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RÉSUMÉ. Dans le cadre d’une collaboration avec LCL-Le Crédit Lyonnais, nous avons conçu un entrepôt de données
à partir des sources de données de l’établissement bancaire pour répondre aux besoins d’analyse des utilisateurs
concernant les opérations marketing. Cependant, ces besoins sont amenés à évoluer rapidement. Dans cet article, nous
proposons alors une approche originale d’évolution du modèle guidée par les utilisateurs, leur fournissant ainsi des
analyses personnalisées. Notre approche est composée de quatre phases : (1) acquisition de la connaissance utilisateur
sous la forme de règles d’agrégation ;(2) intégration de cette connaissance pour transformer ces règles en une table
de mapping ; (3) mise à jour du modèle de l’entrepôt ; (4) analyse en ligne. Pour valider notre approche, nous avons
implémenté un prototype, nommé WEDrik (data Warehouse Evolution Driven by Knowledge), sous le SGBD Oracle
10g. Nous avons appliqué notre approche sur des données bancaires de LCL pour montrer l’intérêt de celle-ci dans un
contexte réel.

ABSTRACT. We designed a data warehouse with the data sources of LCL-Le Crédit Lyonnais meeting users’ needs re-
garding marketing operations decision. However, the nature of the work of users implies that their requirements are
often changing and do not reach a final state. In this paper, we propose an original and global approach to achieve a
user-driven model evolution that provides answers to personalized analysis needs. Our approach is composed of four
phases: (1) users’ knowledge acquisition under the form of aggregation rules, (2) knowledge integration to transform
rules into a mapping table, (3) data warehouse model update, and (4) on-line analysis. To validate our approach, we
developed a prototype called WEDrik (data Warehouse Evolution Driven by Knowledge) within the Oracle 10g DBMS.
Furthermore, we applied our approach on banking data of LCL in order to prove its interest.

MOTS-CLÉS : Entrepôt de données, évolution de modèle, personnalisation des analyses, règles d’agrégation, table de
mapping.
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1. Introduction

Dans le cadre d’une collaboration avec la banque LCL-Le Crédit Lyonnais à travers une Convention
Industrielle de Formation par la Recherche (CIFRE) , l’objectif était de développer un système d’informa-
tion décisionnel pour le marketing local. Le marketing local consiste à mener des actions commerciales
pour répondre à des besoins de vente spécifiques lors de la création d’une agence par exemple. Il s’agit
alors, pour les responsables commerciaux, de faire des demandes de ciblage de clients et d’utiliser ces ci-
blages pour optimiser les ventes des conseillers. Il est alors nécessaire de pouvoir mesurer l’intérêt de ces
demandes marketing. Pour cela, nous avons sélectionné, extrait, intégré et consolidé les données pertinentes
provenant de sources hétérogènes dans un entrepôt de données implémenté dans un contexte relationnel.

Un entrepôt de données est conçu pour répondre à un ensemble de besoins d’analyse recensés auprès
des utilisateurs à un moment donné. Mais les utilisateurs peuvent avoir des besoins variés auxquels l’en-
trepôt 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 magasins de données tentent de se rapprocher des
besoins utilisateurs en fonction de leurs métiers ; néanmoins, chaque utilisateur dispose de connaissances
particulières du domaine et de besoins d’analyse qui lui sont propres. Il est donc difficile de recenser de
façon exhaustive les besoins d’analyse des utilisateurs et il est quasiment impossible de prévoir les be-
soins d’analyse futurs. Notre objectif est donc de fournir une solution pour répondre à l’évolution et à la
personnalisation des besoins d’analyse dans un entrepôt de données existant.

Pour répondre à cet objectif, nous proposons que les utilisateurs soient impliqués dans le processus
d’évolution du modèle de l’entrepôt puisque c’est ce modèle qui en détermine les possibilités d’analyse.
Ces besoins d’analyse sont caractérisés par la volonté d’observer de nouveaux agrégats. Ainsi, l’évolution
du modèle de l’entrepôt que l’on considère concerne l’évolution des hiérarchies de dimension, en particulier
la création d’un nouveau niveau de granularité. Cette évolution de modèle se fait de façon incrémentale, au
fur et à mesure que les besoins d’analyse émergent et qu’ils sont exprimés par les utilisateurs. En permettant
à ces derniers de faire évoluer les possibilités d’analyse de l’entrepôt, nous augmentons ainsi leur intéraction
avec le système décisionnel. Ils deviennent alors des acteurs impliqués dans le processus décisionnel au-delà
de la navigation qu’ils font habituellement dans les analyses induites par le modèle.

Plus précisément, notre idée consiste à intégrer la connaissance spécifique des utilisateurs sous la forme
de règle de type «si-alors». Ce type de règles permet de modéliser les connaissances de façon simple et ex-
plicite, et se prête bien à la représentation des connaissances utilisées ici sur la façon d’agréger les données.
En effet, ces règles, dites d’agrégation, sont ensuite utilisées pour générer le nouveau niveau de granula-
rité. Nous montrons dans cet article comment exploiter ces règles d’agrégation pour réaliser non seulement
l’évolution de schéma, mais également l’intégration des données nécessaires qui sont contenues dans ces
règles, à travers la proposition d’une approche complète. Cette approche répond alors aux besoins d’analyse
personnalisés des utilisateurs et fournit ainsi une approche d’évolution de modèle guidée par les utilisateurs.

