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Résumeé

Les systéemes d'Entrepbts de Données et OLAP spallBaDS et SOLAP) sont des
technologies d'aide a la décision permettant keeamultidimensionnelle de gros volumes
de données spatiales. Dans ces systemes, la qimli#nalyse dépend de trois facteurs : la
gualité des données entreposées, la qualité dégagms et la qualité de I'exploration des
données.

La qualité des données entreposées dépend desr@mme la précision, I'exhaustivité et la
cohérence logique. La qualité d'agrégation dépeadpobblemes structurels (e.g. les
hiérarchies non strictes qui peuvent engendremhaptage en double des mesures) et de
problemes sémantiques (e.g. agréger les valeusng@rature par la fonction Sum peut ne
pas avoir de sens considérant une application d@)nnéa qualité d'exploration est
essentiellement affectée par des requétes utilisaeonsistantes (e.g. quelles ont été les
valeurs de température en URSS en 2010 ?). Cesttesqupeuvent engendrer des
interprétations erronées des résultats.

Cette thése s'attaque aux problémes d'incohéregipie qui peuvent affecter les qualités de
données, d'agrégation et d'exploration. L'incohe@elogique est définie habituellement
comme la présence de contradictions dans les denbfle est typiguement contrélée au
moyen de Contraintes d'Intégrité (Cl).

Dans cette thése nous étendons d'abord la notio€ldelans le contexte des systemes
SOLAP) afin de prendre en compte les incohéreneledives aux agrégations et requétes
utilisateur. Pour pallier les limitations des appres existantes concernant la définition des
Cl SOLAP, nous proposons un Framework basé suamgmges standards UML et OCL. Ce
Framework permet la spécification conceptuelleneépendante des plates-formes des CI
SOLAP et leur implémentation automatisée. Il congtnois parties :

(1) Une classification des Cl SOLAP.

(2) Un profil UML implémenté dans I'AGL MagicDraw, peettant la représentation
conceptuelle des modeles des systemes SOLAP etideCl.

(3) Une implémentation automatique qui est basée surgénérateurs de code Spatial
OCL2SQL et UML2MDX qui permet de traduire les sfiéaitions conceptuelles en code
au niveau des couches EDS et serveur SOLAP.

Enfin, les contributions de cette these ont étéiqp@es dans le cadre de projets nationaux de
développement d'applications (S)OLAP pour I'agtioe et I'environnement.
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PARTIE | : INTRODUCTION







1 Chapitre 1 : Introduction

1.1Contexte de these

Les systémes d'Entrepdts de Données (ED) et OIXRL{ne Analytical Processingont
des technologies tres utilisées actuellement danl®inaine de l'informatique décisionnelle.
Ces systéemes permettent I'analyse en ligne dgroésvolumes de données alphanumériques
issues de sources de données multiples et hét@®g@nmon, 2005]. lIs mettent a
disposition des utilisateurs, un espace centralesétockage, d'intégration et d'historisation
de toutes les données de l'organisation qui satihpetes a l'analyse décisionnelle (données
décisionnelles), I'ED; et définissent des outilsuitifs pour l'exploration interactive et
simplifiée de cet espace suivant une approche dimkinsionnelle et a différents niveaux de
granularité, les outils OLAP.

Ces systemes reposent sur le modele multidimendiaquiepermet une représentation
multidimensionnelle de l'information décisionnefieus la forme d'hypercubes de données
qui est adaptée a la vision qu'ont les décideursette information. Cette représentation est
basée sur la dualité des concepts fait-dimensies.faits représentent des sujets d'analyse et
sont décrits par des mesures généralement numegridies dimensions définissent les
critéeres d'analyse des faits et sont organisééseearchies de plusieurs niveaux d'agrégation
pour permettre la visualisation des mesures ardifté niveaux de détail.

Les systemes OLAP implémentent un ensemble d'aaésapour I'exploration en ligne des
hypercubes de données qui se déclenchent suitaterdttion des utilisateurs avec une
interface spécifigue. Ces opérateurs permettentoid'aine information plus ou moins
détaillée en agrégeant les mesures par des foaaffagrégation (par exemple Sum, Max,
etc.). Les opérateurs habituels sont les opératiuferage vers le haut (Roll-up) et vers le
bas (Drill-down) qui permettent respectivement dmtar/descendre dans les hiérarchies de
dimension, les opérateurs de coupe Slice et Dicaélactionnent une partie des données de
I'hypercube; et I'operateur de projection qui peérdeesélectionner une ou plusieurs mesures,
etc.

La nécessité croissante d'intégrer l'informatioatigpe dans I'analyse multidimensionnelle
OLAP a conduit a l'introduction des concepts d'&ndts de Données Spatiales (EDS) et du
Spatial OLAP (SOLAP). Les Entrep6ts de Donnéesi8leat(EDS) permettent d'intégrer et
d'historiser de trés gros volumes de données g&eréafées provenant de sources diverses
pour supporter les processus de prise de déciSitwfajnovic et al., 2000]. Les systemes
SOLAP définissent des moyens effectifs pour expltegecontenu de I'EDS [Bédard et al.,
2007]. Ces systemes enrichissent les capacitéalg&ndes systemes OLAP, en combinant
des analyses multidimensionnelles avec des naoigatet visualisations cartographiques.
Ceci permet par exemple de comprendre la distohugeographique d’'un phénomene et de
comparer divers phénomenes a diverses échellesagpdogues.

Les systemes d'EDS et SOLAP se basent sur le mgp@li®-multidimensionnel qui étend le
modele multidimensionnel OLAP et permet de premfr&eompte la composante spatiale de
l'information géographique en la représentant exs axanalyse (dimension spatiale) et/ou en
mesures (mesure spatiale) [Malinowski et Zimanyip&0 En plus de la visualisation
cartographique des résultats des requétes déciiEsné représentation des données
spatiales dans les niveaux d'agrégation permet ipaleenent d’utiliser des prédicats
spatiaux pour la sélection et le regroupement deséks lors de I'application des opérateurs
SOLAP comme par exemple le Slice spatial et le -Rpllspatial; la représentation des



données spatiales en mesures rend possible letgadigm a I'aide de fonctions d'agrégation
spatiale (e.g. union spatiale).

L'architecture typique d'un systeme SOLAP est ¢tugst de quatre couches logicielles (cf.
Figure 1.1) : ETL Extract, Transform and Load tgadpatial, EDS, Serveur SOLAP et Client
SOLAP [Rivest et al., 2003]. Le rb6le de I'ETL spatest l'intégration et le chargement
périodiques au sein de I'EDS de toutes les donmdiesont nécessaires a I'analyse SOLAP.
La couche EDS historise et gere les données ir@égré moyen d'un SGBDR (Systeme de
Gestion de Bases de Données Relationnelles) sfatglOracle Spatial). Le serveur SOLAP
(e.g. GeoMondrian) implémente les opérateurs SO(&A. Roll-up spatial) pour le calcul et
la manipulation des hypercubes de données spatkatdis, le client SOLAP (e.g. JRubik)
met a disposition des utilisateurs une série dfates graphiques intuitives qui déclenchent
les opérateurs SOLAP et permettent I'exploraticeractive des hypercubes de données
spatiales et la visualisation des résultats de tegqu§ous différents formats d'affichage
interactifs : tableaux croisés dynamiques, diagramstatistiques, cartes, etc.

Entrepdt de Données Serveur SOLAP Client SOLAP

E_‘ Spatiales (EDS)
ETL (Extract,

Transform,
and Load

o

Sources de

Hypercubes
données Data marts Spatiaux

Figure 1.1. Architecture typique d'un systeme SOLAP

1.2Problématique

La qualité d'analyse (S)OLAP (i.e. I'exactitude des valeurs et la validité sétigge des
indicateurs d'analyse) est une problématique deerebe tres importante car ces systemes
sont utilisés pour supporter les processus de piesalécision au sein de divers types
d'organisations [Rizzi et al., 2006; Salehi, 20@). effet, des résultats d'analyse incorrects
peuvent mener a une mauvaise interprétation din&tion qui a son tour peut mener a de
mauvaises prises de décision. Les mauvaises dégigpieuvent a leur tour engendrer des
impacts économiques, sociétaux et environnememtégatifs.

La qualité d'analyse (S)OLAP dépend en premieradquhlité des données (spatiales)
entreposéequi est principalement affectée par trois typegudbléemes : imprécision, non
exhaustivité et incohérence logique [ISO/TC 211020

Dans cette these nous nous focalisons sur les gmud d'incohérence logiquéette notion,
qui est référencée également sous le terme d'irstanse, est définie dans le domaine des
bases de données comme la présence de contraslidéios un jeu de données en rapport aux
régles logiques présentes dans sa spécificatidd/TIS 211, 2002; Devillers et Jeansoulin,
2005]. Elle est typiquement contrélée au moyen dat@intes d'Intégrité (CI) [Duboisset,
2007; Pinet, 2010]. Les Cl sont des assertiongiéfinissent les conditions qui doivent étre
respectées par les données et éventuellement lséquences de leur violation [Goertzen et
Stausberg, 2007].



Dans les systemes d'ED(S), les problemes d'incobédegique (de données) se posent plus
particulierement lors de la phase d'intégration simsrces de données [Salehi, 2009]. En
effet, lors de cette phase importante, qui pewd &8s complexe a réaliser en raison des
différents types d'hétérogénéité pouvant existaedas sources de données notamment dans
le cas d'applications SOLAP pour l'agriculture'envtironnement (e.g. réseaux de capteurs,
systemes de télédétection, bases de données dstremegnt de pratiques, etc.), plusieurs
problemes d'incohérence peuvent émerger. Par egedgis le cadre d'une application
SOLAP agri-environnementale pour l'analyse du feahsde pesticides dans le sol (cf.
Chapitre 8), les exemples d'incohérences peuveatd&s géométries de parcelles qui se
chevauchent, des géomeétries de parcelle qui negpasrdans leur domaine de définition, etc.

Un autre aspect déterminant de la qualité danalg§€8 AP concernela qualité
d'agrégation, investiguée dans la littérature sous le termeld@agle Summarizabilityque
nous proposons de traduire par le terme Fradggiggeabilité [Lenz et Shoshani, 1997]. En
effet, avoir des données entreposées de bonnetéunmdi garantit pas des agrégats ou
indicateurs d'analyse exacts et qui ont du sens lfapplication considérée. La qualité des
indicateurs obtenus suite a l'agrégation des denrge plus de la qualité des données,
dépend aussi de (i) conditions structurelles qui selatives aux types de hiérarchies de
dimension et de relations fait-dimensiofpar exemple les hiérarchies de dimension non
strictes peuvent engendrer le comptage en douBlealeurs de mesure) mais également de
(ii) conditions sémantiques qui concernent esskanient la compatibilité entre les natures
des trois éléments fondamentaux d'une agrégat)@L{E&P qui sont la fonction d'agrégation,
la mesure et la dimension; par exemple, l'agrégatmmesures semi-additives comme la
guantité en stock des produits selon le tempsaptoriction Sum est incorrecte, I'agrégation
des valeurs de température (mesure non additivajilegant la fonction Sum n'a pas de sens
dans certaines applications.

Toutefois, la qualité de I'analyse (S)OLAP ne putimiter aux contrdles de ces deux types
de qualité que nous venons de décrire (qualité améks et qualité d'agrégation). Il faut
egalement contrdler la qualité des requétes (S)OLAKPB de l'exploration des données
(agrégées)qualité d'exploration, pour éviter la mauvaise interprétation des rémultan
effet, comme les utilisateurs de ces systemes deers) sont supposés ignorer les
contraintes sur les données multidimensionnellesadh, 2005], ils peuvent formuler assez
facilement des requétes insensées en définissamt cdmbinaisons inconsistantes de
membres de dimension et d'indicateurs [Devilleralet 2007; Boulil et al., 2012d]. Ces
combinaisons invalides dépendent de I'applicatmrsiciérée. Dans une application d'analyse
de ventes, un exemple de requéte invalide peut "€reel est le total des ventes en
Allemagne de I'Est en 20007?". Bien que l'exécutlercette requéte retourne un résultat nul
car I'Allemagne de I'Est n’existe plus a partir 1890 - en explicitant par exemple des Cl de
données qui interdisent le stockage des instanedaitddéfinies par ces combinaisons, un
probleme d'interprétation de ce résultat se pdssilisateur va probablement interpréter ce
résultat nul comme absence de ventes dans les imaglesl’Allemagne de I'Est en 2000; au
lieu de réaliser que sa requéte est impossiblde Qaterprétation erronée peut le mener a
prendre de mauvaises décisions.

Dans la littérature, laohérence logiquea été investiguée par différents travaux de retteer
dans le domaine des ED et EDS [Carpani et Rug@@l,;2Ghozzi et al., 2003a; Malinowski
et Zimanyi, 2008; Pinet et Schneider, 2009; Sal2dD9; Pinet et Schneider, 2010]. Ces
travaux proposent la définition de CI pour inteeditentreposage de données erronées.

! Les relations fait-dimension sont des relationigigat les faits aux dimensions.



D'autres approches ont été proposées pour traggarbblemes de qualité de données lors de
I'exploration par exemple par la reformulation ceguétes [Pedersen et al., 2001].

La qualité d'agrégation a été largement investiguée notamment dans le idendes ED
Les travaux existants proposent difféerentes appsoch@ la transformation des structures
multidimensionnelles irrégulieres (i.e. les hiéhes de dimension et relations fait-
dimension qui ne satisfont pas les conditions tiretles d'agrégeabilité introduites par
[Lenz et Shoshani, 1997]) en structures agrégealbtesles algorithmes [Pedersen et al.,
1999; Pedersen et Tryfona, 2001; Jensen et al4; 20@nsmann et Scholl, 2006; Mazon et
al., 2006; Mazén et al., 2008], par exemple, la eosion de hiérarchies non strictes en
hiérarchies strictes; (ii) la définition de CI parontréler la compatibilité sémantique entre la
fonction d'agrégation, la mesure et la dimensiomfte et al., 2009; Salehi, 2009; Prat et
al., 2010], etc.

A notre connaissance, la qualité d'explorationéatéts peu étudiée [Levesque et al., 2007].
Ce travail ne propose ni langages pour la spétificades contraintes d'exploration, ni
d’'implémentation.

De maniere générale, ces travaux sur la qualitel(8P présentent les limites suivantes :

(1) Le manque de Framework qui traite les trois de type de qualité a la foisA notre
connaissance aucun travail ne considere les ypestde qualité qui affectent la qualité
d'analyse SOLAP et qui sont les qualités de donmksgrégation et d'exploration.

(2) Le manque d'exhaustivité des classifications de Giroposées.Les classifications de
Cl rendent plus facile leur identification et défion. Dans ce contexte, quelques
classifications ont été proposées dans le domaseHD et EDS [Carpani et Ruggia,
2001; Ghozzi et al., 2003a; Salehi, 2009; Prat.e2@10]. A notre connaissance, [Salehi,
2009] est le travail qui propose la classificatlarplus compléte et la plus détaillée. I
s’agit d’une contribution majeure dans le domaind, par contre peut étre étendue par
d'autres types de Cl comme par exemple les Cl daé@s sur plusieurs hypercubes, les
Cl d’exploration et les Cl de métadonnées.

(3) Le manque d'un modele spatio-multidimensionnel qufournit un support complet
pour la définition de CI concernant ces trois typesle qualité Comme nous allons le
voir dans la suite de ce mémoire, un nombre imporde modéles multidimensionnels
conceptuels ont été proposeés dans la littérathgun traitant un aspect particulier de la
modélisation multidimensionnelle, mais aucun mode& présente encore tous les
critéres nécessaires a I'expression des differatdsses de Cl qui impactent la qualité
d'analyse (S)OLAP. Un nouveau modele multidimensgbrest par conséquent une
premiere phase pour le traitement de la qualitéatiyae (S)OLAP.

(4) Le manque d'utilisation de langages de spécificatio standards. L'utilisation de
langages standards pour la modélisation conceptudits Cl et du modéle
multidimensionnel rend plus facile leur compréhensiet leur implémentation.
L'avantage des modeéles basés sur des standardsnecdshL et ER, est qu'ils
minimisent les temps et efforts d'apprentissagdeetomprehension des spécifications
car les concepteurs et utilisateurs ont I'nabiaeléravailler avec ces langages [Torlone,
2003]. UML (Unified Modeling Languageen particulier est trés connu pour sa grande
capacité a modéliser des aspects statiques et dymasrcomplexes comme ceux liés a la
gualité dans les systemes (S)OLAP; ceci est eiepduta sa facilité d'extension et a son
interopérabilité avec d'autres standards notammeeliingage de contraintes objet OCL
(Object Constraint Languaye[Abello et al., 2006; Pinet et Schneider, 2010k



standard OMG pour l'expression des contrainteg eéguétes sur des diagrammes UML,
constitue une solution efficace pour spécifier Gdsau niveau conceptuel, de maniere
claire, non ambigué et indépendante des platefodiraplantation cibles. UML et OCL
sont aussi les langages de modélisation les pliggriés dans les Ateliers de Génie
Logiciel (AGL) et les regles de leurs mappings wdiferents SGBD sont bien définies,
ceci permet la génération automatique des modelgsiquies pour I'implémentation du
modeéle de données et des Cl de données, ce guisptidavantage les temps de
développement. Dans ce contexte, seuls les autiams [Pinet et Schneider, 2010]
utilisent OCL mais pour n'exprimer que quelquessaa de Cl de données. La plupart
des autres travaux expriment les contraintes disantt des langages non standards de
différents types (logiques, naturels, visuels obrttes) qui sont difficiles a implémenter
(cf. Sections 4.3.1, 4.4, 4.5 et 4.6).

(5) Le manque d'implémentations automatiques des ClQuelques travaux proposent des
implémentations manuelles pour quelgues types dd€e@. programmes Java pour
vérifier certaines conditions d'agrégeabilité disshiérarchies de dimension [Hurtado et
al., 2005]), mais aucun travail ne propose une émgintation automatique de Cl basée
sur des générateurs de code (cf. Section 4.7) .

1.30bijectifs et methodologie de recherche

L'objectif principal de cette thése est de proposecadre de conception et d'implémentation
automatique pour les Cl SOLAP. Ce cadre doit satesies exigences suivantes :
() Il doit prendre en compte l'incohérence logiquaaeau :
- des données,
- des agrégations,
- etdesrequétes (S)OLAP.
(2) I doit permettre une identification et définitioiacile des classes de problemes
d'incohérence en proposant une classification d&OTAP.
(3) Il doit permettre une modélisation conceptuelleéeasur les standards UML et OCL
des CI SOLAP.
(4) Il doit permettre une traduction automatique de<ifipations conceptuelles des CI
vers des implémentations dans différents niveauadghitecture SOLAP.

En fin ce cadre doit étre validé par une ou plusiaapplications dans le domaine agri-
environnemental.

Pour réaliser cette these, nous avons suivi uneé® de recherche classique, constituée
des étapes suivantes :

Etape 1 : Revue de littérature et formulation du pobléme de recherche

Cette étape a débutée par une revue des concewanientaux des systemes SOLAP et
OLAP en nous focalisant sur les systemes relatisn@eci a été fait dans le but de nous
familiariser et d'appréhender les concepts quegtanécessaires pour définir et répondre a
notre problématique de recherche. Le choix du systelationnel est principalement motivé

par I'existence de consensus pour ces systemesmeta concernant leur modélisation

logique (i.e. adoption du schéma en étoile et semntas par la plupart des travaux de

recherche). Cette sous étape de revue des congsetprincipalement I'étude des aspects
suivants : les couches logicielles composant cetesyes, comment ces systemes sont
modeélisés au niveau conceptuel et comment ils soptémentés. Apres c¢a, nous avons
réalisé une étude sur la qualité SOLAP dont I'difjexst de déterminer ses principales

composantes et quelles approches sont proposéedegotnaiter. Suite a cela, nous avons
recadré la problématique de theése en nous intérteasiguement a la cohérence logique.
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Ensuite, une étude approfondie sur la définitios @& (qui est une approche courante pour
vérifier la cohérence logique) dans les systemelsAFCOet OLAP. Ceci était réalisé dans le
but de bien identifier les classes de CIl propop@edes travaux existants, ainsi que de bien
comprendre quels sont les langages utilisés poudéhser les Cl et comment les

implémenter. Suite a cette étude, nous avons putiiide les 5 limites présentées
précédemment en Section 1.2.

Etape 2 : Définition d'une nouvelle classificatiordes Cl SOLAP

L'étude faite a I'étape 1, nous a permis d'idemtifie nouvelles classes de Cl (Cl de
meétadonnées, Cl d'agrégation de schéma, Cl de dsniméer-hypercube). Nous avons

également senti le besoin de réorganiser/décliertaioes classes déja identifiées pour avoir
une classification qui tienne mieux en compte désénts principaux d'un SOLAP que sont

les données, I'agrégation et les requétes.

Etape 3 : Etat de I'art sur les modéles conceptuels

Pour permettre une expression conceptuelle aisgeldsses de CIl proposées a l'étape 2,
nous avons vu qu'il fallait avoir un modele spatiokidimensionnel répondant & un
ensemble d'exigences que nous avons défini. Noussadonc réalisé un état de l'art et une
évaluation (par rapport a l'ensemble des exigerd&fies) des principaux modeéles
multidimensionnels et spatio-multidimensionnels seats. Cette évaluation a montré

gu'aucun modele ne satisfait I'ensemble de nogegés (cf. Chapitre 6).

Etape 4 : Définition du profil UML SOLAP

L'évaluation des travaux existants, réalisée ap&B, a montré que les modeles existants ne
satisfaisaient pas les exigences nécessaires @&xpression aisée des ClI SOLAP. Nous
avons donc décidé de proposer un nouveau profil UMLchoix d’'UML est principalement
motivé par la capacité de ce langage a modéliseradpects complexes et par son support
d'OCL.

Etape 5 : Définition des Cl SOLAP

Une fois le profil défini, nous nous sommes intééssa la définition des Cl SOLAP. Pour la
modélisation conceptuelle des Cl de données, neassachoisi le langage Spatial OCL,
essentiellement pour répondre aux objectifs (3) (4t précédents. L'implémentation
automatique de ces CI est réalisée en utilisageferateur de code Spatial OCL2SQL qui
produit uniquement du code SQL pour Oracle Spatlal) le choix de cet SGBD dans notre
architecture d'implémentation. Comme Spatial OCL pemet pas d'exprimer les CI
d'agrégation au niveau modeéle, nous avons décidésd#efinir au niveau métamodele sous
forme de contraintes OCL attachées aux stéréotgtpeprofil dont les caractéristiques le
permettaient. Pour la modélisation des Cl de rexp &ous avons étendu notre profil par des
eléments qui permettent de les exprimer au niveanceaptuel. Leur implémentation
automatiqgue au niveau serveur OLAP Mondrian ediséa en utilisant un générateur de
code que nous avons développé en Java. Le choModerian est essentiellement motivé
par la réutilisation des compétences déja acqdaes I'équipe.

Etape 6 : Expérimentation

Dans cette étape, nous avons appliqué le cadréfdetion des Cl SOLAP que nous avons
proposé dans le contexte de projets nationauxemyironnementaux afin de les valider.
Concretement, cette étape se faisait en parakedethpes 2, 3, 4 et 5. Grace aux retours que
nous avons eu des applications agri-environnenagtabus a pu réajuster et modifier nos
propositions.



1.4Contributions

Notre premiére contribution dans cette these &endre la notion de CI dans le cadre
des systemes d'ED(S) et (S)OLAP afin de prendre eocompte ces trois types
d'incohérences qui impactent la qualité de I'analys S(OLAP) (cf. Section 5); voir aussi
[Boulil et al., 2012d] Nous utilisons les ClI pour effectuer trois tygiescontrole de qualité
(Figure 1.2) :

(A) Un contrdle de qualité de données pour garani& les données (y compris spatiales)
entreposées sont valides et cohérentes entre (pbesexemple, les géométries des villes
doivent étre topologiquement incluses dans les géws de leurs pays).

(B) Un contrdle de qualité d'agrégation pour veiece que l'agrégation des mesures soit
correctement faite et ait bien un sens par rap@dtapplication considérée. Par exemple,
dans le cas d'une application d'analyse des vdateasmme des prix unitaires des produits
n'a pas de sens; la somme des quantités en stegiralduits selon le temps est incorrecte
puisque cette agrégation engendre un comptageueddes valeurs de cette mesure; etc.
(C) Un contrdle de qualité d'exploration (S)OLAPup@viter les mauvaises interprétations
des résultats de requétes (S)OLAP insensées diisfisdades (i.e. pour lesquelles il ne peut
exister de résultats dans le contexte applicatibici®ré). Par exemple, la requéte "quels sont
les montants de ventes en URSS aprés le 26 Décel®Bd?" ne peut pas retourner de
résultats puisque I'URSS a été dissoute a cette dat

jmmmemmemm—————— -
1

I 1
:Erroneous OLAP ! -
|

Erroneous |

Figure 1.2. Qualité dans le processus décisionn&)OLAP.

Notre deuxiéme contribution concerne la propositiond'une classification des CI

(S)OLAP (cf. Sections 5.3 et 7.5.2), voir aussi [Boulibét 2011]. Cette classification étend

la classification proposée dans [Salehi, 2009]I'paroduction d'autres types de Cl comme

par exemple les Cl de requétes, les Cl de métadsnetles Cl de données impliquant

plusieurs hypercubes. Cette classification sertatie a l'identification des CI SOLAP par

les concepteurs et permet une définition plus itéeildes CIl. Elle définit quatre grandes

familles de ClI :

(A) Les ClI de meétadonnées qui verifient la validitélatcohérence (compatibilité) des
métadonnées des différentes sources de donnégstiraé

(B) Les CI de données vérifient la validité et la ceimée des données entreposees;

(C) Les CI d'agrégation garantissent que les agrégatles mesures le long des hiérarchies
de dimension sont correctes et ont du sens darmtexte applicatif considéré;

(D) Les CI d'exploration vérifient que les combinaisales membres de dimension et de
mesures définissant les requétes SOLAP sont cansest(i.e. valides et satisfiables).

Ces quatre catégories sont de plus divisées edratifies sous catégories (cf. Sections 5.3 et

7.5.2). En fonction de leur catégorie, les Cl paivapliquées différents types d'éléments et

concepts (spatio)-multidimensionnels (hypercubd, @imension, mesure, hiérarchie de

dimension, etc.).



Notre troisieme contribution est la proposition d'un cadre basé sur les langages
standards UML et OCL pour la spécification conceptelle des modéles
multidimensionnels et des Cl (S)OLAP(cf. Section 5.4). Le choix de ces langages est
principalement justifié par leur capacité a modlisles aspects tres complexes et leur
facilité d'implémentation vue leur forte intégratidans les outils de modélisation existants.
Ce cadre se base sur un profil UML (cf. Section) &di définit trois métamodeéles
interconnectés pour spécifier :

(A) les structures du modele multidimensionnel de desmt les contraintes sur les données
(métamodéle de I'EDS,

(B) comment les mesures doivent étre agrégées le leadhiérarchies de dimension pour
répondre aux besoins d'analyse des utilisateurs'éerres termes les spécifications des
indicateurs d'analyse) et les Cl d'agrégatioatamodele d'agrégation,

(C) les Cl sur les requétes SOLAREtamodéle de Cl de requétgs

Dans notre approche, les Cl sur les données sdinied¢ au niveau modele par les

concepteurs. Elles sont exprimées sur le modetiodeées en utilisant Spatial OCL. Spatial

OCL est une extension spatiale d'OCL permettanpréssion des relations spatiales

topologiques du modéle des 9 intersections en gémméaimples et complexes [Duboisset,

2007]. Les contraintes d’agrégation sont spécifiaasniveau meétamodeéle (i.e. dans la

définition du profil UML). Elles sont exprimées €CL sur les stéréotypes du métamodeéle

d'agrégation. Les contraintes de requétes sontidgfau niveau modele par les concepteurs.

Elles sont exprimées en utilisant les stéréotypesngtamodele de CI de requétes et le

langage Spatial OCL.

Les principales caractéristiques de notre profil, ppus de son implémentation, qui lui
confere un avantage indéniable par rapport aux hasdéspatio)-multidimensionnels
conceptuels existants qui sont de notre point a@einsuffisants pour la définition de tous les
aspects de la qualité (S)OLAP concernent :

() la représentation du modele d'agrégation desumes grace a de nouveaux concepts
comme par exemple l'indicateur d'analyse qui pedeetéfinir une ou plusieurs fagons pour
agréger une mesure le long des hiérarchies de diomeaa exploitant différents types de
régles d'agrégation et de fonctions d'agrégation;

(ii) la représentation explicite et le typage dé&sments multidimensionnels ce qui permet
d'exprimer par exemple les Cl d'agrégation qui sigypent & tous les ED.

(i) par rapport aux modeles et profils UML d'ED &dEDS existants, ce profil représente
explicitement d'autres concepts multidimensiontels que les hiérarchies de dimension et
les fonctions d'agrégation, ce qui permet d'expriphes de Cl comme par exemple les Cl de
requétes définissant des combinaisons invaliddsédarchies de dimension.

(iv) En tant qu'extension d'UML, ce profil nous pet d'exprimer des Cl avec OCL et peut
étre facilement étendu pour traiter d'autres aspiela qualité comme par exemple les Cl de
métadonnées.

Notre quatrieme contribution concerne l'implémentaion automatique des CI et des
modéles d'EDS et d'agrégatiorfcf. Sections 5.5, 6.9 et 7;R)oir aussi [Boulil et al., 2010b;
Boulil et al.,, 2012d]. L'idée principale du cadrémgplémentation proposé est d'offrir un
systeme qui a partir de la représentation concptda modéle (spatio)-multidimensionnel
et des CI génere automatiqguement des implémentatiams différentes couches de
I'architecture SOLAP en exploitant des génératdarsode. Similairement a la modélisation
conceptuelle, les langages utilisés a ce niveawpléimentation) sont typiquement des
standards Spatial SQL, MBXMultiDimensional Expressions langugget OCL.

2 MDX (Multidimensional Expressions language) edtiegage de requéte standard pour les bases déefonn
multidimensionnelles et OLAP (cf. Sections 3.3.6t5.5).



Selon son type, chaque CI conceptuelle est autquetient traduite dans le langage
d'implémentation supporté par la couche de l'aechitre SOLAP dans laquelle elle peut étre
implémentée.

Les Cl de données sont implémentées sous formequétes, triggers et vues SQL au niveau
de la couche EDS (i.e. SGBD Spatial) en utilisamé¢ @xtension du générateur de code
Spatial OCL2SQL. Cet outil nous permet égalemengé@®rer automatiquement le schéma
physique de I'EDS (i.e. scripts SQL pour créerdsebde données). Pour intégrer cet outil qui
est a la base proposé pour les bases de donnédidespuboisset, 2007] dans une vraie
approche de développement d'ED, nous l'avons adapié qu'il prenne en compte les
différentes variantes de la modélisation multidisiennelle logique notamment les schémas
en étoile et en flocons.

Les CI d'agrégation sémantiques sont implémentéas a profii UML sous forme de
contraintes OCL attachées aux stéréotypes du métdend'agrégation; elles sont controlées
par 'AGL MagicDraw lorsque le concepteur valide le modéle conceptielcontréle des
Cl au niveau d'abstraction conceptuel permet @gvit génération d'implémentations pour
des modeles conceptuels incorrects, dans ce casdpsunodeles d'agrégation incorrects.
Notons que cette approche nouvelle et intéresgaateindépendante du type d'architecture
OLAP (ROLAP, MOLAP et HOLAP - cf. Section 2.) etdiangages d'implémentation) pour
le traitement de ce type de CI est rendue posgiblele bon typage des éléments de
modélisation qu'offre notre profii UML et plus patdlierement sa partie métamodele
d'agrégation.

Les CI de requétes sont implémentées au niveaa deuche Serveur SOLAP sous forme
d'expressions MDX en utilisant un générateur deecapie nous avons développé
(UML2MDX). En plus des CI de requétes, UML2MDX, dacon similaire a Spatial
OCL2SQL, permet de générer le schéma d'analyse OM&Rdriarf (fichier XML qui
définit les hypercubes, les hiérarchies de dimensibies indicateurs d'analyse) et des
implémentations MDX pour les indicateurs d'analgsmplexes qui ne sont pas considérées
par les outils existants.

L’architecture SOLAP exemple que nous avons condaléour la validation de ces
solutions est constituée du SGBD Oracle Spatial, filigserveur OLAP Mondrian et du
client SOLAP JRubik (cf. Section 3.3.5). Bien quedte architecture n'est pas entiérement
spatiale (car non basée sur un serveur SOLAP)estlsuffisante pour I'implémentation de
toutes les Cl considérées (méme spatiales) (cfpi@hdl0).

Enfin, ces différentes propositions ont été ap@epi a des entrepbts de données agri-

environnementales dans le cadre de projets natianaux

(A) Projets SIE Pesticides (financé par Irstea) et fMiyque (financé par le Ministere de
I'écologie) : développement d'une application d'g@ur le stockage et l'analyse des
résultats de simulations de transfert de pestigides

(B) Projet EnergeTIC (financé par le Ministére de liagiture) : développement d'une
application d'EDS pour l'analyse SOLAP des déperelmgnergétiques des exploitations
agricoles.

1.50rganisation du mémoire

La suite de ce mémoire s'organise en cing pad@ame suit :

% MagicDraw est un outil de modélisation basé surllLitns lequel nous avons choisi dimplémenter notre
profil UML en raison du support intéressant quffteaux contraintes OCL (cf. Sections 5.5 et 6.7).

* Mondrian est un serveur OLAP relationnel open sesupportant le langage MDX et la connexion aux
principaux SGBD existants (cf. Section 3.3.5.3).



Partie Etat de l'art. Cette partie présente principalement les concéipts a la
modélisation conceptuelle des systemes OLAP et IDIAleurs architectures et la qualité
dans ces systemes. Elle réalise trois états deé (les modeles multidimensionnels
conceptuels, les modeéles spatio-multidimensionoelsceptuels et les approches pour le
traitement de la qualité dans ces systemes) et @mdprois chapitres :

Chapitre 2. Ce chapitre introduit tout d'abord les principaaacepts des systemes OLAP;
présente ensuite leur architecture typique et leleleomultidimensionnel sur lequel ils se
basent en détaillant certains aspects qui peuvtatter la qualité d'analyse OLAP; réalise
ensuite un état de l'art sur les principaux modétexeptuels proposés dans la littérature en
se focalisant sur les modéles UML; et enfin déorievement des aspects concernant les
modélisations logique et physique des systemes CRélRtionnels (ROLAP).

Chapitre 3. Dans ce chapitre, en premier les principaux cascgpecifigues aux systemes
SOLAP sont présentés; s'ensuit une descriptionliéétdu modéle spatio-multidimensionnel
sur lequel se base ces systemes; puis la présentsil'architecture typique d'un SOLAP
pour comprendre le réle de chacune de ses couches ld traitement des problémes de
qualité SOLAP; enfin un état de l'art détaillans lenodéles spatio-multidimensionnels
conceptuels proposés dans la littérature avecausfsur les modeles basés sur UML et ER.

Chapitre 4. Ce chapitre réalise une étude sur la qualité tensystemes OLAP et SOLAP :

en premier les principales composantes de cettlitdysant décrites (qualités de données,
d'agrégation et d'exploration); s'ensuit une priasiem des Cl et des différents types de
langages utilisés pour leur spécification dandbbeses de données spatiales et les ED(S) avec
un focus sur les langages de contraintes objet &Cpatial OCL sur lesquels sont basées
nos propositions; et enfin un état de l'art dé&tatlles méthodes proposées dans la littérature
pour le traitement de ces trois types de qualitéiaju'une évaluation détaillée par rapport un
ensemble de critéres des propositions existantes.

Partie Contributions. Cette partie s'articule autour de trois chapitsssis de trois
articles qui présentent nos contributions. Ces itfegpreprennent de maniére plus succincte
les notions et les états de l'art présentés deémaapius exhaustive et en détails dans la partie
Etat de l'art. Les chapitres 5 et 7 reprennentvbrnient I'état de I'art sur les méthodes de
traitement de la qualité (S)OLAP présenté au Chap#i Le chapitre 6 reprend les
descriptions détaillées des modéles conceptuessiqglzes et spatiaux qui sont présentées
dans les chapitres 2 et 3; ce chapitre fournit s [@ur évaluation par rapport a des criteres
existants et nouveaux.

Chapitre 5. Ce chapitre présente une vue globale du Framewogknous proposons pour

traiter les problemes de qualité d'analyse (S)OLAP.

Dans ce chapitre, nous étendons tout d'abord Iaitigh des Cl pour prendre en compte les
trois principaux types de problémes impactant lalitgid'analyse (S)OLAP; puis présentons
l'architecture générale du Framework que nous @m@m® pour leur traitement. Ce

Framework est constitué (i) d'une classificatios @@ SOLAP, (ii) d'un cadre conceptuel

basé sur un profil UML et les langages de contesirgtandards (OCL et Spatial OCL)
permettant la spécification de ces problemes ddit§usous forme de Cl au niveau

conceptuel d'une maniére indépendante des platefodimplémentation et (iii) d'un cadre
d'implémentation basé sur des générateurs de codefpant la génération automatique de
mécanismes pour la vérification des Cl dans diffi@e couches de l'architecture (S)OLAP.
Ces propositions illustrées par quelques exemmeSIcbour chaque type de qualité ont été
validées au sein de l'architecture SOLAP choisie Section 1.3). Notons que ce chapitre
etend la classification de CI proposée dans le itleay par lintroduction des CI
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d'exploration; par conséquent les classes de @dunites dans le chapitre 7 sont brievement
décrites. Le lecteur est donc invité a consultehiapitre 7 pour plus de détails et d'exemples
sur ces classes de Cl.

