, en considérant qu’ils relevent d’une agence
étudiante (R1), d’une agence de non résidents (R2), ou d’une agence classique (R3).

fa) id_Agence ———— Unité Commerciale ————— All

Unité Cormmerciale
(b) id_Agence — T~

------ aest?

e, Type Agence e

F1G. 2 — Schémas de la dimension AGENCE : (a) initial, (b) enrichi par I’ utilisateur

4 Une approche utilisateur pour la mise a jour des hiérar-
chies de dimension

4.1 Architecture

L’architecture de notre approche se décompose en quatre étapes (Figure 3). Premiérement,
une phase d’acquisition des connaissances permet de récolter celles-ci sous forme de régles de
type «si-alors». Deuxiémement, une phase d’intégration permet de les stocker dans le SGBD
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(Systeme de Gestion de Bases de Données). Troisiemement, la phase d’évolution permet de
faire évoluer le schéma, en permettant la création de nouveaux niveaux de granularité au sein
des hiérarchies de dimension. Le modéle induit par les régles évolue ainsi de fagon incré-
mentale, selon les besoins exprimés par les utilisateurs, rendant possible la quatriéme phase
d’analyse sur le modeéle enrichi.

| 4-AHNALYSE " _ K| 2-INTEGRATION
: regles si-alors 1 T

1

| 1-ACQUISITION D

o connaissances

régles si-alors régles si-alors

Entrepét enrichi

Entrepdt courant

I 3-EVOLUTION [+
| I\‘l

'f_ Axes d'analyse créss jusgu'a Mtape | -‘ Axe danalyse oréé & 'Stape i+1

F1G. 3 — Architecture a base de régles des entrepdts de données évolutifs

Notre approche est centrée utilisateur, mais il est primordial que I’implication des utilisa-
teurs ne compromette pas le schéma initial de I’entrepdt qui répond a des besoins d’analyse
communs & I’ensemble des utilisateurs. Ainsi, les nouveaux besoins d’analyse ne doivent modi-
fier ni la table des faits, ni les niveaux de granularité directement liés a celle-ci. C’est pourquoi
notre approche se base sur le modéle R-DW, qui est composé de deux parties : une partie fixe
et une partie évolutive. La partie fixe est composée d’une table de faits et des tables de dimen-
sions qui y sont directement liées. La partie évolutive est définie par un ensemble de régles
d’agrégation, qui permettent de générer de nouveaux niveaux de granularité.

4.2 Ajout et insertion de niveaux de granularité dans les hiérarchies de
dimension

Le niveau de granularité créé peut étre ajouté a la fin d’une hiérarchie (comme un niveau qui
présente I’information la plus agrégée) ou inséré entre deux niveaux existants. Dans le second
cas, il est alors nécessaire que le lien d’agrégation entre le niveau créé et le niveau supérieur
existant soit défini automatiquement. Mais ce lien peut étre crée seulement s’il est possible
d’agréger sémantiquement les données du niveau créé vers le niveau supérieur existant. Par
exemple, considérons le schéma de dimension de la Figure 2a. Une unité commerciale corres-
pond & un regroupement d’agences, selon leur localisation géographique. Il est alors possible
d’insérer entre les niveaux AGENCE et UNI TE COMMERCI ALE, un niveau qui correspondrait
a un regroupement d’agences par quartier, ot une unité commerciale correspondrait donc a un
regroupement de ces groupes d’agences. En revanche, si I’on ajoute un nouveau niveau qui
permet d’agréger les données des agences selon leur taille : petite, moyenne et grande, il est
impossible de créer un lien d’agrégation entre la taille d’agence et le niveau existant UNI TE
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COWMERCI ALE. Le niveau créé doit alors étre ajouté a la fin d’une hiérarchie et non inséré
entre AGENCE et UNI TE COMVERCI ALE.

4.3 Regles d’agrégation

Les regles d’agrégation sont des regles de type «si-alors». La clause «si» permet d’expri-
mer les conditions sur les attributs caractérisant le niveau de granularité inférieur, c’est a dire
le niveau a partir duquel sera généré le nouveau. Les différentes régles définissant un nouveau
niveau vont ainsi permettre de construire une partition des instances du niveau inférieur. Dans
la clause «alors» figure la définition du niveau de granularité a créer, c’est a dire la définition
des valeurs des attributs caractérisant ce nouveau niveau de granularité. Ainsi, chaque classe
de la partition est mise en correspondance avec une instance du nouveau niveau (Figure 4).
Les données concernant chaque instance du niveau inférieur pourront alors étre agrégées en
une instance du niveau créé. En effet, nous représentons ici les hiérarchies classiques, dans
lesquelles une instance d’un niveau donné correspond a une instance du niveau supérieur.