Par ailleurs, nous proposons et discutons des algorithmes permettant l’évolution des hiérarchies de di-
mension. Ces algorithmes sont exploités dans la mise en œuvre de notre approche qui prend la forme de
l’implémentation d’une plateforme baptisée WEDriK1 (data Warehouse Evolution Driven by Knowledge)
dans un contexte relationnel, au sein du Système de Gestion de Bases de Données (SGBD) Oracle 10g.
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Cette plateforme permet alors aux utilisateurs de LCL de répondre à des besoins d’analyse personnalisés
sur les données bancaires, comme nous le montrons dans cet article à travers un cas d’application réel.

Le reste de cet article est organisé de la façon suivante. Nous discutons tout d’abord l’état de l’art
concernant l’évolution de schéma dans les entrepôts de données dans la Section 2. Puis, nous présentons,
dans la Section 3, notre approche d’évolution de hiérarchies de dimension guidée par les utilisateurs. Nous
exposons ensuite la mise en œuvre de notre approche dans la Section 4. Dans la Section 5, nous déroulons
étape par étape un exemple réel issu de l’étude de cas de LCL, et montrons comment utiliser notre approche
à des fins d’analyse. Enfin, nous concluons et indiquons les perspectives de ce travail dans la Section 6.

2. État de l’art

Les travaux de recherche sur la conception de schéma des entrepôts de données témoignent aujourd’hui
de la nécessité de prendre en compte à la fois les sources de données et les besoins d’analyse [NAB 05].
Mais, une fois l’entrepôt de données construit, ces deux paramètres sont amenés à subir des changements
devant être répercutés sur le schéma de l’entrepôt, nécessitant une évolution de ce dernier. Dans la litté-
rature, on peut distinguer deux alternatives pour remédier à ce problème : la mise à jour de schéma, et la
modélisation temporelle.

La première alternative consiste à migrer les données d’un ancien schéma vers le plus récent en pro-
posant des opérateurs pour faire évoluer le schéma [BLA 99, HUR 99]. Dans ce cas, un seul schéma est
supporté, et les évolutions que le schéma subit ne sont donc pas conservées. Un autre courant s’incrit dans
cette alternative de mise à jour, mais se base sur l’hypothèse que, conceptuellement, un entrepôt de données
est un ensemble de vues matérialisées construites à partir des sources de données. Ainsi, il s’agit de ramener
le problème de l’évolution des sources de données à celui de la maintenance des vues [BEL 02]. Dans cette
alternative, le fait de ne pas garder trace des évolutions peut induire des problèmes de cohérence du point
de vue des analyses.

La deuxième alternative consiste, elle, à garder justement la trace des évolutions, en utilisant des éti-
quettes de validité temporelle. Ces étiquettes sont apposées soit au niveau des instances, soit au niveau des
liens d’agrégation, ou encore au niveau des versions du schéma.

Le premier courant propose ainsi de gérer la temporalité des instances de dimensions [BLI 98] grâce
à un schéma en étoile temporel. Le principe est d’omettre la dimension temps qui permet habituellement
l’historisation des données et d’ajouter une étiquette temporelle au niveau de chacune des instances des
tables de dimensions et de faits de l’entrepôt.

Le deuxième courant propose, quant à lui, de gérer la temporalité des liens d’agrégation [MEN 00]. Le
chemin d’agrégation défini pour une instance le long d’une hiérarchie peut alors évoluer au cours du temps.
Pour interroger ce modèle, les auteurs proposent un langage de requêtes nommé TOLAP.

Le troisième courant consiste à gérer différentes versions du modèle de l’entrepôt, chaque version étant
valide pendant une durée donnée. Le modèle proposé dans [EDE 01] propose des fonctions de mise en
correspondance qui permettent la conversion entre des versions de structures. Dans [BOD 03], les auteurs
proposent une approche qui permet à l’utilisateur d’obtenir des analyses en fonction de ses besoins de
comparaisons des données. En effet, le modèle proposé permet de choisir dans quelle version analyser les
données (en temps consistant, dans une version antérieure, ou dans une nouvelle version). Dans [RAV 06],



un modèle multidimensionnel en temps consistant est proposé pour gérer des évolutions sur un modèle
en constellation. Le versionnement permet également de répondre à des «what-if analysis», en créant des
versions alternatives, en plus des version temporelles, pour simuler des changements de la réalité [BEB 04].
Différents travaux se sont par ailleurs focalisés sur la réalisation d’analyses prenant en compte différentes
versions [GOL 06, MOR 04].

Dans le cadre de l’alternative de la modélisation temporelle, les évolutions du schéma sont donc bien
conservées et assurent la cohérence des analyses. Mais ce type de solutions nécessite une réimplémentation
des outils de chargement de données, d’analyse avec la nécessité d’étendre les langages de requêtes,... afin
de gérer les particularités de ces modèles. Il est donc nécessaire dans ce cas de prévoir au moment de la
conception comment vont être gérées les évolutions à venir.