Ce chapitre est issu d'une version améliorée ddidlar K. Boulil, S. Bimonte, F. Pinet
(2012). A UML & Spatial OCL based approach for handling qliey issues in SOLAP
systems Publié dans : Proceedings of the™d4nternational Conference on Enterprise
Information Systems (ICEIS 2012), Wroclaw, Polamnael28 — July 1, 2012, 6 pages.

Chapitre 6. Ce chapitre détaille plus spécifiguement notreipkdfIL sur lequel se basent
nos propositions pour le traitement de la quaEOLAP et la définition des CI d'agrégation.
Le profil UML définit un ensemble de stéréotypesupta représentation conceptuelle des
systemes (S)OLAP et de leurs différentes classe€lddl est implémenté dans I'AGL
MagicDraw. En plus des criteres de modélisation tisioiensionnelle proposés dans la
littérature, notre profil satisfait de nouveauxtéms que nous avons identifié et qui sont
essentiellement nécessaires a la définition dunsah@analyse (S)OLAP et des ClI comme
par exemple la représentation des indicateurs lglsmat regles d'agrégation complexes et le
bon typage des éléments spatio-multidimensionrétsis proposons également dans ce
chapitre une approche intéressante pour le traitere la qualité d'agrégation : les CI
d'agrégation sémantiques identifiées par la littéeaet celles proposées dans ce chapitre
sont définies en OCL dans le profil pour étre véridu niveau d'abstraction conceptuel dans
'AGL. Afin de valider ces propositions, nous prepaos un générateur de code
(UML2MDX) qui permet la génération automatique dinéma OLAP Mondrian avec en
particulier une implémentation des indicateurs al\ge complexes sous forme d'expressions
MDX.

Ce chapitre est issu d'une version améliorée da#dla. K. Boulil, S. Bimonte, F. Pinet, J.-P.
Chanet (2011)A UML profile and OCL-based constraints for spatidata cubesSoumis a

. Information Systems journal, Elsevier, August2d11, 45 pages.

Chapitre 7. Ce chapitre se focalise plus spécifiquement sdéfaition des Cl de données
en fournissant plusieurs exemples. En premier kcrgaion détaillée et illustrée par des
exemples d'une premiére version de la classificadies C| SOLAP que nous proposons est
présentée; ensuite la modélisation conceptuelle é&dangage Spatial OCL des Cl de
données ainsi que leur implémentation automatiqueni@eau de la couche EDS de
I'architecture SOLAP au moyen du générateur de Spaéial OCL2SQL sont décrites.

Ce chapitre est issu d'une version améliorée dédla. K. Boulil, S. Bimonte, H. Mahboubi,
F. Pinet (2010) Towards the definition of spatial data warehousigegrity constraints
with Spatial OCL.Publié dans : Proceedings of the ACM™iBiternational workshop on
Data warehousing and OLAP (DOLAP 2010), Toronton&#a, October 26, 2010, pp. 31-
36.

Partie Expérimentations. Cette partie comprend deux chapitres issus de deiotes
qui présentent l'application de nos propositiong pe traitement de la qualité (S)OLAP et la
conception des ED(S) dans le cadre de projets raation

Chapitre 8. Ce chapitre présente I'application de nos promrstidans le cadre les projets
SIE Pesticides et Miriphyque pour la conceptiomdsystéme OLAP pour le stockage et
I'analyse multidimensionnelle des résultats issusiealations de transfert de pesticides.

Ce chapitre est issu d'une version améliorée dédla. K. Boulil, F. Pinet, S. Bimonte, N.
Carluer, C. Lauvernet, B. Cheviron, A. Miralles, PJ.-Chanet (2012)Using Data
Warehouses for Storage and Visualization of Simudet Model Results.Soumis a :
Environmental Modelling & Software journal, Elseni®arch 30, 2012, 20 pages.
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Chapitre 9. Ce chapitre présente l'application de nos propostidans le cadre du projet
EnergeTIC pour la conception d'un systeme SOLAP rpdianalyse spatio-
multidimensionnelle de données sur les dépendamesgétiques des exploitations
agricoles.

Ce chapitre est issu d'une version améliorée dedla. S. Bimonte, K. Boulil, M. Pradel, J.-
P. Chanet (2012)Definition and analysis of new agricultural farm egrgetic indicators
using spatial OLAP.Publié dans : Proceedings of the™linternational conference on
geographical analysis, urban modeling, spatialssice (GEOG-AN-MOD 2012), Salvador
de Bahia, Brazil, June 18-20, 2012, 30 pages.

A noter que je suis le premier rédacteur de toasakticles et le contributeur de tous les
travaux qui y sont présentés, a I'exception deitkyr présenté au chapitre 9, dans lequel je
suis le premier contributeur et rédacteur de ldi@e®.6; et contributeur a la section 9.5.
Mon intervention sur le projet EnergeTIC concernestet I'utilisation de mon profil pour la
conception du modele spatio-multidimensionnel @éction 9.5) et la spécification et
l'implémentation de CI pour contrfler la qualitésdionnées collectées, l'agrégation et les
requétes SOLAP (cf. Section 9.6).

Partie Conclusions et Perspectivesette partie dresse un bilan de nos travaux et
présente les limites et les perspectives de relsherc

Partie Annexes.Cette partie comporte deux annexes :

Annexe A.Cette annexe fournit un tutorial sur les langag€s @t Spatial OCL.

Annexe B.Cette annexe présente les principales contradéisies en OCL dans le profil
pour éviter sa mauvaise utilisation par les coragst
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PARTIE Il : ETAT DE L'ART







2 Chapitre 2 : Entrep06ts de Données et
OLAP

2.1Introduction

Face a la concurrence grandissante et la multiitades sources d'information dues a
différents phénomenes économiques et technologiffuesdialisation, forte numeérisation,
etc.), les organisations dans tous les secteutsyrobesoin important en outils d'analyse de
données performants qui leur permettent d'avoirmaaiéleure connaissance de leur activité
et de I'environnement dans lequel elles évolueas. @Litils doivent étre capables de collecter,
stocker et analyser les grosses masses de donnésent générées quotidiennement par
différentes moyens et technologies [Golfarelli &zR 2009]. lls doivent étre en mesure de
fournir rapidement une vision claire de l'activité I'organisation et de son environnement,
afin qu'elle puisse réguler son fonctionnementéelgir a temps aux différents stimuli et
opportunités du marché.

Les systéemes d’information classiques ne satisfiad les exigences d'une analyse de
données efficace car ils sont basés sur un modelodeées non adapté a des requétes
d’analyse décisionnelle [Kimball et Ross, 2002; iMalski et Zimanyi, 2008]. C’est
pourquoi, les Systéemes d'Aide a la Décision (SADY) &é proposés dans le but d'aider les
utilisateurs dans leur prise de décision. Ces systed'information informatiques offrent un
ensemble d'outils de collecte, de stockage et lgsmae données permettant aux décideurs
d'avoir une vision rapide et claire de I'activi@&o|farelli et Rizzi, 2009].

Parmi les différents types de SAD proposés (sysiémaefouille de donnéesldta mining,
tableaux de bord, etc.), les systemes d’entreg@tdonnées et OLAP ont suscité, dés leur
apparition aux débuts des 1990, un grand intéréd dart des deux communautés : recherche
et industrielle [Inmon, 2005]. Ces systemes metdedisposition des décideurs, un espace de
stockage, d'intégration et d'historisation de teuts données de l'organisation qui sont
pertinentes a l'analyse décisionne#ejrepot de donnégst définissent des outils intuitifs
pour une exploration simple et interactive de cgiaee,outils OLAP[Codd et al., 1993;
Inmon, 2005; Golfarelli et Rizzi, 2009].

La suite de ce chapitre est organisée comme saitsdction 2.2 introduit les concepts
principaux des systemes d'ED et OLAP en explicitants difféerences avec les systemes
OLTP. La section 2.3 présente les principaux comscept modéle multidimensionnel sur
lequel se basent ces systemes avec une attentiboufpre aux facteurs qui influencent
l'agrégation correcte des mesures (cf. Sectiom2.8a section 2.4 présente l'architecture
typigue OLAP et ses variantes d'implémentation.aleiment, les principaux travaux
existants sur la modélisation multidimensionnetb@ceptuelle des systemes d'ED et OLAP
sont détaillés en Section 2.5.1; leurs représemsitiogique et physique sont présentées en
Section 2.5.2.

2.2Concepts principaux

La vocation originelle des premiers Systemes d'inégion, aussi dits OLTROnN-Line
Transaction Processing était le support des activités opérationnellestigiennes des
organisations. Ces systemes mélangeaient lesntixits transactionnels relatifs a la gestion
quotidienne de l'activité avec les traitements Witples relatifs a ['évaluation du
fonctionnement de cette activité. Cette approch&seuntait deux inconvénients majeurs
[Inmon, 2005]. D'une part, les systemes OLTP sdotiredis (par exemple en temps de
réponse et de mise a jour) par les traitementsytaés et leurs données; et d'autre part
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l'information décisionnelle n'était pas facilemeatcessible (par exemple en termes de
facilité¢ de formulation de requétes et de tempsrémnse) aux décideurs en raison du
modéle de données normalisé sur lequel se basesysgmes.

Les systemes d'entrepdts de données et OLAP ontédéluits dans le but de séparer les
traitements analytiques des traitements opératlenr@ela permet la suppression des
données historiques et des traitements analytiqaessystemes OLTP et leur transfert vers
un environnement dedié a l'analyse décisionnefiengn, 2005]. Ceci permet d'avoir des
systemes OLTP moins complexes et plus performaatsplus réduits, et des systemes
décisionnels plus efficaces et plus accessibles.

Les systemes d'entrepbts de données et OLAP ssrlyd®mes d'information informatiques
qui ont pour objectif d'aider les décideurs dans prise de décision [Kimball et Ross, 2002;
Golfarelli et Rizzi, 2009]. Ces systemes définissbas outils pour la collecte, le stockage, la
consolidation et I'analyse de données afin d'&sdiest décideurs dans leur prise de décision.
En particulier, un Entrep6t de Données (ED) estnd&omme étant wne collection de
données orientées sujet, intégrées, non volatissorisées disponibles pour le support du
processus de prise de décisiorflnmon, 2005]. Cette définition met l'accent sjratre
caractéristiques fondamentales des données d'un ED :

Orientées sujet :toutes les données pertinentes a l'analyse solectéms des sources de
données et organisées par sujet d'analyse sueshbtbkoins analytiques des décideurs.
Intégrées :les données sont généralement le résultat d'uégration de plusieurs sources
de données qui peuvent présenter différentes tyffetérogénéité (e.g. conventions de
nommage, etc.).

Non volatiles : généralement, une fois les données sont chargésd’ &8®, elles ne sont ni
modifiées, ni supprimées.

Historisées :des références temporelles sont souvent associgedoanées pour garder la
trace des différentes versions et préciser lesvialles de validité temporelle des données.

Les systemes OLAP sont une catégorie d'outils ielgioqui permet aux décideurs une
exploration interactive suivant une approche mint&hsionnelle a plusieurs niveaux
d'agrégation des données des entrepdts de doredd ¢t al., 1993; Kimball et Ross, 2002,
Proulx et al., 2007]. L'objectif de ces systemeagdesdéfinir des modeles analytiques simples
qui transforment les données entreposées en infimmsastratégiques d'aide a la décision
[OMG, 2003a].

Ces systéemes présentent les données sous une rfartiidimensionnelle. Sur la base d'un
modele simple décrivant les besoins analytiques desdeurs, appelé modeéle d'analyse
OLAP ou modéle multidimensionnel (cf. Section 2.8gs systémes construisent des
représentations multidimensionnelles sous formgpeftubes de données pour les données
de I'entrepdt. Pour I'exploration interactive de hgpercubes, ces systemes implémentent un
ensemble d'opérateurs de calcul et de manipulatioypercubes de données (cf. Section
2.3.5).

Les différences principales entre les systémes ®EDLAP et les systemes OLTP sont
résumées dans le tableau 2.1 [Codd et al., 1988rin2005].
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OLTP ED - OLAP

Vocation (objectif) | gestion des activitésévaluation de l'activité et aide |a
opérationnelles quotidiennes | la décision

Utilisateurs nombreux (des milliers), agentsnoins nombreux (des centaines),
opérationnels analystes et décideurs

Pattern d'utilisation | régulier, prédictible, et fréquent, irrégulier, noprédictible, et
moins fréquent

Modéle de données| normalisé (3FN) et optimisédénormalisé et optimisé pour les
pour les exigences degoerformances des traitements
performance des traitementanalytiques
transactionnels

Données opérationnelles orientéerientées analyse, moins
transaction, détaillées, courantedetaillées, historiques (un horizon
(un horizon temporel moyen deemporel moyen de 5 a 10 angs),
60 a 90 jours), non redondanteedondantes et volumineuses
et moins volumineuses

Mode d'acces lecture, rajout, modification etlecture et rajout
suppression
Type de traitements| transactionnel : acces a desnalytique : agrégation et acces a
centaines d'enregistrements | des millions d'enregistrements
Type de| optimisé pour le traitementoptimisé pour le traitement
technologies transactionnel (temps de réponsmalytique (historisation et

et gestion d'acces concurrents) analyse en ligne)

Tableau 2.1. Différences entre systemes OLTP et OIFA

2.3Modeéele multidimensionnel

Les systemes d'ED OLAP se basent sur le modeleiDiumiénsionnel (MD). Ce modele
représente les données décisionnelles dans uneeapadimensions, communément appelé
hypercube ou cube de données [Kimball et Ross,;20B80ng et al., 2003]. Les points de
cet espace correspondent aux sujets ou faits @&salgsles axes de cet espace correspondent
aux critéres ou dimensions d'analyse.

2.3.1 Faits et mesures

Les faits modélisent les sujets, événements ou phénomeénes leguedécideurs de
l'organisation souhaitent analyser. Chaque faitdéstit par une ou plusieurs mesures. Les
mesures sont les attributs avec lesquels sont évaluésnftdiés ou qualifiés) les faits.
Certaines mesures peuvent étre calculées a padires mesures, on parle alors de mesures
dérivées. Au niveau instance, on parlevdieurs de mesureour une mesure dtinstances

de fait pour un fait.

Ainsi, une analyse multidimensionnelle portant sorfait "ventes" (cf. Figure 2.2) d’'un
ensemble de magasins pourra étre réalisée en si&finticomme mesures "la quantité des
produits vendus", "le prix unitaire de vente" etmasure dérivée "montant de vente" qui est
obtenu en multipliant "le prix unitaire de ventearp'la quantité vendue", et comme

dimensions "le temps", "les magasins” et "les pitstiu
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2.3.2 Dimensions, hiérarchies et niveaux d'agregat

Les dimensionsdéfinissent les axes de I'analyse multidimensidanélles représentent les
criteres ou les perspectives par rapport auxquédlesdécideurs souhaitent analyser et
visualiser les faits et leurs mesures. Les dimessgmmt organisées en hiérarchies pour
permettre I'analyse des mesures a différents nivdawetail.

Les hiérarchies de dimensiondéfinissent des structures pour l'agrégation desunes.
Chaque hiérarchie dans une dimension spécifie agenf particuliere de regrouper les
membres de la dimension. Elle organise ses mendares différents niveaux hiérarchiques
appelésiiveaux d'agrégationet spécifie les liens d'agrégation ou de regrogrerantre ces
membres en définissalgs relations d'agrégationentre ces niveaux. En particulier, dans
une hiérarchie, le niveau d'agrégation qui contist données (membres) les moins
détaillées est appeléiveau d'agrégation racine celui qui contient les données les plus
détaillées est appeféveau d'agrégation feuille.

Au niveau instance, on parle deembres pour les niveaux d'agrégatiodinstances de
hiérarchie pour les hiérarchies de dimensionjnstances de dimensionpour les
dimensions, déiens d'agrégation pour les relations d'agrégation, membres racinepour
les membres des niveaux d'agrégation racine ehetabres feuille pour les membres des
niveaux d'agrégation feuille. Une instance de dsien est définie par un ensemble de
membres reliés par des liens d'agrégation [Bimentd., 2005]. Une instance de hiérarchie
est constituée par un sous-ensemble des memblasliteension.

Par exemple, la figure 2.1 montre un exemple dérmeh(Figure 2.1(a)) et d'instance (Figure
2.1(b)) d'une hiérarchie de la dimension "Produigtte hiérarchie qui regroupe les produits
par type est constituée de deux niveaux d'agrégdtitmoduit” et "Type". "Produit” est le
niveau d'agrégation feuille et "Type" est le nivadlagrégation racine. Les membres du
niveau d'agrégation "Produit” (Figure 2.1(b)) spat exemple "Alc 23", "Alc 54", etc.

) Tous les produits
P p

. I Type
\\- I../_- y ,“z \\\
Y

I Télégpone Ordin‘aﬁg?ur
N Y £oN
() Produit AN SN
A Alc23 Alcs4 Asp 321 St73

(a) Schéma () Instance

Figure 2.1. Exemple de hiérarchie de dimension - '#®duits par type". Issue de [Bimonte, 2007].

En plus des structures statiques que nous venodéatiee (cf. Sections 2.3.1 et 2.3.2) et qui
concernent essentiellement la couche ED (cf. Se@id), le modele multidimensionnel
comporte aussi des structures (ou aspects) dynasiquiesont liées a l'agrégation des
mesures et au calcul des hypercubes et indicatkamalyse [Pardillo et al., 2010b; Boulil et
al., 2011]. Ces aspects dynamiques sont décrits cargi suit (Sections 2.3.3, 2.3.4 et
2.3.5).

2.3.3Hypercubes

Le schéma d’'un hypercubeest composé par un fait et un ensemble de dimensiomme
montré en Figure 2.2 qui représente le schémaagplitation des ventes grace au modéle
conceptuel multidimensionnel proposé dans [Malirlawes Zimanyi, 2004a]. Cet hypercube
présente une dimension temporelle organisée en déweaux d'agrégation "Mois" et
"Année"; la dimension "Magasins" comportant les aiwe d'agrégation "Magasin”, "Ville",
"Pays" et "Continent”; et enfin la dimension "Prdduiqui contient deux hiérarchies
regroupant les produits ("Produit”) par "Type" at pfMarque".
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Ce modéle permet par exemple de visualiser les i@ggindicateurs) de vente par rapport a
différentes combinaisons des niveaux d'agrégatmeanibres) des différentes dimensions.
Par exemple, les totaux des montants et quanti®pmdeluits vendus par mois, par ville et
par type de produit, etc.

Continent
Type [ Produits 1d-continent
d-type - nom-continent
notm-pr oduit Produt
1d-produit
Marque notm-pr oduit Pays
1d-marque Fr—
nom-maroue Hompays
Année Ville
id-année 1d-wille
not-année nam-wille
quantité
priz-unitaire :
[ Temps Jmontant [ MMagasins
Mois Mlagasin
id-mois 1d-magasin
N1 018 nom-magasin
adresse

responsable

Figure 2.2. Exemple de schéma d’hypercube - Hyperbe "Ventes". Adaptée de [Malinowski et Zimanyi,
2008].

L'instance d’'un hypercube est un ensemble de cellules ou d'instances décfaiFigure
2.3). Chaque cellule contient un ensemble de valdarmesures (une valeur pour chaque
mesure du fait) et est identifiée par une comborades membres des différentes dimensions
(un membre par dimension). Les cellules ou inswre fait peuvent étre de base ou
agrégées. Uneellule de baseest identifiée par uniguement des membres de diimien
feuille, tandis qu'uneellule agrégéeest identifiee par au moins un membre de dimension
non feuille.

Par exemple comme montré en Figure 2.3, la ceitidatifiee par le produit "Alc 23", le
mois "mar 04" et le magasin "Standa" est une aellid base; la cellule identifiée par le type
de produit "Téléphone”, le mois "mar 04" et le neaagdStanda” est une cellule agrégée.

Les valeurs de mesure des cellules agrégées (saleumesure agrégées) sont obtenues par
'agrégation des valeurs de mesure des cellulelsade (valeurs de mesure de base). Par
exemple, les valeurs de mesure de vente ("quartit&hontant") en "2004" pour le produit
"Alcab4" et le magasin "Upim" sont par exemple olbies en sommant toutes les ventes des
mois de 2004.
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Figure 2.3. Exemple d'instance d'’hypecube - hyperdcie "Ventes". Issue de [Bimonte, 2007].

2.3.4 Agrégation des mesures

L'agrégation des mesures est une opération fondaleedans les systémes d'ED. Elle
permet de calculer différents indicateurs d'anabisagrégats a différents niveaux de détalil.
Par exemple, les totaux des montants de venterpduip et par année, etc.

Cette agrégation est effectuée de facon transgaeent décideurs lorsque ceux-ci naviguent
dans les hiérarchies en exécutant les opérateurBPQlparticulierement lorsque ces

opérateurs impliquent un changement dans le nivBagrégation auquel la mesure est
visualisée.

Structurellement, une agrégation dans le conteaselrD met en jeu trois éléments clefs du
modeéle multidimensionnel a savoir la mesure, lacion d'agrégation et la hiérarchie de
dimension : les mesures sont agrégées le longidemdhies de dimension en utilisant des
fonctions d'agrégation.

L'agrégation correcte des mesures dépend de ceftaiteurs connus dans la littérature sous

I'appellation de conditions d'agrégeabilité [LehBkhoshani, 1997], voir Sections 4.2.2 et 4.5

pour plus de détails :

(A) Disjonction (Disjointnesg : cette condition garantit par exemple que lezerdes de
membres définis par les liens d'agrégation dansigrarchie sont disjoints; ceci permet
d'éviter le comptage en double des valeurs de mesur

(B) Complétude Completeness: cette condition vérifie que ces ensembles sontptets,
en d'autres termes tous les membres de dimensimstahces de fait sont considérés
lors de I'agrégation, ceci dans le but d'évitgrtebleme d'agrégats incomplets.

(C) Comptabilité de type (Type compatibility : cette condition vérifie que les natures
des trois éléments, mesure, dimension et fonctiagrégation, sont compatibles; en
d'autres termes l'application de la fonction d'ggtéén a la mesure le long de la
dimension a du sens et n'engendre pas des agmégatects.

En ce qui concerne ce dernier point une classificates mesures selon leur additivigéété

proposée dans [Lenz et Shoshani, 1997] Cette fitaggin définit trois types de mesures :

(a) mesures de type flux(flow measures mesures qui peuvent étre sommées selon toutes

les dimensions (e.g. "montant de vente"); fhb@sures de type stockstock measurés

® Le mot additivité est particuliérement utilisé palésigner la possibilité d'agréger la mesure adbmhction
Sum [Horner et al., 2004].
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mesures qui ne peuvent pas étre sommées selomifes tée.g. "quantité en stock des
produits” et "population™), et (cjnesures de type valeur par unité(value per unit
measures mesures qui ne peuvent pas étre sommées selt@s tes dimensions (e.g. "prix
unitaire de vente" et "température").

Vue leur importance dans l'analyse décisionnelléeet influence sur l'agrégeabilité des

mesures, les hiérarchies de dimension ont étét'algf nombreuses recherches [Pedersen et

Tryfona, 2001; Mansmann et Scholl, 2006; MalinowetkZimanyi, 2008].

Dans la littérature plusieurs typologies de hiéraas ont été proposées [Mazon et al., 2009].

Relativement a l'agrégeabilité, les hiérarchies petnétre classées en deux catégories

[Mazon et al., 2009] :

(A) Hierarchies regulieres qui satisfont les deux premieres conditions d'agpbiiteé a
savoir la complétude et la disjonction. Ces hidrigx sont strictes, onto et covering.

(a) Hierarchies strictes : elles spécifient pour chaque membre feuille un sbemin
d'agrégation vers le membre racine de la hiérarcbians les hiérarchies
comportant un seul chemin conceptuel (e.g. hiérambds “produits par type" de la
Figure 2.1) ceci se traduit par la présence d'exaent un membre pére pour
chaque membre non racine de la hiérarchie. Lesrgigies strictes garantissent
donc la premiere condition d'agrégeabilité (i.adifjonction).

(b) Hiérarchies onto : dans ces hiérarchies, tout membre non feuille plesaé moins
un membre fils et tous les membres feuille se ®othau méme niveau qui est le
niveau d'agrégation feuille de la hiérarchie. Ceéranchies sont appelées
également hiérarchidsalancées[Malinowski et Zimanyi, 2008]. Par exemple, la
hiérarchie des "produits par type" (Figure 2.1)égtlement une hiérarchie onto

(c) Hiérarchies covering : une hiérarchie est dite covering si elle ne prigsgas de
raccourcis ou de sauts dans les liens d'agrégatiom'autres termes, il n'y a pas de
membres pére qui sautent des niveaux d'agrégabams la littérature ces
hiérarchies sont également connues sous les appetlaon raggedet non levels-
skippedMazodn et al., 2009].

(B) Hiérarchies irrégulieres. ces hiérarchies ne satisfont pas I'une ou les deuoslitions
d’agrégeabilité décrites précédemment (disjonctetn complétude), induisant les
problemes de comptage en double de mesures edignégiats incomplets. Il s'agit donc
de hiérarchiesnon-strictes non-covering etnon-onto.

Les systemes OLAP implémentent un ensemble d'apésatpour I'exploration des
hypercubes de données comme décrit dans la sactivemte.

2.3.50pérateurs OLAP

Les opérateurs OLAP typiques sont (un état de destopérateurs OLAP est présenté dans
[Ravat et al., 2010]) :

Roll-up : permet d'agréger les valeurs de mesure en montam dne hiérarchie de
dimension. Par exemple, le Roll-up du niveau "Maists "Année", permet de grouper et
d'agréger les ventes mensuelles par année emntipar exemple la fonction Sum.

Drill-down : c'est l'opération inverse a Roll-up, elle augmdataiveau de détail de la
mesure en descendant dans la hiérarchie de dimension

Slice : effectue une sélection des cellules de I'hypereubatilisant une condition (prédicat)
définie sur les membres d'une dimension; il reteunm sous hypercube de I'hypercube
initial.
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Dice : effectue une sélection en utilisant une conditiéfinie sur deux dimensions ou plus.
Projection : permet de sélectionner un sous-ensemble de matifypercube.

Pivot (Rotatg : effectue un pivotage des axes de I'hypercube pbbenir différentes
alternatives de présentation des données décisiesine

2.4Architecture typique d'un systeme OLAP

L'architecture typigue des systemes d'ED et OLA&cktey, 2002; Malinowski et Zimanyi,
2008] est constituée de quatre couches logicigltés Figure 2.4). En amont de cette
architecture se trouve les sources de donnéeslimerdaent le systeme OLAP en données
décisionnelles et qui peuvent présenter difféerentetérogénéités (e.g. plateforme
technologique, encodage, conventions de nommagésude mesure, etc.) [Galhardas et al.,
2001].

(1) Couche d'intégration (ETL) : les données décisionnelles extraites des sounbessent
un ensemble de transformations pour les rendre wogshéma unifié et homogene, qui est
celui de I'ED. Cette importante phase d'intégratepn,peut étre plus au moins complexe a
réaliser dépendant du degré d'hétérogénéité desespumcombe le plus souvent aux outils
ETL (Extraction, Transformation and Loading toplsCes outils extraient, nettoient,
transforment et chargent les données décisionrsmi@xes dans I'ED.

De facon générale, les outils ETL sont des outiispgumettent la transformation d'une ou
plusieurs bases de données sources vers une aeyhpases de données ciblBsns les
systemes d'ED, ils sont généralement utilisés pautomatiser [lintégration et la
réconciliation des sources de données au seifcBe Dans ce cadre d'utilisation, ces outils
exécutent de facon réguliere un processus de gphaees [Jarke et al., 2003] : Extraction,
Nettoyage, Transformation, et Chargement des denadaytiques sources dans I'ED.

Extraction : sélection et extraction réguliére (par rapporto&clirrence d'un événement
temporel (e.g. fin du mois) ou intemporel (e.g.rad@ment de données sources)) des données
sources utiles a I'analyse décisionnelle;

Nettoyage :le but de cette phase est d'améliorer la quai® dbnnées qui peut étre
mauvaise dans les sources en supprimant/rectdiamhines erreurs et inconsistances (e.g.
doublons, données manquantes, données incorreaas. B0/02/2011), données
inconsistantes (e.g. Fr et France).

Transformation : permet la conversion des données nettoyées vechdéma de I'ED.
Chargement : permet le chargement des données intégrées &ans I'

(2) Couche de stockage (ED) cette couche comprend (i) I'ED, (i) le référehtike
meétadonnées et éventuellement (iii) un ou plusienegasins de données. L'ED, appelé
également ED primaire, définit un lieu d'intégratet d'historisation pour toutes les données
de l'organisation. Cet ED peut étre lui aussi lara@udirecte a la création de petits ED
focalisés sur des besoins analytigues particuliper exemple, relatifs a un groupe
d'utilisateurs ou répondant a certaines exigencegtighisation), appelées magasins de
donnéesata marts). Le référentiel de métadonnées [Kelly, 2007] ktodes métadonnées
(données sur les données) pour décrire toutes Hasep du processus d'entreposage et
d'exploration des données (sources de donnéesgsux ETL, schémas de données, profils
utilisateur, unités de mesure, etc.). Ces métadempéuvent étre utilisées pour meilleure
administration de ces processus ou servir pourélianation de la compréhension des
données multidimensionnelles par les décideurgéfeeentiel doit étre accessible par toutes
les autres couches de l'architecture.
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(3) Serveur OLAP :le serveur OLAP permet d’effectuer une analyse afendes conforme
au paradigme multidimensionnel, avec des tempg£pense optimisés [Codd et al., 1993].
Un serveur OLAP fournit aux utilisateurs une repréation multidimensionnelle des
données sous forme d'un ensemble d'hypercubespéinmante un ensemble d’opérateurs
OLAP (Roll-up, Drill-down, etc.) qui permettent dfdorer ces hypercubes.

(4) Client OLAP : cette couche définit une série d'interfaces utéises intuitives pour
I'exploration interactive et multidimensionnellesdéonnées. Ces interfaces permettent de
déclencher les opérateurs OLAP et présentent ivddon en utilisant différents types

d'affichages interactifs
statistiques.
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Figure 2.4. Architecture typique d'un systeme OLAP Adaptée de [Malinowski et Zimanyi, 2008].

2.4.1ROLAP, MOLAP et HOLAP

Il existe différentes implémentations des syste@eaP [Salka, 1998; Chaudhuri et al.,
2001] : (a) ROLAP Relational OLAP qui se base sur une base de données relationfiglle
MOLAP (Multidimensional OLAI qui utilise une base de données multidimensidenet

(c) HOLAP Hybrid OLAB qui combine les deux technologies.

24.1.1

Systémes ROLAP

Dans les implémentations ROLAP, un Systéme de @este Bases de Données
Relationnelles — SGBDR (e.g. Oracle, PostgreSQt.) eist utilisé pour I'entreposage des
données (cf. Figure 2.5). Un middleware spécialegipelé serveur ROLAP, permet de
simuler la vue multidimensionnelle des donnéesnfoeeur agit comme un traducteur entre
le SGBDR et les outils client OLAP. Il traduit lesquétes OLAP formulées par les
utilisateurs au niveau de l'outil client OLAP velss requétes SQL pour étre exécuter par le
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SGBDR. Les résultats (SQL) retournés par le SGBR sosuite traduits par ce moteur
ROLAP dans le langage approprié pour étre visuadiseniveau du client OLAP.

Ce type d'implémentation nécessite essentiellemantdéfinition de deux types de
métadonnées [OMG, 2003a] : (a) le schéma relatiomee 'ED et (b) le schéma
multidimensionnel ROLAP, cf. Figure 2.5.

Le schéma relationnel de I'EDdéfinit les structures relationnelles (tableseeir$ relations)
qui sont utilisées pour le stockage de donnéesytamnads. Ces tables relationnelles sont
souvent organisées de maniere a révéler la dimamaite intrinséque des données en
utilisant des schémas relationnels particulierspeia a I'analyse multidimensionnelle
[Kimball, 1996; Vassiliadis et Sellis, 1999], schasnen étoile, en flocons de neige ou
hybrides. Ces différents types schémas sont exgsiglus loin en Section 2.5.2.1.

Le schéma multidimensionnel ROLAP représente les structures d'analyse
multidimensionnelle (hypercubes, dimensions, hahias, indicateurs ou mesures, etc.),
ainsi que les mappings de ces structures verstiestiges relationnelles définies par le
schéma relationnel de I'ED.

. . Lu.i.l 1
«— < A/
BD Relationnelle Serveur ROLAP \_U

(Schéma relationnel d'ED) (Schéma MD ROLAP) Yue multidimensionnelle Client OLAP
Figure 2.5. Architecture d'un systéme ROLAP. Adapté de [Rivest, 2000].

2.4.1.2 Systéemes MOLAP

Les implémentations MOLAP utilisent des SystemesGistion de Bases de Données
Multidimensionnelles natifs (SGBDM) [Kotidis et Rsmopoulos, 1998]. Ces systéemes
supportent nativement le paradigme multidimensibnnés maintiennent les données
décisionnelles dans structures multidimensionneds hoc (matrices ou vecteurs a n
dimensions) et définissent les opérations OLAP. (&gll-up, Drill-down, etc.) pour la
manipulation et I'exploration faciles et rapidescds structures.

A part les cellules dérivées, dans ces implémeamsatioutes les cellules (agrégées et de base,
cf. Section 2.3.3) des différents hypercubes soétglculées a partir de I'ED ou des bases
sources et stockées dans ces structures ad hoopkesteurs OLAP définis par le SGBDM
permettent ensuite a l'utilisateur d'explorer cebules d'une facon simple et rapide sans
avoir a effectuer des calculs complexes. En revaragherécalcul implique la création d'une
copie (duplication) des données de I'ED [Salka81@8mon, 2005].

2.4.1.3 Systéemes HOLAP

Les implémentations HOLAP combinent les deux teatgies ROLAP et MOLAP [Salka,
1998]. Une partie des données est stockée danstmesures relationnelles gérées par un
SGBDR et une autre partie est maintenue dans deswses multidimensionnelles gérées
par un SGBDM. L'approche adoptée est généralenestatker les données auxquelles les
utilisateurs accédent le plus frequemment dans faepaultidimensionnelle et les autres
dans la partie relationnelle.
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2.4.2Comparaison des systemes ROLAP, MOLAP et
HOLAP

Les systemes ROLAP permettent une grande soupliessela gestion de gros volumes de
données (chargement, stockage et mise a jour), eileor passage a l'échelle et une
meilleure administration des données (e.g. séceite), cf. Tableau 2.2. Relativement aux
ROLAP, les systemes MOLAP offrent des performanoesndres concernant ces aspects
(volume de données et passage a I'échelle) a cat@mmment du précalcul des cellules. En
revanche, ils offrent de meilleures performanceteames de temps de réponse aux requétes.
Les systemes HOLAP offrent un compromis des avastaj inconvénients des systemes
ROLAP et MOLAP.

Le tableau 2.2, adapté des travaux[Pedersen e2n]e2@01; Malinowski et Zimanyi, 2008;
Golfarelli et Rizzi, 2009], résume les avantagemebnvénients de chacune de ces options
d'implémentation.

ROLAP HOLAP MOLAP
Requétage les plus lents modéres les plus rapides
Chargement de| les plus efficaces modérés les moins efficaces
données
Passage a I'échelle | les meilleurs modéres les plus faibles
Volume de données | gros volumes volumes moyens petits volumes

Tableau 2.2. Comparaison des systemes ROLAP, MOLA&t HOLAP.

2.5Modélisation multidimensionnelle

De facon similaire aux systemes OLTP, le procedsudéveloppement des systémes OLAP
peut étre organisé en quatre grandes phases [(Paht 2006; Niedrite et al., 2009] : (1)
définition des besoins, (2) modélisation concepdue(3) modélisation logique et (4)
modélisation physique.

(1) Dans la phase de définition des besoing s'agit d'identifier, collecter et décrire les
besoins informationnélsles décideurs dans un document de spécificatistesoins. Pour
ceci n'importe quelle méthode d'analyse de syst@masétre utilisée, comme les interviews,
les formulaires, etc.

(2) Le but de la modélisation conceptuellest I'élaboration d'une spécification abstraite,
claire, concise et indépendante de l'implémentalioisysteme permettant de répondre a ces
besoins informationnels, i.e. le modéle multidimensel conceptuel du systeme OLAP
cible. A ce niveau, plusieurs modeles multidimensils ont été proposés mais aucun
modéle n'a été adopté comme standard (cf. Sectoh)2.