Miveau de granularité inférieur Miveau de granularité crég

ﬁ%
|

_
ks

F1G. 4 — Partition induite par les régles d’agrégation

4.4 Contraintes sur les regles

Les régles permettent d’intégrer les besoins d’analyse des utilisateurs pour définir de nou-
veaux hiveaux de granularité dans les hiérarchies de dimensions, rendant ainsi le modele plus
flexible. Cependant, cette flexibilité du modele ne doit pas étre apportée au détriment de sa
cohérence, étant donné que la cohérence du modele assure celle des analyses. Pour valider
les regles exprimées par les utilisateurs, nous définissons alors trois types de contraintes : (1)
contrainte d’intégrité, (2) contrainte de cohérence et (3) contrainte de complétude.

La contrainte d’intégrité doit d’une part assurer que les conditions exprimeées sur les attri-
buts dans les prémisses des regles sont conformes vis a vis du domaine de définition de ces
attributs. D’autre part, la définition de la valeur de I’attribut dans la conclusion de la régle doit
également respecter le domaine de définition de cet attribut.

La contrainte de cohérence est directement liée au fait que I’ensemble de régles qui défi-
nissent un niveau donné doivent former une partition des instances du niveau inférieur. Cela
implique qu’il ne doit pas y avoir de recouvrement entre les conditions exprimées dans les
régles, puisque les classes sont par définition mutuellement exclusives. Pour illustrer la pro-
blématique du recouvrement des regles définies par un utilisateur, considérons I’exemple de la
définition de classes d’ages a partir des ages de la table CLI ENT avec les regles qui suivent.
Dans ce cas, il y a un recouvrement des régles qui rend impossible le calcul de la valeur de
I’attribut NonCl asseAge pour une personne agée de 40 ans par exemple.
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(R1) si Age < 60 alors NomClasseAge = ‘moins de 60 ans’
(R2) si Age < 80 alors NomClasseAge = ‘moins de 80 ans’
(R3) si Age > 80 alors NomClasseAge = ‘plus de 80 ans’

La contrainte de complétude a pour but d’assurer que lorsqu’un niveau de granularité est
construit, chaque instance, et donc chaque classe de la partition du niveau de granularité infé-
rieur doit avoir une valeur correspondante dans le niveau de granularité créé. Ainsi, concernant
I’exemple du type d’agence, il n’est pas possible d’exprimer seulement les régles définissant
ce qu’est une agence classique et une agence de non résidents. En effet, dans ce cas, différents
indicatifs d’agence (tous ceux correspondant a des agences étudiantes) ne seraient pas repris
au niveau TYPE_AGENCE.

5 Mise en ceuvre

Pour valider notre approche, nous avons développé une plateforme nommée WEDriK?3
(data Warehouse Evolution Driven by Knowledge). Notre plateforme est basée sur deux com-
posants principaux : (1) le modéle de I’entrep6t, qui a été développé avec le SGBD Oracle 10g,
et (2) une plateforme web qui permet I’intéraction avec les utilisateurs. Nous détaillons dans
les sous-sections suivantes les éléments nécessaires au fonctionnement de la plateforme, ainsi
que les fonctionnalités de celle-ci.

5.1 Méta modele

Pour gérer I’évolution du schéma de I’entrepdt selon notre approche, nous proposons le
méta-modéle présenté dans la Figure 5. Un entrep6t de données est un ensemble de tables. Ces
tables sont soit des tables de dimension, soit des tables de faits. Chaque table de dimension
possede un ou plusieurs niveaux de granularité qui constituent ainsi une hiérarchie de dimen-
sion. Chaque niveau peut étre généré par un ensemble de regles d’agrégation. Chaque niveau
posséde un ensemble d’attributs et une clé primaire. Ainsi, chaque niveau correspond soit a un
ensemble d’attributs explicites, soit a des attributs générés avec des regles. Parallelement, les
tables de faits présentent une ou plusieurs mesures, et une clé primaire qui est une composition
des clés étrangeres (clés primaires de certaines tables de dimension).

5.2 Evolution du schéma

Nous considérons les mises a jour dans les hiérarchies de dimension suivantes : I’ajout
d’un niveau de granularité d’une part et I’insertion d’un niveau entre deux niveaux existants
d’autre part. L’ajout d’un niveau se fait selon I’Algorithme 1. Pour créer le niveau L’ avec
I’ensemble des régles R, il faut tout d’abord créer la table I/, en extrayant I’attribut dans la
clause “alors” des régles de R (supposons, pour des raisons de clarté, qu’un seul attribut par
niveau est généré). Nous insérons ensuite les différentes valeurs possibles pour cet attribut.
Puis nous modifions la structure de la table L en ajoutant cet attribut en tant que clé étrangére.
Nous mettons ensuite & jour dans la table L la valeur de cet attribut en appliquant dans la
requéte de mise a jour la condition exprimée dans la clause “si” des regles.