Les approches présentées ici trouvent leur intérêt pour répondre au problème de l’évolution de schéma
suite à une modification dans les sources de données. Ce sont des solutions devant être mises en œuvre
par l’administrateur pour faire évoluer l’entrepôt de données. Cependant, elles n’impliquent pas directe-
ment les utilisateurs dans le processus d’évolution. En effet, une fois l’entrepôt créé, les utilisateurs peuvent
uniquement réaliser les analyses prévues par le modèle. De ce fait, aucune solution n’est apportée à l’émer-
gence de nouveaux besoins d’analyse exprimés par les utilisateurs, et par conséquent au problème de la
personnalisation des analyses.

Or la personnalisation dans les entrepôts de données devient un enjeu crucial, ouvrant ainsi une nouvelle
voie de recherche. Les travaux dans ce domaine se focalisent en particulier sur la visualisation de données
basée sur la modélisation des préférences utilisateurs et sur l’exploitation du concept de profil. Par exemple,
dans [BEL 05], les auteurs proposent d’affiner les requêtes pour montrer une partie des données qui répond
aux préférences utilisateurs. Dans ce cas, cette approche consiste à personnaliser l’analyse en sélectionnant
une partie des informations qui intéressent l’utilisateur. Ainsi la personnalisation se situe au niveau de la
visualisation, et pas au niveau du contenu même de l’analyse.

L’analyse dans les entrepôts de données est fortement liée aux hiérarchies de dimension qui sont définies.
Lors de la conception de ces hiérarchies, l’approche naïve consiste à les faire émerger en fonction des
besoins d’analyse et des sources de données qui sont à disposition. Pour rendre l’approche moins naïve, il a
été proposé de définir des hiérarchies à un niveau conceptuel, puis logique, en les déterminant en fonction
des relations de généralisation et d’agrégation de la modélisation UML (Unified Modeling Language) des
besoins [AKO 01]. Les auteurs définissent leur approche en différentes étapes dont une doit inclure la
confrontation avec les sources de données, mais ils ne présentent pas ce point, alors que cela constitue un
problème majeur de la définition des hiérarchies.

Les hiérarchies doivent non seulement être stucturées mais également alimentées. L’a précédente ap-
proche ne répond qu’au premier aspect. Dans [MAZ 06], les auteurs proposent d’enrichir des hiérarchies
de dimension à la fois pour la structure et les données, et ce de façon automatique. En partant du prin-
cipe qu’une hiérarchie de dimension représente des relations sémantiques entre des valeurs, ils proposent
d’exploiter les relations d’hypéronymie (is-a-kind-of) et de méronymie (is-a-part-of) de WordNet2.

Dans notre approche nous proposons d’enrichir les possibilités d’analyse en ajoutant de l’information
fournie par les utilisateurs eux-mêmes. Nous répondons ainsi au besoin de personnalisation des analyses.
Dans un processus décisionnel dit centré utilisateur, nous étendons alors le rôle de celui-ci, qui ne va pas

�
. http ://wordnet.princeton.edu/



seulement naviguer dans les données selon des chemins prédéfinis, mais aussi en créer de nouveaux pour
réaliser de nouvelles analyses et ainsi prendre de meilleures décisions. L’évolution que nous proposons se
situe à la fois au niveau de la structure et des données que nous puisons directement dans les connaissances
utilisateurs, ce qui fait l’originalité de notre approche.

Avec notre approche, nous nous inscrivons dans une alternative de mise à jour du modèle (schéma et
données) de l’entrepôt. Ce choix est motivé par plusieurs aspects. D’une part, notre approche permet ainsi
d’enrichir un entrepôt de données existant, sans que cette évolution n’ait dû être prévue au moment de la
conception avec des outils spécifiques. Nous pensons que c’est un atout dans un contexte où le version-
nement n’est pas forcément encore présent dans la pratique (c’est le cas de l’entreprise avec laquelle nous
travaillons), même si de nombreux travaux de recherche s’y intéressent. D’autre part, il s’avère que l’ajout
de nouveaux niveaux de granularité ne remet pas en cause la cohérence des analyses existantes. Ainsi la
maintenance de ce point de vue est limitée.

Dans un précédent travail [FAV 07], nous avons proposé un modèle formel d’entrepôt de données basé
sur ces règles d’agrégation nommé R-DW (Rule-based Data Warehouse) pour permettre une évolution du
schéma. Il est composé d’une partie «fixe», correspondant à un schéma qui répond à des besoins d’analyse
communs à un ensemble d’utilisateurs ; cette partie est complétée par une partie «évolutive» définie par les
règles d’agrégation répondant aux besoins d’analyse personnalisés. Nous avons inscrit ce modèle dans une
architecture globale pour mettre en œuvre cette évolution. Dans cet article, nous étendons nos précédents
travaux en formalisant précisément chacune des différentes phases de cette approche globale et en montrant
son exploitation dans un contexte relationnel pour permettre l’intégration de nouveaux besoins d’analyse
dans un entrepôt de données existant, afin de réaliser une évolution du modèle guidée par les utilisateurs.