(3) La modélisation logiquepermet de traduire le modéle conceptuel dans ladmgane
dimplémentation choiéi i.e. définir le modéle multidimensionnel logiqef. Section

® Contrairement aux systtmes OLTP ou on parle ddexigs fonctionnelles, dans 'OLAP on parle de Inssoi
informationnels ou d'analyse [Niedrite et al., 2009

" Un paradigme d'implémentation représente les gua@®mmuns & un ensemble de technologies se tmasant
la méme facon de voir le monde (par exemple, latiReinel (R), I'Orienté Objet (O0) et I'Objet-Rédanel
(OR)).
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2.5.2.1). A ce niveau le schéma en étoile (et segamtes) proposé par Ralph Kimball
[Kimball, 1996] est largement adopté pour les impmétations ROLAP. Pour ce type
d'implémentations, plusieurs travaux se sont isg&e a la définition des régles de mapping
conceptuel-logique [Prat et Akoka, 2002; Malinowski Zimanyi, 2006], qui une fois
implémentées dans des AGL permettent d'obtenir aatiqoement le modéle logique
[Mazon et Trujillo, 2008].

(4) Le modele multidimensionnel physiquédcf. 2.5.2.2) est décrit dans le langage supporté
par la plateforme d'implémentation cible (e.g. Gramu PostgreSQL). C'est un modeéle tres
technique qui considere les fonctionnalités proprestte derniére (e.g. indexes). Il est a son
tour obtenu a partir du schéma logique en appligutautres régles de transformation
[Mazon et Trujillo, 2008].

Dans la suite de cette section, nous allons présetgs principaux modéles
multidimensionnels conceptuels (cf. Section 2.5al)si que les principaux modéles
multidimensionnels logiques ROLAP et les technigdesnodélisation multidimensionnelle
physique les plus fréquentes des systemes ROLABéction 2.5.2).

2.5.1Modelisation multidimensionnelle conceptuelle

La capacité d'un modele conceptuel a représergedmgences du systeme d'une maniére
abstraite, claire et indépendante de limplémeariagst cruciale dans le cycle de vie de
développement de tout systeme d'information. Cstig@&rticulierement vrai dans le contexte
des ED ou en raison du niveau de complexité, léicdifé, le temps et les erreurs de
développement sont amplifiés [Torlone, 2003].

En dépit du nombre important de modéles multidirmem®ls conceptuels proposés dans la
littérature, il n'existe pas jusqu'a maintenantraelele standard qui soit adopté [Abello et al.,
2006; Kamble, 2008]. En général, les modeles prpatans la littérature permettent la
représentation des principaux aspects statiqueguelques aspects dynamiques de la
modélisation multidimensionnelle. lls sont soit agedensions de langages de modélisation
standards (UML, ER, Logique de Description, etet)soit des formalismes ad Kdébelld

et al., 2006].

L'avantage des modéles basés sur des standardsiecoiML et ER, est qu'ils minimisent
les temps/efforts d'apprentissage et de compréhewmsir les concepteurs et utilisateurs ont
I'habitude de travailler avec ces langages [Torl@0©3]. UML en particulier est trés connu
pour sa grande capacité a modéliser des aspetitpistaet dynamiques complexes; ceci est
en partie du a sa facilité d'extension et a sograpierabilité avec d'autres standards comme
le langage de contraintes objet OCL [Pinet et Sdeng2009; OMG, 2011c]. UML est aussi
le langage de modélisation le plus intégré dans\f8k et les régles de son mapping vers
différents SGDB (e.g. Oracle, PostgreSQL, etc.) snen définies [Prat et Akoka, 2002],
ceci permet la génération automatique des modetggues et physiques, ce qui optimise
davantage les temps de développement.

Comme notre but est de proposer un modele spatitidimensionnel conceptuel basé sur
UML (cf. Section 1.3) qui permet I'expression ddsSOLAP avec (Spatial) OCL au niveau
conceptuel et leur implémentation d’'une facon auwiiiopie, nous allons nous focaliser, dans
ce qui suit, sur les modeles UML car ces modeélgpatent le langage OCL [Pinet et al.,
2007; Pinet et Schneider, 2009]. D'autres travaart orésentés en raison de leur

8 Les modéles ad hoc sont des modéles qui ne sethaae sur des langages de modélisation de données
standards.
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représentation de certains aspects de la qualigPOd'autres encore parce qu'ils présentent
des extensions spatiales (cf. Section 3.4.1).

Les principaux modeles UML proposés dans la littéeasont ceux présentés dans [Abello et
al., 2006; Lujan-Mora et al., 2006; Pinet et Sctaei2009; Prat et al., 2010].

[Abell6 et al., 2006] propose un modéle UML appéfM 2 qui définit un ensemble riche de
concepts multidimensionnels et permet la reprétentde plusieurs hypercubes reliés. Une
caractéristique intéressante de YAMSst liée & son usage des paquetages UML pour
organiser les éléments multidimensionnels selos tiiveaux de détail, simplifiant ainsi la
lecture des modeles complexes. Ce modele représmyalement certaines contraintes
d'agrégation (cf. Section 4.5.2). Comme reconnu lparauteurs, les différents types de
relations UML liant les éléments multidimensionnaedent ce modele complexe a utiliser.
[Lujan-Mora et al., 2006] simplifie le modéle YAMt propose un profil UML qui définit un
ensemble de stéréotypes, de valeurs marquéescenttaintes OCL. Les contraintes OCL
du profil sont utilisées pour formaliser les coneeptultidimensionnels du profil (i.e.
stéreotypes et valeurs marquées) et éviter leunvanses utilisations par les concepteurs. Ce
profil est implémenté dans 'AGL Rational Rose. Undension spatiale de ce profil est
proposée dans [Glorio et Truijillo, 2008], cf. Sent3.4.1.1.1.

[Pinet et Schneider, 2009] propose un modele UML wpifie (i) les représentations
conceptuelles des niveaux d'agrégation et desduiti$) celles des relations d'agrégation et
des relations fait-dimension, offrant plus de fleltié dans l'analyse et la modélisation
multidimensionnelle. Ce modele définit quelquescsdisations UML :Classe identifiée
pour représenter les faits et les niveaux d'agi@gatAssociation d'agrégationpour
représenter les relations d'agrégation et lesioaktfait-dimension, etc. Ce travail montre
également l'utilisation d'OCL pour modéliser desd€ldonnées qui vérifient la consistance
des données intégrées de plusieurs sources. Usresext spatiale de ce modeéle est proposée
dans [Pinet et Schneider, 2010], cf. Section 31411.

Enfin, [Prat et al., 2010] propose une extensioWML qui organise les concepts
multidimensionnels au sein de deux modeles : (intxele de I'ED et (ii) le modéle de
I'hypercube. Le modéle de I'ED représente les tsires de la base de données (i.e. 'ED) au
niveau conceptuel grace a des concepts tels gkaitgFact), la Dimension Dimension,

etc. Le modele de I'hypercube permet de définir skesctures d'analyse OLAP (e.g.
hypercube, cellule, hiérarchie, etc.) et est mapgés le modele de I'ED. Les concepts
multidimensionnels définis sont formalisés commes sigécialisations de métaclasses UML,
e.g.Fact spécialise la métaclasse UMlass.En utilisant le standard OMG de représentation
des regles de production PPRrdduction Rule Representation langug@MG, 2009], les
auteurs expriment également quelques contraingggédjation des mesures (cf. Section
4.5.2).

Les travaux de [Sapia et al., 1998; Tryfona et H)99; Malinowski et Zimanyi, 2006;
Kamble, 2008] proposent des extensions du modele EER particulier, les travaux de
[Malinowski et Zimanyi, 2004a; Malinowski et Zimany006, 2008] présentent un modele
intéressant, appelé MultiDimER, pour la modélisatomnceptuelle des ED. Ces derniers
s'intéressent plus particulierement a la modétisaties hiérarchies de dimension complexes
(e.g. non strictes, etc.). lls proposent une diassion des hiérarchies de dimension ainsi que
des notations graphiques pour les représentervaauniconceptuel. MultiDimER est le seul
modele qui distingue explicitement les différerti@archies composant une dimension. Une
extension spatiale de ce modele est proposée ddiainpwski et Zimanyi, 2005;
Malinowski et Ziményi, 2008], cf. Section 3.4.1.1.2

Les travaux de [Golfarelli et al., 1998; Husemanrale 2000; Torlone, 2003] introduisent
des modeéles ad hoc qui définissent un support graehpour la plupart des concepts
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statigues et quelques aspects dynamiques mais gessitent plus d'efforts d'apprentissage
et de développement. En particulier le modele DEMnEnsional-Fact Modélproposé par
[Golfarelli et al., 1998] définit une notation graghe particuliére pour représenter certaines
contraintes d'agrégation (i.e. les fonctions dgatién qui peuvent étre utilisées pour agréger
les mesures le long des dimensions), cf. Sectioi2 4.

D'autres travaux comme [Nguyen et al.,, 2000a; Fnanet Kamble, 2004] proposent des
modeles ad hoc non graphiques qui formalisentdesepts multidimensionnels en utilisant
par exemple la théorie des ensembles. L'utilisatiences modéles pour la modélisation
conceptuelle des ED n'est pas une tache évidenteaisan du manque de notations
graphiques.

En regle générale et comme nous allons le montreBextion 4.7, tous ces modeles ne
satisfont pas tous les criteres nécessaires @@fisation des Cl SOLAP.

2.5.2Modélisations logique et physique ROLAP

Dans cette section nous présentons les modélisdtigique (Section 2.5.2.1) et physique
(Section 2.5.2.2) des systemes ROLAP.

2.5.2.1 Modélisation logique ROLAP

Dans les implémentations ROLAP, I'ED (i.e. la bdsedonnées) est organisé de facon a
révéler la dimensionnalité intrinséque des donnéésisionnelles suivant des schémas
particuliers qui sont des extensions du schémdiaerfel. Le schéma relationnel de I'ED
inclut un ensemble deéables de fait (les tables relationnelles correspondant aux faits
conceptuels) et un ensemble de tables de dimefls®iables représentant les dimensions et
leurs niveaux d'agrégation) [Kimball, 1996]. Leblés de fait référencent les tables de
dimension en utilisant des clés étrangeres. Leggathe dimension peuvent étre plus ou
moins dénormalisées, ce qui donne lieu a troisstyge schéma : en étoile, en flocons de
neige ou hybride.

2.5.2.1.1Schéma en étoile

Le schéma en étoile est constitué d'tatde de fait qui référence un ensemble @bles de
dimension. Chaque table de dimension correspond a une dimertsianeptuelle. Elle
contient une clé primaire et un ensemble de colerne décrivent la dimension; chaque
colonne correspond a un attribut de dimension qune¢ La table de fait correspond a un
fait conceptuel et inclut une colonne pour chagesure du fait. Cette table référence les
tables de dimension en utilisant des clés étrasg@tesa clé primaire est définie par la
composition de I'ensemble de ces clés étrangeéres.

Les tables de dimension sont totalement dénornealipg@isque tous les niveaux d'agrégation
d'une dimension sont représentés par une seule.tdldci permet d'optimiser les
performances en temps de réponse aux requétde foambre de jointures est minimisé); en
revanche, cette dénormalisation introduit de lamddace dans les données ce qui nécessite
plus d'espace de stockage [Kimball, 1996].

Ci-dessous (cf. Figure 2.6) un exemple de schéngatle représentant les ventes.
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Product Store
Product key
Product number Store number
Product name: Sales Store name
Description Store address
Size Product tkey Manager name
Category name Promotion fkey City name
Category descr. Store fkey City population
Department name Time fkey City area
Department descr. Amount State name
Quantity State population
State area
State major activity
Time ] —

Time key

Date

Event

Weekday flag

Weekend flag

Season

Figure 2.6. Exemple de schéma en étoile. Hypercules "Ventes". Issue de [Malinowski et Zimanyi,
2008].

2.5.2.1.5chéma en flocons de neige

Le schéma en flocons de neige permet de supprammedbndance de données introduite par
le schéma en étoile. Dans ce schéma, chaque nivegvégation de la dimension est
représenté par une table. Ces tables sont rel@edgs contraintes d'intégrité référentielle
(i.e. clés étrangeres) qui traduisent les relatamreptuelles entre les niveaux d'agrégation.
Comme pour le schéma en étoile, la table de fditrel#¢e aux tables de dimension
correspondant aux niveaux d'agrégation les plus dies dimensions, en utilisant des clés
etrangeres. Cette modélisation permet d'éviteraice$ redondances de données, mais
affecte négativement les performances en tempségense aux requétes puisqu’elle
augmente le nombre de jointures nécessaires esttables.

2.5.2.1.3chéma hybride

Le schéma hybride, appelé austarflake est la combinaison des deux types de schéma
décrits précédemment : certaines dimensions sontalisées (dans le sens ou on a une table
par niveau d'agrégation), d'autres sont partiellgmeormalisées (i.e. certains niveaux
d'agrégation sont normalisés et d'autres non)aatrds encore sont dénormalisées.

2.5.2.1.485chéma en constellation

Lorsque le nombre de tables de fait est supériewgal a 2, ce qui est généralement 1€, cas
on parle alors souvent de constellation d'étosefiéma en constellationUn schéma en
constellation est défini comme un ensemble (coasiah) d'étoiles partageant des tables de
dimension. Il peut contenir des dimensions plusnoins normalisées.

Le choix entre la normalisation ou dénormalisaties dimensions est souvent fait en
considérant deux criteres : le colt de stockadeseperformances en temps de réponse aux
requétes attendues [Kimball et Ross, 2002].

° Un entrep6t de données est sensé représentéemissijets d'analyse d'une organisation, ce quieltian
généralement a plusieurs tables de fait.
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2.5.2.2 Modélisation physique ROLAP

La modélisation physique des ED est une phasenmgasrtante notamment dans le contexte
des systemes ROLAP [Adamson, 2006]. Le but estroevér des techniques pour un
stockage efficace et un acces rapide a l'informaflans cette phase, le modele MD logique
est traduit dans le langage supporté par la platefod'implémentation cible. Ensuite un
ensemble de techniques d'optimisation sont défipms améliorer les performances (en
temps de réponse et colt de stockage) du systeamrsotd@el. Vues matérialisées, index
optimisés et fragmentation sont les techniqueplles couramment utilisées.

La matérialisation de vues consiste a précalculest@ecker physiqguement (matérialiser)
certaines requétes (e.g. les requétes les pluseinées ou les plus colteuses) dans des tables
[Adamson, 2006]. Ceci permet d'améliorer les pemforces en temps de réponse aux
requétes au détriment du colt de stockage (i.spdte et le temps de mise a jour
nécessaires). Les problématiques liées a cettaitpeEhnotamment la sélection (quelles sont
les vues a matérialiser ?), la maintenance de wes (feurs mises a jour) et la réécriture de
requétes utilisateurs en fonction des vues maits¥ied ont été largement étudiées dans la
littérature et beaucoup de solutions furent propssé

Le but de l'indexation est d'accélérer I'exécutlea requétes en permettant l'acceés direct aux
données. Deux types d'indexes sont courammergéadiliians les ED : les indexes binaires
(ou Bitmap) et les indexes de jointure [Bellatreeheal., 2004]. Les indexes binaires sont
adaptés aux attributs a faible cardinalité. Cesxied nécessitent peu d'espace de stockage et
peuvent étre manipulés via des opérateurs logigqeesuli les rend tres efficaces. Les indexes
de jointure matérialisent les jointures relatiote®lentre deux tables en stockant les couples
d'identifiants de tuples joints dans une tableuxdmlonnes.

Finalement, la fragmentation est une techniquetdtopation de performance qui consiste a
diviser le contenu d'une table en plusieurs fragmda telle sorte que la combinaison de ces
fragments produit l'intégralité des données soursans perte ou ajout d’information
[Bellatreche, 2000]. Cette technique nécessitei @essméthodes de réécriture et d'exécution
parallele de requétes.

2.6Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit les notionsngehes des systemes d'entrepbts de
données et OLAP. Ces systemes ont été définis codeneSAD particuliers permettant
l'intégration, I'historisation et I'analyse multiténsionnelle interactive de plusieurs sources
données; et leurs différences par rapport aux seseOLTP ont été mentionnées. Il a été
ensuite présenté le modele multidimensionnel sywdese base ces systemes et qui définit
(i) des structures de donnéeknfension mesure hiérarchig etc.) permettant de représenter
les informations décisionnelles dans un espacalinansions, en accord avec la vision des
décideurs; (ii) des fonctions (e.g. Sum) permettdiatgréger les mesures lorsque les
utilisateurs naviguent dans les hiérarchies de w&mo@; et enfin (iii) des opérateurs (e.qg.
Roll-up) permettant I'exploration rapide des hypbes de données. Nous avons souligné
gue l'agrégation des mesures constitue une opérfatmolamentale dans ces systemes et que
celle-ci dépend de trois conditions d'agrégeabildésjonction complétudest compatibilité

de type Concernant l'additivité (applicabilité de la ftioa d'agrégation Sum), il a été
distingué trois types de mesures : (i) les mestedaypeflux qui peuvent étre sommées selon
tout type de dimension; (ii) les mesures de typekstjui ne peuvent pas étre sommées selon
la dimension temporelle; et (iii) les mesures deetyaleur par unitédont la somme le long

de tout type de dimension n'a généralement pas emes. sToujours par rapport a
agrégeabilité, il a été rappelé que le type dehikrarchie de dimension (réguliere ou
irréguliére), qui sert de support a I'agrégatic,également a considérer. Nous avons ensuite
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décrit les couches logicielles composant I'archirec typique de ces systémes avec une
présentation et une comparaison des trois typespl@mentations possibles de cette
architecture (ROLAP, MOLAP et HOLAP). Ce chapite termine par une section sur la
modélisation multidimensionnelle qui présente le@ent les principaux modeles
conceptuels en mettant I'accent sur les modelesskmag UML; également la modélisation
logique des systemes ROLAP ou il est souligné gueetours a un schéma en étoile, en
flocons de neige ou hybride, dépend du colt dekatm et des performances attendues en
termes de temps de réponse aux requétes; et eafprihcipales techniques de modélisation
physique des systemes ROLAP (vues matérialiséegx imgtimisés et fragmentation)
permettant d'optimiser le stockage et I'accesfoflination sont brievement décrites.

Dans ce chapitre, nous avons défini les conceptsyant servir de base aux définitions du
chapitre suivant, qui lui porte sur les systemesittepdts de données spatiales et SOLAP;
ces systemes, sur les quels portent nos travaukede, représentent des extensions des
systemes OLAP pour la prise en compte de linfolonatspatiale dans l'analyse
multidimensionnelle.
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3 Chapitre 3 : Entrepots de Donnees Spatiales
et Spatial OLAP

3.1Introduction

Les entrepbts de données spatiales et les sys@@IleAP (Spatial OLAP) représentent une
solution efficace pour l'analyse spatio-multidimenselle de données spatiales. Les
Entrep6ts de Données Spatiales (EDS) permettemtégfer, d'organiser de facon
multidimensionnelle, de stocker et d'historisertds gros volumes de données spatiales et
non spatiales provenant de multiples sources pmpater le processus de prise de décision
au sein d'une organisation [Stefanovic et al., 2000

Les systemes SOLAP sont une catégorie d'outilscilelgi qui permettent I'exploration
interactive basée sur approche spatio-multidimemstbe a plusieurs niveaux de détail des
EDS [Bédard et al., 2007]. Ces systémes étendensystemes OLAP par de nouveaux
concepts/opérateurs (concepts/opérateurs SOLAP)aqmiettent d'enrichir I'analyse OLAP
par des analyses spatiales. En plus de la navigamatio-multidimensionnelle via
I'exécution des opérateurs spécifigues au SOLAE. @rill-down spatial), ces systemes
permettent également la visualisation des résulatequétes décisionnelles sous formes de
cartes interactives, ce qui permet une meilleurepzéhension du phénomene analyseé.

Les EDS et les systemes SOLAP se basent sur lelenggatio-multidimensionnel (cf.
Section 3.2). Ce modéle étend le modele multidinoame! classique par d'autres concepts,
tels que la mesure et la dimension spatiale, péamteltintégration de l'information spatiale
dans l'analyse multidimensionnelle.

La suite de ce chapitre est organisée comme saits a section 3.2, nous allons décrire les
concepts spécifiques au modele spatio-multidimengioan précisant les définitions de ces

concepts que nous considérons dans nos travaux @étaillant certaines caractéristiques

dynamiques qui peuvent influencer la qualité d'ggtién (cf. Section 3.2.1). La section 3.3

présente l'architecture typique et générique dstesies SOLAP et précise les composants
technologiques de l'architecture que nous avonssiehd'utiliser dans nos travaux afin de

valider nos propositions. Enfin, la section 3.4sprée un état de l'art sur les principaux
modéles spatio-multidimensionnels conceptuels pgpoans la littérature en détaillant les

modeles basés sur UML et ER (cf. Section 3.4.1).

3.2Modele spatio-multidimensionnel

Les systemes d'EDS et SOLAP se basent sur le msplai®-multidimensionnel. Ce modele
étend le modeéele multidimensionnel des systémes @Elde I'OLAP avec de nouveaux
concepts spatio-multidimensionnels (e.g. mesurgapadimension spatiale, etc.).

Dans la suite de cette section, nous présentongrilespales définitions proposées dans la
littérature pour les concepts spatio-multidimense@snainsi que celles que nous utiliserons
tout le long de ce travail pour définir les diffétes classes de ClI SOLAP.

Pour une meilleure compréhension des définitiompgsées, nous reprenons l'exemple de
I'application d'analyse des ventes décrit en Se@i8 auquel nous rajoutons des attributs et
relations spatiales topologiques modélisés ensatiti les notations graphiques du modele
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conceptuel spatio-multidimensionnel Spatial MultiiER [Malinowski et Zimanyi, 2008]
(cf. Figure 3.1).

Continent

Type ; d-contment
= Produits nom-continent
1o-type - localisation
not-pr oduit Produt D
1d-produtt -
Marque nom-produit
id-marque Pays
nom-margue 1d-pays
nom-pays
localisation 4§
Année «©
id-année Ville
notn-anneée o
: 1d-wille
guantite nom-ville
priz-unitaire localisation 4§
Temps ] fmontant P
Mo
id-mois [ Magasins ]
nom-tois Iagasin
1d-magasmn

nom-magasin
responsable
localization e

Figure 3.1. Exemple de modéle spatio-multidimensiorel -"Analyse des ventes".

3.2.1Mesure spatiale

La mesure spatiale permet la représentation de linformation spatiaddative aux
localisations géographiques (i.e. sur la surfackaderre) et non géographiques des faits dans
les cellules de I'hypercube. Dans la littératurasiglurs définitions ont été proposées pour le
concept de mesure spatiale comme par exemple :

- Un ensemble de pointeurs vers des objets spatidaux ¢t al., 1998];

- Le résultat d'opérations spatiales topologiquemeétriques [Han et al., 1998; Rivest
et al., 2005]; par exemple la surface d'une régéagraphique, la distance entre
régions spatiales, etc.

- Une mesure dont le type de données est spatiam@éqgue) [Rivest et al., 2005;
Damiani et Spaccapietra, 2006; Malinowski et Zimap08], par exemple, une
zone agricole d'épandage.

- Une mesure complexe ayant des attributs alphanguexi descriptifs et une
géométrie [Bimonte et al., 2005].

Dans cette thése, nous considérons la définitioraste pour la mesure spatiale :

Définition (Mesure spatiale) :Unemesure spatial@st une mesure dont le type de données
est spatial (i.e. géométrique) et dont la repréatoh cartographique représente un intérét
pour lI'analyse décisionnelle.

Les instances d'une mesure spatiale sont appe#desrs de mesure spatiales

Exemples de mesures spatiales des exemples de mesures spatiales dans le cas
d'applications agro-environnementales peuvent étre
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- La "zone géographique épandue" pour une appicatlanalyse des épandages agricoles
[Pinet et Schneider, 2010], voir Figure 3.6;

- La "zone géographique de foréts incendiées" pmg application environnementale
d'analyse des incendies [Salehi, 2009; Boulil £t28110a; Boulil et al., 2010b; Boulil et al.,
2011].

Exemple de valeur de mesure spatialeun exemple de valeur de mesure spatiale pour la
mesure spatiale "zone géographique épandue" estrémoan Figure 3.2 (zone blanche
hachurée).

Figure 3.2. Exemple de valeur de mesure spatialdMesure spatiale "zone géographique épandue”. Issue
de [Pinet, 2010].

3.2.2Niveau d'agrégation spatial

Un niveau d'agrégation spatialest défini comme un niveau qui contient un attrigpatial

(i.,e. dont le type est géométrique) permettant dprésentation cartographique de ses
membres de dimension [Han et al., 1998; Bimonte,720Blorio et Trujillo, 2008;
Malinowski et Zimanyi, 2008; Pinet et Schneider, @01 es niveaux d'agrégation spatiaux
sont classés dans [Rivest et al., 2005; Salehi9]288lon le type de représentation de leur
spatialité en (i) géométriques (la spatialité desniores est représentée par une géomeétrie) et
non géométriques (représentation textuelle).

Dans la suite de ce mémoire, nous adoptons laitiéfirsuivante pour le niveau d'agrégation
spatial :

Définition (Niveau d'agrégation spatial) : Un niveau d'agrégationest dit spatial s'il
contient un attribut spatial (géométrique) qui petrta représentation cartographique de ses
membres.

Les instances d'un niveau d'agrégation spatial sappeléesmembres de dimension
spatiaux

Exemples de niveaux d'agrégation spatiaux dans l'exemple d'analyse des ventes décrit
précédemment (cf. Figure 3.1), les exemples de aowed'agrégation spatiaux sont
"Magasin", "Ville", "Pays" et "Continent". Tous cesveaux d'agrégation contiennent un
attribut de type géométrique appelé "localisatigui'représente les localisations spatiales de
leurs membres de dimension. Par exemple, les $atmins spatiales des magasins sont de
type Point ( « ); celles des villes sont des régions simplesg( Qedles des pays

sont des régions complexes & ).

Exemples de membres de dimension spatiauxdes exemples de membres de dimension
spatiaux pour le niveau d'agrégation spatial "Pagst "Canada” et "USA" (cf. Figure 3.3).
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3.2.3Dimension spatiale

La dimension spatiale permet la représentation de linformation spatigative aux
localisations géographiques et non géographiquesfaiess en axes d'analyse. De facon
similaire a la mesure spatiale, diverses défingtiont été proposées dans la littérature pour
ce concept, comme par exemple :

- Une dimension ayant au moins un niveau d'agrégatpatial [Han et al., 1998;
Stefanovic et al., 2000; Fidalgo et al., 2004; Biteoat al., 2005; Malinowski et
Zimanyi, 2008];

- Une dimension contenant au moins un niveau spatiapeut étre géométrique ou
non géométrique [Bédard et Han, 2009].

Dans la suite de ce mémoire, nous adoptons la tiéfirsuivante pour la dimension spatiale
Définition (Dimension spatiale) :Unedimension spatialeest une dimension qui contient au
moins un niveau d'agrégation spatial.

Les instances d'une dimension spatiale sont appeiéances de dimension spatiales

Exemple de dimension spatiale Un exemple de dimension spatiale dans le cas g&smal
des ventes est la dimension "Magasins" (cf. Figute

Exemple d'instance de dimension spatiale Un exemple d'instance pour la dimension
"Magasins" est représenté en Figure 3.3.

Magasinl  Magasin2 Magasind MagasinE
- * . ™

Figure 3.3. Exemple d'instance de dimension spat@&at Dimension "Magasins". Adaptée de [Salehi, 2009]

3.2.4Hiérarchie de dimension spatiale

Une hiérarchie de dimension spatialeest définie comme étant une hiérarchie contenant a
moins un niveau d'agrégation spatial. De plus,gleesdeux niveaux d'agrégation spatiaux
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successifs sont reliés dans une hiérarchie spatsleouples de membres impliqués dans la
relation doivent vérifier une relation spatiale tlmgique (e.g. inclusion spatiale, etc.)
[Malinowski et Zimanyi, 2005]. Par exemple dansriedele spatio-multidimensionnel des
"ventes" représenté en Figure 3.1, les niveaux étgion spatiaux "Ville" et "Pays" sont
reliés par la relation topologiqumveredBy( & ) [Parent et al., 1999], pour préciser
gue la région spatiale d'une ville doit étre cotevgar la région spatiale de son pays.

Par rapport a I'agrégeabilité et d'une facon sireilaux hiérarchies de dimension classiques,
les hiérarchies de dimension spatiales sont classg@eleux grandes catégories [Malinowski
et Zimanyi, 2008] : (i) régulieres (strictes, ombcovering) et ii) irrégulieres (non strictes,
non onto et non covering) (cf. Section 2.3.4).

Dans la suite de ce mémoire nous adoptons la téfinsuivante pour la hiérarchie de
dimension spatiale :

Définition (Hiérarchie de dimension spatiale) :Une hiérarchie de dimension est dite
spatiale si elle contient au moins un niveau d'ggtién spatial.

Les instances d'une hiérarchie de dimension smgasaht ditesnstances de hiérarchie de
dimension spatiales

Exemple de hiérarchie de dimension spatiale Un exemple de hiérarchie de dimension
spatiale dans l'application d'analyse des ventda égrarchie des "Magasins canadiens”

Exemple d'instance hiérarchie de dimension spatialeUn exemple d'instance pour cette
hiérarchie ("Magasins canadiens") est montré enrEig.4.

%ﬁ?ﬁa

D’m

"..f’

”“:}

~ bﬁb

. — ﬁ?
W

"'“d*

Q?

Magasinl  Mazasing
* .

Figure 3.4. Exemple d'instance de hiérarchie spatia - Hiérarchie "Magasins canadiens". Adaptée de
[Salehi, 2009].

3.2.5Fait spatial

Un fait spatial est défini comme étant un fait géoréférence apaséion qui est pertinente a
analyser; sa localisation est représentée par wsine spatiale [Damiani et Spaccapietra,
2006]. Dans [Salehi et al., 2010], un fait estgfiaitial s’il contient au moins une mesure
spatiale ou un niveau d’agrégation spatial. DansgliipMwski et Zimanyi, 2008], un fait
spatial est défini comme étant un fait qui requigme jointure spatiale entre deux dimensions
spatiales ou plus; autrement dit, un fait qui deecune relation topologique (e.g.
intersection) entre les niveaux d'agrégation spatfauille de deux dimensions spatiales ou
plus.
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Dans la suite de cette thése, nous proposonsilataéf suivante pour le fait spatial :

Définition (Fait spatial) : Un fait spatial est un fait qui contient au moins une mesure
spatiale.
Les instances d'un fait spatial sont appei@stances de fait spatiales

Exemple de fait spatial : Un exemple de fait spatial dans l'application disme des
épandages agricoles [Pinet et Schneider, 2010H@shé en Figure 3.5. Il s'agit du fait
"Epandages” qui comporte les mesures numeériquesrftgé” et "surface”) et la mesure
spatiale "zone-épandue"”. Ce modele est décrit disant la notation graphique proposée
dans [Malinowski et Zimanyi, 2008].

Exemple d'instance de fait spatial Un exemple d'instance pour ce fait "Epandagespast
exemple la cellule "(catégorie = 'effluent fromnfativestock’, producteur = ‘producteur 1',
commune = 'commune 1', quantité = '33 kg', zonedpa = <7, surface = '30 hectares’)";
voir Figure 3.6.

Catégorie [ Produits ] Région
id-catégorie Produit 1d-region
notn-catégorie id- ; nom-TEgion

e -produtt localisation 4y
nom-produit
L8]
Départermnent
Epandages 1d-département
nom-départ
Producteurs quantité localization 44
Producteur zone-tpandue 4y -
- fsurface
id-producteur e
nom-producteur [ Localisations ]
Commune
d-cotmmune

TOL- COMune
localisation ‘

Figure 3.5. Exemple de fait spatial - "Epandages"Adaptée de [Pinet et Schneider, 2010].

3.2.6Hypercube spatial

Un hypercube spatid est défini dans [Salehi et al., 2010] comme updrgube qui a au
moins une mesure ou une dimension spatiale.

Dans nos travaux nous proposons les définitionsastes pour I'hypercube spatial et I'EDS :

Définition (Hypercube spatial) : Un hypercube spatiakst un hypercube qui contient au
moins une mesure ou une dimension spatiale.

Les instances d'un hypercube spatial sont appeiétigles spatialeu instances de fait
spatiales

Exemples d'hypercubes spatiaux des exemples sont les hypercubes d'analyse deswente

d'analyse des épandages représentés préecédemmeritigere 3.1 et Figure 3.5
respectivement.
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Exemples d'instance d'hypercube spatiale Un exemple est représenté en Figure 3.6.

Définition (ED Spatial) : Un ED ou un modele multidimensionnel pour étre ijigatle
spatial doit contenir au moins un hypercube spatial

Miveau producer v =
d'agrégation ’/ /f‘/ f,fﬁ e
"Producieur" producer i = 7 = 4
pr-:s-duccr?m 7 - y
producer | 0 / '/,_,
)
commune 1 Q f_\:. /// 1
I"I.i-.rea}l ] commune 2 iy D Ag ey
d'azrégation ] 1.
* Commune ™ conmmine 3 b ‘EE:JK'“"; '///_g"
commune 4 /,f':':l/ 1]
-1/a ]
V-1
d /
commune i - ] o /E =y 7
7
vds
COMMUNE i
effluent effluent sludge
from farm  from food from waler
livestock  industry treatment
plant

Niveau d'agrégation "Catégorie de produits™

Figure 3.6. Exemple d'instance d'hypercube spatialeHypecube "Analyse des Epandages". Adaptée de
[Pinet et Schneider, 2010].

3.2.70pérateurs SOLAP

L'intégration de l'information spatiale en tant glimension d'analyse mene a la définition
d'opérateurs spécifiques au SOLAP pour I'explonaties hypercubes de données spatiales.
Ces opérateurs SOLAP étendent/reformulent les tmésaOLAP traditionnelles.

Les principaux opérateurs SOLAP ont été définis roensuit [Bédard et al., 2007; Ruiz et
Times, 2009] :

Roll-up spatial : permet la navigation dans une hiérarchie de dimensi'un niveau
d'agrégation spatial vers un autre niveau d'ag@yapatial moins détaillé. Par exemple, le
Roll-up spatial du niveau "Région" vers "Départethéct. Figure 3.5), affiche les cartes des
départements et les agrégats des mesures d'épaulages départements.

Drill-down spatial : permet la navigation dans une hiérarchie de dimend'un niveau
d'agrégation spatial vers un autre niveau d'agagatpatial plus détaillé. Par exemple,
I'exécution d'un Drill-down spatial du niveau sphtlDépartement” vers le niveau spatial
"Commune" (cf. Figure 3.5) affiche les cartes deswmunes de chaque département ainsi
gue les valeurs des mesures d'épandage pour CEIUTET.
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Slice spatial : cet opérateur permet de sélectionner un sous-désedes cellules de
I'hypercube spatial en appliquant un prédicat apé&métrique, d'ordre ou topologique) sur
les membres d'une dimension spatiale

Dice spatial : permet de sélectionner un sous-ensemble des domméeppliquant des
prédicats spatiaux a des membres spatiaux de dewxsions spatiales ou plus.

3.2.8Agrégation dans le SOLAP

Les mesures spatiales sont agrégées en utilisanfodetions d'agrégation spatiale (e.qg.
union, intersection, etc.). L'agrégation spatiageitpretourner un ou un ensemble d'objets
spatiaux (i.e. une géométrie simple ou complexépeddamment de la connectivité des
objets a agréger et de la fonction d'agrégatioliséti. Par exemple, si les objets spatiaux
agrégés sont disjoints et la fonction d'agrégatiilisée est I'union spatiale, alors I'agrégation
retournera une géométrie complexe.

En général, l'agrégation correcte et agrégealdi® mesures dans le SOLAP dépend de
plusieurs paramétres : (i) de I'additivité de lasare (stock, flux ou valeur par unité) et (ii)
de la structuration thématique de la hiérarchieype tde hiérarchie (stricte ou stricte),
parametres déja présentés en Section 2.3.4; maienégnt (iii) du type de fonction
d'agrégation (applicable a des données pouvantagligionnées, etc.) [Pedersen et al.,
2001], (iv) de la distributivité de la fonction diggation, et (v) des relations spatiales
topologiques entre les membres spatiaux (pour hiéerchie de dimension spatiale)
[Pedersen et Tryfona, 2001].

Les fonctions d'agrégation numériques ont été éssen fonction des catégories de données
auxquelles elles peuvent s'appliquer en trois typagsplicables aux données pouvant étre
additionnées (Sum, Count, Avg, Min, Max), applieablaux données pouvant étre
moyennées (Count, Avg, Min, Max), et applicableg données pouvant étre uniquement
comptées (Count) [Pedersen et al., 2001].

Par rapport aux types de données auxquels lesidosat'agrégation SOLAP peuvent étre
appliguées, les catégories suivantes ont été famsidans la littérature :

(a) Fonctions d'agrégation numérique, s'appliquent eseeiht aux données de type
numérique (e.g. Réel); par exemple Sum et Avg.

(b) Fonctions d'agrégation spatiale, s'appliquent seaité aux données de type
géométrique (Point, Ligne, Polygone, etc.), parngde l'union spatiale, le
centroid, et I'équipartition [Shekhar et al., 2081lya et al., 2008; Ruiz et Times,
2009].