Shttp ://eric.univ-lyon2.fr/~cfavre/wedrik
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DATA WAREHOUSE

HIERARCHY

L 1
1 '
T ParentfChild
3 0. *
FaCT [omension b L1 weve g
— ‘ ' |

1 1 1 1 )
Generation

*

AGGREGATION RULE

1.* 1

MEASURE ‘ ‘ PRIMARY ID
[ I |
L ] [ 1
* 1 1,%

[DIMENSION PRIMARY 1D | [DIMENSION ATTRIBUTE
I |

P %
T ATTRIBUTE ]

F1G. 5 — Méta modéle pour gérer I’évolution du schéma de I’entrepdt

Lorsqu’un niveau doit étre inséré entre deux niveaux existants, I’utilisateur ne formule que
le lien entre le niveau inférieur et le niveau créé. Le lien d’agrégation entre le niveau créé
et le niveau supérieur existant doit étre généré automatiquement. L’insertion d’un niveau de
granularité se fait selon I’ Algorithme 2. Pour insérer le niveau L' avec I’ensemble des regles
R, entre le niveau L1 et L2, il faut d’abord procéder aux mémes étapes que pour le simple
ajout. Il faut ensuite compléter ces étapes afin d’établir le lien entre L’ et L2. Pour cela, nous
ajoutons un attribut a L’ en tant que clé étrangére référencant L2 . Nous avons ensuite a mettre
a jour dans la table L’ la valeur de cet attribut en déterminant pour chaque instance de L',
quelle est I’instance qui correspond dans L2. Pour cela nous devons inférer a partir du lien qui
existe entre L1 et L2. Une fois ce lien établi, si le lien entre L1 et L2 n’a plus lieu d’étre, il est

Algorithme 1 Ajout d’un nouveau niveau de granularité

INPUT: niveau existant L, attribut généré A, type(L’.A) le type de L'. A , ensemble de régles R = {r;,1 < v}, body(r;) la
prémisse de la régle r;

OUPUT: niveau créé L'
{Créer le nouveau niveau de granularité L’}
: CREATETABLE L' (L'.A type(L’.A) AS PRIMARY KEY);
. ALTER TABLE L ADD (A type(L'.A));
. pour tout (r; € R) faire
INSERT INTO L’ VALUES (val)
UPDATE L SET A = val WHERE body(r;)

: fin pour
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alors possible de le supprimer, en modifiant la structure de la table L1 par la suppression de la
clé étrangere la reliant a L2.

Algorithme 2 Insertion d’un nouveau niveau de granularité

INPUT: niveau existant inférieur L1, niveau existant supérieur L2, attribut liant L1 a L2 B, type(L2.B) le type de L2. B, attribut
généré A, type(L’.A) letypede L'. A, ensemble de régles R = {r;, 1 < v}, body(r;) la prémisse de la régle r;

OUPUT: niveau inséré L’
{Ajouter le nouveau niveau de granularité L'}

© CREATETABLE L' (L'.A type(L'.A) AS PRIMARY KEY);
. ALTER TABLE L1 ADD (A type(L'.A));
. pour tout (r; € R) faire
INSERT INTO L’ VALUES (val)
UPDATE L1 SET A = val WHERE body(r;)
: fin pour
{Mettre a jour les liens d’agrégation avec L’}
. ALTER TABLE L' ADD (B type(L2.B));
: UPDATE L’ SET B=(SELECT DISTINCT B FROM L1 WHERE L1.A=L'.A);

o0 ~

5.3 Mise en ceuvre des contraintes

Toutd’abord, la contrainte d’intégrité est validée a travers I’interface de saisie. Par exemple,
I’attribut sur lequel peut se baser une régle est choisi dans une liste, ¢’est ainsi impossible d’ex-
primer une régle en fonction d’un attribut qui n’existe pas.

Concernant les contraintes induites par le concept de partition, nous testons la validité des
régles en exploitant les données grace a des requétes, selon I’ Algorithme 3 que nous proposons.
Considérons I’ensemble des régles R qui détermine un nouveau niveau de granularité L’ a
partir du niveau inférieur L. Pour chaque régle » € R, nous générons la requéte correspondante
q € @, qui contient dans la clause W H ERE les conditions exprimées dans la clause “si” de la
régle. Chaque requéte nous fournit un ensemble d’instances du niveau L. Premiérement, nous
veérifions que I’intersection de tous ces ensembles pris deux a deux est vide. Deuxiémement,
nous veérifions que I’union de ces ensembles correspond a I’ensemble des instances du niveau
L.