3. Une approche orientée utilisateur pour l’évolution des hiérarchies de dimension

L’architecture globale de notre approche d’évolution des hiérarchies de dimension guidée par les utilisa-
teurs est présentée dans la Figure 1. La première phase de cette approche est l’acquisition des connaissances
utilisateurs sous la forme de règles «si-alors». Ensuite, dans la phase d’intégration, ces règles sont trans-
formées en une table de mapping dans le SGBD. Ensuite, la phase d’évolution permet de créer le nouveau
niveau de granularité, enrichissant une hiérarchie de dimension existante, ou en créant une nouvelle. Enfin,
la phase d’analyse permet de réaliser des analyses sur le modèle de l’entrepôt mis à jour. Il s’agit d’un
processus d’évolution incrémentale puisque chaque fois de nouveaux besoins viennent enrichir le modèle.
Nous détaillons dans cette section les propositions faites concernant les trois premières phases.

3.1. Phase d’acquisition

Nous considérons ici une connaissance utilisateur spécifique qui permet de définir de nouvelles données
agrégées dans l’entrepôt de données. Plus précisément, cette connaissance définit comment agréger des
données d’un niveau existant vers un nouveau niveau qui est créé. Elle est représentée sous la forme de
règles de type «si-alors». Ces règles ont l’avantage d’être très compréhensibles pour les utilisateurs parce
qu’elles représentent l’information de façon explicite et sont particulièrement adaptées pour définir le lien
d’agrégation qui existe entre deux niveaux de granularité successifs dans une hiérarchie de dimension.



Figure 1. Architecture pour l’évolution de modèle d’entrepôt de données guidée par les utilisateurs.

Pour réaliser la phase d’acquisition des connaissances, nous proposons de définir d’abord une méta-règle
d’agrégation qui représente la structure du lien d’agrégation. En effet, la méta-règle permet à l’utilisateur de
définir, quel niveau de granularité il veut créer, les attributs caractérisant ce nouveau niveau, à partir de quel
niveau de granularité il est créé et les attributs du niveau existant utilisés pour créer le lien d’agrégation.
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Une fois la structure du lien d’agrégation définie, il faut que le lien soit réalisé au niveau des instances
elles-mêmes. Il s’agit donc de définir pour chaque instance du niveau existant, quelle est l’instance du
niveau supérieur créé correspondant. L’idée est donc d’exprimer des règles mettant en correspondance les
instances, en regroupant des instances du niveau inférieur et en les rapprochant de l’instance du niveau
supérieur. Ainsi, pour instancier la méta-règle, l’utilisateur définit une règle par instance du niveau généré
afin d’y associer les instances du niveau existant.

Comme définie dans [FAV 07], une règle d’agrégation est basée sur un ensemble < de = termes de
règles, notés

��>@?
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Une règle d’agrégation est une règle de type «si-alors». La conclusion de la règle (clause «alors»)
définit les valeurs des attributs du niveau généré � � . La prémisse de la règle (clause «si») est basée sur une



composition de conjonctions des termes de règles. Une règle 3
Z qui instancie la méta-règle
���

est notée :
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Nous avons donc en utilisant le concept de condition :

3+Z �
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Il existe différents types de lien d’agrégation au sein d’une hiérarchie de dimension [MAL 04]. Nous

considérons ici le cas classique dans lequel une instance d’un niveau inférieur correspond à une instance du
niveau supérieur, et toutes les instances du niveau inférieur ont une instance correspondante dans le niveau
supérieur. Ainsi, les règles d’agrégation définissent une partition des instances du niveau existant, et chaque
classe de cette partition est associée à une instance du niveau créé (Figure 2). Nous devons alors vérifier
que les règles d’agrégation satisfont cette définition. Pour réaliser cette tâche, nous proposons d’utiliser les
outils offerts par le SGBD. Ainsi, nous exploitons la représentation relationnelle des règles d’agrégation, en
l’occurence une table de mapping. La transformation est réalisée durant la phase d’intégration.

Figure 2. Partition induite par les règles d’agrégation.

3.2. Phase d’intégration

La phase d’intégration consiste à transformer les règles «si-alors» en une table de mapping et à la
stocker dans le SGBD au moyen d’une structure relationnelle. Pour un ensemble donné de règles qui définit
un nouveau niveau de granularité, nous y associons une table de mapping (Figure 3). Pour réaliser cette
transformation, nous exploitons dans un premier temps la méta-règle d’agrégation pour définir la structure
de la table de mapping, et dans un deuxième temps, nous utilisons les règles d’agrégation elles-mêmes pour



insérer les enregistrements correspondants dans la table de mapping. Etant dans un contexte relationnel,
chaque niveau de granularité correspond à une table relationnelle.

Figure 3. Intégration des règles.
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Les règles d’agrégation permettent d’insérer dans cette table de mapping les conditions sur les attributs
{
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valeurs des attributs de la table � > (
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En outre, nous définissons une méta-table de mapping pour rassembler les informations sur les diffé-
rentes tables de mapping. En effet, leur structure peut différer en fonction du nombre d’attributs supportant
des conditions et du nombre d’attributs générés caractérisant le nouveau niveau. La structure de cette méta-
table est représentée par la relation suivante (une illustration est fournie dans la Figure 3).