(c) Fonctions d'agrégation booléenne, s'appliquentesgiit aux données booléennes,
par exemple, Or et And [Golfarelli et al., 1998].

(d) Fonctions d'agrégation textuelle, s'appliquentesaeht aux données textuelles (e.g.
type String), par exemple, Topic et Top Keywordar[Pet al., 2005; Ravat et al.,
2007; Ravat et al., 2008].

(e) Fonctions d'agrégation temporelle, s'appliquent domnées de type temporel (e.g.
Instant ou Intervalle de dates), par exemple lutémporelle.

(f) Fonctions d'agrégation génériques : s'appliquepluaieurs types de données, par
exemple Count, Distinct Count et Mode [Ravat et24(Q8].

Suivant leur distributivité, les fonctions d'agréga SOLAP (numérique, spatiale ou autre)
sont classées de maniere formelle en trois caggfBhekhar et al., 2001] : (a) distributives
(e.g. Sum, Union spatiale, etc.), (b) algébriqueg.(Avg, Centroid, etc.) et (c) holistiques
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(e.g. Mode, Equipartition, etc.). Les fonctions tuigitives permettent de réutiliser les
agrégats d'un niveau d'agrégation pour calculeagesyats corrects a un niveau d'agrégation
plus large. Les fonctions algébriques sont desesgions algébriques finies de fonctions
distributives. Ces fonctions requiérent donc unaipdation supplémentaire pour pouvoir
réutiliser correctement des agrégats. Finalemest,fénctions holistiques qui ne sont ni
distributives ni algébriques, nécessitent un reddttal en utilisant les données au niveau le
plus détaillé.

3.3Architecture typique d'un systeme SOLAP

Les systemes SOLAP intégrent les techniques d'smatwltidimensionnelle des systemes
OLAP et les fonctionnalités de navigation et de @spntation cartographiques des Systemes
d'Information Géographique (SIG) [Rivest et al.02D D'un coté, ces systemes enrichissent
les capacités d'analyse des systemes OLAP classignepermettant la représentation
cartographique des résultats d'analyse et la ni@mgapatio-multidimensionnelle dans les
hypercubes de données a travers la définition deveaux opérateurs de manipulation
d'hypercubes spatiaux (e.g. Roll-up spatial, Ridlvn spatial, etc.). D'un autre coté, ces
systemes enrichissent les SIG par les fonctions ®ldfanalyse multidimensionnelle de
données permettant I'exploration interactive desndes a différents niveaux de détail.
L'architecture typique SOLAP reformule/étend lesaapis et composants de l'architecture
OLAP que nous avons présentée en Section 2.4 hitecture typique SOLAP est constituée
de 4 couches logicielles (cf. Figure 3.7) : ETL tsda EDS, Serveur SOLAP et Client
SOLAP [Rivest et al., 2003]. En amont de cette aechirre, on retrouve toutes les sources
de données qui alimentent périodiquement le syst&@&AP en données analytiques
spatiales et non spatiales.

Entrepot de Données Serveur SOLAP Client SOLAP

IF_‘ Spatiales (EDS)

ETL [Extract,

Transform and
Load] Spatial

=

2

Sources de

Hypercubes
données Data marts Spatiaux

Figure 3.7. Architecture typique d'un systeme SOLAP

3.3.1Couche ETL spatial

Les sources de données spatiales présentent d'ayes d'hétérogénéité par rapport aux
sources de données alphanumeériques (par exemfideedik systemes de référence spatiale,
différentes échelles géographiques, etc.). Leugiattion dans les EDS nécessite donc des
outils ETL particuliers, ETL spatiaux (par exem@patial Data Integrator, cf. Section
3.3.5.1), étendant les ETL classiques par d'afiregionnalités dédiées au traitement et a la
transformation des données spatiales [Xi-Qian et 2004; Bédard et Han, 2009]. Les
exemples d'opérations spécifiqgues aux ETL spasamt la re-projection (i.e. changement de
projection cartographique), le géocodage (i.e. emion de références spatiales textuelles
vers des cordonnées spatiales), etc.
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3.3.2Couche EDS

Cette couche contient : (i) I'EDS, (ii) le réféiehtde métadonnées et éventuellement (iii)
plusieurs magasins de données (spatiales et ndralspp L'EDS historise et centralise
toutes les données spatiales et non spatiales sa@ess a I'analyse SOLAP. L'EDS est
généralement géré au moyen d'un SGBD Spatial (SGBR® qu'Oracle Spatial ou
PostGIS, ce qui permet la gestion de trés grosnvedude données spatiales et un bon
passage a I'échelle. Cette couche se base surdeglarspatio-multidimensionnel relationnel
(schéma relationnel de I'EDS, cf. Section 2.4.1.1).

Finalement, cette couche utilise aussi des techsiglieptimisation de stockage et de
requétes adaptées aux données spatiales qui ételedemechniques utilisées pour les
données alphanumeériques dans les ED [Sampaiq €08b; Malinowski et Zimanyi, 2008;
da Silva et al., 2010].

3.3.3Couche Serveur SOLAP

Le serveur SOLAP calcule les hypercubes spatiaumptémente les opérateurs SOLAP
pour la navigation/exploration spatio-multidimensielte interactive de ces hypercubes.
Cette couche exploite un fichier de métadonnéesicpher, appelé schéma d'analyse
SOLAP. Ce schéma définit les hypercubes (spatiauoe spatiaux), leurs dimensions et
hiérarchies, les mesures et leurs régles de caicdlagrégation. Ce fichier, comme pour les
serveurs OLAP, spécifie également le mapping destrtestures SOLAP vers les structures
relationnelles de I'EDS (cf. Section 2.4.1.1).

3.3.4Couche Client SOLAP

Le client SOLAP permet I'exploration interactiveciie et rapide des hypercubes de données
spatiaux et non spatiaux en définissant une sénmedaces utilisateur intuitives. Ces
interfaces exploitent divers types d'affichagegrittifs (histogrammes, tables de pivot et
cartes) qui permettent aux utilisateurs de décleniels opérateurs SOLAP par quelques clics
de souris. Par exemple, les utilisateurs peuvequel sur une région de la carte pour
exécuter un Drill-down spatial. Les différents medataffichage peuvent étre synchronisés
lorsque désiré permettant de conserver une cotgiperceptuelle nécessaire a la découverte
de corrélations [Proulx et al., 2007]. Par exemfaeer dans une carte, fore automatiquement
dans le tableau ou le diagramme statistique praselgs données.

Ci-dessous (cf. Figure 3.8) un exemple de visuabisalans un client SOLAP qui représente
les quantités moyennes, minimales et maximales teapts par département de France en
utilisant deux types d'affichage (tableau et cartes
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Figure 3.8. Exemple de client SOLAP. Issue de [Binmbe et al., 2007].

3.3.5Architecture SOLAP choisie

L'architecture SOLAP que nous avons choisie pouynlémenter et valider nos propositions
dans le cadre de cette thése est une architec@itdFS relationnelle qui est constituée de
I'ETL Spatial Data Integrator (SDI, cf. Section .53.3), du SGBD Oracle 11g (cf. Section
3.3.5.2), du serveur OLAP Mondrian (cf. Section 3.3). et du client SOLAP JRubik (cf.
Section 3.3.5.4).

3.3.5.1 Spatial Data Integrator (SDI)

SDI [Camptocamp, 2012; Talend, 2012a] est un EThtiap développé par la société
CampToCamp et est basé sur 'ETL Talend Open S{I@S)°. C’est un ETL de type «
générateur de code », c’est-a-dire qu’il permet dafenition graphique simple du processus
ETL puis la génération automatique de I'exécutablmrespondant sous forme de
programmes Java ou Perl. En plus de la multitudeodgosants permettant de se connecter
a de nombreux types de bases de données et deriem mode lecture/écriture, SDI ajoute
la possibilité de réaliser des traitements et fransations spatiaux (e.g. simplification).

3.3.5.2 Oracle Spatial 11g

Oracle Spatial [Oracle, 2012] représente un modpt&n séparée (avec une licence séparée)
du SGBD Oracle. Il fournit un ensemble intégré dections, de procédures et de types de
données permettant le stockage, l'acces et I'anafficaces des données spatiales. Oracle
Spatial comprend (i) un schéma (MDSYS) qui déeristockage, la syntaxe et la sémantique
des types de données spatiales supportés, (iindeanismes d'indexation spatiale; (iii) un
ensemble d'opérateurs et de fonctions qui permetemanalyses spatiales; et (iv) des outils
d'administration. Oracle Spatial implémente égalartes relations spatiales topologiques du
modele des 9 intersections (modéle 9IM) d'EgenH&fgenhofer et Herring, 1994] et permet
I'implémentation de contraintes d'intégrité sousries de triggers, de vues et de requétes
SQL.

10 hitp://www.talend.com/products/open-studio-di.php
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3.3.5.3 Mondrian

Mondrian [Pentaho, 2012a] est un serveur OLAP quimet I'analyse en ligne de grandes
masses de données en se connectant a une basewrdsioelationnelle qui stocke les
données multidimensionnelles au niveau de gramé@l&iplus fin. Mondrian est développé
par la société Pentaho sous forme d'une applicalewa open source, extensible et
supportant la connexion aux principaux SGBDR eristgdOracle, PostgreSQL, MySQL,
etc.). Mondrian supporte le langage MDX qui estlig#i dans nos travaux pour
I'implémentation des CI de requétes et des indicatd'analyse complexes (cf. Sections 5.5
et 6.9.2). MDX MultiDimensional eXpressions langudgest le langage le plus utilisé pour
l'interrogation et la manipulation des bases de desnmultidimensionnelles et des
hypercubes OLAP [Microsoft, 2012]. Ce langage péerirexpression facile de requétes
OLAP complexes, en offrant un ensemble tres riadhéodctions analytiques et d'opérateurs
OLAP (Drill-down, etc.). Ce langage est adopté lpaplupart des fournisseurs de solutions
OLAP (e.g. Oracle, Microsoft, etc.) et est devemude facto standard pour les systemes
OLAP.

Il est important de noter que dans ce travail @sehnous avons utilisé un serveur OLAP et
non pas un serveur SOLAP car les fonctionnalitésestueur Mondrian sont suffisantes pour
limplémentation des ClI SOLAP (cf. Chapitre 10).

3.3.5.4  JRubik

JRubik [JRubik, 2012] est un client SOLAP développ@ Java en se basant sur les
composants du client OLAP JPivbtJRubik se connecte au serveur OLAP Mondrian et
fournit l'interface graphique pour déclencher lggrateurs OLAP (Roll-up, etc.) sur les
hypercubes OLAP et permet de visualiser les résullas requétes sous différents types
d'affichage interactifs (tables de pivot, histognaes, etc.). Cet outil permet également une
représentation cartographique des résultats de tesqgpatiales en utilisant le format SVG
(Scalable Vector Graphigs

Ci-dessous (cf. Figure 3.9), un exemple de visaétin avec JRubik représentant les
nombres d'habitants par municipalité.

" http:/ljpivot.sourceforge.net
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Figure 3.9. Exemple de visualisation avec le clie®OLAP JRubik. Issue de [Mahboubi et al., 2011].

3.4Modélisation spatio-multidimensionnelle

La recherche en modélisation spatio-multidimensiberst relativement récente. Depuis les
travaux pionniers de [Bédard, 1997], quelques masdéht été proposés dans la littérature
visant a étendre le modele multidimensionnel ctpssipar de nouveaux concepts spatio-
multidimensionnels. De facon générale, les modgteposés au niveau conceptuel sont soit
des extensions de langages de modélisation standamdsie UML ou ER (cf. Section
3.4.1); ou des formalismes ad hoc (cf. Section23.4Aux niveaux logique et physique, les
modeles proposés visent a produire un supportapatiur la définition des concepts
spécifiques au modéle spatio-multidimensionnel &figions, mesures et agrégations
spatiales) [Han et al., 1998; Shekhar et al., 20®dmpaio et al., 2006; Malinowski et
Zimanyi, 2008; da Silva et al., 2010; do NascimeRidalgo et al., 2010]. Ces modeéles
logiques et physiques sont généralement des egtendu modeéle en étoile de [Kimball et
Ross, 2002]; pour plus de détails sur ces aspeciilezevous référer a [Malinowski et
Zimanyi, 2008; Salehi, 2009; da Silva et al., 2010]

Dans la suite de cette section, nous présenton®tain de l'art des modeles spatio-
multidimensionnels conceptuels existants en datdilles modeles UML et ER (cf. Section
3.4.1) et en décrivant brievement les modéles addfoS&ection 3.4.2). L'évaluation suivant
un ensemble de criteres existants [Abell6 et &062 Viswanathan et Schneider, 2011] et
nouveaux des modeles conceptuels UML sera présent&ection 6.6.3. La facon dont ces
modeles définissent les contraintes d'intégrité S®kera aussi décrite et discutée en détail
dans le chapitre 4 (cf. Sections 4.4, 4.5, 4.6 8t 4
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3.4.1Modeles basés sur des standards
3.4.1.1 Modeles UML

Les principaux modeles UML sont proposés dansréestix [Glorio et Trujillo, 2008; Pinet
et al., 2010; Pinet et Schneider, 2010].

[Glorio et Trujillo, 2008] étend le profil UML présté dans [Lujan-Mora et al., 2006] (cf.
Section 2.5.1) par deux nouveaux stéréotypes SpgatialMeasurepour représenter les
mesures spatiales et (BpatialLevelpour représenter les niveaux d'agrégation spatiagix
modele est vu comme un ensemble d'étoiles (ou efhypes) pouvant partager des
dimensions, des hiérarchies et des niveaux d'afpégaChaque étoile (stéréotype
StarPackagg contient un ensemble de dimensioBénfensionPackageet un paquetage de
faits (FactPackaggqui a son tour contient un fakdct) et zéro ou plusieurs faits dégénérées
(DegenerateFadt). Chaque faitFacf) contient un ensemble de mesures ou d‘attributaite
(FactAttributd et un ensemble de dimensions dégénér@eggnerateDimensid); et
chaque niveau d'agrégatioBasg peut contenir différents types d'attributs : dentifiant
(OID), un attribut particulier utilisé pour visualisees membres dans les outils OLAP
(Descripton, un attribut géométrique s'il est spatial et entain nombre d'autres attributs
descriptifs DimensionAttribute Les niveaux d'agrégation sont reliés par deatiogls
stéreotypéeRolls-upTo(spécialisations d'associations UML) pour formes hiérarchies de
dimension. Ces différents stéréotypes sont formslisomme des spécialisations de
meétaclasses UML (e.g. le stéréotypasespécialise la métaclasse UMlasg sur lesquelles
sont définies des contraintes OCL pour éviter leauvaise utilisation par les concepteurs.
Un exemple de modele spatio-multidimensionnel cpned, défini avec ce profil et
représentant l'analyse des nombres d'oliviers seldemps et la localisation spatiale, est
représenté en Figure 3.10.

12| e concept de fait dégénéré est introduit pourétiser les relations fait-dimension non strictesppssédent
des attributs.
13 e concept de dimension dégénérée est utilisé modéliser les dimensions composées d'un sebuatttri

44



~=olx]

am i) £ Smarts Run  Flelddssist MDA Tools: Window  Hslp

[T @~ |H~0-Q4~- | BEHgae- |3 |B®F D T 4 P4 Develo..,

File: Edit
,| @ | R e - #@Debug i“éij Java
|[rahoma = EE [l £ | P RS

=

= =

o ;j —Palette —
a e |
I Select
Olive grove +, Zoom
Fa number of trees =i kjote i

. T H-area \ . = StarPackage
Ti’hx TA. i DimensionPackage
Location Tirne B FactPackage
B Fact
| ‘ [ Dimension

[y ~| m

AT (e/Base
UTM Coordinate

D LT id o2l Pegeneratelimension
= geometry : palygon Manth 8l FactAtribute
0.*o 0 rrianth o
D Ll Descriptor
@ sl DirmensionAtribute
(1.4 R gRoIIS—LlJpTo
Completeress
prg - = SpatialLevel
# Spatialvieasure
D name 0 yaar -
Bl geametry  polygon = QClaSS
; [ BiPackage

el L

-

Figure 3.10. Exemple de modele spatio-multidimensimel conceptuel spécifié avec le profil UML de
[Glorio et Trujillo, 2008]. Issue de [Glorio et Trujillo, 2008].

L'usage des paquetages UML dans ce profil permetrgahiser les éléments
multidimensionnels selon trois niveaux de détaipdifiant ainsi la lecture des modeles
complexes. Ce profil ainsi qu'un ensemble de miatiQVT* permettant la génération
automatique du modele logique sont implémentésipanodule dans I'EDI (Environnement
de Développement Intégré) Eclipéct. Figure 3.10).

De la méme facon, [Pinet et Schneider, 2010] prepos profil UML qui étend le modele
UML présenté dans [Pinet et Schneider, 2009] (etti®n 2.5.1) par deux concepts spatiaux
: mesure spatialéattribut UML dont le type de données est géomat) etclasse identifiée
spatiale (une classe identifiee ayant un attribut géométjiquoair représenter les niveaux
d'agrégation et faits spatiaux. Ce modéle unifierémrésentations conceptuelles (i) des faits
et des niveaux d'agrégation sous formeldsses identifiées (spatialeginsi que (ii) celles
des relations d'agrégation et des relations faiedision sous formed'associations
d'agrégation Ces différents stéréotypes sont formalisés eégalesomme des spécialisations
de métaclasses UML (e.d:association d'agrégationspécialise la métaclasse UML
associatioi.

Ce modeéle est enrichi par un ensemble de contsadg@inies en OCL et UML pour garantir
les conditions structurelles d'agrégeabilité (desjonction et complétude — voir Sections
2.3.4, 4.2.2 et 4.5.1) dans les hiérarchies de mbina. Ces contraintes sont également
utilisées pour distinguer/définir les différentpég de hiérarchies (e.g. onto ou non onto,
etc.).

14 QVT (Query/View/Transformation lanuapest le standard OMG pour I'expression de mappEnge
modeles, c'est I'une des spécifications les plpoitantes de I'approche dirigée par les modéles NNdddel
Driven Architecturg [OMG, 2011a].

15 http://www.eclipse.org
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A noter également que ce travail est le seul qlis@tOCL pour modéliser les contraintes
d'intégrité pour vérifier la consistance des dosnategrées dans les EDS.

Un exemple de modeéle conceptuel représentant yemadpatio-multidimensionnelle des
épandages agricoles, qui est spécifié avec cd,m@sfimontré en Figure 3.11.

Category of Product Project
type of product {id} : String identifier {id} : String
comments : String
project date : Date
|
Producer Baich of Product for Spreading {facts] Spreading {facts}

identifier {id} : String batch identifier {id] : String identifier {id} : String
producer name : String batch designation : String spreading zone {m} : Polygon
adress : String ‘= date qf batch production : Date .‘= &tart dte - Date
commung code  : String quantity {m} : double end date : Date

Figure 3.11. Exemple de modéle spatio-multidimengimel conceptuel spécifié avec le profil UML de
[Pinet et Schneider, 2010]. Issue de [Pinet et Sakider, 2010].

Ce profil n'a pas été implémenté.

Enfin, [Pinet et al., 2010] propose un profil UMappelé profil SOLAP, qui représente (i) les
hypercubes (spatiaux et non spatiaux) par des as&tions de paquetages UML, (ii) les
niveaux d'agrégation par des spécialisations dssetaet (iii) les mesures comme des
attributs UML regroupés dans une classe stéréotyjg@sure Les niveaux d'agrégation sont
reliés par des relations d'agrégation UML pour fartes hiérarchies. Les dimensions sont
de plus spécialisées en trois types, (i) thémasiqlig spatiales et (iii) temporelles. Des
pictogrammes différents sont associés aux différetéréotypes pour améliorer la lisibilité
du modéle. Un exemple de modéle conceptuel spé&siéié ce profil et représentant l'analyse
spatio-multidimensionnelle du transfert de pestigidans des parcelles est représenté en
Figure 3.12.

Pesticide Cube

Active Substance Dimension

Spatial Dimension Tempo'ral Dimension

£

Measure

Active Substence Spread (kg) : real

Figure 3.12. Exemple de modele spatio-multidimensimel conceptuel spécifié avec le profil UML de
[Pinet et al., 2010]. Issue de [Pinet et al., 2010]
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Ce profil été implémenté sous forme d'un modulesd&GL Objecteerinf. Un module
permettant la transformation des instances de oél prers une représentation logique
relationnelle en étoile a été également développé.

3.4.1.2 Modeles ER

A notre connaissance, seuls les traviMalinowski et Zimanyi, 2004b, 2005; Malinowski et
Zimanyi, 2008] proposent un modele spatio-multidisiennel ER appelé Spatial
MultiDimER. Cette extension spatiale du modele mutiensionnel MultiDimER présenté
dans [Malinowski et Zimanyi, 2004a; Malinowski etnmanyi, 2006] (cf. Section 2.5.1)
fournit un support spatial pour la plupart des @éta multidimensionnels (mesures, faits,
niveaux d'agrégation, hiérarchies et dimensions)modele (cf. Figure 3.13) est vu comme
un ensemble fini de dimensionSinension et de relations de faiF&act relationship. Les
dimensions sont composées d'ensembles de hiemrghierarchy), qui sont a leur tour
composées d'ensembles de niveaux  d'agrégation s religeve). Un(e)
dimension/Hiérarchie/Niveau d'agrégation est digatial(e) si elle (il) contient au moins
un(e) hiérarchie spatiale/niveau d'agrégation ajatiribut géométrique représentant les
localisations spatiales de ses membres respectiterAe sein d'une hiérarchie spatiale,
deux niveaux d'agrégation spatiaux successifs rgtigs par une relation topologique (e.g.
coveredBy.

Dimension <7} Generalization
< . P tion
Mame: string P Aggregali
1 |ispatial: Boolean - Composition
1 * Agsociation ;
--------- vor | DinHierAgg L. Devedatiute ;
1“}

Higrarchy Relaled Facl relationshin
Criterion; string RoleMame: string Name: string
/Spatial: Boolean Topa: TopoRel

1“':'::.:' ) 1.+ 4

HicrLevAgn MeasAgo

2. z.* b

1 Level 1 1.* Attribute ) Measure
Name: string Name: string ~ | ndditivity: AddType
Geomatry: SDType | LevatirAgg | Type: DataType
1 Deriviad: Boolean
(L Icbantified 1+
child | parent . Ka"[;'ﬂ‘i" e

Connects Key
MinChildCard: int
MaxChildCard: int
MinParentCard: int
MaxParentCard; int
DistrFactor: Boolean
Topo: TopoRel

Figure 3.13. Métamodéle du modeéle Spatial MultiDimR [Malinowski et Zimanyi, 2008].

La mesure spatialé&Spatial Measurgest définie comme une mesure dont le type de émn
est géométrique. Le faiF@ct relationship est formalisé comme une relation n-aire entre les
niveaux d'agrégation feuille des dimensions, il @it spatial s’il définit une relation
topologique entre deux niveaux d'agrégation spatiauille ou plus. Enfin ce modele définit

18 hitp://www.objecteering.com
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la notation graphique associée a chacun des élémenposés (cf. Figures 3.1 et 3.5). En

particulier, les caractéristiques spatiales tetlas les géométries de niveaux d'agrégation
spatiaux et les relations topologiques sont reptéss en utilisant les pictogrammes du

modele conceptuel spatio-temporel MADPes exemples de modeéles spécifiés avec ce
formalisme sont représentés précédemment aux iguleet 3.5.

3.4.2Modéles ad hoc

Les modeles ad hoc nécessitent plus d'efforts dhsation et de compréhension. Dans le
contexte SOLAP, tous les modeéles conceptuels ad eligtants ne fournissent pas de
notations graphiques ce qui rend leur utilisati@s difficile. Les principaux modeles ad hoc
sont proposés dans [Jensen et al., 2004; AhmedieieM 2005; Bimonte et al., 2005;
Damiani et Spaccapietra, 2006; Salehi et al., 20i8ywanathan et Schneider, 2010]. La
plupart de ces propositions se focalisent sur desblgmatiques particulieres de la
modélisation spatio-multidimensionnelle : traitement probléme de comptage en double
des valeurs de mesure dans les hiérarchies notestflensen et al., 2004]; prise en compte
de la dépendance entre les agrégations numériquspatiale [Bimonte et al., 2005],
représentation de mesures spatiales a différentbsllés géographiques [Damiani et
Spaccapietra, 2006], représentation des champmuasijfhmed et Miquel, 2005].

Dans le contexte des applications de services géodéants, [Jensen et al., 2004] étendent le
modeéle multidimensionnel et l'algebre OLAP propodass [Pedersen et al., 2001] pour
représenter et manipuler les hiérarchies non agigts proposent également une meéthode
pour résoudre le probléme du comptage en doublemiEsures induit par ce type de
hiérarchies (cf. Section 4.5.1). La particularie¢ @& modele est que les faits peuvent étre
reliés a des niveaux d'agrégation non feuille péane la représentation de mesures a
différents niveaux de granularité. Bien que cedilasoncerne des applications géolocalisées,
aucune définition et aucune notation graphiquet pexposée pour les concepts particuliers
de la modélisation spatio-multidimensionnelle.

[Bimonte et al., 2005] proposent un model multidisiennel formel, appel&eoCube,
représentant les mesures spatiales (géographiqoeshe des entités complexes composeées
d'attributs descriptifs et d'une géométrie. Le nedi&finit le concept dechéma d'entitéun
tuple d'attributs) pour une modélisation symétriges mesures et des niveaux d'agrégation;
cette symétrie entre mesures et dimensions seittrédalement par l'organisation des
mesures en hiérarchies. En utilisant ce conceptdéma d'entitdes auteurs formalisent les
concepts de mesure spatiale, de niveau d'agrégspeatal, de hiérarchie de dimension, de
mode d'agrégation et d'hypercube. Le mode d'agoég@nsemble de fonctions d'agrégation
liant des mesures détaillées a des mesures agygupraset de représenter la facon dont les
mesures spatiales sont agrégées.

[Damiani et Spaccapietra, 2006] proposent le mob&iS&D (Multi-granular Spatial Data
warehouse modglpermettant la représentation de mesures spataldifférentes échelles
géographiques. De facon similaire aux dimensicgsmesures spatiales sont organisées en
plusieurs niveaux hiérarchiques représentant chaoenéchelle géographique; et a chaque
échelle est associée une représentation géomésjgudique.

[Viswanathan et Schneider, 2010] propose un moageléBigCube Ce modele définit un
ensemble de types de données pour la modélisatiadodnées multidimensionnelles (e.g.
type de catégorie (niveau d’agrégation), type deanchie, etc.). Excepté la considération

" MADS est un modeéle conceptuel trés connu dansneaihe des bases de donnés spatio-temporellesifPare
etal., 1999].
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des types de données spatiales pour les mesutes piveaux d’agrégatiorBigCubene
propose ni définitions ni notations graphiques pdes concepts particuliers de la
modélisation spatio-multidimensionnelle.

[Salehi et al., 2010] propose un modele concegtaet les hypercubes de données spatiales.
En plus des concepts SOLAP définis dans [Rivestl.et2005; Bédard et al., 2006] (cf.
Section 3.2), ce modéle formalise les conceptsasitsvet leurs extensions spatiales aux deux
niveaux instance et schéma : niveau d'agrégatiperbube, hypercellule et fait. Le niveau
d'agrégation spatial est défini comme un niveagré@ation ayant au moins un attribut
spatial. L' hypercellule est définie comme le meds@mmun a un certain nombre d'instances
de fait; elle est spécifiée par une combinaisonideaux d'agrégation et de mesures; elle est
dite spatiale si elle inclut au moins un niveawggation ou une mesure spatiale. Le fait
spatial est définit comme l'instance d'une hypéareekpatial. Les auteurs suggérent que ce
type d’hypercube doit offrir le support géométriquedcessaire pour permettre la
représentation et la navigation cartographiquesd'antres termes, il doit contenir des
données géométriques en mesures ou en dimensions.

Enfin, I'évaluation de ces modéles selon un ensedIcriteres concernant leur support a la
définition des CI SOLAP est montrée en Section 6.6.

3.5Conclusion

Dans ce chapitre nous avons tenté de définir iesipaux concepts des systemes SOLAP en
nous basant sur les définitions du chapitre 2.dysgemes SOLAP sont alors définis comme
des extensions des systemes OLAP permettant ka gmicompte la composante spatiale de
l'information dans I'analyse multidimensionnelle. inodéle spatio-multidimensionnel sur le
guel se base ces systemes est également défini eédextension du modele OLAP. Les
définitions adoptées pour les conceptsrasure spatialedeniveau d'agrégation spatiatie
dimension spatialede hiérarchie de dimension spatial@e fait spatial et dhypercube
spatial au niveau schéma et instance, sont présentéegesipar rapport aux principales
définitions existantes, et illustrées en utilisalels exemples repris de la littérature. Pour
définir la spatialité de ces concepts, nous avensidére le point de vue de la communauté
informatique qui exige une représentation géomédriqes données spatiales. Ce choix est
fait dans le but de faciliter I'expression avec tpaOCL (cf. Chapitres 4 et 7) et la
vérification dans la base de données des contsaititeéégrité spatiales.

L'agrégation dans le SOLAP a été ensuite décritgoatignant la complexité de l'agrégation
des mesures spatiales dont le résultat dépend centzectivité spatiale des objets et de la
distributivité des fonctions d'agrégation utiliséeBar rapport a ce dernier point
(distributivite), les fonctions d'agrégation SOLAIt été classées en trois catégories :
distributives, algébriques, et holistiques. Egaletmane classification de ces fonctions par
rapport aux types de données auxquels elles peudmat appliquées est présentée.
L'architecture typique des systemes SOLAP est @é(elle se compose de quatre couches
logicielles, ETL Spatial, EDS, Serveur SOLAP ete@ti SOLAP), avant qu'elle ne soit
présentée l'architecture effectivement choisie emmés d'outils utilisés. Ce chapitre se
termine par un état de l'art décrivant les pringipanodéles spatio-multidimensionnels
conceptuels en détaillant les modéles basés slarigages standards UML et ER. Le choix
de détailler ces modeles est détecté par notreid¢roe objectif de thése, qui consiste a
proposer des solutions conceptuelles basées sstatetards (cf. Section 1.3).

Ce chapitre définit les principaux concepts lida aodélisation, I'agrégation, I'exploration
(opérateurs SOLAP) et I'architecture des systerf#sA® (qui constituent le contexte de nos
travaux de thése), qui sont nécessaires a la cthemsidon des composantes de la qualité
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d'analyse SOLAP et a l'évaluation des travaux axistsur la définition des ClI SOLAP
décrites au chapitre suivant.
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4 Chapitre 4 . Qualite d'analyse dans les
systemes Spatial OLAP

4.1Introduction

La qualité est une notion trés importante qui esherchée dans toute production de biens ou
de services et aussi dans les systemes informatefuegiciels [ISO, 2000; ISO/IEC, 2001,
Daniel L, 2005]. Il s’agit d'un facteur capital guwonditionne la réussite et le bon
fonctionnement du systeme ou du produit. La nor&@ 9000 [ISO, 2000] définit la qualité
comme : «’ensemble des propriétés ou caractéristiques dwaduit ou service qui lui
confére l'aptitude a satisfaire des besoins expsino@ implicites des utilisateurs. La
gualité est donc une notion relative qui dépendogs®ins des utilisateurs : un méme produit
peut donner lieu a des évaluations de qualitérdiffies selon des besoins distincts.

La qualité d'analyse dans les systemes (S)OLARumstproblématique de recherche tres
importante car ces systémes sont utilisés pour stgrde processus de prise de décision au
sein de divers types d'organisations [Rizzi et2dlQ6; Salehi, 2009].

La qualité d'analyse (S)OLAP telle que nous lardgsions dans [Boulil et al., 2012d, b] peut
étre déclinée essentiellement en trois types dét@ua(i) qualité de donneées, (ii) qualité
d'agrégation et (ii) qualité d'exploration. Selan Horme ISO 9113:2002, la qualité de
données (spatiales) dépend principalement de faoteurs : la cohérence logique (absence
de contradictions dans les données en rapport agbesr logiques définies dans leur
spécification), la précision (données présentamidéns d'écarts possibles avec la réalité) et
I'exhaustivité (présence de toutes les donnéesssaices a la prise de décision). La qualité
d'agrégation, investiguée dans la littérature steuderme d’agrégeabilité, définit des
conditions pour garantir une agrégation correctenatée des mesures le long des hiérarchies
de dimension [Lenz et Shoshani, 1997]. La qualié&mloration vise a éviter les problemes
d'interprétation liés a des requétes insenséaswvalides (e.g. "les ventes en URSS en 2010")
[Levesque et al., 2007; Boulil et al., 2012d, b].

Dans la suite de ce chapitre nous allons détdé#lercomposantes de chacune de ces trois
gualites (cf. Section 4.2), définir les CI et disoules différents langages de leur
spécification (cf. Section 4.3), présenter les dtaw existants sur les qualités de données,
d'agrégation et d'exploration dans les ED et ED.SSctions 4.4, 4.5 et 4.6 respectivement);
et enfin en Section 4.7, nous présentons une di@udétaillée des travaux les plus
importants en considérant un ensemble de critéres.

4.2Qualité (S)OLAP

La qualité d'analyse (S)OLAP dépend de trois typesqualité : la qualité des données
(spatiales) entreposées (cf. Section 4.2.1), larfalpnt les mesures (spatiales) sont agrégées
(cf. Section 4.2.2) et la fagon dont les décidexglorent les données agrégees (cf. Section
4.2.3) [Levesque et al., 2007; Boulil et al., 2012

4.2.1Qualité de données

La qualité des données (spatiales) est une notilativie et trés complexe qui nécessite le
recours a plusieurs composantes (ou critéeres) @oeiiévaluée [ISO/TC 211, 2002; Devillers

et Jeansoulin, 2005; Devillers et al., 2007]. Dévigavaux de recherche ont proposé divers
critéres quantitatifs et qualitatifs pour détermitee qualité d'un jeu de données (spatiales).
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Ces travaux proposent deux définitions pour la itfuales données en considérant deux
points de vue, celui des producteurs de donnéedetdes utilisateurs de données :

() Qualité interne : La qualité interne désigne l'absence d'erreurgfifaptions dans les
données en rapport a des régles précises [ISOABQL,, 2003]. Cette qualité qualifiée de
gualité intrinseque se mesure au travers de aitguantitatifs et qualitatifs comme la
précision, I'exhaustivité, la cohérence logiqueydaéalogie, etc.

(i) Qualité externe : La qualité externe correspond au niveau d'adémuatiistant entre les
données et les besoins des utilisateurs dans uexterdonné [ISO/IEC, 2001, 2004]. Elle
exprime la capacité des données a répondre a we ysaticulier. C'est donc une qualité
dépendante des besoins des utilisateurs qui peufé@lifiee de qualité d'usage relative.

Comme notre but est d'avoir une bonne qualité denées qui soit applicable a différentes
utilisations et utilisateurs, nous allons dans ag suit décrire les principales composantes
de la qualité interne, dans laquelle se situent trasaux.Dans la littérature, différentes

définitions, terminologies, hiérarchisations des posantes de cette qualité ont été
proposées. Il y également de nombreux efforts demalisation de ces concepts et
définitions.

Dans la suite de cette section nous allons préselatequalité interne des données

(spatiales) telle que définie par la norme ISO 122002 [ISO/TC 211, 2002], car cette

norme fournit des définitions précises et concigagr décrire les concepts de la qualité

Dans cette norme, la qualité interne des donnéssags est décrite en utilisant deux types
de critéres, quantitatifs (cf. Section 4.2.1.1)qeglitatifs (cf. Section 4.2.1.2) qui sont

applicables a un jeu de données.

4.2.1.1 Critéres quantitatifs

Les critéres quantitatifs (éléments et leurs st@rménts) sont décrits comme suit :

4.2.1.1.Exhaustivité (Completeness

L'exhaustivité d'un jeu de données désigne la@ure avec laquelle 'univers du discdtirs
(universe of discourgeest représenté dans le jeu de données [BattBcatnapieca, 2006].
L'exhaustivité controle le manque et le surcradbpts, leurs attributs et relations dans un
jeu de données [ISO/TC 211, 2002]. Ses sous élémnsent donc :

(a) Omission : manque ou absence de données utiles dans le gandées;
(b) Commission: présence de surplus de données inutiles dans tejdonnées.

Selon [Devillers et Jeansoulin, 2005], I'exhaustivpeut étre de deux catégories : (i)
exhaustivité des données (erreurs d'omission ounission dans les instances de classes,
d'attributs ou de relations); et (ii) exhaustiviié modéle qui mesure le degré de fidélité du
modele de données a l'univers du discours. Le @entte cette derniére consiste a voir si
tous les objets, leurs attributs et liens de l'arsvde discours sont bien représenté dans le
modele.