5.4 Fonctionnalités

Les fonctionnalités de notre plateforme peuvent étre décrites en suivant les quatre étapes
de notre approche globale d’évolution de schéma.
Premiérement, concernant I’acquisition des connaissances, les utilisateurs définissent des
regles a travers une interface (Figure 6), selon quatre étapes :
— lIs choisissent le niveau sur lequel sera basé le nouveau niveau;;
— lIs expriment les conditions qui permettent le regroupement des instances du niveau de
base;
— lls définissent les modalités des attributs qui composent le nouveau niveau;
— lls répétent les deux étapes précédentes jusqu’a ce que toutes les instances du niveau
inférieur aient une instance correspondante dans le niveau a créer.
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Algorithme 3 Vérification des contraintes

INPUT: niveau existant L, ensemble des regles R = {r;,1 < v}, body(r;) la prémisse de la régle r;, Tab un tableau

OuPUT: Intersection_constraint_checked,Union_constraint_checked

[$2]

© NP

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

{Initialisation}
Intersection_constraint_checked=true

: Union_constraint_checked=true

{Génération des requétes}

I pourj=1tov faire

Tab[j]="SELECT * FROM L where body(r;)’

: fin pour

{Vérification que l'intersection des ensembles induits par les régles pris deux a deux soit vide}

: pour j=1tov-1faire

Q=Tab[j] INTERSECT Tab[j+1]
si Q # alors

Intersection_constraint_checked=false
fin si
fin pour
{Vérification que I'union des ensembles induits par les régles corresponde au niveau L}
Q=Tab[1]
pour j =2tov faire
Q=Q UNION Tab[j]
fin pour
si @ #SELECT * FROM L alors
Union_constraint_checked=false
fin si
return Intersection_constraint_checked
return Union_constraint_checked
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Rule-based Data Warehouse
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F1G. 6 — Formulaire pour de nouvelles regles

Deuxiemement, pour I’intégration des connaissances, les régles sont stockées a I’aide d’une
table relationnelle. Les différents attributs de la table sont : (1) niveau inférieur, (2) clause si,
(3) clause alors. Ainsi, les regles sont stockées dans le SGBD. Nous n’avons pas besoin d’un
systéme devant gérer simultanément les regles et I’entrepdt de données stocké en relationnel.
De plus, nous ne sommes ainsi pas limités par la taille de la mémoire pour exploiter les régles.
Enfin, cela nous permet d’exploiter les possibilités offertes par le SGBD.

Troisiemement, I’évolution du modele est faite selon les algorithmes d’ajout et d’inser-
tion présentés précédemment, qui créent les niveaux de granularité et les liens d’agrégation
adéquats avec les niveaux existants.

Quatriemement, pour I’exploitation du nouveau modele, notre prototype fournit le schéma
d’analyse a la demande. En effet, comme le schéma évolue de fagon continuelle, il est néces-
saire que les utilisateurs puissent connaitre quelles sont les possibilités d’analyse de I’entrep6t.
Pour ce faire, un document XML (eXtensible Markup Language) est généré & partir de I’inter-
rogation du méta modéle. L’avantage de XML est de permettre aux utilisateurs de naviguer a
travers les hiérarchies du modele et de décrire correctement les possibilités d’analyse. Ainsi,
ce document va permettre aux utilisateurs de les aider dans leur choix d’analyse. Cette fonc-
tionnalité exploite donc le standard qu’est XML, évitant le recours a un outil de visualisation
utilisant un format propriétaire.

5.5 Cas d’application

Notre approche a été appliquée aux données bancaires qui concernent I’analyse du PNB.
Les besoins portaient sur le type d’agences (étudiant, classique et non résident), la période
(avant et aprés le rachat du Crédit Lyonnais par le Crédit Agricole en 2004), la possibilité de
réaliser des analyses en fonction de I’age des clients, par classes d’age... Les regles exprimées
par les utilisateurs et le schéma induit par ces régles sont présentés dans la Figure 7. Ainsi, a
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partir de ce nouveau modéle, I’utilisateur pourra effectuer des analyses sur le PNB, en prenant
en compte des niveaux de granularité générés par les regles comme TYPE AGENCE, PER-
| ODE, CLASSE AGE...

si idAgence={01903' 01905 02256 alors NomTypeAgence— étudiant’
si idAgence=01929" alors NomTypeAgence="non résident’
si iddgences{ 01903 01505' 02256" 01923% alors MomTypefgence="classigue’