�������	� � � _
����> �

_
> ��
�� �

(
� 4,H�H � ��� _

> 4�
:6 2 _ � � ,
� 4,H�H � ��� _

> 4�
:6 2 _ � 4 � 2 , > 4�
:6 2 _ � 4 � 2 ,� #�# 3 � 
[8 # 2 _ � 4 � 2 , � #�# 3 � 
[8 # 2 _ >�� H92 )
où
� 4,H�H � ��� _

> 4�
:6 2 _ � � et
� 4,H�H � ��� _

> 4�
:6 2 _ � 4 � 2 correspondent respectivement à l’identifiant et au nom
de la table de mapping ;

� #�# 3 � 
[8 # 2 _ � 4 � 2 et
> 4�
:6 2 _ � 4 � 2 caractérisent l’attribut impliqué dans le processus

d’évolution et sa table d’appartenance ;
� #�# 3 � 
[8 # 2 _>�� H92 fournit le rôle de cet attribut. Plus précisément, ce

dernier attribut a trois modalités : « ��������������������� » s’il apparaît dans la clause si et « ���������! "�#���$�"�!%��&���(')�#��� »
ou « ���������! "�#���+*���, » s’il est dans la clause alors selon qu’il s’agit d’un attribut clé ou non. Notons que
même si un attribut a le rôle de « ���������! "�#���$�"�!%��&���(')�#��� » ou « ���������! "�#���-*���, » dans une table de mapping,
il peut avoir le rôle « ��������������������� » dans une autre table de mapping pour servir à la construction d’un autre
niveau. Ainsi, il est possible de construire deux niveaux successifs dans une hiérarchie par notre méthode.



3.3. Phase d’évolution

L’évolution du modèle de l’entrepôt de données consiste, dans notre approche, à mettre à jour les hiérar-
chies de dimension d’un entrepôt courant en créant de nouveaux niveaux de granularité. Il s’agit donc non
seulement de créer la structure de ce niveau mais également de l’alimenter avec les données requises. Le
niveau créé peut être ajouté à la fin d’une hiérarchie (comme un niveau qui présente l’information la plus
agrégée), ou inséré entre deux niveaux existants, nous parlons alors respectivement d’ajout ou d’insertion
d’un niveau. Ce choix est fait par l’utilisateur. Il s’agit de savoir si cela a un sens d’agréger les données
du niveau que l’on crée vers un niveau déjà existant. Néanmoins, dans les deux cas, les règles exprimées
par l’utilisateur sont les mêmes, c’est à dire qu’elles représentent uniquement le lien d’agrégation entre le
niveau inférieur et le niveau créé.

Le processus d’évolution (Figure 4) est réalisé à partir de la table de mapping dédiée à la création du
niveau et des instances qui lui sont associées dans la méta-table. Quel que soit le type d’évolution appliqué,
la structure de la table

���
est donc créée selon les attributs de la méta-table

�������	� � � _
����> �

_
> ��
�� �

qui comportent la mention « ���������! "�#��� *���, », i.e. � � ����� , pour la clé de la table et « ���������! "�#��� �"�!%��&���(')�#��� »
pour les autres attributs { � �)�L�-� 
 �
� � �

}. Les instances de cette table sont insérées selon le contenu de la
table de mapping

� >
_ � > , en l’occurence les valeurs de la clé { �72 � Z � ! 
 �
� � W } et les valeurs des autres

attributs {
M Z � � ! 
 �
� � W �9��
 �
� � �

}. La structure de la table
��>

est mise à jour avec l’ajout de l’attribut � � �����
qui constitue une clé étrangère référençant la table � > (coloration en gris clair dans la Figure 4). La valeur
de cet attribut est mise à jour pour chacune des instances de la table en fonction des conditions exprimées
sur les attributs de

��>
dans la table de mapping.

Dans le cas où � > est inséré entre
��>

et
��> �

, la table � > comporte également un attribut � qui
constituera la clé étrangère référençant l’attribut

�
de
��> �

pour établir le lien (liaison en pointillé sur la
Figure 4). Cet attribut est alimenté grâce à la valeur qu’il a dans la table

��>
(coloration en gris foncé dans

la Figure 4). Ainsi, dans le cas d’une insertion de niveau, le lien entre le niveau créé et le niveau supérieur
est défini de façon automatique.

Figure 4. Evolution de la hiérarchie de dimension.

C’est cette phase d’évolution qui permet de répondre aux besoins d’analyse émergents. En effet, elle
concrétise la possibilité d’obtenir de nouveaux agrégats grâce à la création du nouveau niveau de granularité
et de son alimentation avec des données qui transcrivent les connaissances utilisateurs exprimées dans



la méta-règle et dans les règles. Ainsi le modèle évolue de façon incrémentale par ajout de niveau de
granularité dans les hiérarchies de dimension.

Les limites de cette évolution se situent à deux niveaux : sémantique et physique. Au niveau sémantique,
étant donné que les niveaux correspondent sémantiquement à des niveaux d’agrégation, il est possible que
l’agrégation au dessus d’un niveau donné n’ait pas de sens. Au niveau physique, il y a l’aspect capacité de
stockage et l’aspect temps de réponse. Le stockage n’est pas forcément très limitatif puisque, par défini-
tion, les niveaux rajoutés en fin de hiérarchie comportent successivement de moins en moins d’instances.
Néanmoins, le temps de réponse peut constituer un réel problème. En effet, dans ce contexte relationnel,
l’opération d’ajout d’un niveau correspond à une opération de jointure supplémentaire lors de l’analyse
pour ce niveau. Il s’agit alors de mettre en œuvre des stratégies d’optimisation telles que les structures
d’indexation ou de précalcul des agrégats selon l’utilisation importante ou non du nouveau niveau.