4.2.1.1.2Précision de position Positional accuracy

La précision ou l'exactitude mesure les écartseeles données mesurées et les données
réelles. Elle est définie comme la proximité d'smaéeur mesurée de la valeur réelle qu'elle

18 'univers du discours (appelé aussi terrain nohest défini comme une abstraction/vue du mondeagé
hypothétique qui inclut tout ce qui présente ugrn@t pour I'application [ISO/TC 211, 2002].
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représente [Batini et Scannapieca, 2006]. La patide position [ISO/TC 211, 2002] décrit
I'exactitude du positionnement spatial des objed$igux; ses sous éléments sont :
(a) Précision absolue :proximité des valeurs des coordonnées mesuréevalesrs
vraies ou acceptées comme telles;
(b) Précision relative : proximité des positions relatives des objets deslgositions
relatives vraies ou acceptées comme telles;
(c) Précision matricielle : concordance des valeurs de position dans la grlee les
valeurs vraies ou acceptéees comme telles.
Cette précision dépend directement des instrumdntaesure et moyens d'acquisition et de
traitement de l'information spatiale [Devillers &ansoulin, 2005]. La seule facon de la
mesurer est donc de comparer le jeu de donnédsa suaitre jeu de données de meilleure
gualité, ou soit de procéder par sondage ou édloamniage (par exemple a l'aide de capteurs
GPS) [Devillers et Jeansoulin, 2005].

4.2.1.1.3récision temporelle Temporal accuracy

La précision temporelle se rapporte a la précisies références temporelles des données.
Elle est définie comme I'exactitude des attribtitektions temporelles des entités; ses sous-
éléments sont [ISO/TC 211, 2002] :
(a) Précision des mesures temporelles proximité des valeurs des références
temporelles des valeurs vraies ou acceptées cosileg; t
(b) Cohérence temporelle exactitude de I'ordre des événements dans le temps
(c) Vvalidité temporelle : validité des références temporelles par rappottfarmats et
systeme de référence temporelle.

4.2.1.1.%Lrécision thématique Thematic accuracy

La précision thématique, appelée également précgmantique ou d'attributs, se rapporte a
la précision des données alphanumériques attriegténon temporels et non spatiales), de
leurs classifications et relations. Elle est défitiomme (i) I'exactitudea¢curacy des
attributs quantitatifs et (ii) la justesseo(rectneskdes attributs non quantitatifs (qualitatifs),
des classifications d'entités et des relationseentrtités [ISO/TC 211, 2002]. Ses sous
éléments sont :

(a) Justesse de classification comparaison des classes assignées aux entitéuisu |

attributs a leurs classes dans l'univers du disgour
(b) Précision des attributs non quantitatifs :justesse des attributs non quantitatifs;
(c) Précision des attributs quantitatifs :exactitude des attributs quantitatifs.

Nos travaux de thése concernntohérence logiquejui est décrite comme suit (cf. Section
4.2.1.1.5).

4.2.1.1.8ohérence logique l(ogical consistency

La cohérence logiquedécrit le degré d'adhésion (conformité) des données aux srégle
logiques des structures de données, des attribdeseelations (la structure de données peut
étre conceptuelle, logique, physique) [ISO/TC 22002] Autrement dit la cohérence
logique désigne l'absence de contradictions daneulale données en rapport aux regles
logiques présentes dans sa spécification. Sestégments sont :
(a) Cohérence conceptuelle adhésion des données aux régles du schéma toelgep
(b) Cohérence de domaine adhésion des valeurs a leurs domaines de valeurs;
(c) Cohérence de format :le degré auquel les données sont stockées endaacec la
structure physique du jeu de données;
(d) Cohérence topologique :justesse des caractéristiques topologiques ensodée
explicitement du jeu de données.
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L'approche la plus répondue pour la vérificatiorcete qualité dans les bases de données est
le mécanisme de contréle d'intégrité ou des carnteraid'intégrité (cf. Section 4.3).

4.2.1.2 Critéres qualitatifs

Les criteres qualitatifs définis par la norme ISOLL®2002 [ISO/TC 211, 2002] pour
décrire la qualité d'un jeu de données sont le llustage et la généalogie. Ces criteres sont
décrits comme suit.

4.2.1.2.But (Purposg

Le but décrit la raison de création du jeu de desngt contient des informations sur son
utilisation initialement prévue.

4.2.1.2.2)Jsage Usage

L'usage décrit les applications dans les quelleguede données a été employé. L'usage
décrit les utilisations effectives du jeu de dormgar le producteur ou différents utilisateurs.

4.2.1.2.35énéalogie Lineage

La généalogie décrit les informations sur I'histottu jeu de données depuis sa création
jusqu’'a sa mise a disposition de l'utilisateur. tannaissance de ces informations est
primordiale pour déterminer comment exploiter lesird®es et quelles en sont les limites
[Devillers et Jeansoulin, 2005]. La généalogie geutnir des informations par exemple sur

- les sources des données et les systemes d'aaqyisiti
- les traitements ayant permis de réaliser le jedamées;
- efc.

4.2.2Qualité d'agrégation

Un autre aspect fondamental de la qualité d'anal@@®OLAP concerne la qualité
d'agrégation des données. En effet, avoir des d@sneétreposées de bonne qualité ne
garantit pas des agrégats corrects (valeurs eYaetegui ont du sens pour I'application
considérée. La qualité des indicateurs obtenusg sultagrégation des données, en plus des
données, dépend également des types de hiérar(@hips strictes ou non strictes), de
fonctions d'agrégation (e.g. distributives ou mEs)e mesures (e.g. additives ou pas).

Cette problématique, connue sous le terme d'agodii@aa été introduite pour la premiere
fois dans le domaine des bases de données stasstigu [Rafanelli et Shoshani, 1990] et
définit comme la possibilité de calculer des agi®garrects a un niveau de granularité plus
élevé en réutilisant des agrégats plus fins. EB¢éaensuite investiguée dans 'OLAP par le
travail de [Lenz et Shoshani, 1997]. Ce travailrd&rence définit trois conditions pour
garantir l'agrégeabilité : (i) DisjonctiofDisjointnes$, (i) Complétude(Completenegset

(i) Compatibilité de types Type compatibility La condition de disjonction qui permet
d'éviter le comptage en double des mesures, vépifieles ensembles de données (instances
de fait ou membres de dimension) formés a party membres se trouvant aux mémes
niveaux de détail en suivant les liens d'agrégadtdas liens fait-dimension sont disjoints. La
condition de complétude vérifie que ces ensemldas ®mplets; en d'autres termes, toutes
les données (membres de dimension et instancestilsdnt présentes et sont correctement
assignées aux différents ensembles; ceci permated'ée probleme des agrégats incomplets.
La condition de comptabilité de types vérifie gapplication de la fonction d'agrégation a la
mesure le long de la dimension est valide en cénaid le type de la mesure (stock, flux, ou
valeur par unité; cf. Section 2.3.4), le type deefision (temporelle ou non temporelle) et le
type de fonction d'agrégation utilisée (cf. SecBdn8).

54



Une analyse détaillée des causes d'inagrégeadslitproposée par [Horner et Song, 2005].
Cette étude distingue trois familles de probléema®blemes de schéma (liés aux différents
types de hiérarchies de dimension irréguliéres. Sefction 2.3.4), problemes de données
(imprécisions et incohérences dues a l'emploi d&rdnts instruments de mesure) et
problemes de calcul (agrégation des mesures avex fdactions inappropriées
(incompatibilité de types — dans le sens de [LenShoshani, 1997]) et agrégation de
mesures ayant des unités incompatibles).

Pour éviter ces problemes d'inagrégeabilité etngarkes conditions définies par [Lenz et
Shoshani, 1997] différentes approches sont progad#aes la littérature. Ces approches sont
présentéees et discutées en Section 4.5.

4.2.3Qualité d'exploration

Les outils (S)OLAP sont une catégorie de logicéés sur I'exploration interactive et rapide
des données selon une approche multidimension@elf@usieurs niveaux d’agrégation
[Bédard, 2009]. Les utilisateurs de ces systemesessentiellement des analystes d'affaires
et des décideurs, qui sont supposés ignorer lesraguies liant les données
multidimensionnelles [Inmon, 2005]. Ils peuvent doformuler assez facilement des
requétes multidimensionnelles inconsistantes emidéant des combinaisons insensées ou
invalides de membres et d'indicateurs [Devillersaket 2007; Boulil et al., 2012d]. Ces
requétes invalides dépendent de 'application déngée. Dans une application d'analyse de
ventes, un exemple de requéte invalide peut étuel'@st le total des ventes en Allemagne
de I'Est en 2000?". Dans une application envirorereaie d'analyse de transfert de
pesticides dans I'environnement (cf. Chapitre 8)enample pourrait étre "Quelles sont les
guantités d'isoproturon appliquées au blé duraet aertaine période?"; sachant que cette
matiere active (isoproturon) ne s'applique pas Bu[Boulil et al., 2012a]. Bien que
I'exécution de ces requétes retourne des résulidds en explicitant par exemple des CI de
données qui interdisent le stockage de donnéedarfitess de fait) définies par ces
combinaisons, un probleme se pose au niveau derpnétation de ces résultats. L'utilisateur
qui a formulé la requéte va probablement interpréterésultat nul comme une absence de
données; au lieu de réaliser que sa requéte estsés [Levesque et al., 2007] - par exemple
du fait d’'une absence de ventes dans les magasinsl'Allemagne de I'Est en 2000. Ces
interprétations erronées peuvent le mener a pretelneauvaises décisions.

Sachant que les outils (S)OLAP existants ne prenpas en compte ce type d'incohérences
(sémantiques) au niveau des requétes, les apprpdssibles pour éviter ces problemes
d'interprétation sont de définir des méthodes pofarmer I'utilisateur sur la qualité des
résultats de requétes et/ou interdire I'exécutionce® requétes incohérentes; et/ou les
reformuler en requétes valides; etc. Toutes cesapps nécessitent de vérifier si la requéte
utilisateur définit ou pas une combinaison problégue. Cette vérification peut étre
effectuée en définissant des ClI sur les requétéagde similaire aux données [Boulil et al.,
2012b]. En d'autres termes, une contrainte de teque vérifier si la requéte utilisateur
définit une combinaison valide ou pas. Comme ldaseauypes de contraintes, ces Cl de
requétes doivent étre spécifiées au niveau conekeptwr étre validées par les experts du
domaine.

4.3Contraintes d'Intégrité

Dans le domaine des bases de données, les Cl sfimiesleccomme des assertions qui
expriment les conditions qui sont sensées étresfarmtis par les données [Goertzen et
Stausberg, 2007]. Elles sont utilisées principal@np@ur vérifier la cohérence logique des
bases de données. Elles peuvent étre vérifiéesdbées lors de l'insertion de nouvelles
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données dans la base de données; et/ou la modific&t/ou la suppression de données
existantes. Le mécanisme qui permet ce controle@stu sous le nom de mécanisme de
contréle d'intégrite.

Dans le domaine des entrepots de données (spatiae€1 sont typiquement utilisées pour
garantir la cohérence des données intégrées a ganilusieurs sources (qualité de données)
[Carpani et Ruggia, 2001; Ghozzi et al., 2003belal2009; Pinet et Schneider, 2010];
spécifier les conditions qui garantissent l'agrégatcorrecte des mesures le long des
hiérarchies de dimension (qualité d'agrégation)ef8a2009; Prat et al., 2010] et vérifier la
consistance des requétes multidimensionnellesi{@ubidxploration) [Boulil et al., 2012b].

Les CI doivent étre définies au niveau concepttfial @e permettre leur validation par les
experts du domaine car ce sont les langages stiéisée niveau qui servent de base a la
communication entre les utilisateurs et les corexagt[Torlone, 2003].

Par ailleurs, les langages de modélisation detsires de données ne peuvent exprimer qu'un
nombre tres réduit de contraintes d'intégrité [@li2006; OMG, 2006] comme par exemple
les cardinalités des relations entre classes d%bjeles types de géométries possibles pour
les données spatiales. Il est donc nécessairespesdir de langages de spécification dédiés
aux CI qui soient interopérables avec le langagaléfaition des structures de données
utilisé et qui permettent de réduire la complexité modele de données en séparant la
spécification des CI de celle du modele de donn@eie séparation est plus que nécessaire
dans le cas d'applications complexes comme les $dak exemple.

Dans la littérature, différents travaux proposefféents langages pour la spécification des
Cl au niveau conceptuel. Ces langages sont classes[Salehi et al., 2007] en différentes
catégories (cf. Section 4.3.1). Au niveau physigies langages sont employés a différents
niveaux de l'architecture (S)OLAP (cf. Sections&.8.3). Par exemple, les langages SQL et
Spatial SQL sont utilisés pour implémenter des Clnaveau de la couche ED(S) pour
vérifier la qualité des données entreposées [Maisho et Zimanyi, 2008; Boulil et al.,
2010b]; le langage de requéte MDX au niveau deolacloe serveur (S)OLAP[Boulil et al.,
2012d]. D'autres langages d'implémentation sorgiples, par exemple via des programmes
Java au niveau des clients (S)OLAP.

Dans la suite de cette section nous allons présehtgiscuter les limites et avantages des
différents langages de modélisation conceptuell€ld#ans le domaine des bases de données
spatiales et entrepbts de données (cf. Sectioh)4.les langages de contraintes objet OCL
et Spatial OCL que nous avons choisi d'utilisersdams travaux (cf. Section 4.3.2).

4.3.1Classification des langages de spécification C

Les langages de modélisation conceptuelle desddk tes domaines des bases de données
spatiales et des EDS sont classées en quatre gréamadles [Salehi et al., 2007] : (i)
langages naturels, (ii) langages visuels, (iii) kEges logiques et (iv) langages hybrides. Ces
catégories ainsi que leurs sous catégories sortakdans ce qui Sulit.

4.3.1.1 Langages naturels

Les langages naturels sont issus des langagesnu@wucation de tous les jours entre les
humains (comme I'Anglais et le Francais). Comparéd'autres types de langages, ces
langages permettent une spécification plus facite @leet plus de lisibilité (les utilisateurs
comprennent plus facilement les spécifications arglies naturelles). Ces langages sont
classés en deux sous-catégories : (i) langagegelmtlibres et (i) langages naturels
controlés
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4.3.1.1.1 angages naturels libres

Un langage naturel libre correspond exactement damngage naturel (e.g. Francais) sans
aucune restriction sur le vocabulaire, la syntaxéaesémantique du langage. La syntaxe
décrit la fagcon dont les éléments du langage doire combinés pour former des

expressions (ou phrases) correctes. La sémantigoet d& sens des éléments et des
expressions correctes du langage. Un exemple deague spatiale spécifiée en Francais
peut étre "les géométries des batiments ne dopasithevaucher celles des routes”.

Ces langages offrent des vocabulaires riches etes®ptus faciles a utiliser. En revanche, ils
présentent plusieurs ambiguités (e.g. un méme mat @eoir différents sens selon le

contexte de son utilisation) et nécessitent begucdefforts d'implémentation. Leur

implémentation automatique est tres difficile vaiméme parfois impossible.

4.3.1.1.2 angages naturels controlés

Ce sont des sous-ensembles de langages naturdltadegmantique et la syntaxe ont été
réduites. Ces langages ont été proposés dans ldebuéduire I'ambiguité des langages
naturels tout en gardant leur facilit¢ d'expressiBar exemple, la contrainte exemple
précédente (cf. 4.3.1.1.1) est exprimée en utilidantangage proposé par [Ubeda et
Egenhofer, 1997] de la maniére suivante :

(Batiment, Cross, Route, Forbidden)

Suivant ce langage, une CI spatiale définit unaticel spatiale topologique du modele 9IM
[Egenhofer et Herring, 1994] (e.gside entre les objets de deux classes (Classe 1 ss€la
2), avec un qualificatif indiquant le nombre desfque la relation doit étre vraie (e.g. jamais,
exactement n fois, etc.). La syntaxe généraleacstivante :

(Classe 1, Relation, Classe 2, Qualificatif)

A notre connaissance, seul [Salehi, 2009] proposéangage de ce type pour spécifier au
niveau conceptuel des Cl d'agrégation dans le dwdes EDS (cf. Section 4.5.2).

4.3.1.2 Langages visuels

Les langages visuels se basent uniquement suradasons visuelles pour la spécification
des ClI. Les langages visuels rendent les spédifiaplus lisibles par les utilisateurs. Par
exemple, la contrainte spatio-temporelle suivaoteRigure 4.1), modélisée avec le langage
visuel proposé par [Pizano et al.,, 1989] dans Imaione des bases de données spatio-
temporelles, spécifie que les véhicules et lesgmerss ne doivent pas se trouver au méme
moment sur un passage pour piétons. Dans cette lisaid®, les personnes sont
représentées par des astérisques, les vehiculetepaectangles et les passages piéton par
des lignes obliques.
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Figure 4.1. Exemple de langage visuel pour la spécation des Cl. Issue de [Salehi, 2009].

Ces langages présentent en revanche d'importantiesl| qui sont liées a : leur manque
d'expressivité (i.e. un langage visuel ne peutiggrqu'un nombre réduit de ClI), la taille
des expressions (les notations visuelles nécessitengrand espace notamment pour
exprimer des Cl complexes), I'ambiguité liée aédéhts contextes culturels et la difficulté
d'apprentissage.

A notre connaissance, dans le domaine des ED et &li28n langage de ce type n'est
proposeé.

4.3.1.3 Langages logiques

Ces langages se basent essentiellement sur laiéodig premier ordre pour la spécification
des CI. Par conséquent, ces langages fournissensémantique et syntaxe assez précises
permettant d'éviter de mauvaises interprétatiomestambiguités des/dans les spécifications
de CI. Ces langages présentent également un b@auwig'expressivité relativement aux
autres. L'inconvénient majeur de ces langages eest fhible lisibilité et leur difficulté
d'écriture puisqu'ils nécessitent un certain nivdawonnaissances mathématiques de la part
des concepteurs et utilisateurs qui n'ont pas foecd cette connaissance.
Par exemple dans le domaine des bases de donnéesespéa représentation conceptuelle
de lI'exemple de contrainte précédent (cf. Secti@ml4..1) en utilisant le langage logique
proposé par [Hadzilacos et Tryfona, 1992] est :

Cr O Routelb [ Batiment= Cross(r, b)

Dans le domaine des entrepbts de données classlguessail de [Carpani et Ruggia, 2001]
propose un langage logique (cf. Section 4.4).

4.3.1.4 Langages hybrides

Ces langages sont des combinaisons des langagesinés (langages naturels, et/ou visuels
et/ou logiques). Ces langages sont classés selaorgposante dominante du langage
(notations visuelles ou texte) en deux sous-catégiolangages hybrides visuels et langages
hybrides naturels.

4.3.1.4.1 angages hybrides visuels

La partie dominante de ces langages est constijpge des notations visuelles,
essentiellement des symboles visuels. Ces langag@abinent la lisibilité des langages
visuels avec la richesse des langages naturelss amlomaine des bases de données
spatiales, les exemples de cette catégorie sonin@eles conceptuels spatio-temporels
MADS [Parent et al., 1999] et PVIPérceptory [Bédard et al., 2004]. Dans le domaine des
ED et EDS, les exemples sont les langages ad lopogeés dans [Carpani et Ruggia, 2001;
Ghozzi et al., 2003a; Malinowski et Zimanyi, 2008} Section 4.4).
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Bien que ces langages/modéles améliorent la ligibdes spécifications vis-a-vis des
utilisateurs, ils ne permettent d'exprimer qu'@s fpetit nombre de contraintes. De plus dans
le cas d'applications complexes comme par exemelescdu SOLAP, qui présentent
beaucoup de contraintes, l'ajout des spécificatmscontraintes au modele de données
dégrade sa lisibilité.

4.3.1.4.2 angages hybrides naturels

Ces langages combinent un langage naturel qui inomdl partie dominante avec des
pictogrammes ou des symboles.

4.3.1.4.2.1Langages hybrides naturels avec pictogrammes

Un langage hybride naturel avec pictogrammes estangage naturel enrichi avec un
ensemble de pictogrammes. Les pictogrammes sonsyaeboles visuels intuitifs (i.e. un
pictogramme se caractérise par sa ressemblanaggiécia la notion du monde réel qu'il
représente), concis et "standardisés" utilisés familiter la modélisation des données et des
Cl en patrticulier dans le domaine des bases deédsngpatiales et des EDS [Parent et al.,
1999; Ma et al., 2009; Salehi, 2009]. Un exemplecedype de langages est proposé dans
[Salehi, 2009] pour la spécification des Cl dars gpercubes de données spatiales (cf.
Section 4.4). Les contributions amenées par ceagmgont trés importantes. Néanmoins, le
langage n'exprime pas certains types de contragte'®st pas compatible avec les standards
de modélisation de données (UML et ER). Aussiidlpas été implémente.

4.3.1.4.2.2Langages hybrides naturels avec symboles

Ces langages combinent un langage naturel cor(jppaldie dominante) avec des symboles
visuels spécifiques (autres que des pictogramnies).exemples de ces langages sont le
langage standard de contraintes objet OCL dévelqapél'OMG, les langages ad hoc

proposés par [Ghozzi et al., 2003a] (cf. Sectigt) 4t par [Hurtado et Mendelzon, 2001,

Hurtado et al., 2005] (cf. Section 4.5.1). Contgaient a OCL, les inconvénients majeurs de
ces langages ad hoc sont leur faible expressikaté, absence d’'implémentation et leur

incompatibilité avec les langages standards de hsatién de données. Le langage OCL

ainsi que son extension spatiale Spatial OCL ques remons choisi d'utiliser dans nos

travaux sont décrits dans la section suivanted(8t2).

4.3.2.angages OCL et Spatial OCL

OCL (Object Constraint Languagest un langage formel pour I'expression de camiza et

de requétes sur des diagrammes UML (diagrammekasgges, états-transitions, etc.) [OMG,
2006]. Ce standard adopté par I'OMG présente debream avantages [OMG, 2006;
Chimiak-Opoka et Lenz, 2007]. C'est un langageagmbine la facilité d'expression et la
lisibilité des langages naturels avec la non anit#gamenée par les langages formels. OCL
a été congu par IBM autour de 1995 comme un langagmodélisation métieB(siness
modeling languagea la portée des concepteurs de systemes d’infammda syntaxe et la
sémantique de ses expressions ont été formalifiéed'éviter les ambiguités des langages
naturels. C’est un langage déclaratif : il permetspécifier les conditions qui doivent étre
satisfaites par un jeu de données sans précisepriasessus ou algorithmes pour la
vérification de ces conditions. C’est un langagassaffet de bord : I'évaluation d’'une
contrainte ne modifie pas l'état du systeme. Clastlangage conceptuel : il permet
I'expression des contraintes au niveau concepteidagon générique et indépendante des
plates-formes d'implémentation. OCL permet assedlefaent d'exprimer un nombre
beaucoup plus important de contraintes que lesalgggyad hoc proposés dans [Hurtado et
Mendelzon, 2001; Ghozzi et al., 2003a; MalinowskZenanyi, 2008; Salehi, 2009]. Dans
[Mandel et Cengarle, 1999; Akehurst et Bordbar,1200expressivité d'OCL en tant que
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langage de requéte est étudiée. Les auteurs d&asesix montrent qu'en considérant la
notion de tuples dans OCL, le langage peut suppkatgebre relationnelle. Cette notion de
tuples a d’ailleurs ensuite été intégrée a la $ipation OCL a partir de la version 2.0.

En plus, de nombreux outils de modélisation UMLIi{is®, Rational Rose, MagicDraw,
ArgoUML) et de générateurs de code implémentent QOkttopus, Bold for Delphi,
OCL2SQL) et permettent I'implémentation automatique desraories [Klasse Objecten,
2009]; ce qui n'est pas le cas de la majorité degdges décrits précédemment. Ces
générateurs de code permettent la production demigiues de contrdle d'intégrité dans
différents langages (Java, SQL, etc.) a partirgpeifications de contraintes exprimées en
OCL. Par exemple, Octopus génere du code Java;fBoldelphi et OCL2SQL générent du
code SQL (requétes et triggers SQL) pour les grancx SGBD (e.g. Oracle et PosgreSQL).

OCL peut étre utilisé soit comme langage de camtieaiou comme langage de requéte, i.e.
spécifier des expressions, qui une fois évaluésument soit un résultat booléen, soit les
valeurs qui satisfont les conditions définies pas expressions. En tant que langage de
contraintes, OCL permet de spécifier entre autessinvariants sur des classes et des types
de données dans un modele UML, exprimer des ppéstconditions sur des opérations et
meéthodes, définir des invariants sur les stéréatghen profil UML,; etc.

Dans nos travaux, nous utilisons essentiellementdmtraintes OCL de type invariant pour
exprimer des contraintes au niveau modele sur leateathultidimensionnel (cf. Chapitres 5
et 7, et [Boulil et al., 2010b]) et au niveau métatale sur les stéréotypes du profil UML
SOLAP que nous proposons (cf. Chapitres 5 et @ail[l et al., 2011]).

Un invariant OCL (mot cleinv) se définit dans le contexte d'une classe ou stéméotype et
précise les conditions qui doivent étre satisfaitas ses instances. Par exemple, l'invariant
OCL suivant exprime le fait que tous les employéstde poste actuel est chercheur doivent
percevoir un salaire supérieur ou égal a 1500&dmexte de définition de cette contrainte
est la classe "Employe" (mot clebntexj. Le mot clefself est utilisé dans OCL pour
référencer l'objet courant de la classe spécifi@asdle contexte; I'opérateumplies
correspond a l'implication logique; "poste_actual"'salaire” sont des attributs de la classe
"Employe". Plus de détails sur les invariants OGhtgprésentés en annexe A.

context Employe inv :
self .poste_actuel = 'chercheur' implies  self.salaire >= 1500

Pour résumer, dans nos travaux nous avons choidi Qutir la spécification des contraintes
d'intégrité non spatiale dans le domaine des erdtieple données spatiales essentiellement
car il nous permet d'exprimer assez facilement aeau conceptuel la plupart des
contraintes que nous avons identifiées et ceci dasiéne non ambigué et indépendante des
plates-formes d'implantation cibles. Aussi, il petnune implémentation automatique des
contraintes.

Pour l'expression des contraintes d'intégrité afmtinous utilisons I'extension spatiale
d'OCL, Spatial OCL, proposée dans le cadre desadrawe thése de Magali Duboisset
[Duboisset, 2007]. Cette extension permet d'exprile® relations spatiales topologiques du
modele 9IM [Egenhofer et Herring, 1994] entre géoieg simples et complexes. Pour ce
faire, Spatial OCL rajoute a OCL les types géorgags primitifs Point, Ligne et Region,
ainsi que les relations spatiales topologiques 9tijoint, meet, overlap, inside, contains,
covers, coveredBgt equal Les géométries complexes sont définies commesdssmbles

de géométries simples. Ci-apres un exemple deaintdrSpatial OCL qui spécifie que les
géomeétries des villes doivent étre disjointes. déils de cette extension sont présentés en
annexe A également.
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Context Ville inv :
Ville.  allinstances ->  forAll  (vl,v2]|vl<>Vv2 implies
vl.geo. areDisjoint (v2.ge0))

Pour permettre l'implémentation automatique desSphtial OCL a été implémenté par le
générateur de code Spatial OCL2SQL [Duboisset. e2@D7]. Spatial OCL2SQL (cf. Figure
4.2) est un outil Open Source développé en Javaétgad le générateur de code OCL2SQL
de l'université de Drestfepar les nouvelles syntaxes de Spatial OCL ainsi leues
mappings automatiques vers le SQL spatial d'Oradla.de réaliser la génération de code,
les principales inputs nécessaires sont : (i)deidr XMI*° du modéle conceptuel de données
(UML), (ii) un fichier de contraintes Spatial OCL @i) un fichier de métadonnées pour les
attributs géomeétriques (incluant entre autres lgesye de référence spatiale). En sortie,
l'outil produit (a) des scripts pour la création sthéma physique de la base de données
spatiales ou de 'EDS et (b) un ensemble de regquétees et de triggers SQL pour
implémenter les Cl. Pour chaque contrainte Sp&@L, I'outil génére une requéte, une vue
et un ou plusieurs triggers. La requéte et la \@lectionnent les tuples de table (la table qui
correspond au contexte de la contrainte Spatial \QOLne satisfont pas la contrainte. Les
triggers renvoient un message d'erreur si le nordereéuples sélectionnés par la vue est
supérieur a zéro. Plus de détails sur ce mode tBimgntation peuvent étre trouvés dans
[Duboisset, 2007; Pinet, 2010].

Diagrammes de Métadonnées Contraintes
classes UML  relatives aux attributs d’'intégrité

(fichiers XMI) géographiques spatiale

=

Géneération |automatique

Requétes SQL et triggers pour Oracle Spatial
Utilisés pour vérifier automatiquement les contraintes

Figure 4.2. Entrées et sorties du générateur de ce®patial OCL2SQL. Issue de [Pinet, 2010].

4.4Travaux sur la coherence logique de données
dans les ED et EDS

La problématique d'incohérence logique des donu@es les systemes d'ED(S) est due
essentiellement a la phase d'intégration des sewtoanées [Salehi, 2009]. En effet, en
raison des différentes hétérogénéités qui peuvestee entre les sources de donneées, de

http://www.dresden-ocl.org/index.php/DresdenOCL
20 XML Metadata Interchange (XMI) est un standard OlEBé sur XML pour I'échange de métadonnées

[OMG, 2007].
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nombreuses incohérences peuvent étre rencontrégesdéorcette phase importante du
processus d'entreposage. Par exemple, dans lappliad'analyse des ventes (cf. Section
3.2), aprés intégration des sources de donnégsewnavoir des géométries de villes qui se
chevauchent; des géométries qui ne sont pas darssdemaines de définition, etc.

Quelgues travaux traitant de l'incohérence logigpteeté menés concernant la définition des
contraintes d'intégrité dans les ED [Carpani etdgg2001; Ghozzi et al., 2003a; Pinet et
Schneider, 2009; Turki et al., 2010] et EDS [Malirsti et Zimanyi, 2008; Salehi, 2009;
Pinet et Schneider, 2010].

Dans le domaine des entrepbts de données classi@aegani et Ruggia, 2001] proposent le

premier modéle conceptuel pour les hypercubes rgagie des contraintes d'intégrité. Ce

modéle définit les concepts de dimension, niveagréiation et de relation dimensionnelle

(ou fait) ainsi que leurs instances. Les contraiqeuvent étre définies sur un ou plusieurs
éléments du modele. Ainsi les Cl intra-membre parseir un membre de dimension; les Cl

inter-membres, inter-niveaux et inter-dimensionggra respectivement sur plusieurs (deux

ou plus) membres, plusieurs niveaux d'agrégatioplieieurs dimensions. Ces différentes

contraintes sont spécifiées au niveau conceptuelitéisant deux langages, un langage

logique et un langage hybride visuel (cf. SectioB.l. Par exemple, la CI intra-membre

suivante, spécifiée avec un langage logique, prapie chaque vendeur (niveau d'agrégation
"Salesmaly) doit avoir un age entre 18 et 61.

vxsSalesman.(x(age) = 18 A xfage) < 61)

Par contre, [Carpani et Ruggia, 200tk considere pas les Cl qui portent sur les faitssi
gue les CI d'agrégation et les Cl d'exploration. Pkis aucune implémentation n'est
proposée.

[Ghozzi et al., 2003a] proposent un modeéle multatisionnel en constellation qui permet de
modéliser des dimensions avec plusieurs hiérar@tiesstances. lls introduisent deux types
de contraintes d'intégrité : Cl intra-dimensiorCéinter-dimensions. Une Cl intra-dimension
spécifie une inclusion ou une exclusion entre lesembles d'instances de deux hiérarchies
d'une méme dimension. Par exemple, si on consldétanension "Magasins" représentant
les magasins de ventes des produits dans I'hypertabalyse des ventes (cf. Section 3.2),
avec deux hiérarchies, "Magasins_FR" et "Magasii$s_téprésentant respectivement les
magasins Francais et Ameéricains; alors une comgraintra-dimension entre ces deux
hiérarchies peut exprimer que les membres qui éppaent a la hiérarchie "Magasins_FR"
ne doivent pas appartenir a la hiérarchie "Maga&i®s et vice versa. Une CI inter-
dimensions spécifie une inclusion ou une exclustotre les ensembles d'instances de
hiérarchie de deux dimensions. Ces CI contrOlersticement le dimensionnement des
instances de fait (i.e. quelles combinaisons des\nes des différentes dimensions sont
valides pour identifier les instances de fait). Raxemple, en plus de la dimension
"Magasins" précédente, considérons la dimensiorodUts” avec deux hiérarchies,
"Produits-FR" (produits Francais) et "Produits_U@@toduits US), alors une CI inter-
dimensions d'exclusion peut étre spécifiée par gkeentre les hiérarchies "Produits-FR" et
"Magasins_US" pour dire que les magasins US neerdgnuhs de produits Francais.

Ces contraintes sont spécifiées au niveau condeptumoyen de deux types de langages,
hybride naturel avec symboles et hybride visuel @éction 4.3.1.4). Par exemple, la
spécification avec le langage hybride naturel ayguboles de la Cl inter-dimensions entre
les hiérarchies "Produits-FR" et "Magasins_US" astivante :
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Produits-FR ® Magasins_US

En plus des CI d'agrégation et d’exploration, cavail ne considere pas plusieurs types de
Cl de données, par exemple les Cl impliquant plusidaits, un ou plusieurs membres de
dimension (cf. Chapitres 5 et 7), etc. Ce travailpmopose également pas d'implémentation.

Dans le domaine des entrepdts de données spat[dedsinowski et Zimanyi, 2008]
proposent le modéle conceptuel spatio-multidimenmsd ER, Spatial MultiDimER (cf.
Section 3.4.1.2). Ce modeéle utilise les pictograsaie modéle MADS pour la spécification
de contraintes d'intégrité spatiale simples. Pkasctement, les pictogrammes du modele
MADS sont utilisés pour (i) représenter la géoneéttiun niveau d'agrégation spatial ou
d'une mesure spatiale (Cl de domaine de valeuii)eXprimer une relation spatiale
topologique (e.gcoveredBYy entre les géométries de deux niveaux d'agrégapatiaux
reliés par une relation d'agrégation dans une itidéia de dimension spatiale et (iii) enfin
spécifier une relation spatiale topologique ente diveaux d'agrégation spatiaux feuille de
plusieurs dimensions spatiales afin de définir ait Spatial. Les relations spatiales
topologiques considérées sont les relations dé&fipae le modele 9IM. La figure 4.3 montre
des exemples de spécifications de relations spattapologiquescoveredBy entre niveaux
d'agrégation spatiaux (@ ) et des exemples defg@dions de géométries de niveaux
d'agrégation spatiaux @ ).

Les auteurs proposent également un mapping de celenedrs le modéle logique Objet-
Relationnel et une implémentation manuelle desraories sous forme de triggers, vues et
fonctions SQL dans le SGBD spatial Oracle Spatiad). 1ICependant, en plus des CI
d'agrégation sémantiques (condition de comptahildéypes [Lenz et Shoshani, 1997]) et
d'exploration, beaucoup de types de Cl de donng&ssmt pas considérés, par exemple les Cl
qui portent sur les attributs thématiques, lestimrla entre attributs thématiques et spatiaux,
les instances de fait, etc. De plus, le langageeVi&f. Section 4.3.1.4.1) proposé (ensemble
de pictogrammes) ne peut spécifier que les typ&sl dpatiales décrites précédemment.

.

Store 5 County 4 State &
Store id g . @ |Countyname | @ |Statename
Store name =R County population State population
Store address (% County area State area

Figure 4.3. Exemples de spécifications de Cl avepd&ial MultiDimER [Malinowski et Zimanyi, 2008].

[Salehi, 2009] proposent un modele conceptuel ad gmo les hypercubes de données
spatiales (cf. Section 3.4.2), une classificatioitiée des Cl des hypercubes spatiaux et un
langage hybride naturel avec pictogrammes pourpkcication de ces Cl au niveau
conceptuel. La catégorisation de Cl proposée cersiks Cl de données et d'agrégeabilité;
cette derniere catégorie est présentée en Sectoh 4es contraintes de données définies
peuvent contraindre les données dimensionnelles t(@litionnelles) ou les données
factuelles (Cl de faits). Les CI sur les dimensiaosisidérées peuvent porter sur un ou
plusieurs attributs d'un membre de dimension (Gérl® et Cl Inter 1 respectivement),
plusieurs membres (CI Inter 2), plusieurs niveatagmégation (Cl Inter 3), ou plusieurs
dimensions (ClI Inter 4). Les CI de faits peuventtc@indre une instance de fait (Cl F-Inter
0), plusieurs instances de fait d'une seule hyfieke® (CI F-Inter 1), ou plusieurs instances

2L Une hypercellule définit le schéma commun & ureetde d'instances de fait agrégées ou de base (cf.
Section 3.4.2).
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de fait de plusieurs hypercellules (Cl F-InterQgs différents types de Cl sont modélisés au
niveau conceptuel en utilisant un langage hybridiinel avec pictogrammes (cf. Section
4.3.1.4.2.1). Par exemple, la CI Inter 2 (porte gfusieurs membres d'un niveau
d'agrégation) représentée en Figure 4.4, speaifeeles géométries des états (membres du
niveau d'agrégation "State") situés dans la réfifdest” doivent étre spatialement disjointes
des géométries des états situés dans la régionhdet".