TYPE AGENCE

siidAnnee < 2004 alars MomPeriode="avant 2004
siiddnnee = 2004 alors NomPeriode="3 partir de 2004

FERIODE

si Age z B0 alors NomClassedge=plus de B0 ans’'

si Sexe="F' et SitFarniliale=M"alors NomGroupePersonne=fernmes mariées’
si Sexe="F' et SitFarmiliale#M’ alors MomGroupePersonne=fermrmes non mariées'
si Sexe='H' et SitFamiliale=M" alors NomGroupePersonne="homrmes mariés'
si Sexe='H' et SitFamiliale#M' alors NomGroupePersonne="hornmes non mariés’'

CLASSE AGE{ si Age < B0 alors NomClasseAge='moins de 60 ans'
GROUPE PERSONNE{

GROUPE PERSONNE CLIENT AGENCE UNITE COMMERCIALE
MomGroupePersonne 4., |idClient idAgence r—MomUniteCommerciale
i |SitFamiliale TF-PNE MomAgence N

Sexe idCliant i
CLASSE AGE solBge idAgence TYPE AGENCE
MamClasselye -1 | Segmentation idAnnes LMo Typedgence
CodePostal
PNB
FPERIODE ANNEE
MormPeriode ol Id N EE

F1G. 7 — Régles et schéma induit pour I’analyse du PNB

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une approche qui permet d’impliquer les utilisateurs
dans I’évolution du schéma de I’entrepdt pour obtenir des analyses personnalisées, en fonction
de leurs propres besoins d’analyse et de leurs propres connaissances du domaine. Nous avons
présenté ici la mise en ceuvre de cette approche, en proposant un méta modéle qui permet de
gérer I’évolution du schéma, ainsi que les algorithmes d’évolution eux-mémes et de validation
des regles exprimées par les utilisateurs. La plateforme WEDTriK que nous avons réalisée pour
valider notre approche a permis d’appliquer notre modéle aux données de la banque LCL, et
de montrer comment répondre a des besoins d’analyse personnalisés.

Ce travail ouvre différentes perspectives. Tout d’abord, nous devons réaliser une étude de
performances et de complexité des algorithmes. Ensuite, les régles d’agrégation exprimées
se basent sur les instances des dimensions. Pour faciliter la tache d’acquisition des connais-
sances, il nous semble alors utile de permettre a I’utilisateur la définition d’une méta-regle qui
permettrait de traduire la structure de I’agrégation, avant que cette méta-régle ne soit instan-
ciée, pour permettre I’établissement des liens d’agrégation entre les instances des différents
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niveaux de dimension. En outre, nous avons proposé une méthode pour valider les regles en
utilisant les données disponibles de I’entrepdt. Ceci implique une validation répétée lors de la
mise a jour des données, ce qui peut étre mis en ceuvre grace aux triggers (procédures s’exé-
cutant automatiquement dans le SGBD lorsqu’une action spécifique se produit). Néanmoins,
nous souhaitons proposer une méthode de validation en se basant sur I’expression des régles.
Par ailleurs, nous nous sommes placés dans le cas des hiérarchies classiques, en définissant des
contraintes qui assurent qu’une instance dans un niveau inférieur correspond a une et une seule
instance du niveau supérieur. Il serait intéressant de pouvoir traduire d’autres liens d’agréga-
tion qui modélisent des situations réelles, tels que ceux évoqués par Malinowski et Zimanyi
(2004), en adaptant les contraintes posées sur les régles. D’autre part, notre approche permet
de prendre en compte I’évolution des besoins d’analyse. Nous nous intéressons également a
la prise en compte de I’évolution conjointe des sources de données et des besoins d’analyse.
Enfin, il nous faut gérer la mise a jour des regles et étudier I’impact de celle-ci sur I’entrep6t
de données.
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Summary

We have conceived and deployed a data warehouse which collects data from several data
sources concerning marketing operations. This work has been done with the collaboration
of LCL, a french bank. The data warehouse schema was originally devised to answer needs
common to the whole of users. But the same data warehouse schema cannot be used to answer
specific users’ needs. This article describes our approach to extend existing data warehouse
schema by incorporating users’ knowledge, therefore increasing the analysis capabilities of the
data warehouse. Indeed we present our algorithms and our meta model. The users’ knowledge
are expressed in the form of if-then rules and are used to create new granularity levels in
the dimension hierarchies. We implemented our approach with a platform named WEDriK
(data Warehouse Evolution Driven by Knowledge), to allow LCL users to obtain personalized
analysis on banking data.