4. Mise en œuvre de l’approche d’évolution

Pour valider notre approche, nous avons développé une plateforme nommée WEDriK (data Warehouse
Evolution Driven by Knowledge) sous le SGBD Oracle 10g avec une interface Web permettant aux utilisa-
teurs d’interagir avec l’entrepôt de données pour la saisie des règles et l’analyse. Pour réaliser la mise à jour
du modèle de l’entrepôt telle que nous l’avons présentée dans la section précédente, nous avons proposé
un ensemble d’algorithmes qui permettent de réaliser l’ensemble des phases : transformation des règles en
une table de mapping, vérification de la validité des règles selon la propriété de partition, ajout et insertion
d’un niveau de granularité. Nous nous focalisons dans cette section à ces deux derniers algorithmes qui
permettent de réaliser l’évolution souhaitée du modèle, en générant les requêtes nécessaires.

4.1. Algorithme d’ajout de niveau de granularité

Pour créer une nouvelle table
���

, à partir d’une table existante
� �

, nous avons conçu un algorithme qui
permet l’ajout d’une table à la fin d’une hiérarchie en exploitant une table de mapping �

�
(Algorithme 1).

L’opération s’effectue en trois étapes : (1) créer la table
���

, (2) insérer dans
���

les valeurs nécessaires en
fonction de la table de mapping, (3) lier la table

���
avec la table existante

� �
.

4.2. Algorithme d’insertion de niveau de granularité

Afin d’insérer une nouvelle table
���

entre deux tables existantes (
� �

et
� ���

), nous proposons l’Algo-
rithme 2 qui permet la création et l’insertion d’une table entre deux autres, en prenant en compte une table
de mapping �

�
, qui contient uniquement le lien entre la table inférieur

� �
et la table générée

���
. Les

étapes sont les mêmes que pour l’ajout d’un niveau. Ensuite, le lien d’agrégation est déterminé de façon
automatique entre

���
et
� ���

, en l’inférant à partir du lien existant entre
� �

et
� ���

. Une fois ce nouveau
lien établi, si le lien entre

� �
et
� ���

n’a plus lieu d’être, il est possible de le supprimer.

Rappelons que dans le cas de l’insertion (qui est décidée par l’utilisateur), il faut que l’agrégation du
niveau créé vers un niveau déjà existant ait un sens. A défaut de pouvoir le vérifier, nous réalisons une
vérification des incohérences possibles au niveau des instances dans la phase d’intégration des règles.



Algorithm 1 Pseudo-code pour ajouter un nouveau niveau de granularité
INPUT: (1) table existante

���
, (2) table de mapping � � , (3) {

�������
	
�
��� � �
} l’ensemble des

�
attributs de � � qui contiennent les conditions

sur les attributs, (4) { � ������������� � �
} l’ensemble des

�
attributs générés de � � qui contiennent les valeurs des attributs générés, (5) � �������

l’attribut clé primaire de � �
OUPUT: table générée � �

{Création de la table � � }

1: CREATE TABLE � � ( � ������� , { � ��� }) ;
{Mise à jour de la structure de

���
pour la lier à � � }

2: ALTER TABLE
���

ADD ( � ������� ) ;

{Alimentation de � � , liaison entre
���

et � � }

3: for all (tuple t of � � ) do

4: INSERT INTO � � VALUES ( � ������� ,{ � ��� }) ;

5: UPDATE
���

SET
��� � � ��������� � � � � ������� WHERE {

�����
} ;

6: end for

7: return � �

Algorithm 2 Pseudo-code pour insérer un nouveau niveau de granularité
INPUT: table existante inférieure

���
, table existante supérieure

���"!
, table de mapping � � , {

�������#	��$��� � �
} l’ensemble des

�
attributs de� � qui contiennent les conditions sur les attributs, { � ���%�&�'�(��� � �

} l’ensemble des
�

attributs générés de � � qui contiennent les valeurs
des attributs générés, � ������� l’attribut clé primaire de � � , ) l’attribut liant

���
à
���"!

OUPUT: table générée � �
{Création de la table � � }

1: CREATE TABLE � � ( � ������� , { � ��� }, ) ) ;
{Mise à jour de la structure de

���
pour la lier à � � }

2: ALTER TABLE
���

ADD ( � ������� ) ;
{Alimentation de � � , liaison entre

���
et � � , liaison entre � � et

���"!
}

3: for all (tuple of � � ) do

4: INSERT INTO � � VALUES ( � ������� ,{ � ��� }) ;

5: UPDATE
���

SET
��� � � ��������� � � � � ������� WHERE {

�����
} ;

6: UPDATE � � SET ) =(SELECT DISTINCT ) FROM
���

WHERE
��� � � ������� = � � � � ������� AND {

�����
}) ;

7: end for

8: return � �

4.3. Complexité des algorithmes

Pour étudier la complexité des algorithmes, nous nous focalisons sur les opérations d’écriture et de
lecture. Nous supposons ici que la création de la structure d’une table ou que la modification d’une structure
de table existante par l’ajout d’un attribut sont négligeables. La complexité est mesurée en terme de quantité
d’opérations de lecture ou d’écriture d’un attribut pour un enregistrement donné.