(administrative regions.state.state;.location/®], state; region = “West”),
(disjoint),

(administrative regions.state.state;.location®], state; region = “Northeast”)
Figure 4.4. Exemple de spécification de ClI Inter £Salehi, 2009]

Ce travail comme les précédents ne propose papldimentation pour les Cl spécifiées. De
plus, la catégorisation de Cl proposée ne prendgrasompte les Cl de données impliquant
plusieurs hypercubes et les Cl d'exploration. Femaént, le langage de spécification de Cl
proposé n'est pas basé sur des langages standagdgii rend I'implémentation difficile.

A travers quelques exemples et en se basant supdele multidimensionnel UML qu'ils
proposent (cf. Sections 2.5.1 et 3.4.1.1), [Pin&ahneider, 2009; Pinet et Schneider, 2010]
montrent comment les langages de spécification Hest&hdards OCL et Spatial OCL
peuvent étre utilisés pour exprimer des Cl d'EDd®DS au niveau conceptuel. Ces
contraintes sont définies pour garantir la cohérelogique des données intégrées dans
I'entrep6t a partir de plusieurs sources hétérageRar exemple, dans I'exemple d'analyse
des épandages agricoles (cf. Section 3.2.5), |eraiaote Spatial OCL suivante spécifie que
les géométries des zones d'épandage ("zone-epamttuehague commune doivent étre soit
égales ou soit incluses dans la géométrie de lamcora ("localisation™) a laquelle elles
appartiennent :

context Epandages inv :
(self.zone-epandue).{equaljinside|coveredBy} (self. Commune.localisation)

Les travaux de [Pinet et Schneider, 2009; PinetSehneider, 2010]ne proposent ni
classification de CI, ni implémentation pour leswtaintes spécifiées. De plus, les auteurs
ne considérent pas les Cl d'agrégation et d'expiora

Tous les travaux ci-dessus utilisent ou proposestategages de spécification de Cl en plus
des langages de définition des structures de denmadtidimensionnelles; ceci permet
comme dit précédemment (cf. Section 4.3) d'exprioremplus grand nombre de types de
contraintes et d'éviter la complexification du mledde données en séparant la spécification
des CI de la spécification des structures de danr@entrairement aux travaux ci-dessus,
[Pestana et al., 2005; Glorio et Trujillo, 2008] Isasent seulement sur les modéles de
données pour spécifier les Cl. Ces modeles n'egmtingque des contraintes d'intégrité
simples, i.e. des contraintes de domaine de vatissttributs (e.g. géométries des niveaux
d'agrégation spatiaux et mesures spatiales) eca®saintes de multiplicité des relations
d'agrégation et de fait-dimension.
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4.5Travaux sur la qualite d'agrégation

Les conditions d'agrégeabilité définies dans [Lelatal., 1998] peuvent étre regroupées en
deux catégories : (i) des conditions structurdiles disjonction et de complétude, cf. Section
4.5.1) et des conditions sémantiques (conditiooaepatibilité de types, cf. Section 4.5.2).

4.5.1Conditions structurelles d'agrégeabilité

Les conditions structurelles d'agrégeabilité (disjmn et complétude) dépendent [Mazoén et
al., 2009] :

- des types de relations d'agrégation et de hi@escde dimension (e.g. les relations
d'agrégation non strictes peuvent engendrer le tagepen double des mesures);

- et des types de relations fait-dimension liastféets aux dimensions (e.g. les relations fait-
dimension incomplétéspeuvent engendrer des agrégats incomplets).

Concernant ces conditions structurelles, les ap@®ce modélisation multidimensionnelle
conceptuelle peuvent étre classées en 4 catégories

Catégorie A : ces approches garantissent I'agrégeabilité en gigemt la présence des
structures multidimensionnelles complexes problémas a l'agrégeabilité (cf. Section
2.3.4) dans les modeles conceptuels. L'inconvérdente type d'approches est que de
nombreuses situations réelles (hiérarchies comglesent ignorées dans la modélisation.
Dans cette catégorie, nous retrouvons par exerapieodele ad hoc DFM [Golfarelli et al.,
1998] (cf. Section 2.5.1) et les travaux qui udifis les Dépendances Fonctionnelles (DF)
pour garantir ces conditions structurelles d'agabti¢e [Lehner et al., 1998; Niemi et al.,
2001; Lechtenborger et Vossen, 2003]. Ces travaemdént les DF et Formes Normales
(FN) des bases de données relationnelles aux dasannées multidimensionnelles.

Catégorie B :Ces approches proposent des modéles conceptuetegrésentent toutes
ou quelques-unes des structures multidimensiormetnplexes mais ne fournissent ni de
solutions pour déterminer l'agrégeabilité de casidures (i.e. déterminer si ces structures
respectent ou pas les conditions structurellesrdggabilité), ni des solutions pour résoudre
les problemes d'agrégeabilité qui peuvent étreiisdaar ces structures.

Les travaux de cette catégorie sont par exemplméaeles multidimensionnels conceptuels
proposés dans [Abello et al., 2006; Lujan-Moral e28006] (cf. Section 2.5.1) et les modeles
spatio-multidimensionnels conceptuels proposés fatmsio et Trujillo, 2008; Pinet et al.,
2010; Salehi et al., 2010] (cf. Section 3.4.)

Catégorie C : Ces travaux proposent des modéles qui permetterrepaésentation
conceptuelle des structures multidimensionnellespbexas et proposent des algorithmes
pour déterminer I'agrégeabilité de ces structukgss algorithmes en revanche ne permettent
pas de rendre ces structures agrégeables.

Les principaux travaux de cette catégorie sont fatlar et Mendelzon, 2001; Hurtado et al.,
2005; Pinet et Schneider, 2009; Pinet et Schned®d1Q]; ils sont décrits ci-dessous.

Dans le domaine des ED, [Hurtado et Mendelzon, 2Bi@ttado et al., 2005] introduisent de
nouvelles contraintes, appelées contraintes derdilme, pour déterminer I'agrégeabilité des

22 Une relation fait-dimension incompléte est unatieh qui présente une multiplicité minimale deozéu
coté de la dimension (au sens des diagrammes skesl®ML) et qui signifie que des instances depfailvent
ne pas étre liées a aucune instance de la dimeimsiquée dans la relation [Mazén et al., 2009].
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hiérarchies de dimension hétérogéndses hiérarchies correspondent & un type paeiculi
de hiérarchies non strictes; cf. Section 2.3.4)s Centraintes définissent les chemins
d'agrégation possibles des membres le long dearbiges de dimension. Elles sont définies
en utilisant un langage hybride naturel avec syes{tf. Section 4.3.1.4.2.2). Par exemple,
la contrainte de dimension de la figure 4.5 spédifile tout produit (Niveau d'agrégation
"Product”) s'agrege soit a une branche de pro@Niigau d'agrégation "Branch"), soit a un
département (Niveau d'agrégation "Department") mpassles deux a la fois. Finalement, un
prototype permettant de tester l'agrégeabilité efehiérarchies hétérogenes en présence de
ces contraintes de dimension est développé en Java.

Dans les ED et EDS, [Pinet et Schneider, 2009;tRah&chneider, 2010] expriment avec
OCL et UML différents types de contraintes d'agedaéé structurelles. Les contraintes

exprimées peuvent porter sur une ou plusieursioakad'agrégation et méme sur plusieurs
chemins d'agrégation. Ces contraintes sont auiseas pour caractériser différents types de
hiérarchies. Ce travail propose un algorithme pester I'agrégeabilité d'une hiérarchie de
dimension en présence de ces contraintes.

(Product, Branch) & (Product, Department)
Figure 4.5. Exemple spécification d'une contraintele dimension [Hurtado et al., 2005].

Catégorie D : Les travaux de cette catégorie proposent des medgle tolérent la
présence des structures multidimensionnelles iliéms (cf. Section 2.3.4) et des
algorithmes et mappings pour transformer ces stmas en structures agrégeables.

Les principaux travaux dans cette catégorie soritdécomme suit.

Dans le domaine des ED, [Pedersen et al.,, 1999pogemt trois algorithmes pour
transformer les instances de hiérarchie de dimensiéguliéres (non onto, non covering et
non strictes — cf. Section 2.3.4) en instances @eatthies régulieres (i.e. respectant les
conditions structurelles d'agrégeabilité). [Mazdnak, 2006] définissent un ensemble de
relations QVT Query/View/Transformation languagdasées sur les formes normales
multidimensionnelles de [Lechtenboérger et VosseédQ32 pour Vérifier I'agrégeabilité du
modele multidimensionnel conceptuel et sa valigaé rapport au modele des sources. Ces
relations QVT modifient (transforment) le schéma tidirhensionnel conceptuel pour
satisfaire certaines des formes normales multidimnanslles de [Lechtenbdrger et Vossen,
2003] garantissant en partie l'agrégeabilité stnedie.

Dans les ED et EDS, [Malinowski et Zimanyi, 2008ppose une classification qui définit
différents types de hiérarchies de dimension coxasl€cf. Section 2.3.4). Ces hiérarchies
sont représentées au niveau conceptuel en utilisantodéle (Spatial) MultiDImER (cf.
Sections 2.5.1 et 3.4.1.2). Les auteurs définisegaiement de maniere informelle un
ensemble de mappings de ces hiérarchies concegstugkrs les modeles logiques
Relationnel et Objet-Relationnel permettant leuplEmentation dans les SGBD existants en
garantissant les conditions structurelles d'agtéfiga Contrairement a [Pedersen et al.,
1999], ce travail en revanche ne définit pas lemlapplication de ces mappings dans le cas
ou la hiérarchie de dimension présente plusieuggutarités structurelles (e.g. non stricte et
non onto).

2 Une hiérarchie de dimension hétérogéne est unrbiée de dimension ou deux membres d'un mémeaumive
d'agrégation ont des ancétres dans deux niveagrédation différents [Hurtado et al., 2005].
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Dans le domaine des EDS, [Pedersen et Tryfona,]20tdlysent l'influence des relations
spatiales topologiques du modele 9IM sur l'add@éies mesures métriques (e.g. "surface”
de la zone épandue (cf. Section 3.2.5) et montjeatcelle-ci dépend de la disjonction des
objets spatiaux. Cette étude propose une approobe fpansformer 'EDS et garantir
'agrégeabilité dans le cas ou cette conditiontrpes vérifiée (les objets ne sont pas
disjoints). Cette approche consiste a calculep#ties disjointes avec les valeurs de mesure
associées et a normaliser les hiérarchies de diorers appliquant les transformations
présentées [Pedersen et al., 1999]. [Jensen @0@4] proposent une méthode pour évaluer
I'imprécision des chemins d'agrégation engendrédepaelations d'inclusion partielle entre
membres de dimension spatiale. Cette méthode peatenehoisir le chemin le plus précis
parmi plusieurs alternatives lors de l'exécutioa djuétes. Les auteurs adaptent également
les algorithmes de transformation des hiérarchiggulieres (non strictes, non onto et non
covering) proposés dans [Pedersen et Tryfona, 20811 supporter ces relations d'inclusion
partielle.

Tous les travaux ci-dessus dans cette catégofmabsent sur les hiérarchies de dimension
irregulieres (cf. Section 2.3.4). Pour résoudrepl@dblemes d'agrégeabilité dus aux relations
fait-dimension irrégulieres (non strictes et incdaébgs), [Mazon et al.,, 2008] propose des
transformations pour convertir un modele multidimensel conceptuel non agrégeable (i.e.
qui contient ces relations fait-dimension irrégid® en un modeéle agrégeable. Ces
transformations sont exprimées en utilisant le da@egQVT et implémentées par un module
sous Eclipse.

Enfin, tous ces algorithmes et technigues de toamsftion de structures
multidimensionnelles qui sont proposées par legtra de cette catégorie engendrent une
modification et complexification de I'analyse (O)RAMazén et al.,, 2009] notamment par
I'insertion de valeurs artificielles qui n'ont miessens pour les décideurs.

Dans cette these, nous exprimons les conditiongtsirelles d'agrégeabilité sous la forme
de contraintes de multiplicité UML et de contra;®@®CL [Boulil et al., 2011] d'une fagon
similaire a [Mazon et al., 2009; Pinet et Schnejd&10], mais nous ne nous intéressons par
a leur implémentation. Il ne s’agit pas d’une liatibn & notre travail car comme présenté
dans cette section plusieurs approches ont été gemm pour transformer toutes les
structures multidimensionnelles non agrégeablesterctures agrégeables.

4.5.2Conditions sémantiques d'agréegeabilité

Les conditions sémantiques d'agrégeabilité (camdiie compatibilité de types [Lenz et
Shoshani, 1997]) dépendent essentiellement dentgtedilité entre les natures sémantiques
et types de la mesure, de la fonction d'agrégatiae la dimension.

Concernant ces conditions sémantiques d'agrégealstirtains travaux identifient seulement
différentes typologies de mesures, de fonctiongréigation et de dimensions et les
incompatibilités entre ces typologies sans propakersolutions pour les représenter au
niveau conceptuel ou les implémenter [Lenz et Saiwisii997; Shekhar et al., 2001]

D'autres travaux proposent des solutions pour eggrices incompatibilités au moyen de
contraintes dans les modéles conceptuels. Cesuwaudisent difféerents langages. Mais en
regle générale, ces travaux ne fournissent paspléimentations et ne donnent aucune
indication sur la facon dont ces contraintes peuvétme intégrées dans les outils
OLAP/SOLAP pour contréler I'agrégation. Ces travaart décrits comme suit.

Certains modeles conceptuels d'ED et d'EDS [Tryfetnal., 1999; Malinowski et Zimanyi,
2008] ne représentent que le type additif de laumeeDans le modele multidimensionnel ER
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de [Tryfona et al., 1999], le type additif de lasuee (Flux, Stock ou Valeur par unité) est
indiqué par un langage naturel controlé (cf. Sec#oB.1.1.2) : une lettre F, S ou V
respectivement. Le modele Spatial MultiDimER de [i@awvski et Zimanyi, 2008]
représente le type de mesure par des symboleds/{samegage visuel).

Les modeles proposés par [Nguyen et al., 2000batRatval., 2008] permettent d'exprimer
seulement des incompatibilités entre les mesurks ébnctions d'agrégation sans considérer
les dimensions. Pour ce faire ces modéles inte¢mdonction d'agrégation dans la définition
de la mesureP?ar exemplelNguyen et al., 2000kdropose un modéle conceptuel UML ou la
mesure est définie par son nom et sa fonction étgdgion.

Les travaux [Golfarelli et al., 1998; Abello et,&2006; Lujan-Mora et al., 2006] spécifient
seulement des contraintes d'agrégation qui dééinisk ou les fonctions d'agrégation qui
peuvent étre appliquées a une mesure ou un ensembhesures le long d'une ou plusieurs
dimensions sans considérer les hiérarchies de diorenDans les ED, le modéle DFM
proposé par [Golfarelli et al., 1998] (cf. Sectdb) représente les fonctions d'agrégation qui
peuvent étre appliquées a une mesure le long diomension en utilisant un langage hybride
visuel. Le modéle YAM [Abell6 et al., 2006] (cf. Section 2.5) modélises leégles
d'agrégation de mesures le long des dimensionsfeaug d'opérations UML stéréotypées
SummarizationExactement chaque régle précise une fonctioné@jagjon pour une mesure
et un ensemble de dimensions. YAM&finit également des contraintes qui spécifierimu
niveau d'agrégation est une source invalide pagrdgation (les agrégats a ce niveau ne
peuvent étre réutilisés pour calculer les agrégessniveaux supérieurs dans la hiérarchie de
dimension). [Lujan-Mora et al., 2006Jcf. Section 2.5) modélise des contraintes sur
l'additivité des mesures par des notes UML. Cestraimes spécifient seulement les
dimensions le long desquelles les mesures ne peétrersommeées (fonction Sum).

[Bimonte et al., 2009] proposent un modele spatidtidimensionnel (cf. Section 3.4.2) qui
prend en compte les dépendances entre fonctioggdation spatiales et alphanumériques
lors de l'agrégation des mesures spatiales. Poutrotem la qualité de I'agrégation
alphanumérique, ce modeéle formalise deux contrsiqté spécifient pour chagque mesure
alphanumérique le type de fonctions d'agrégatiossipte : lacontrainte d'agrégation
verticale considére le type de la mesure (e.g. additive as) pt de la dimension utilisée
(temporelle ou pas); et ontrainte d'agrégation horizontalensidere le type de mesure et
la fonction d'agrégation spatiale utilisée pouréagr la géométrie. Ces contraintes sont
spécifiées par des fonctions au niveau métamodele.

Les travaux de [Prat et al., 2010] et [Salehi, 2q08poseés dans le contexte des ED et EDS
respectivement sont les travaux qui représententlde de contraintes d'agrégation en
relation avec la condition de compatibilité de typeEn se basant sur un modele
multidimensionnel UML, [Prat et al., 2010] spéaifiedifférentes contraintes d'agrégation
sémantiques en utilisant le standard OMG de reptésen des regles de production PPR
(Production Rule Representation languagef. Section 2.5.1) pour garantir des agrégations
correctes des mesures. Ces regles expriment emtresales fonctions d'agrégation
numériques applicables aux mesures le long desndiores, I'ordre d'application des
fonctions et leur distributivité. Ce travail ne poge pas d'implémentation a ces contraintes.
[Salehi, 2009] définit six catégories de Cl d'agedmié (cf. Figure 4.6). Chaque catégorie
est utilisée pour spécifier une interdiction d'ypet de combinaisons lors d'une agrégation.
Par exemple, les Cl de catégokeD-AF IC interdisent I'agrégation d'une mesure avec une
fonction d'agrégation le long d'une dimension. Gadraintes sont spécifiees au moyen d'un
langage naturel controlé (cf. Section 4.3.1.1.@mme montré en Figure 4.7. Les auteurs ne
proposent pas d'implémentation. Certaines catégadeeCl sont insensées dans le contexte
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du (S)OLAP, comme la catégofié IC qui interdit I'agrégation d'une mesure. De notri@tpo
de vue, une mesure qui ne peut pas étre agrégpeuneétre considérée comme utile dans
'analyse (S)OLAP.

ISumman'zability IC |
AN

| [ [ : | |
| mD-AFIC |[ mAFIC |[ mDIC || AF-D IC H DIC || MiC |

M: Measure
D: Dimension related
AF: Aggregation Function
Figure 4.6. Classification des ClI d'agrégeabilitégalehi, 2009].

(measure: “fire_surface”, aggregation function: “SUM”, dimension: “time”) is not

summarizable.
Figure 4.7. Exemple de CI d'agrégeabilité [Saleh2009].

4.6 Travaux sur la qualité d'exploration

La qualité d'exploration a été principalement itigggee dans le domaine de I'OLAP par les
travaux de [Sapia, 1999; Bohnlein et al., 2002]aets le domaine du SOLAP par [Levesque
et al., 2007]. De maniére générale ces travaux ogogent ni langages pour la spécification
conceptuelle des contraintes d'exploration, nesgages pour leur implémentation.

Les travaux de [Sapia, 1999; Bohnlein et al., 2082jtéressent principalement a la
modélisation conceptuelle d'une session d'analy#ePdséquence de requétes). Ces travaux
proposent des modéles et des notations graphifiigsré 4.8) pour représenter la requéte
OLAP au niveau conceptuel. lls considérent desndigfns tres similaires de la requéte
OLAP. La requéte OLAP est définie par deux partiés template (clause SELECT) qui
définit le sous-ensemble de mesures et la comlonalss niveaux d'agrégation qui doivent
apparaitre dans le résultat; et le filtre (clauselBRE) qui spécifie des conditions pour la
sélection des membres de dimension a considéres amequéte. Cette définition est
enrichie par quelques contraintes structurellesr garantir la validité structurelle de la
requéte OLAP. Le modele proposé par [Sapia, 1998Fkidére la contrainte structurelle
suivante : "exactement un niveau d'agrégation paemsion doit apparaitre dans la requéte
soit dans le résultat ou dans le filtre". Dans ledgle de [Bohnlein et al., 2002], les
contraintes considérées vérifient que la mesure eiveau d'agrégation appartiennent au
méme hypercube et empéchent la combinaison de wiveaagrégation appartenant a
différentes hiérarchies d'une méme dimension.

Les contraintes d'exploration structurelles définar ces travaux sont implémentées par les

serveurs OLAP actuels (e.g. Mondrian) et ne nétmdgpas donc une spécification.
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Figure 4.8. Représentation graphique d'un patron deequétes OLAP [Sapia, 1999].

Dans le domaine du SOLAP, [Levesque et al., 200@pgse une approche pour aider les
producteurs de données a identifier et gérer sgies potentiels de mauvaise utilisation des
hypercubes de données spatiales; ceci dans Ieéuitied par exemple les conséquences des
décisions basées sur une interprétation incoretadonnées. L'approche proposée s'inspire
du management de risque du domaine de gestionojiet pt de quelques standards I1SO et
comporte donc les phases classiques suivantesntific&tion, analyse et évaluation du
risque, réponse au risque et enfin la documentatioprocessus de management de risque.
Une fois le risque connu, différentes solutionsréponse au risque sont possibles, par
exemple éliminer les données présentant un risgaeceptable; tolérer la présence de ces
données et informer l'utilisateur via des warnisgs le risque encouru, etc. Ce travail ne
propose pas de langages pour la spécification derisgues au niveau conceptuel et
physique.

Enfin, bien que le travail de [Salehi, 2009] negmsé pas a quelle composante SOLAP
(données, agrégation, ou requétes) se rapportentcdatraintes d’hypercellabilité, qui
définissent des combinaisons interdites de mesetesle niveaux d'agrégation, ces
contraintes pourront étre considérées comme undgm®ntraintes de requétes.

4.7 Evaluation des travaux

Dans cette section, nous proposons une évaluagietravaux sur les Cl d'ED et d'EDS (cf.
Tableau 4.1) en considérant les critéres suivants :

Les types de qualité considérés (C1fomme nous l'avons montré précédemment la qualité
d'analyse (S)OLAP dépend de trois types de qual@éyualité des données entreposées; la
gualité d'agrégation et la qualité d'exploratiom tonsidération de ces trois qualités est
nécessaire pour avoir des analyses correctes. IBaableau 4.1, les valeurs de ce critére
sont respectivement QD, QA et QE.

Proposition d’'une classification des CI (C2)Les classifications facilitent I'identification
des CI par les analystes. Elles peuvent aussirsgevbase a la définition de patrons de
conception spécifiques a chaque classe de Cl. @geng intégrés dans des AGL vont
faciliter la modélisation conceptuelle et la vatida des contraintes et permettre leur
implémentation automatique dans différents nivedeX'architecture SOLAP (pour chaque
patron, il est possible de définir les régles @mstformation du niveau conceptuel vers des
représentations physiques dans différentes cowtshiarchitecture SOLAP).

Nombre de types de CI considérés (C3l.a qualité de I'analyse SOLAP dépend forcément
de toutes les Cl pouvant étre définies a différantsaux de I'architecture SOLAP. La valeur
(élevé, moyen, réduit) de ce critere concerne febre de classes de CI considérées

Niveau d'abstraction (C4).La plupart des travaux sur les CI préconisent tiimition au
niveau conceptuel. Ceci facilite leur validation [@s experts du domaine.
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Utilisation de standards pour spécifier les Cl etd modéle multidimensionnel (C5).
L'utilisation des langages standards comme UML @LQqui sont intégrés dans de
nombreux AGL) pour la spécification conceptuells @ (S)OLAP et du modele (spatio)-
multidimensionnel rend plus facile leur spécificati et permet leur implémentation
automatique.

Utilisation de notations visuelles pour exprimer caaines Cl (C6). Dans certains cas, les
notations visuelles améliorent la lisibilité desdales conceptuels et facilitent l'interaction
avec les décideurs et spécialistes du domaine jétgpaet al., 2010]

Implémentation automatisée des Cl (C7).La formalisation basée sur des langages
standards de régles de mapping entre le modeleptue et les représentations physiques
possibles dans différentes plateformes d'impléntientat leur implémentation au sein de
générateurs de code ou bien l'utilisation de géeérs de code existants (comme préconisé
par I'approche MDA [OMG, 2003b] par exemple) estassaire pour une implémentation
automatique des CIl (S)OLAP. L'évaluation d'un tiag®lon ce critere est considérée
satisfaisante si le travail formalise des mappangsc des standards ou utilise des générateurs
de code pour une implémentation automatique des CI.

Comme le montre la deuxieme colonne du tablea(cditere C1), aucun travail ne considére
tous les trois types de qualité : qualité de doar{@b), qualité d'agrégation (QA) et qualité
d'exploration (QE). L'évaluation du troisieme aétgC3) montre que [Salehi, 2009] est le
travail qui considere le plus grand nombre de tygesontraintes concernant les qualités de
données et d'agrégation. La catégorisation de @lgsée néanmoins nécessite d'étre étendue
par dautres types de ClI comme les Cl de donnéesplssieurs hypercubes, les CI
d'exploration et les Cl de métadonneées. A I'exoeptie [Sapia, 1999; Bohnlein et al., 2002;
Bimonte et al., 2009; Prat et al., 2010], tous tes/aux définissent les Cl au niveau
conceptuel (C4), i.e. sur des modeéles conceptl@lsplupart des travaux expriment les
contraintes en utilisant des langages non standirgsjues, naturels, visuels ou hybrides)
qui sont difficiles a implémenter (C5/CI). Dans dmmaine des EDS, seul [Pinet et
Schneider, 2010] utilise un langage standard deifsgation de Cl au niveau conceptuel
(OCL) mais n'exprime que quelques types de Cl denéles (C3). Dans les ED, seulement
[Prat et al., 2010] utilisent un langage standardis pour exprimer que certains types de CI
au niveau métamodeéle (C3 et C4). Les travaux dell@le¢ al., 2006; Glorio et Truijillo,
2008] se basent sur des profils UML et n'exploifgag des langages dédiés a la spécification
des CI; par conséquent ils n'expriment que trésdeecontraintes (C3) : [Abell6 et al., 2006]
ne modélise qu'un type de CI d'agrégation (les tfons d'agrégation applicables aux
mesures le long des dimension — cf. Section 465.2Glorio et Trujillo, 2008] spécifie des
Cl de données tres simples (Cl de domaine de \waldes attributs et de multiplicité — cf.
Section 4.4). Enfin, aucun travail ne propose umplémentation automatisée des CI
(S)OLAP (C7).
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Référence Ci| C2| C3 C4 | C5 C6 C7
Cl Modele

[Sapia, 1999] QE| Non| Réduitf Métaj Non Non Non Non
(LN)

[Carpani etl QD | Oui | Moyen | Conc Non Non Oui Non

Ruggia, 2001] (LHV, LL)

[Bohnlein et al.,| QE | Non | Réduit | Méta Non Non Non Non

2002] - -

[Ghozzi et al.| QD | Oui | Moyen | Conc Non Non Oui Non

2003a] (LHN, LHV)

[Abell6 et al.,| QA | Non | Réduit | Conc Oui Oui Non Non

2006] (UML) (UML)

[Prat et al.,| QA | Oui | Moyen | Méta | Oui Oui Non Non

2010] (PRR) (UML)

[Glorio et| QD | Non | Réduit | Conc | Oui Oui Oui Non

Trujillo, 2008] (UML) (UML)

[Malinowski et| QD | Non | Réduit | Conc Non Oui Oui Non

Zimanyi, 2008] (LHV) (E/R)

[Bimonte et al.| QA | Non | Réduit | Méta Non Non Non Non

2009] (LN)

[Pinet et| QD | Non | Moyen | Conc | Oui Oui Non Non

Schneider, 2010 (OCL) (UML)

[Salehi, 2009] QD| Oui | Elevé Conc Non Non Oui Non

+ (LHN, LNC)
QA

Tableau 4.1. Evaluation des travaux existants suek Cl dans les ED et les EDS.
QD : Qualité de Données; QA : Qualité d'AgrégatiQit : Qualité d'Exploration; Conc : Conceptuel; Mét
Métamodele; LN : Langage Naturel; LNC : LangageuxgtControlé; LHN : Langage Hybride Naturel; LL :
Langage Logique; LHV : Langage Hybride Visuel.

Finalement, ces travaux peuvent étre améliorésrames de : (1) de classification de Cl, (2)
d'utilisation de standards pour exprimer les Chiaeau conceptuel et (3) dimplémentation
automatique des CI.

4.8Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé la qualité lg&ndans les systemes SOLAJ) a été
définie comme I'exactitude et la validité sémargides résultats d'analysk a été démontré
gue cette qualité dépend de trois types de qual@équalité des données entreposees, la
gualité d'agrégation et la qualité d'exploratiolagi®sant du premier type, une distinction
entre la qualité interne des données spatialdspegualité externe qui dépend des attentes
des utilisateurs, est faite dans le but de recddrproblématique sur la qualité interne. Les
définitions ISO 19113:200des criteres quantitatifs (e.g. exhaustivité, [@éa spatiale,
cohérence logique, etc.) et qualitatifs (e.g. glmge) de cette qualité ont été ensuite
présentées. La cohérence logique sur laquelle rmgories travaux est définie comme
I'absence de contradictions dans le jeu de doneéempport aux regles logiques présentes
dans sa spécificatio Il a été ensuite rappelé que la qualité d'agigdépend de conditions
structurelles liées aux types de relations faitafision et hiérarchies (e.g. strictes ou non
strictes) qui supportent I'agrégation, mais égafgnde conditions sémantiques, auxquelles
nous intéressons dans cette thése, et qui vérifemsentiellement la cohérence sémantique
entre la mesure, la fonction d'agrégation et laanghie de dimension. De la méme maniere,
nous avons défini la qualité d'exploration en tesrde cohérences structurelle et sémantique
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des requétes SOLAP; en soulignant que cette der(@éhérence sémantique) représente un
probleme non encore résolu.

Apres cela, les Contraintes d'Intégrité ont éténtkd comme étant ungjroche courante
pour vérifier la cohérence logiquen soulignant l'intérét de les définir au niveanceptuel.
Une classification des langages de spécificatiorceptuelle des Cl est détaillée qui donne
un net avantage aux langages standards que sonteDGpatial OCL, langages formels,
déclaratifs et faciles a implémenter.

Ce chapitre se termine par un état de l'art et @vaduation des travaux existants sur la
définition des contraintes d'intégrité dans lest&aypes OLAP et SOLAP pour veérifier les
trois types de qualité. Suite a cette évaluatiba,été démontré essentiellement, le manque
d'exhaustivité des classifications de Cl propogkessclassifications existantes peuvent étre
étendues par d'autres classes), le manque dudiisale langages de spécification
conceptuelle de CIl standards et surtout le mangueplémentations effectives et
automatiques des CI.

Dans la suite de ce mémoire, nous allons tentegp@ndre a ces limites, premierement en
proposant un modéle spatio-multidimensionnel basd&J$1L qui permet I'expression facile
des classes de CI que nous avons identifié (cfpi@bab), ensuite la proposition d'un cadre
conceptuel basé sur UML et Spatial OCL pour la fijgétion conceptuelle des Cl et un
cadre de traduction automatique (cf. Chapitres 57)etdes Cl conceptuelles vers des
implémentations effectives dans l'architecture sieoi(cf. Section 3.3.5). Le choix de
présenter le cadre générale de nos propositiorepfa 5) avant le profil UML (Chapitre 6)
est fait dans le souci d'une meilleure compréherdgomos contributions.

L'expérimentation de ces contributions dans le ealdr projets agri-environnementaux sera
décrite plus loin dans les chapitres 8 et 9.
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5 Chapitre 5 : A UML and Spatial OCL
based approach for handling quality
Issues in SOLAP systems

5.1Preamble

Spatial Data warehouses and Spatial OLAP system®asiness Intelligence technologies
allowing efficient and interactive analysis of largeo-referenced datasets. In such a kind of
systems the goodness of analysis depends on: tleheused data quality, how aggregations
are performed, and how warehoused data are expldnethis chapter, we propose a
framework based on a UML profile and OCL-definetégrity constraints to grant quality in
the whole SOLAP system. We also propose an autonmaplementation in a classical
ROLAP architecture to validate our proposal.

5.2Introduction and motivation

The heterogeneity of data sources in Spatial DataeWWbuse (SDW) and Spatial OLAP
(SOLAP) systems may lead to several data qualiplpms [Boulil et al., 2011]. In order to
grant data quality in SDW, some approaches have pemposed to “repair’ data by means
of statistical techniques, data mining techniges¢s, [Ribeiro et al., 2011]. At the same time,
Integrity Constraints (IC) have been recognizecefiisctive methods to express rules that
control the consistency and completeness of waredbwspatial data [Salehi, 2009].
Moreover, the goodness of spatio-multidimensionalygsis also depends on the correct
aggregation of measures in respect to summarigabdonditions (or aggregation
constraints), which check for example that the measnd aggregate function types are
compatible [Lenz et Shoshani, 1997]. However, inLAP systems the goodness of the
analysis also requires another control when expipf{aggregated) data in order to avoid
misinterpretation of meaningless SOLAP query redllévesque et al., 2007], e.g. the query
"Sales per country after December 26, 1991" retempty results for USSR that could be
interpreted by users as an absence of sales insteadlizing that a result is impossible for
this period. On the other hand, conceptual desifrcamplex systems such as data
warehouses has been widely recognized as beingssagefor successful Bl projects
[Malinowski et Zimanyi, 2008] since it allows desays defining schemas that are easy to
understand by decision makers. In this context, UMinified Modeling Language) is
widely accepted as the Object-Oriented standardnfodelling various aspects of software
systems, and also SDW systems [Pinet et Schne2®d]. Indeed, any approach using
UML minimizes the efforts of designers and decisioakers in developing and
implementing the data schema. It can be also irdgFgrby CASE tools. In the same way,
defining IC at a conceptual level allows handlingality issues at the early stages of
development [Boulil et al., 2011], minimizing imphentation efforts. In this context,
[Ghozzi et al., 2003a] propose ad-hoc conceptudtigdimensional models allowing the
expression of some data IC by means of logical patels. [Malinowski et Zimanyi, 2008]
propose an extension of the ER model for the desfgspatio-temporal data warehouses.
They define a set of ad-hoc pictograms to exprpssiad data IC (i.e. spatial topological
relationships between spatial members). [Gloridrafillo, 2008] propose a UML profile for
SDW, but they consider a very small number of d&taA survey on aggregation issues is
presented in [Mazon et al., 2009]. They expressplanstructural constraints (e.g. facts
should be linked to dimensions with one-to-manyaisgions) with UML multiplicities. In
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[Pinet et Schneider, 2010], complex structural aggtion constraints are expressed with
Object Constraint Language (OCL). OCL representsfittive solution to define data IC at
the conceptual level in a clear, non-ambiguous pladform-independent way. Indeed,

[Boulil et al., 2011] present the definition, orethop of a UML-based SDW conceptual

model, of a large number of data IC on warehougadiad data by means of Spatial OCL,

which is an extension of OCL for spatial data [Piae al., 2007]. They also propose an
automatic implementation in the Spatial DBMS Or&8fmtial 119. [Levesque et al., 2007]
propose a framework for identifying quality riske ETL, and SOLAP systems. They define
3 types of quality problems (data sources, OLARadatbes and GIS functionalities) and
define them by means of paper forms. They also m®@m implementation in the JMap
SOLAP system.

Finally, to best of our knowledge, no work proposesnique framework to express at the
conceptual abstraction level IC on spatial warebduslata, aggregation, and spatio-
multidimensional queries, and their automatic impatation in a classical ROLAP

architecture.

Thus, in this chapter we present three main caniohbs.

For first, we extend/reformulate the definition ()DW IC for handling quality issues in

SOLAP systems; we use IC to perform three quabtytol types:

(a) Data quality control ensures that warehoused dpta are valid (e.g. geometries of
cities must be topologically included in the geamestof their states);

(b) Aggregation quality control ensures that aggregatiof measures are correct and
meaningful (e.g. the sum of the unit prices doesnmake sense) [Lenz et Shoshani,
1997];

(c) SOLAP exploration control avoids problems of intetption induced by meaningless
SOLAP query results (e.g. sales in USSR after 2éeBber 1991) (misuse data cube
risks as defined by [Levesque et al., 2007]).

Secondly, motivated by a lack of a unique concdgdramework to define SOLAP IC, we
propose a UML-OCL based conceptual framework. HKinalve propose an automatic
implementation of such framework in a classicalaiehal SOLAP architecture.

5.3SOLAP IC classification

In this section, we present an extension of ouviptss SDW IC classification [Boulil et al.,
2011] by introducing a new class, Query IC cladss Tlassification (Figure 5.1) serves as a
reference guide for the process of handling theetliypes of quality issues in a SOLAP
system.
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SOLAP IC

|
| Metadata IC | ‘ Data IC | | fggregation IC | ‘ Query IC

.g?. i

| Intra-hypercube IC H Inter-hypercube IC | Semantic IC |
Schema IC

| Member 1C | | Fact instance IC ‘

Oy

Intra-fact IC

‘ Intra-level IC ‘
Inter-level IC ‘ Inter-fact IC

Figure 5.1. A SOLAP IC classification.

Before detailing the classification, we present¢hse study which will be used all along the
chapter to describe our proposal. It concerns arnir@mmental SDW, with aemporal
dimensionthat groups days into months and months into yemrd aspatial dimension
representing cities with their regions and coustrithe measure is tltemperature value
Using this SDW, decision-makers can answer to SOlgiPEries like thesé'What is the
minimal temperature per year and country® “What is average temperature per month
and country?. In order to answer these queries, decision-nsakse the min and average
aggregate functions to aggregate the temperatlues/a

Let us now provide explanations and some examgldsese IC classes using the previously
described case study.

As shown in [Boulil et al., 2011Metadata ICverify the consistency of metadata of different
integrated data sources (e.g. spatial members &adures must be defined with the same
geographic scale).

Data IC ensure the logical consistency and completenessaoéhoused spatial data, for
example:

Example 1: “the geometry of each city must be topologicallyuied in the geometry of its
region’ or

Example 2: "no facts (e.g. temperature values) should existU8ISR after 26 December
1991".

These constraints can be defined on all elemertteedbDW such as facts, members, etc.
Aggregation ICguarantee correct and meaningful aggregations edsores. In particular,
semantic constraint@ddress the problem of the applicability of aggtegfunctions to
measures according to the semantic nature angplkecf measures, aggregate functions and
dimensions. For example:

Example 3:“Sum of temperature values does not make sensemagplication’s

Schema constraintare conditions that must be satisfied by dimendigrarchies and
dimension-fact relationships to avoid double caumtiand incomplete aggregates. For
example, dimensions and facts should be linked leytormany relationships [Mazén et al.,
2009].

Query ICrefer to conditions that guarantee that SOLAP iggeare valid in the sense that
their results are not always empty in order to dvproblems of misinterpretation. For
example, the SOLAP query¥hat are the average temperatures in USSR in 20rH3@rns

an empty result since no temperature value is dttmeUSSR after 26 December 1991 (the
previous data IC of Example 2). Even if this IGnglemented as data IC, classical SOLAP
tools allow decision-makers to formulate this quigyycombining these two members (USSR
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and 2010) returning an empty value. This leads fwadblem of interpretation: this empty
value may be perceived as if there were no tempreratalues registered for USSR during
2010, instead of realizing that this combinationneémbers (USSR and 2010) is invalid.
Consequently, to avoid this misinterpretation wendethe following query constraint:
Example 4:"It is incorrect to combine USSR with days aftem®&ember 1991 in a SOLAP
query".

Although, this query example could be resolved g particular spatio-multidimensional
data structures such as DW versioning structuregr@QIC allow designers to model any
invalid query which can be independent of time-i@n®ig aspects (for example, some
products cannot be sold in certain stores).

5.4The conceptual framework

Before describing our conceptual framework for wiefy SOLAP IC, we present main
concepts of a UML profile and Spatial OCL.

The UML profiles are a way to customize UML for fewlar domains or platforms by
extending its metaclasses (class, property, etcprofile is defined using three extension
mechanisms: stereotypes, tagged values and caristrai stereotype is an extension of a
UML metaclass. Tagged values are properties ofestgpes. Finally, a set of OCL
constraints precise each stereotype's applicatemastics. OCL provides a platform-
independent method to model constraints. It caimieepreted by code generators to generate
code automatically. OCL constraints can be definedhe meta-model level (e.g. UML
profile) and also at the model level (the profitstance). Spatial OCL is an extension of
OCL that supports spatial topological relationsKipside, intersect, etc.) [Pinet et al., 2007].
In order to define SOLAP data, aggregation andyjl@rat a conceptual level, we propose a
framework based on a UML profile and Spatial OClg(e 5.2).

The main idea is to a have a unique UML profilet thafines 3 interconnected models to

conceptually represent:

ag SDW data structureSPW modg| i _

b hO\(/jV measures are aggregated to meet the analgsiseiments Aggregation modé|
an

c) Query IC model

And then define IC with Spatial OCL using these eledIn particular Data IC are defined
by designers using Spatial OCL on the top of théamsze of SDW model, Aggregation IC
are defined as Aggregation model's stereotypest@ints using OCL, and Query IC are
defined using the Query IC model and Spatial OCue o space reasons we do not detail
the proposed profile, but we provide some examidesails on the SDW and aggregation
models can be found in [Boulil et al., 2011]. Itinsportant to note that we have chosen to
define a UML profile instead of a metamodel sinbe tJML metamodel's elements are
sufficient to capture all the SOLAP applicationsemmntics including all the
multidimensional data structures [Glorio et Tr@jjIR008] and all the identified IC types.

78



Conceptuai Coinceptuai

ivicaeis =3ngL

= \_ = -
/ A f 3\
S
Dotz 10 cow/ | Snatial |
A U e e S R [
Vodei i OCL |
—
Aggregation r ae |
[ | el ]
[ Y
i Query iC i
- . ! A !
Query iC A !
! and !
b
i Spalai OCL )
\ Y, .~
i —— e ——————

Figure 5.2. The proposed UML-OCL based conceptualdmework.

The SDW modehllows the definition of SDW data structures anel €xpression of Data IC
on the top of these structures using Spatial OGiu[Bet al., 2011].

The SDW case study represented usingSb&/ models shown on Figure 5.3. ThBDW
modelinstance contains two dimensions: (i) a spatialegision composed of 3 spatial levels
(stereotyped as <<SpatialAggLevel>xQjty, Region and Country, and (ii)) a temporal
dimension composed of three temporal le\@dy, MonthandYear The numerical measure
temperatureg(<<NumericalMeasure>> stereotype) is defined aattiibuted of the fact class
Temperaturg<<Fact>> stereotype).

package TemperatureMDModel [ TerrperatureSDWI\»’bdel y

«SpatialAgglLevel»
Country

«|DAtiribute»-name : String
«levelGeometry» geo : RegionSet

«TemporalAgglLevel»
Year

«|DAftribute» year : Integer

«DescriptiveAttribute» name : String 0.* 0.*

« DimRelationship»

1
1
Iuﬁ\gg Relationship» <AggRelationship»
12
'
«Fact»
« Tempt;;il:tgr? Level» Temperature «SpatialAgglLevel»
B T : Region
«DAttribute id - String «NumericalVieasure»-temperature : int

«IDAttribute» id - Integer
«DescriptiveAttribute» name : String
«levelGeometry» geo - RegionSet

1

1
]«AggRelalionship» «DimRelationship» 1
28. 31 «SpatlaIA.ggLevel» «AggRelationship»
«TemporalAgglevel» City
Day id - Integer

ttribute»-name - String
metry» geo - RegionSet

«IDAtiribute»-day - date
«DescriptiveAtinbute» name : String

Figure 5.3. A SDW model instance.

Once the SDW model instance has been defined,imtaigrity constraints can be expressed
using Spatial OCL. For example, the Data IC of Egla is expressed as follows:

context Region inwv DataICl:
self.geo.isInside(country.geo) or
self.geo.coveredBy (country.geo)

The Data IC of Example 2 is expressed using OChenfollowing way:
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context Temperature inv DatalIC2:

not |
self.day.day »>= '199%1-12-26" and
self.city.region.country.name = 'URSS'

)

The Aggregation modalepresents how measures are aggregated alonggiansrmaccording
to decision-makers' analysis needs. The instanagggfegation model for our case study,
which represents that theemperature measure gggregatedAttributetagged value) is
aggregated along all the dimensions using the geeaggregate functioraggregator=Avg
tagged value), is depicted in Figure 5.4.

In [Boulil et al., 2011] we have identified a set aggregation constraints that grant
meaningful aggregations of measures. These conistraare valid for all SOLAP
applications. Thus, we have implemented them as Gfistraints in the Aggregation Model
package of the profile. They are checked by the EASol at the design stage when
validating the conceptual model.

«Bazeindicatars:
Avg_Temperature
TaggregatedAttribute = temperature}

zAgaRule:+R1 Cforder = 0, aggregator = Awg}

Figure 5.4. An example of an aggregation model inshce

For example, in order to force the user to not egate non-additive (or value per unit)
measures (for example the temperature; Example i) wke sum aggregate function, the
following OCL statement is defined in the profile:

context AggRule inv notSumValuePerUnitMeasure:

if g

baselndicator.aggregatedhttribute. OclIzKindOf (Measure)

and baseIndicator.aggregatedhttribute.addlype =
"ValuePerUnit'

1 then aggregator.name <> 'Sum’

Finally, designers can express IC on SOLAP quersasg theQuery IC modelTypically, a
SOLAP query is a combination of measures and mesrnibem different dimensions. Thus,
the Query IC model can be used for example to défivedid combinations of member sets.
These member sets are specified as attributes tivth<<MemberSet>> stereotype. The
value domain of a <<MemberSet>> attribute is a sub$ members of a dimension level,
whose definition is specified with theondition tagged value, which is an OCL statement
defined on the context of the dimension level lectea subset of its members.

An example of an instance of the Query IC modelapicted on Figure 5.5, where the user
states that combining days (<<MemberSettey) after 26 December 199kdndition=
After1991-12-26 whose OCL expression is shown in Figure 5.6) wille USSR
(<<MemberSet>>xountry) is meaningless in any SOLAP query.

80



package TemperaturehDiiodel[ _',E‘ QueryIChModel ]J

winterhemberQCs
QuerylC1

aMemberSets-day : Day [*condition = After1991-12-26}
«MemberSets-country - Country [1}{condition = EURSS]

Figure 5.5. A query IC model instance.

context Day inv Afterl991-12-26:
self.day »= '1991-12-25"

Figure 5.6. The OCL used by the Query IC of Figurés.5.

5.5The implementation framework

In this section, we present our architecture t@matically implement SOLAP IC (Figure
5.7). The main idea is to automatically implemeattekind of IC in a different tier of the
SOLAP architecture. The conceptual definition afle#C is automatically translated into the
implementation language used by each tier. In ddi, Data IC are translated using
SpatialOCL2SQL and implemented in the SDW tier; QuéC are translated by our
automatic code generator (called UML2MDX) and inmpdmted in the OLAP server and the
SOLAP client, and finally Aggregation IC are implented in our UML profile using OCL
and controlled during the design stage by the Magievw CASE tool.

Our SOLAP architecture (Figure 5.7) is based oa:3patial DBMS Oracle Spatial 119, the
ROLAP Server Mondrian and a SOLAP client JRubik.ndiean connects to a relational
database and enables the execution of OLAP quearpressed using MDX
(MultiDimensional eXpressions language) that is tandard language for querying
multidimensional databases. JRubik provides a gcaphpresentation layer on top of
Mondrian and allows cartographic representatiorSIoAP queries using the SVG format.

Implementation languages
And
Relational SOLAP architecture’s tiers

IC conceptual

definitions Code generators

/ Spatial \
Data IC | saL
Oracle Spatial
(SDW tier)
- oCL
Aggregation Magic Draw
1€ (CASE Tool)
MDX
Mondrian
Query IC |m (OLAP Server tier)
JRubik
\ {SOLAP client tier) /

Figure 5.7. The proposedmplementation framework for SOLAP IC.

In order to automatically implement data IC in @eacle Spatial 11g, we have used the code
generator Spatial OCL2SQL. Spatial OCL2SQL is aJayen source tool which integrates
the spatial extensions of OCL called OCL 9IM andLOADV [Pinet et al., 2007]. It
automatically generates SQL scripts for Oracle i8pdtom Spatial OCL conceptual
constraints.
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In our case study, the previously defined OCL d&taf Example 2is transformed in the
following SQL query:

gelect * from TEMPFEERATURE SELF where not |
not |
{gelect DAY from DAYS where DAY FPK in
(select DAY FK from TEMPERATURE where
TEMPERATURE FE = SELF. TEMPERATUREiPK)
)o»= 15%11226 and
(select COUNTRY MNAME from CITIES where CITY FK in
(gelect CITY FK from TEMPERATURE where
TEMPERATURE_PK = SELF. TEMPERATURE_PK)
)y = 'URSS!
1)

This query selects the facts (TEMPERATURE tablgses) that do not satisfy the constraint
of Example 2.

The Aggregation IC are implemented as OCL profileerent constraints in the MagicDraw
CASE tool. MagicDraw supports OCL at the meta-mddgkel (UML profile). In other
terms, MagicDraw is able to check OCL constraingfinddd on UML stereotypes. This
allows checking Aggregation IC at design stage pedeently of the specific SOLAP
architecture used and without providing any impletagon efforts. For example, if the
designer defines an instance of the Aggregation hodasing the Sum for the temperature
measure, MagicDraw checks the OCL Aggregation IExdmple 3 and informs him that
the constraint is violated.

In order to implement Query IC, we use MDX, whichthe defacto standard of OLAP
Servers and Clients. Thus, the choice of Mondrea®@BAP server is not a limitation for our
generic architecture. The main idea is to trangteeQuery IC into MDX formula, which are
stored in the OLAP Server and then visualized inS@E.AP client. These formulas, when
executed, inform user about the quality of quesults. For each Query IC type we have
defined an MDX template. The templates are fulfiliesing a Java methodML2MDX) that
parses the XMl files associated to the Query IGfe@nt visual policies are associated with
different combinations of members from these setsetdisplayed in the SOLAP client tier:
green colour for valid cells, yellow colour for aggated cells that include valid and invalid
cells and red colour for invalid cells. Figure SiBows an example of OLAP query where
these visual policies are applied according the MDinula implementing the Query IC of
Figure 5.5: valid cells such as those combining RS8th dates before 1991-12-26 (e.g.
1991-12-01) are displayed with green colour; irvalells that involve for example USSR
and dates after 1991-12-26 (e.g. 1991-12-27, 2012B10) are displayed with red colour,
other cells are displayed with yellow colour, sah1991-12 with USSR because it is the
aggregation of valid (e.g. 1991-12-01 with USSR) andahlid cells (e.g. 1991-12-27 with
USSR).
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| Table _x\@q-mmp\
| Cities |
_ Tme 5 4France |
~1990
~1990-1
1990-1-1
1990-1-2
~2010
42010-1
~1991
~1991-12
1991-12-01
1991-12-27

Figure 5.8. An example of a query IC verification ®Example 4.

5.6Conclusion

In this chapter, we first show that the SOLAP asaslyoodness depends on 3 quality types:
data, aggregation and query qualities. Thus, wextgnd the concept of integrity constraints
to consider all these quality types; (ii) proposé&aanework based on a UML profile and
Spatial OCL to express these SOLAP IC at the cdomeédevel;, and (iii) show their
automated implementations in a typical ROLAP amthiire. Our current work is on
improving the UML2MDX tool by integrating Spatial K expressions and defining
cartographic-related visualization policies in artteimplement spatial query IC.

As in our current automatic implementation only siders the snowflake schema SDW
implementations, we are working on the considenatbthe star-schema implementations.
Finally, we will work on the formal validation ohé¢ completeness of our classification, and
the expressiveness of our conceptual framework.
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6 Chapitre 6 : A UML profile and OCL-
based constraints for spatial data cubes

6.1Preamble

The conceptual modeling of Data Warehouse (DW) gil@eal systems requires the
definition of two types of metadata: (i) warehousetadata that models data structures that
maintain integrated data from multiple data sousres (i) aggregation metadata that specify
how the warehoused data should be aggregated tiotihneegnalysis goals of decision makers.
In the literature, many MultiDimensional (MD) modehave been proposed for the
conceptual design of these systems; however, #fleomodels focus on warehouse modeling
and ignore the data aggregation aspects that adarfgntal to these systems. These models
present also some limitations regarding the handdingome of the critical issues, such as
data and aggregation qualities and multi-granuleasuares.

In this chapter, motivated by the lack of a stadddrased formalism for the conceptual
design of (spatial) data cubes that takes intowatdooth the warehouse and aggregation MD
model parts, we propose a new UML 2 (Unified MoadglLanguage) profile. In additional to
classical modeling needs, our profile satisfies meguirements: (a) modeling of indicators
and their aggregation rules, (b) aggregate funstityping, (c) support for multi-granular
measures and (d) support for data and aggregataifityg issues. We also propose an
interesting approach that addresses some aspedtse oflata aggregation quality at the
conceptual abstraction level by defining the m&mantic aggregation constraints identified
in the literature using the Object Constraint Leaaqggl (OCL). We finally propose an
automatic implementation of the aggregation parteirms of a Mondrian OLAP schema
using a Java-based tool. Our profile and its OCéebdaconstraints have been fully validated
by a complete implementation in the MagicDraw UMasbd tool.

6.2Introduction

At the conceptual abstraction level, DW and SDWtays are modelled using the
MultiDimensional (MD) model [Nguyen et al., 200Ga]jd the spatial MD model [Stefanovic
et al., 2000], respectively. These models orgafiisgerms ofmeasuresand dimensionp
decisional data multidimensionally according to tealytical needs of decision makers.
Therefore, they represent an important means thamge and to collaborate between
decision makers and designers for attaining a hatievement with the decisional project,
which depends on meeting the users' analysis gbattohe, 2003].

As stated in many studies [Lenz et Shoshani, 189i6zzi et al., 2003a; Salehi, 2009; Boulil
et al.,, 2010a; Pinet et Schneider, 2010], dataityuahd aggregation are very important
issues in (S) DW applications because the goodoksise analysis depends on both the
validity of the warehoused data and the way these¢hdata are aggregated. For addressing
the issues, Integrity Constraints (ICs) have beeongnised by these works to be an excellent
approach. ICs define conditions that should besfadi by data sets (from the database field);
they are used to improve the accuracy, consistearmy,completeness of databases. In this
chapter, we consider an extended definition ofdC(8)DW systems; we use ICs to control
both the integrity of warehoused data (e.g. citiasst be topologically included in their
states) and the way that decision makers aggrelgaseto avoid incorrect and meaningless
aggregates (e.g. the sum of the unit prices doesake sense) [Salehi, 2009; Boulil et al.,
2010a]. ICs are often defined in conceptual modelallow handling these critical issues
starting at the early stages of development.
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In the literature, many (spatial) MD models haverbproposed for DW [Abello et al., 2006;
Kamble, 2008] and SDW [Bimonte et Pinet, 2010] aggions. However, until now, no
standard model has emerged for these applications.

Several authors proposed Unified Modeling Langudg@ilL)-based models for the
conceptual modeling of such applications [Abell@let 2006; Lujan-Mora et al., 2006; Pinet
et Schneider, 2010]. There are many reasons fer Eiist, UML provides designers with
powerful constructs to better represent static @yrthmic aspects (such as aggregation and
data quality) of these applications. UML can beilgasxtended using profiles to handle
specific complex aspects of these applications gegurity and multi-versioning). After its
adoption by the software designer community, a grigwnumber of UML-based tools
emerged, allowing for easier and quicker developmEmally, by supporting the Object
Constraint Language (OCL), UML-based models edslydle the data quality issues of the
DW and SDW systems [Boulil et al., 2010a].

In general, all of the existing conceptual MD madehether spatial or not, standards-based
or not, focus on the design of the warehouse sirestand ignore the aspects related to the
aggregation of data that are central in (S)DW apgilbns. In addition to some limitations
concerning the modeling of the warehouse part (mglti-granular measures and data
quality), these models do not provide the appréogrisupport for the conceptual
representation of dynamic aspects related to tgeeggtion of measures (indicators and their
aggregation rules).

Moreover, some models cannot be used to desige 8ys$ems because they do not provide
designers with visual notations [Torlone, 2003]h&s are ad hoc models and require more
learning and modeling efforts.

6.3Contributions and organization of the chapter

In this chapter, motivated by the lack of a staddammework for representing static
(warehouse) and dynamic (aggregation) aspectspatiét) data cubes, we propose a new
UML profile. This profile and its OCL-based constta have been fully validated by a
complete implementation in the UML-based tool aalMagicDraw.

Our profile meets the main classical modeling regjaents that are identified in the
literature (e.g. explicit complex hierarchies, megassets and aggregate functions); see
[Abell6 et al., 2006; Viswanathan et Schneider, J0Additionally, it meets some new
important mandatory requiremen{g) modeling of indicators and their aggregatiorias,
(b) aggregate functions' typing (additivity and &pability types), (c) support for multi-
granular measures (measure ETL semantics and disggton functions), and (d) support
for data quality and aggregation quality issues.

Moreover, exploiting the aggregation support and tirecise typing of MD elements
provided by our profilewe propose an approach that addresses some aspietite data
aggregation quality at the conceptual abstracti@vdl. The main semantic aggregation
constraints identified in the literature are dedingsing OCL as part of our profile. This
definition enables semantic correctness for thereggggion models that are defined by
designers to be controlled at the conceptual legtre generating their implementations.
Finally, we propose the automatic implementationtled aggregation MD model part in
terms of a Mondrian OLAP server schema using a-bagad tool developed in the Eclipse
Integrated Development Environment (IDEhe novelty of our implementation proposal is
the implementation of complex indicators and thaggregation rules in terms of
MultiDimensional eXpressions language (MDX) basechiilas.
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The remainder of this chapter is organised aswaldn Section 6.4, the retail case study
used for illustration throughout the chapter iscdé®d. In Section 6.5, classical and new
modeling requirements for spatial data cubes aesemted. Section 6.6 surveys and
discusses related work, and Section 6.7 present&lr profile for spatial data cubes. In
Section 6.8, we show how data and aggregationtegsaéire handled in our proposal; a focus
is on the definition of semantic aggregation caists that avoid incorrect and meaningless
aggregates. In Section 6.9, the automatic impleatient of the aggregation MD model part
(indicators and aggregation rules) on the top efRelational OLAP (ROLAP) architecture
is detailed. Finally, conclusions and future wor& autlined in Section 6.10.

6.4Case study

To illustrate SOLAP/OLAP concepts and modeling regaents, we introduce a retail case
study adapted from [Malinowski et Zimanyi, 2008h this model, decision makers are
interested in the analysis of two aspects of taefivity: (1) the product supplies and (2) the
product sales. In terms of OLAP, these aspectdeatefined using two hypercubes (i.e. two
data cubes): the "Supplying" and the "Sales" hyy®ss. The Sales multidimensional model
is depicted in Figure 6.1 using a graph notatios. shown in this figure, sales facts are
described using five numerical measures: "pricaleamounts), "quantity-sold" (quantities
of sold products), "quantity-stock" (stock quasestiof products), "costs" (sales costs) and
"unit-price” (unit sales prices). The sales arelym®al according to five dimensions,
describing three different types of extents:

- two thematic dimensions, "Orders" and "Productsbntaining only thematic

information;
- two spatial dimensions, "Customers" and "Storegintaining geographic and
thematic information;

- one temporal dimension, "Time", representing time frames of facts (sales).
The dimension "Orders" records the order idensfieFhe dimension "Products” records
thematic information about the products and thategories. The spatial dimension "Stores"
records the stores and their locations. The dinsen¥Customers” stores the customers and
their addresses. Dimensions are described usinigrelit types of attributes, called
dimensional attributes. For example, the spatiatedision "Stores"” (Figure 6.2) contains
thematic attributes such as "store-name" and "st@eager" and spatial attributes such as
"country-geometry”, which describes the locatiofiscauntries. The "Time" dimension is
defined by temporal attributes (e.g. "month-temfitgta and thematic attributes such as
"month-name".
The aggregation levels are formed by grouping dsiweral attributes into disjoint subsets
according to the analysis requirements. For exanipéespatial dimension "Stores" (Figure
6.2) consists of one hierarchy ("StoreLocation"} isacomposed of four aggregation levels:
"Store", "City", "State" and "Country".
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Figure 6.1. The sales hypercube — Schema level.

California state-id = 1 MNevaa
state-name = California
O gesometry = RegionSet11

Zan Fi i o Loz Angeles
city-id =1

city-rame = San Francisco
geomelry = RegionSet111

store-ic= 1
store-name = stored

manager = manager]
built-iate = 1990-U8-01

Figure 6.2. The Stores dimension — Example of instae.

Once the warehouse MD model (i.e. dimensions andsuores) is defined, the decision
makers decide how to aggregate data to computerelif indicators of analysis in the
SOLAP tier. In our case study, decision makers mant, for example, to compute the
indicators, the total of sold quantities by summihg "quantity-sold" measure values or the
turnover by summing the "price" values.

Finally, this spatial data cube allows users tonemngjueries such as "What are the turnovers
per store or per product between 2000 and 2011®™Afhat are the total costs per state?”.
These queries are visualised in the SOLAP clientusing different types of displays (e.g.
tabular and maps). Specifically, a map represergiates is used to show the results of the
second query.

6.5Modeling requirements

In this section, we present the main spatial date conceptual modeling requirements that
are identified in the literature (Section 6.5.1)Jdgmropose new ones (Section 6.5.2). We
illustrate these requirements using the retail sasay previously described.
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6.5.1Classical modeling requirements

Modeling requirements for conventional and spatath warehouses have been investigated
in many studies [Abell6 et al., 2006; Viswanatha®sehneider, 2011]. These studies suggest
that each (S)DW model must conform to the useeswof the decisional data by organising
the data into facts and dimensions. T$ugport for multidimensionalitynust be clear, non-
ambiguous and independent from the implementatdadilitate understanding of the model
and validation of the model by the decision makers.

6.5.1.1 Modeling of measures

In the literature, support for measure sets (foaneple, sales are described by a set of
measures: "quantity-sold” and "price”) and multsgilar measures (measures that are
acquired at different levels of detail from datases; for example, in our application one
can suppose that sales facts are collected at ifi@vesht temporal granularities, e.g. month
and quarter) are well-known requirements concerthegconceptual modeling of measures.

6.5.1.2 Modeling of dimensions

The main modeling requirements regarding dimensawassupport for descriptive attributes,
identifying attributes and multiple hierarchies [Mbeet al., 2006; Malinowski et Zimanyi,
2008; Pinet et Schneider, 2010]. The identifyingitaites identify dimension members and
are used for grouping purposes in Roll-up and BlioNvn operations. An example of these
attributes is "customer-id" (Figure 6.1). The dgsore attributes are used to select and to
filter results in Slice and Dice operations (e@puntry-name").

Dimension hierarchies are widely used structuras shpport data aggregations [Prat et al.,
2010]. Consequently,representing hierarchiesexplicitly is stated as a mandatory
requirement. Moreover, as highlighted in [Malinowsti Zimanyi, 2008], designers may
want to model different hierarchies per dimensidn. our example, the dimension
"Customers” could be organised into two hierarchie€ustomerLocation” and
"CustomerType". This requirement is knowmagltiple hierarchies per dimension

6.5.1.3 Modeling of aggregate functions

Several studies have highlighted the importancaggiregate functions for representing MD
gueries (data cubes) at the conceptual level [Cabal., 2010], thereby allowing validation
of the model with respect to the analytical requieats of decision makers at an early stage.

6.5.1.4 Typing of multidimensional elements

A very important requirement for SDWs is theecise typing of multidimensional elements
Indeed, according to [Malinowski et Zimanyi, 20@&3lehi, 2009], SDW elements that either
represent factual or dimensional data can be $ptmmporal and thematic (non-spatial and
non-temporal). This requirement allows us to penfothe following: (a) to improve
readability by associating adequate graphical mstatfor each type, (b) to ease models’
validation (e.g. spatial measures have to be agtgegasing only spatial aggregate
functions), and (c) to facilitate MDA implementat®onby defining specific QVT
transformations for each type (e.g. a spatial measwst be implemented using a geometric
data type into the SDW tier).

6.5.1.4.Typing of measures

Measures can be of different categories accordiog their purposes of use in
multidimensional analysis: Numerical, Spatial, B&ol, Textual, and Temporal. Numerical
measures are attributes that are used to quaatfy;ffor example, "quantity-sold" quantifies
sales (Figure 6.1). Spatial measures are geometributes that should be visualised on
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maps to better understand the geographic distobudf facts. Boolean measures are used to
record the occurrence/non-occurrence of eventsfa@li et al., 1998]. Textual measures
are qualitative attributes used to analyse textiagh [Park et al., 2005; Ravat et al., 2007,
Ravat et al., 2008]. Temporal measures hold inftionaf temporal data types, such as time
instant and time interval. We refer to this conaegihe measure using type

Regarding their additivity, measures are classifieitd flow, stock and value per unit
measures [Lenz et Shoshani, 1997]. Flow measures (quantity-sold”) record the
commutative effect (value changes) over a giver fo@riod. Stock measures record the state
at specific points in time ("quantity-stock™). Valper unit measures record values per unit in
a specific period ("unit-price"). The additivitypg of a measure influences its aggregation.
Flow measures can be summed (additive) on all dimmegssstock measures are not additive
on the time dimension (semi-additive); and value yo@t measures are not additive at all.
We refer to this concept #se measure additivity type.

6.5.1.4.Z'yping of dimensions

The SDW model shoulexplicitly support thematic, spatial, and tempoximensions,
hierarchies and aggregation levelShese different types of MD elements influence
differently aggregations; for example, stock measu(e.g. "quantity-stock”) cannot be
summed (using Sum) alorigmporal dimension§'Time"). Moreover, these MD elements
verify different types of ICs [Boulil et al., 201PaFor example, spatial topological
relationships (e.g. geometrical inclusion) can leéingéd only between spatial levels (e.g.
"City" and "State"). Finally, these different typeselements are used differently in SOLAP
analysis. For example, only spatial hierarchies erttppSpatial Roll-up/Drill-down
operations.

6.5.1.5 Modeling of complex data structures

Complex data structures are very frequent in realdvsituations. Among these structures,
we can cite irregular hierarchies (non-strict, moie and non-covering) and irregular fact-
dimension relationships (non-strict and non-cong)lefior more details, see [Malinowski et

Zimanyi, 2008; Mazon et al., 2009].

Other important classical requirements are theraéipa between structure and content, the
representation of multiple hypercubes that shamedsions, and the sharing of levels
between hierarchies; see [Abell6 et al., 2006; ‘disathan et Schneider, 2011] for more
details.

6.5.2New modeling requirements
In this section, we present new important modeleguirements for spatial data cubes.

6.5.2.1 Modeling of indicators and aggregation rules

Usually, decision makers aggregate measures usffegetit aggregate functions to meet
their analysis goals. For example, in our caseystathnagers may want to compute the
maximum sales price by applying the Max aggregatar all dimensions, the total sales
price by applying the Sum over all dimensions, #mel stock level by applying the Avg
along the Time dimension and the Sum along ther alingensions.
To model such different complex situations, we dadi that it is necessary to distinguish
between the following:
- the measurethat represents an attribute that is subject toeggions;
- the aggregation rule that specifies the aggregate function that is applicdblea
measure along a certain number of dimensions, rol@es or between two
aggregation levels; and
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- the indicator that defines an ordered set of correct aggregatigdas for a measure in
response to an analysis need.

In this way, we can easily associate multiple iathcs for one measure (e.g. "Max_Price"
and "Total_Price" with the measure "price"). Weereto this requirement asxplicit
indicators

Aggregation rules for "Max_Price" and "Total_Priaaedicators simply use one aggregate
function along all of the dimensions (i.e. Max a8dm, respectively); however, more
complex scenarios can be formulated.

Indeed, certain indicators may be defined by omdlesets of aggregation rules, where each
rule may specify the aggregate function along aoteimensions. For example, to compute
the indicator "Stock Level", we must apply Avg aotirime" after applying Sum along
other dimensions [Horner et al., 2004]. We refethese requirements asultiple ordered
aggregation rules per indicat@andexplicit dimension-related aggregation rules

Moreover, when dimensions are composed of multipégarchies, it is possible to have
different aggregate functions for each hierarchthefsame dimension [Salehi, 2009; Prat et
al., 2010]. For example, decision makers may waiiggregate the "quantity-sold" using the
Sum along the "CustomerLocation” hierarchy and #&wgy along the "CustomerType"
hierarchy. We call this requiremesxplicit hierarchy-related aggregation rules.

In specific situations, the aggregation rule magrde between two aggregation levels of the
same hierarchy [Salehi, 2009; Prat et al., 20106j.dxample, to obtain the maxima of city's
turnovers for every combination of levels, we fissim the "price" values from "Store" to
"City" and then apply Max. We call this requiremesxplicit sub hierarchy-related
aggregation rules

Finally, indicators such as "Profit" and "Unit_R¥icmay be derived from other indicators;
"Profit", for example, is calculated by subtractithg "Total_Price" from the "Total _Costs";
we refer to this requirement agplicit derived indicators

6.5.2.2 Typing of aggregate functions

In [Shekhar et al., 2001], SOLAP aggregate fundtiiare classified into three types
according to their distributivity: distributive @g.Sum and GeometricUnion), algebraic (e.g.
Avg and Centroid) and holistic (e.g. Mode and Equiflon). With distributive aggregators,
sub-aggregates can be safely reused to computsecoanes. Algebraic aggregators are
expressed as finite algebraic expressions ovatluisive aggregators; e.g. Avg is computed
using Count and Sum. Holistic aggregators are falhe other aggregate functions that are
non-distributive and non-algebraic. We refer tosthinowledge asthe aggregator
distributivity type

Similar to dimensions and measures, aggregateifursctan be classified with regard to the
data types to which they apply; the categories aa@merical (Sum), spatial
(GeometricUnion), Boolean (Or), Textual (List [Ravaet al.,, 2008]), Temporal
(TemporalUnion), and generic (Count). We refer Iis tknowledge adhe aggregator
applicability type

We state that representing these two characteyisfiaggregators (i.e. the distributivity and
the applicability types) at the conceptual absipactevel is very important for multiple
reasons. The distributivity type can be used te ¢as materialised view selection process by
illuminating at an early stage the views that aalewated using non-distributive functions.
More importantly, it can be only obtained from w&when the aggregators are application-
specific. The applicability type can be used tockhie validity of the aggregation model at

% The user information and needs should be repregextthe conceptual abstraction level because the
languages used at this level are understood bg.user

91



an early stage. For example, indicators associ#d spatial measures must be defined
using spatial aggregators.

6.5.2.3  Support for multi-granular measures

As in our proposal, measures can be acquired afleadnevels, two new requirements
emergemeasure ETL semantiesndexplicit disaggregation functions

For example, suppose that the "price” values fol02&e stored in the SDW at the "Year"
level, with the Sum semantics (i.e. they corresptingearly totals). Then if the decision
makers want to compute the "Avg_Price" indicatar 2010, the result will be incorrect
because for 2010 the returned value is not theageebut the sum. This implies that when
aggregate functions of indicators and aggregatetifums used to store measures at coarser
granularities are different, a disaggregation fiomctshould be used to have semantically
correct aggregates. For example, users can choalisaggregate the "price” values in 2010
by dividing them by 12 and then average them.

The measure ETL semantics and disaggregation funcienthe aggregate function used to
store measure values at non-leaf aggregation leralsthe function used to disaggregate
these values, respectively.

6.5.2.4 Data quality and Aggregation quality

Data and aggregation qualities are very importapics in (S)DW systems because these
systems are used to support decision-making presesds shown in [Salehi, 2009; Boulil et
al., 2010a], Integrity Constraints (ICs) are a geoaay to address these issues during early
stages of the SDW development process. Consequegutyd support for ICsat the
conceptual abstraction level appears as a new tangorequirement. This means that the
conceptual spatial MD model must explicitly reprasall of the elements that may be
involved in the different categories of ICs [Boudit al., 2010a] to allow their conceptual
definition. Particularly, by explicitly representingierarchies, Inter-hierarchy ICs that
involve members of two hierarchies or more can silg expressed. For example, the
customer locations (members of the "CustomerLocati@rarchy) must be spatially disjoint
from the store locations ("StoreLocation" hierarnchy

Moreover, as shown in [Salehi, 2009; Boulil et aD10a], OCL represents a very adequate
language for expressing and implementing spatitéh d¢abe ICs. Using OCL and UML
allows for automatic MDA-based implementations spdtial) data cube ICs [Boulil et al.,
2010a]. Consequently, the conceptual MD model muyspaert OCL.

6.6 Related work

In this section, we present the most relevant quiuieé MD models proposed in the literature
for conventional DWs (Section 6.5.1) and SDWs (®edb.5.2). In particular, we discuss the
limitations of spatial multidimensional models aatiog to previously described
requirements (Section 6.5.3).

6.6.1Conventional models

In conventional data warehouses, many graphicateqnal models have been proposed in
the literature. These models provide graphical stipfor the main static MD components
and are based on either existing frameworks (eML,LER, and Description Logic) or ad
hoc formalisms; see [Abello et al., 2006; Kamblg0&] for more details.

The study in [Golfarelli et al., 1998] proposesaahhoc conceptual multidimensional model,
the Dimensional-Fact Model (DFM), which supports thain static MD structures and
allows for graphical representations of the measaduditivity constraints (referred to age
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compatibility conditionan [Lenz et Shoshani, 1997]). In addition, thehau$ discuss two
interesting issues: overlapping hypercubes andeggdjon in empty facts.