Pour l’ajout d’un niveau de granularité, il y a deux types d’opérations d’écriture : les insertions dans la
nouvelle table

���
et les mises à jour dans la table existante

� �
pour créer le lien entre ces deux tables. La

complexité de ces opérations est de *,+�+ '.- �/-1032�4657-+'�2 . En effet, dans la table
���

, il y a �/-10 attributs
et 5 enregistrements. Donc il y a en nombre d’opérations d’écriture (insertion des valeurs) : + �8-9032:4(5 .
Pour faire le lien entre

� �
et
���

, la valeur de l’attribut représentant la clé étrangère est mise à jour pour
chaque enregistrement de la table

� �
, soit concernant le nombre d’opérations d’écriture : ' . Ainsi, le total



des opérations d’écriture est de : ' - + �8-9032,4(5 . Pour les opérations de lecture, afin de mettre à jour la
valeur de la clé étrangère, pour chacun des 5 enregistrements de la méta-table, les ' enregistrements de la
table

� �
sont parcourus, ainsi on obtient pour les opérations de lecture : 5 4 ' .

L’insertion d’un niveau de granularité entre deux niveaux existants comprend, en plus des opérations
décrites précédemment dans le cas de l’ajout, une opération de mise à jour pour lier la table générée

���

avec la table existante de niveau supérieur
� ���

. La complexité totale de ces opérations est de *,+�+ '6- � -� 2'4
5:- '�2 . En effet, pour mettre à jour l’attribut représentant la clé étrangère dans le niveau créé
���

, il y
a 5 opérations. L’opération de lecture qui y est associée est assimilable à celle qui est réalisée lors de l’ajout
et n’augmente donc pas la complexité.

Ainsi notre approche est plus pertinente lorsque 5 (nombre d’enregistrements dans la table générée
���

)
et ' (nombre d’enregistrements dans la table existante

� �
) sont petits du point de vue de la complexité,

ce qui est le cas pour des niveaux de granularité élevé. C’est également le cas d’un point de vue pratique,
puisque l’utilisateur doit définir une règle d’agrégation par instance du niveau créé. Ainsi, si 5 est élevé,
l’utilisateur doit définir un grand nombre de règles, ce qui rend l’approche très fastidieuse. Notre approche
trouve donc son utilité pour créer de nouveaux agrégats lorsque les niveaux d’agrégation créés comportent
peu d’instances de regroupement.

5. Cas d’étude de la banque LCL : un exemple illustratif

5.1. Présentation du cas

Pour illustrer l’usage et le fonctionnement de WEDrik, nous avons sélectionné un exemple simplifié
issu du cas réel de la banque LCL. Pour étudier l’impact des demandes marketing, nous avons défini un
modèle d’entrepôt en constellation dont nous considérons ici un extrait présenté dans la Figure 5 permettant
d’étudier le NBI (Net Banking Income). Le NBI correspond à ce que rapporte un client à l’établissement
bancaire. C’est une mesure qui est analysée selon les dimensions CUSTOMER (client), AGENCY (agence)
et YEAR (année). Il est possible d’agréger les données selon le niveau COMMERCIAL_UNIT (unité com-
merciale), qui est un regroupement d’agences selon leur position géographique, tel que le montre le schéma
de la dimension AGENCY de la Figure 5a.

Supposons qu’un utilisateur veuille analyser le NBI selon le type d’agence ; il sait qu’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 l’entrepôt, il est impossible pour lui d’obtenir cette analyse.

Nous proposons alors à l’utilisateur d’intégrer sa propre connaissance sur les types d’agence afin de
mettre à jour la hiérarchie de la dimension agence en ajoutant le niveau AGENCY_TYPE au dessus du
niveau AGENCY selon le schéma de la Figure 5b. Afin de réaliser une analyse du NBI en fonction du type
d’agence, notre approche est utilisée et suit les étapes décrites par la suite.

5.2. Déroulement de notre approche

Considérons les extraits de la table de dimension AGENCY et de la table de faits TF-NBI de la Figure 6.



Figure 5. Schéma de l’entrepôt de données pour l’analyse du NBI et schémas de la dimension AGENCY .

Figure 6. Extraits des tables pour l’exemple du NBI.

5.2.1. Phase d’acquisition.

Lors de la phase d’acquisition, l’utilisateur définit la méta-règle d’agrégation MR pour spécifier la struc-
ture du lien d’agrégation pour le type d’agence. Elle exprime donc le fait que le niveau AGENCY_TYPE va
être caractérisé par l’attribut AgencyTypeLabel et il sera créé au dessus du niveau AGENCY ; les regroupe-
ments des instances de AGENCY se baseront sur des conditions exprimées sur l’attribut AgencyID.

if ConditionOn(AGENCY,{AgencyID})
then GenerateValue(AGENCY_TYPE,{AgencyTypeLabel})

Puis l’utilisateur définit les règles d’agrégation qui instancient la méta-règle pour créer les différents
types d’agence. Ainsi, il définit une règle pour chaque type d’agence, en exprimant à chaque fois la condition
sur l’attribut AgencyID et en affectant à l’attribut généré AgencyTypeLabel sa valeur correspondante :

(R1) if AgencyID R {‘01903’,‘01905’,‘02256’} then AgencyTypeLabel=‘student’
(R2) if AgencyID = ‘01929’ then AgencyTypeLabel=‘foreigner’
(R3) if AgencyID SR {‘01903’,‘01905’,‘02256’,‘01929’} then AgencyTypeLabel=‘classical’

5.2.2. Phase d’intégration.

La phase d’intégration exploite la méta-règle et les règles d’agrégation R1, R2 et R3 pour générer
la table de mapping MT_AGENCY_TYPE et les informations concernant cette table sont insérées dans la
méta-table MAPPING_META_TABLE (Figure 7). Ainsi la table de mapping contient les attributs AgencyID,
AgencyTypeLabel respectivement, que l’on retrouve dans la méta-table MAPPING_META_TABLE et dont les



rôles sont respectivement « ��������������������� » et « ���������! "�#��� �"�!%��&���(')�#��� ». La clé AgencyTypeID est rajoutée
automatiquement et figure donc dans la méta-table avec le rôle « ���������! "�#��� *���, ».

Figure 7. Table et méta-table de mapping pour le niveau AGENCY_TYPE.

5.2.3. Phase d’évolution.

L’évolution choisie par l’utilisateur correspond à un ajout. En effet, il n’y a pas de lien possible d’agré-
gation entre le type d’agence et l’unité commerciale qui correspond à un regroupement géographique des
agences. La phase d’évolution qui suit permet donc d’une part de créer et d’alimenter la table AGENCY_TYPE ;
et d’autre part de mettre à jour la table AGENCY pour la relier à la table AGENCY_TYPE, avec l’ajout de
l’attribut AgencyTypeID et la mise à jour de ses valeurs (Figure 8).

Figure 8. La table AGENCY_TYPE créée et la mise à jour de la table AGENCY.

5.2.4. Phase d’analyse.

Finalement, la phase d’analyse permet d’exploiter le modèle enrichi d’un nouvel axe d’analyse. Clas-
siquement, dans un environnement d’analyse en ligne, les requêtes décisionnelles consistent en la création
d’agrégats en fonction des niveaux de granularité dans les dimensions. En effet, étant donné un modèle, le
processus d’analyse permet de résumer les données en exploitant (1) des opérateurs d’agrégation tels que
SUM et (2) des clauses de regroupement telles que GROUP BY. Dans notre cas, l’utilisateur souhaitait une
analyse sur la somme du NBI en fonction des types d’agence qu’il avait définis. La requête correspondante
et le résultat de cette requête sont présentés dans la Figure 9.

Nous avons présenté ici le déroulement d’un exemple relativement simple de la connaissance qui peut
être exploitée pour créer un niveau d’agrégation supplémentaire. Notons que les règles offrent un pouvoir



SELECT AgencyTypeLabel, SUM(NBI)

FROM TF-NBI, AGENCY, AGENCY_TYPE

WHERE TF-NBI.AgencyID=AGENCY.AgencyID

AND AGENCY.AgencyTypeID=AGENCY_TYPE.AgencyTypeID

GROUP BY AgencyTypeLabel ;

AgenyTypeLabel NBI (=C)

student 3000

foreigner 8000

classical 12000

Figure 9. Requête et résultat de l’analyse du NBI en fonction du type d’agence.

d’expression assez fort sur les conditions permettant de définir des groupes d’instances dans le niveau sur
lequel on se base pour créer le nouveau niveau. La définition de la méta-règle permet de rendre la saisie des
règles très facile grâce à une interface conviviale qui guide cette saisie.

6. Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une approche qui permet d’impliquer les utilisateurs dans l’évolu-
tion du modèle de l’entrepôt pour obtenir des analyses personnalisées, dans un contexte relationnel. Cette
approche est fondée sur un modèle d’entrepôt de données qui évolue de façon incrémentale au gré des
besoins d’analyse émis par les utilisateurs. Ces besoins ont la caractéristique de prendre en compte les
connaissances des utilisateurs sous forme de règles d’agrégation. Ces règles subissent un processus de
transformation, dont nous avons formalisé chacune des étapes, pour finalement mettre à jour les hiérarchies
de dimension en ajoutant ou en insérant un niveau de granularité, procurant ainsi aux utilisateurs de nou-
velles possibilités d’analyse. La plateforme que nous avons réalisée a permis d’appliquer notre approche
sur les données de la banque LCL pour répondre à des besoins exprimés par des responsables commerciaux
et de montrer ainsi l’intérêt de notre approche dans un contexte réel d’application.

Ce travail ouvre différentes perspectives. D’une part, nous voulons prendre en compte l’évolution des
connaissances elles-mêmes, en réfléchissant aux stratégies de mise à jour et de versionnement au niveau
des règles. De plus, nous voulons traiter d’autres types de hiérarchie [MAL 04], en adaptant les contraintes
posées sur les règles. En outre, lorsque le domaine des valeurs à considérer dans les règles est vaste, la saisie
peut devenir fastidieuse. Nous envisageons d’étendre l’expression des connaissances afin de permettre par
exemple l’application de fonctions de transformation sur les données existantes pour déterminer les nou-
velles données. Par ailleurs, il serait intéressant d’adapter cette approche au niveau de la phase d’extraction,
transformation et chargement des données, permettant à l’utilisateur d’exploiter directement les données
provenant des sources. Enfin, nous nous intéressons également à la prise en compte de l’évolution conjointe
des sources de données et des besoins d’analyse pour assurer la cohérence du modèle de l’entrepôt.
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