Studies in [Sapia et al., 1998], [Tryfona et aB993], [Malinowski et Zimanyi, 2006] and
[Kamble, 2008] propose ER-based models. Partigyldie proposal in [Malinowski et
Zimanyi, 2006] appears as an interesting frameworkthe modeling of complex DW
applications. This paper pays particular attentiorthe conceptual and logical design of
complex hierarchies (e.g. non-strict, generalisedl multiple alternative). Furthermotajs

is the only model in both the DW and SDW fields &xplicitly distinguishes the different
hierarchies that compose the same dimension; hibsarnames are attached to the
aggregating relationship roles when necessary

On the other hand, some studies aim at defining Wiensions [Lujan-Mora et al., 2006;
Pinet et Schneider, 2009; Prat et al., 2010]. Refer [Abell6 et al., 2006] proposes a UML
extension called YAN] which allows for modeling a richer set of MD stures and for
representing multiple related hypercubésother interesting feature is that it makes ofe
UML packages to organise the modeling elements diifferent abstraction levels, thereby
simplifying the model. This model also represeditsension-related aggregation ruled
measures Jummarisation As recognised by the authors themselves, alhefsemantic
relationships make the YAftoocomplex or even cumbersome. Reference [Lujan-Mora e
al., 2006] proposes a UML profile that defines aafestereotypes, tagged values and OCL
constraints to represent the major MD propertieshat conceptual level. This profile is
implemented in the Rational Rose toBleference [Pinet et Schneider, 2009] proposes a
UML-based model that unifies the representationdasts and of dimension members,
thereby allowing for more flexibility in the desigof DW applications. This model is
enriched by a set of OCL constraints, namely stina¢tto guarantee its consistency.

Finally, [Prat et al., 2010] proposes another UMbdel and expresses different types of
aggregation rules using the Production Rule Reptaten (PPR) languade

6.6.2Spatial models

Research in spatial multidimensional modeling imtreely recent. Since the pioneering
work of [Han et al., 1998], some conceptual spdiél models have been proposed in the
literature; these models aim at extending the tiatil multidimensional model with spatial
concepts.

The majority of these studies adopt the computiemse point of view regarding spatiality;
they suggest that labelling specific componentSDWs (e.g. measure, dimension, and fact)
as 'spatial' requires them to have a geometriesgmtation. Only [Salehi et al., 2010] adopts
the 'geomatics' point of view of spatiality, whicbnsiders spatial data as any data that is
used to localise phenomena on the Earth regardfatsrepresentation (geometry or text).
Besides being non-standards-based, some modekefen al., 2004; Bimonte et al., 2005;
Damiani et Spaccapietra, 2006; Salehi et al., 2¥€wanathan et Schneider, 2010] do not
provide designers with graphical notations. Coneatly, using these models to
conceptually design SOLAP applications can be & déficult task. Except for [Salehi et
al., 2010], these models have been proposed tessldpecific complex issues of SOLAP
applications: handling imprecision in partial cantaent hierarchies [Jensen et al., 2004],
dependency between spatial and numeric aggregdBmonte et al., 2005], representing
spatial measures at different cartographic scal@amjani et Spaccapietra, 2006], and
handling field data [Ahmed et Miquel, 2005].

% The Production Rule Representation (PRR) is an Gité@dard for modelling production rules on UML
models [OMG, 2009].
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Other studies propose graphical conceptual motialsextend existing standard languages
(ER (Entity/Relationship) and UML). These modelg alescribed in the rest of this sub-
section.

Reference [Malinowski et Zimanyi, 2008] extends MeltiDImMER model [Malinowski et
Zimanyi, 2006] with a set of spatial concepts, sashspatial level, spatial measure, and
spatial hierarchy. The authors make use of MADSictograms to represent spatial features
such as geometries of levels and spatial topolbgatationships between spatial levels (e.qg.
inside).

To the best of our knowledge, only [Malinowski émanyi, 2008; Pinet et al., 2010; Pinet et
Schneider, 2010] propose UML extensions to con@dgtdesign SDWs. Reference [Glorio
et Trujillo, 2008] extends the UML profile that pgesented in [Lujan-Mora et al., 2006].
This paper [Glorio et Trujillo, 2008] introduces dwnew stereotypes, spatial measure (a
measure with a geometrical data type) and spa&va&l I(an aggregation level having at least
one geometrical attribute). In a similar way, [Riee Schneider, 2010] extends the Unified
Object Constraint Model [Pinet et Schneider, 2009]introducing two spatial concepts:
spatial measuréa measure with a geometrical data type) spatial identified clas§a class
having a geometrical attribute representing itspsha Reference [Pinet et al., 2010]
formalises the SOLAP concepts proposed by [Riveat.£2005] by defining a UML profile
that represents (spatial) hypercubes and (spatiaignsions by UML packages, (spatial)
levels by classes and measures by attributes.profde also provides users with interesting
graphical notations for some spatial and temporaldements.

Finally, only [Glorio et Trujillo, 2008; Malinowsket Zimanyi, 2008; Pinet et al., 2010]
implement their models as plug-ins in the EclipSEDE and the ObjecteerifgUML-based
tool, respectively.

6.6.3Discussion

In this section, we discuss the limitations of &rig conceptual models for both OLAP and
SOLAP applications according to the modeling regmients presented in Section 6.5. Table
1 shows the evaluation of graphical spatio-multeisional models.

6.6.3.1 Classical modeling requirements

The existing models meet the main classical modealeguirements (e.g. measure set and
descriptive attributes). However, only [Malinowski Zimanyi, 2008] represents hierarchies
explicitly. In fact, most of these models suppouliiple aggregation paths per dimension;
however, paths forming the different hierarchiesaotlimension cannot be distinguished
because the hierarchies are not graphically repredeThis fact makes it very difficult to
express some ICsntra and Inter-hierarchy 1IC§Ghozzi et al., 2003a; Boulil et al., 2010a,;
Pinet et al., 2010]) anldierarchy-related aggregation rules

Moreover, regarding MD element typing requiremetttg, spatially extended MultiDimER
model [Malinowski et Zimanyi, 2008] also appearstlas model that better addresses this
issue. This model meets measure, dimension, higraemd aggregation level typing
requirements; however, graphical notations arepnatided for some types (e.g. the spatial
hierarchy and the spatial dimension).

Let us now examine the existing models accordirtheémew requirements.

% MADS is a well-known model for the conceptual desbf spatio-temporal databases [Parent et al9]199
27 http://www.eclipse.org
2 http://www.objecteering.com
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6.6.3.2 Modeling of indicators, aggregation rules and

aggregate functions

All of the existing models do not make the distiootbetween the measure (attribute subject
to aggregations) and the indicator (a combinatiboree measure and a set of aggregation
rules; see Section 6.5.2.1). Consequently, expbase indicator and derived indicator
requirements are not met by most of them. Referghoell6 et al., 2006] proposes a concept
that is in some respects similar to the indicatondOfMeasure. This concept specifies the
aggregation mode of a set of measures by definisgtaf dimension-related aggregation
rules. The problem of this approach, in additioth derived indicators not being supported,
is that one cannot define multiple indicators peasure.

As explained in Section 6.5.2.1, the indicators nimey defined by different types of
aggregation rules (dimension-related, hierarchgteel and sub-hierarchy-related). Apart
from [Abell6 et al., 2006; Kamble, 2008], which es&ps textually dimension-related
aggregation rules, all of the existing proposalsxdbappropriately represent the aggregation
rules at the conceptual abstraction level. RefagnGolfarelli et al., 1998; Lujan-Mora et
al., 2006; Prat et al., 2010] consider general egafion constraints rather than aggregation
rules. In other words, they express what aggregatawe wrong rather than how users expect
to aggregate measures.

Moreover, expressing, understanding and implemegntinese rules can be very studious
tasks for users and designers because of the usamgropriate formalisms, such as non-
standard formalisms [Golfarelli et al., 1998; Kamkh2008], UML notes [Lujan-Mora et al.,
2006], and a new standard language [Prat et @Q]20

Regarding aggregate functions, all of these modgisesent aggregate functions by simple
labels and ignore their other properties (appliggband distributivity types; see Section
6.5.2.2). We suggest a more appropriate modelingggfegate functions by extending the
UML Operation metaclass, thereby allowing for masephisticated and automated
treatments.

We must highlight here that spatial models prowdsse support for these aggregation
properties than conventional ones. Except for [Biteoet al., 2005], which uses an
ambiguous ad hoc formalism to define aggregate timme that link cells of different
granularities (similar to [Kamble, 2008]), none tbE existing proposals in SDWs provide
support for conceptual modeling of these issuesthatlogical abstraction level, [Salehi,
2009] expresses different aggregation constraistsguan ad hoc language (hybrid natural
with pictograms), which leads to the same modeding implementing difficulties.

6.6.3.3  Support for multi-granular measures

All of the proposed models do not provide the nsags support for multi-granular
measures. First, they do not explicitly representtingranular measures. In [Jensen et al.,
2004], facts can be related to non-bottom aggregdevels, but no graphical notation is
suggested. Second, these studies do not consglggiegation functions and measure ETL
semantics concepts that are necessary requirenentsrrectly calculate the indicators
associated with these measures (see Section 6.4.3.)

6.6.3.4 Data quality

As recognised in [Abell6 et al., 2006; Boulil et,&010a; Pinet et Schneider, 2010], UML-
based models are more suited to address the dali#ygssues in DWs and SDWs. In fact,
these models can be enriched by OCL constraintcimabe easily implemented because of

2 To the best of our knowledge, the Production Regresentation (PRR) language used by the authoct i
integrated in any modelling tool yet.
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the integration of this standard language (OCLnwst of the UML-based tools. Addressing
this issue with other formalisms, such as ER on@dones, can be a very difficult and time-
consuming task. Consequently, the UML SDW modalshsas [Glorio et Trujillo, 2008;
Pinet et al., 2010; Pinet et Schneider, 2010], leatids issue better. Moreover because these
proposals do not explicitly represent hierarchues,cannot easily express some constraints

such agntra/Inter-hierarchy ICs.

Modeling requirements [Malino | [Lujan- | [Pinet [Pinet
wski et| Mora et | et et al,
Zimany | al., Schneid | 2010]
i, 2008] | 2006] er,
2010]
1. Classical requirements
Measures
Measure sets YES YES YES YES
Explicit multi-granular measures NO NO NO NO
Dimensions
Descriptive attributes YES YES YES YES
Identifying attributes YES YES YES YES
Multiple hierarchies YES YES YES YES
Explicit hierarchies YES NO NO NO
Aggregate functions NO Partially | NO NO
Typing of MD elements
Measure using type Partially  Partially Partially artally
Measure additivity type YES Partially | NO NO
Typing of dimensions YES NO Partially | YES
Typing of hierarchies YES NO NO NO
Typing of aggregation levels YES Partially | Partially | YES
Complex data structures
Complex hierarchies YES YES YES YES
Fact-dimension relationships Partially YES YES NO
2. Modeling of indicators and
aggregation rules
Explicit indicators NO NO NO NO
Explicit derived indicators NO NO NO NO
Multiple ordered aggregation rules peNO NO NO NO
indicator
Aggregation rules NO Partially| NO NO
3. Typing of aggregate functions
The distributivity type NO NO NO NO
The applicability type NO NO NO NO
4. Support for multi-granular measures NO
Measure ETL semantics NO NO NO NO
Disaggregation functions NO NO NO NO
5. Data quality Partially | Partially | Partially | Partially

Tableau 6.1. The evaluation of graphical conceptuapatial MD models.

Finally, all of the existing models whether spatiahot, standards-based or not, focus on the
modeling of static MD structures. In addition torso limitations regarding static aspects

(e.g. multi-granular measures, explicit hierarchimsd data quality), these studies do not
provide enough support for the conceptual reprasient of dynamic aspects related to the

aggregation of measures (e.g. indicators, aggeyaties and aggregate functions).
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Exploiting well-known UML constructs, we proposethis chapter a new UML profile that
allows the modeling of both warehouse and aggregaispects of spatial data cubes in a
very simple and declarative manner. In additiortréditional modeling requirements (e.g.
explicit hierarchies, multi-granular measures, aggte functions, and typing of MD
elements), this profile meets all of the newly igied requirements: (a) modeling of
indicators and aggregation rules, (b) typing ofraggte functions (using and applicability
types), (c) support for multi-granular measuresgsuee ETL semantics and disaggregation
functions) and (d) support for data quality issues.

6.7 The UML Profile for spatial data cubes

In this section, we detail our profile for spat@éta cube conceptual modeling (Section
6.7.2). This profile satisfies all of the requirenteethat are defined in Section 6.5. The UML
profiling principles are introduced in Section G.7.

6.7.1UML Profiles

UML can be extended in two ways: (a) with profitesadapt it to specific platforms (e.g.
J2EE/EJB) or domains (e.g. finance and telecomnatinits) or (b) by creating new
metamodels (composed of metaclasses and metarslapsih that modify its metamodel
[OMG, 2011c].

Using profiles, existing UML metaclasses (e.g. rty class, and association) can be
customised with three mechanismatereotypes, tagged values and constraints

A stereotypes an extension of a UML metaclass that defineditimhal tagged values,
constraints and optionally a new graphical notafiaon). At the model level, it can be
visualised in two ways: using its icon or a strimpresenting its name between a pair of
guillemets (<stereotype name>). Tagged values represent properties of stegpestyAt the
model level, each tagged value is attached to aemel@ment to which a stereotype is
applied. A tagged value is represented by its nantk an associated value from its value
domain and is placed between a pair of braftagded value name=valug}Theconstraints
refine the definitions of stereotypes and taggeldiesaand prevent their arbitrary use by
designers when defining models. They can be use@xiample, to restrict the attribute value
domains or the stereotype associations. Theseraonistare often formalised using OCL.

6.7.2The SDW profile description

In our approach, both static and dynamic aspectd®fmodels are declaratively modelled
by means of UML class diagram elements (e.g. cleaskage, property, and operation). In
addition to well-known requirements (such as thedefiag of measures and dimensional
attributes as UML properties, facts and aggregalimels as UML classes, and multiple
hypercubes and dimensions as packages), we eklplieiresent aggregate functions and
aggregation rules by operations, indicators byseasand hierarchies by packages. Similar
to [Abell6 et al., 2006], we make use of packagesotganise the MD constructs into
different levels of detail. This organisation féeites the understanding of complex models.
Our proposal is formally defined as a UML profileat is implemented in the MagicDraw
tool*’. To the best of our knowledge, MagicDraw is theydaol that enables the checking of
OCL constraints of profiles. Our profile defineset of stereotypes and tagged values for the
conceptual modeling of spatial data cubes. It gaonised into three main packages (see
Figure 6.3). The SDW Core Model package allowsrémresenting the main static concepts
of SDWs. The Aggregation Model package allows fepresenting the aggregation
knowledge of SDWs (i.e. the indicators and theigragation rules). In the constraints

30 hittp://www.magicdraw.com
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package, a set of OCL constraints is defined togmethe arbitrary use of the stereotypes
and tagged values of our profile. We present is gection some representative profile-
inherent structural constraints. User-defined aainsts are presented in Section 6.8.

package SDWProfile | SowW P\'u{ilEDC-]/J

I .
SDW CoreModelPackage [
e _| avaldationSuites |
iy Constraints
) P

SDWAggregationModelPackage

Figure 6.3. The SDW Profile — Main packages.

6.7.2.1 The SDW Core Model Package

We represent the metamodel of the SDW core modekgoee in Figure 6.4. Each SDW
model (<<SDWModel>>) is viewed as a non-empty @&nitset of hypercubes

(<<Hypercube>>) for which at least one is spatial.

The hypercubes represent subjects of analysis. &ly;meach hypercube consists of a
(possibly empty) finite set of measures (<<Measu)arathered into a fact class (<<Fact>>)
and a non-empty finite set of dimensions (<<Dimensp). It is considered spatial

(isSpatial=trug if it contains at least one spatial dimensiomileast one spatial measure.

package SCHVCereMadelPackage | [ %) SCWVCoreMetamodel |

[ estersany -owinGSDWNBAEl -ow nedt percube | aStETRONDED S5 astereotypes |
|soicoreModet |7 7. | Hpetcibe oW ingrypercibe ownedFactl  Fact
Vockl " | [Paciage] 1 V| el
— RSl - Bockan ) ~enifiedFact |1
’—lww:m:;‘. 1. r ! 4l
-dmenson 1.7 ssterectypes |-— -gﬂ'bﬁ a.ng‘xnm?m
asleredtypas o DimBReiationship | -ETLOper - Epa
Dimnension g, 2#ingOimension | [Associaton] disaggregaior - Disagaregaior |
[Package] | 1  S—
e ]

] -awnedHerarchy | 1. )
| aS 10 0Ty D |

esterectypes (1| Hierarchy r1..- co
Thematicimension {Packaga] -agnLevel (1.7 1
[Package} -hasall - Bookan = e | -higherievel T cioreotine, @
Py p— 1 Agplevel -ow nedDiA 11 *
siEreatypes | -hierarchy [1.* -lowerlevel {Gass| L[ stmreotypes
‘SpatialDimension Aoy e |* -source [ 1 3 DimensionalArribure |
{Packagel . Them aticHierarchy Sterentypes | A i
I . | | [Feckage] "m‘&'m“’:’ AggRelationship i
m——] [V [Association] i
sstereotypes a «sterectypes || e
Tempaorallime nsion SpatiaiHierarchy f | e I | .
[Package] [Packagel wslerantypen aslEraotypen | eslereotypes
— e ThematicApglevel | SpatialAgglLevel | | Temporaldgglevel |
sstereotypes B [ [Cass] ! [Class] | [Class] |
TemporalHierarchy — r <
[Package]

Figure 6.4. The SDW Profile — The SDW core model pkage.

In Figure 6.5, the SDW model of a retail compangseinted in Section 6.4 is defined by two
hypercubes, "SupplyingHypercube" and "SalesHypeartulbhe sales hypercube is spatial
because it contains two spatial dimensions, "Staaad "Customers" (see Figure 6.6). The
supplying hypercube is not spatial. These two hypercubesrepeesented by two UML
packages and share two dimensions ("Time" and ‘iRitst).
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package RetalCompanySDW[ | ) RetailComganySDWDC | |

i

|

i |L |
aHypercupe» = ]I xHypercupes : } I
SalesHypercuba k- — - SupplyingHypercube I |
{isSpatial] | (isSpatal = false} | |

| ! |

|

Figure 6.5. The retail SDW — Hypercubes.

Measures are represented by Keasurestereotype, which is defined as an extension of the
UML property metaclass (see Figure 6.4). Dimensiare represented by tHgimension
stereotype, which extends the UML package metackessh dimension is defined by a non-
empty finite set of hierarchies (see Figure 6.4).

Hierarchies allow for analysing facts at differéenels of detail. Formally, each hierarchy
(<<Hierarchy>>) consists of one or more relatedragagtion levels that form a Directed
Acyclic Graph (DAG) with exactly one bottom levehda several top levels. All of the
hierarchies of a dimension have the same bottoral,levhich should be related to the
hypercube's-act Hierarchies can have a level “All” with a singestance ljasAll= true).In
contrast to existing models, we represent hieraslaxplicitly as specific packages using the
Hierarchy stereotypésee Figure 6.4).

Figure 6.6 shows the class diagram of the salesrbype. This hypercube is described by
five measures (e.g. "price" and "quantity _sold'gtthre grouped into the "Sales" fact class.
These measures are analysed following five dimessitiroducts”, "Stores"”, "Orders",
"Customers" and "Time". Each dimension is descrilpydat least one hierarchy. For
example, the "Products” dimension contains oneatlséy ("ProductCategory”), and the
"Customers" dimension  contains two  hierarchies  (QuerType" and
"CustomerLocation”). We will provide details abdbe NumericalMeasurestereotype and
its tagged values in the next sub-sections.

package SalesHypercube| @. SalesHypercubeDcy

eHypercubes _-?1'5;:5
SalesHypercube
{isSpatial}
s Thematic Dimensions 5] #ThematicDimensions 5] s Temporallimensiona &J.')
Orders Products Time
«ThematicHiararchy» « ThematicHierarchy» «TemporalHierarchy» I
OrderHierarchy ProductCategory QuarterHierarchy
«Facts
Sales
aMNumaricalMeasuras-price ; float{ETL Operation = Sum, addType = Flow , disaggregator = hwerseSum|
sMumernicalieasurer-gquantity_sold ; float{ETL Operabion = Sum, addType = Flow | dsaggregalor = nverseSum}
sMumericalMeasurar-quantity_stock ! fioat{ ETLOperalion = Sum, addType = Stock, disaggregator = inverseSum}
aNumaricalMeasuras-costs : float{ ET. Opaeration = Sum,_ addType = Flow , disaggragator = nvarsesumy
eMNumericalheasures-unil. price - float{ETL Operation = Sum, addType = ValuePartnit, disagoregator = hiverseSumj

wSpatialDimension» e «SpatialDimensions

Customers Stores
«SpatialHierarchyr || aThematicHierarchy» «SpatialHierarchy =
CustomerLocation | | CustomerType StorelLocation

Figure 6.6. The sales hypercube — Dimensions and a%eires.
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Aggregation levels (sAggLevel>> define interesting viewing levels of measuresading

to multidimensional analysis requirements. Eachreggfion level may contain several

dimensional attributes (<<DimensionalAttribute>which can be of different types, as we
will see below. Aggregation levels as fact classesrepresented by extensions of the UML
class metaclass (see Figure 6.4).

To form hierarchies, aggregation levels must b&elihto each other using aggregating
relationships (<<AggRelationship>>) that definel fat partial containment relationships

between their members.

For example, the "CustomerLocation” hierarchy cstssof four related aggregation levels
("Customer”, "City", "State" and "Country"), andethCustomerType" hierarchy consists of
two related aggregation levels ("Customer" and "Tygsee Figure 6.7). Each one of the
aggregation levels is described by a number obates. For example, "City" contains four

attributes (e.g. "city_id", and "city_name").

To define the grain of measures, the fact classildhoe related to aggregation levels using
dimensioning relationships (<<DimRelationship>>@dgd-igure 6.4). In each hypercube, the
Fact must be linked to at least a bottom aggregatiorllef each dimension. As shown in
Figure 6.7, the "SalesFact is related to six aggregation levels ("Order", "Ouser",
"Product", "Store", "Month" and "Quarter") by tli@imRelationshipassociations to define
the grains of sales and their analysis context.

package SsesHypercubs| | SalesHypercubelC | |

aThematicAgglevels aThematicAgglevels wAggRelationships aThematicAgplevels
T = Ca‘tegl:rrm Order Customer Type
o ibutze-category_id : Integer . R P - 'K 1 e o
v i - String slDAtributes-order_id - Siing DA tiributes—customer_id - Integer - wDAtinbutes-type_id © Integer
ey sCescripivedtinbutes—cusiomer_name : Siring «DescriptiveAttribuies-type_name : Siring
i 1
1 - x
wAggRe ationships «aThematicAgglevels <DirRelsbonships 1 :A | y
- Product DirrRelations i .ggﬂe atonships
" |« Dattributes-produst id : Integer fhigherLewvel = City }
«DescriptiveAtirbulzx-product_name : String 0." 1 1
aFacts w3patialipglevels «Spatialfgglevelw
1 «CimRelationships Sales City Country
0.7 |«MumercalMeasuresprice © flost «IDAtrbutes-cily_id : Integer alDitricutes-country_id : int=ger
shumericallieasures r_sold : float sDescripfiveAttibutes-cily_name : Siring a[es criptived tiributes-country_name : String
«Tanporaltggl svels sMumcrioallicasurcsquantity_stook - fioat «Diczonpiive/tiibuics founding_date - dafe | | «LovclGoometrys goo : RegionSet
Year shumericallieasurescosts © float slevelGeomstrys-geo : i
MurmericalMe, unit_price : float
alDAtrioutze-year_id : Integer e et
uLevelTemporaliys-year : Timelnstant{granule =" ear} - o o 1
DirrRelatonships - - 1 1.r
1 I ficinis i . -
. L HsEtons hips sAggRelationships b ggRelationships
«fggRelationzhips aTerporaligglevels 1 1 (higherlevel = State ) {higherLevel = Country }
x laticnships =
Quarter F E oAgg ; .
sl tributes-quarter_id : Integer Rinre
* | sDescriptiveitributes-month-name : Siring - - wSpatialAggLevels
«LevelTemporaitys-temperality - Timelnstant{granule = Cuarter} oD tinibutes-siore i : integer ) State
slescripveAfirbuies-siore_name : Siring ot =
sDescripfiveAtirbuiss-manager : Siring ttarget = }
1 1 «DescripiveAfirbuies-built date : dale =D ttributes-siete_id - Ileger
= i i TermporalAnal evels sDescriptvedtirbute~-state_name : String
AggRylations hip * Month «Descrptived tirbute«founding_date : date
1. sLevelGeometrys-geo : RegionSet
w04 Hribubes -ronth_id : Infeger

aDescriptiveAttrioutes-month_number : Integer
aDescripiiveAtributes-month-name : Sting
alevelTermporality »-month : Timehstant]granule = Month}

Figure 6.7. The sales hypercube — The hierarchies@dthe grain of measures

To avoid an arbitrary use of our profile, we forrealeach stereotype and tagged value with
a set of OCL constraints. At the model level (ivben the profile is used by designers), these
constraints are checked by MagicDraw at the cowme¢pdbstraction level; this prevents
incorrect modeling. For example, to guarantee daah spatial hypercube contains at least
one spatial dimension or at least one spatial meaae define the following OCL constraint
in the context of thélypercubestereotype.
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context Hypercube inv At Least OneSpat i al Di nensi onOr OneSpat i al Measur e:
isSpatial = true implies (

ownedMember->select(m | m.oclisTypeOf(SpatialDimens ion))->size()>0 or
ownedMember->exists(m | m.ocllsTypeOf(Fact) and m.o wnedAttribute->select(
a | a.ocllsTypeOf(SpatialMeasure))->size()>0) ) )

According to this constraint, if we label the contrenal hypercube "SupplyingHypercube"
as spatialiéSpatial=trug, MagicDraw returns the error messagk:spatial hypercube must
contain at least one spatial dimension or at lears¢ spatial measuteThis is because this
hypercube does not contain any spatial dimensioasyspatial measures (see Figure 6.8).

package SupplyingHypercube [ LE] Supptyi#lypelcuheDCij
|

«Hypercubes L
SupplyingHypercube
{isSpatial}
) -

«TemporalDimansions E} «ThematicDimansions ke «ThematicDimensions [
Time Suppliers ' Products i

«Facts

Supplying

chumericaeaasures-purchase_prics | flost
ciumericalbieasures-purchase_unit_price : flost
ahumericsibiessures-purchase_guantity : float

Figure 6.8. Example of incorrect MD model.

6.7.2.1.Typing of MD elements

As stated in Section 6.5.1.4, the precise typingmfitidimensional elements is a very
important requirement. In our profile, we proposgrecise typing of measures, dimensions,
hierarchies, aggregation levels and aggregate itmect We define for each type a specific
graphical notation to increase the readability.

6.7.2.1.1.1Typing of measures

As previously described in Section 6.5.1.4.1, teeresentations of the using and the
additivity types of measures are very important unegnents because these two
characteristics influence their aggregations. Tettiee measure using type requirement, we
specialise theMeasurestereotype into five sub-typeBtumericalMeasureSpatialMeasurg
BooleanMeasurelextualMeasur@andTemporalMeasuréFigure 6.9).

Following their additivity type, measures are citisg into flow, stockandvalue per unit
measures. These three types are defined by theesatiom AdditivityType The additivity
type of each measure is captured byaddTypeagged value definition.

In the sales hypercube of Figure 6.6, all of theasnees are numerical. Regarding their
additivity, the measures "price", "quantity _soldhd "costs" are of a flow type (tlaeldType
tagged value is set tdow); "quantity_stock” is of a stock type and "uniticet' is of a value
per unit type.

6.7.2.1.1.2Typing of dimensional attributes, aggregation level, hierarchies and
dimensions

Dimensional attributes are modelled as attributesenl by aggregation levels (Figure 6.9).
We distinguish four sub-types: (a) identifying dniites (<<IDAttribute>>), used for
grouping purposes when performing Roll-up operatorfb) descriptive attributes
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(<<DescriptiveAttribute>>), used in predicate role§ Slice and Dice operations; (c)
<<LevelGeometry>> attributes, used to represenimgical shapes of spatial dimension
members; and (d) <<LevelTemporality>> attributesedi to model temporal extents of
temporal members. ThHeevelGeometnattributes must be of spatial data types (e.gntPoi
and Polygon). ThéevelTemporalityattributes are characterised by their temporal tgies
(e.g. Timelnstant, and Timelnterval) and their tigranularities (e.g. Second, and Minute)
captured by thgranuletagged value definition. The different time graaritles are defined
by theTimeGranularityenumeration.

To define data types of spatial and temporal MBilkattes, we have created new data types
by considering the MADS [Parent et al., 1999] sgafe.g. Point, Line, Region, and
RegionSet) and temporal (e.g. Timelnstant, TimekWate and TimelnstantSet) data types.
These new data types are defined as extensionkeotUML DataType metaclass. For
thematic attributes, we consider the OCL and UMédefined data types (e.g. Real, String,
and Boolean).

package SOWAttributePackage [ |5 STWAttrbuteFackage ]’J

«acstereo-type:o |
SDWAttribute
[Froperty]

I 1

estereotypes wstereotypes “enumerations
DimensionalAttribute Measure AdditivityType
[Property] | . [Froperty] WalusPerUnit
- ] |-addTyps : Adtivity Type Flow
Ee———— |~ETLOperation - Agaregator Stock
ustereotypen |-disaggregator . Disaggregator
IDAttribute | — =

o
[Property] [T ustereclyper s I
SpatiaiMeasure
u wstereotypes oA [Property]

wenumerations ||
Descriptive Attribute ST E R
Second
[Froperty] — ustereolyper | hinute
- - ' TemporalMeasure Hour
| wsterectypex L& [Property] | -
EevelSacmaloy ~granule : TimeGranularity | | psnth
[Praperty] : = |Quarter
= i _-T , Bimestar
L estereotypas Year
uslerantypas . - ThematicM easure
Leve|Tam porality (Property]
[Property] . G S
-granule : TimeGranularity ! ?
[ = T = 1
#stereotypes L] wstereolyper T wslereatypes
| NumericalMeasure TextualMeasure BooleanMeasure
[Property] [Froperty] | | [Property]

Figure 6.9. The SDW Profile — The SDW attribute pakage.

As presented in Figure 6.4, we specialise dimensiarsarchies and aggregation levels into
three categories (thematic, spatial, and temporallhe spatial dimension
(<<SpatialDimension>>) represents the locationfaofs as an analysis axis and includes at
least one spatial hierarchy. The temporal dimengt&T emporalDimension>>) records time
instants or time periods when facts occurred; ityamdntains temporal hierarchies. To be
contrasted with the spatial and temporal ones, thigematic dimension
(<<ThematicDimension>>) stores only members that @either visualised on maps nor
define time frames of facts.

The following OCL constraint guarantees that egudtial dimension contains at least one
spatial hierarchy.
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context SpatialDimension inv At Least OneSpati al Hi erar chy:
self.ownedMember->exists (m | m.oclisTypeOf(Spatial Hierarchy))

A spatial hierarchy (<<SpatialHierarchy>>) includsleast one spatial aggregation level,
while a temporal hierarchy (<<TemporalHierarchy>entains only temporal aggregation
levels. A thematic hierarchy (<<ThematicHierarchy>>) contabnly thematic aggregation
levels.

A thematic aggregation level <<ThematicAggLevel>sntains only identifying and
descriptive attributes. In addition to identifyingnd descriptive attributes, a spatial
aggregation level (<<SpatialAgglLevel>>) is chardsel by its geometry
(<<LevelGeometry>>), and a temporal aggregatiorellde<TemporalAggLevel>>) by its
temporality (<<LevelTemporality>>).

The following OCL constraint guarantees that egutial aggregation level contains exactly
onelLevelGeometrgattribute.

context SpatialAggLevel inv Exact | yOneLevel Geonetry :
self.ownedAttribute->exists (a | a.ocllsTypeOf(Leve IGeometry))

Thus, reconsidering the sales hypercube (see Fi§uee "Orders" and "Products" are

thematic dimensions; "Customers” and "Stores" gaia dimensions; and "Time" is a

temporal dimension. Each one of these dimensionsomposed of specific types of

hierarchies. For example, the spatial dimension t&uers" is composed of one thematic
hierarchy ("CustomerType") and one spatial hierar€iCustomerLocation”). The latter is

defined by four related aggregation levels (onemidic level and three spatial levels), as
shown in Figure 6.7.

The aggregation levels are described by diffengmeg of dimensional attributes according to
their nature (thematic, spatial or temporal). Bareple, the spatial aggregation level "City"
contains one identifying attribute (“city_id"), twaescriptive attributes ("city_name" and

"founding_date"), and onkevelGeometnyattribute ("geo™) having a RegionSet data type
(see Figure 6.7).

6.7.2.1.Bupport for multi-granular measures

Unlike existing models, in our model, fact classes be linked to non-leaf aggregation
levels using dimensioning relationships (<<DimRelaship>>) to represent multi-granular
measures (see Figure 6.4). As stated in Sectio.8,5n this context, it is important to
know the ETL semantics of measures (e.g. totalsjma, and averages) to safely perform
aggregations. To capture this knowledge at the equmi@l abstraction level, we add the
ETLOperationtagged value definition to thdeasurestereotype (see Figure 6.4).

To seek simplicity, we state that values of a gimegasure must have the same semantics
regardless of their level of details. To guararttee assumption, we define the following
OCL constraint:

Context Measure inv oneETLSemant i cFor Al | Measur eVal ues:
Measure.allinstances()->notExists(v| v <> self and
v.ETLOperation.name <> self.ETLOperation.name)

Another important requirement in this context is gpecification of the disaggregation
functions that users want to apply to these meaqgez Section 6.5.2.3). We represent such
information using thalisaggregatortagged value added to tiMeasurestereotype (Figure
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6.4). The Aggregatorand Disaggregatorstereotypes are explained in Section 6.7.2.2.1 and
Section 6.7.2.2.4, respectively.

In Figure 6.7, the "Sale$™act s related to two levels of the "Time" dimensidh¢nth" and
"Quarter"), to represent measure values that ageied at two different granularities,
monthly sales and quarterly sales. All of the measimave the same semantics (i.e. totals)
(the ETLOperationtagged value is set to Sum) regardless of thaingrof acquisition (see
Figure 6.6). The function used to disaggregateqtreaterly sales from the "Quarter" to the
"Month" level is an inverse function of the Sudisaggregator = InverseSymrhis function

is defined in Section 6.7.2.2.4.

6.7.2.2 The Aggregation Model Package

The aggregation model package represents the aggmredgnowledge of spatial data cubes
at the conceptual abstraction level. It extends UMih a set of new elements that reference
some elements of the core SDW model (Section 6)7 [BsImetamodel is depicted in Figure

6.10.

package SDWAggregationhdelPackage [ E;,‘: S[:I‘u\.l'.b.ggregaiionh'\etarmde{y

| astereotyper it | _  uslereotypes
Hypercube -hypercube -ow nedindicator Indieator
[Fackage] 1 1.t | [Gass]

is5patial : Boolean
Lﬂ=‘:

" : #stereotypes ' | astereotypes
-aggregatedAtribute !u__1 0 Baselndicator | Derive dindicator

| asterectypes | [Class] [Cass]
|$DWAﬂrfbuta — '
[Property] | - i
= basehdicator |1 e A
' 5z | anpgRkE
| asteracty AggRule
pea d
. 0.’ Aggregator aggregator _[Operation] |
<l LIRS [Cperation] ! 0."  |-order: Integer
scaiaTyper — —
?Dwnata'mae -shverself (1 T - -onDimension | ceterectypen
i as-t_ere(‘.v-!;r " j - a.* DimensionAggRule 1.* | Dimension
By : [Operaticn] [Package]
Distributive Aggregator #stereotypes | [Uperabon
[Operation] Disaggregator e ——
[ 1nn] T T sstereotypen
wstereotypes w = | stereotypes |, —omHierarchy, Hierarchy
AlgebraicAggregator | Hie ““h‘-"h_ﬂgn’"" 1L [Package]
[Cperation] | [Operation] | _hasAll: Boolean = true

ustereotypen £ i Adolevel ————
HolisticAggregator usterentypen > > #Slereatypes
[Cperation] LevelToLevelAggRule AgglLevel
[ i [Operation] —fromLevel|  [Class]
I : | _ — e F—

Figure 6.10. The SDW Profile —-The SDW Aggregation Mdel package.

In our approach, each hypercube (<<Hypercube>>) bmrenriched with a finite set of
indicators (<<Indicator>>), which can be derived <Derivedindicator>>) or not
(<<Baselndicator>>).

Each base indicator involves either an SDW attal{iat measure or a dimensional attribute)
or nothing. The latter (nothing) is particularlyportant when analysing factless fattdn

3L Factless Facts are described by empty sets ofuresaand are typically used for event tracking f&elli et
al., 1998].
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this context, we can only count fact instances ggregate attribute values of dimension
members involved in facts

The following OCL constraint verifies that the meses referenced by the base indicator
exists in the SDW model (when it involves a measure

context Baselndicator inv Validl nvol vedMeasur e:
(aggregatedAttribute->notEmpty() and
aggregatedAttribute.OclisTypeOf(Measure)) implies
hypercube.ownedFact.ownedMeasure-> includes(aggrega tedAttribute)

For example, as shown in Figure 6.12, the indicdlatal Quantity_Sold" involves the
measure "quantity _sold"; the indicator "Total_Nbd&rs" involves the dimensional attribute
"order_id" and computes the total number of ordargj] "Total Nb_Sales" calculates the
total number of sales and does not involve any efgrof the core model. In the remainder
of this chapter, we refer to the element that igesailto aggregations as tiAgygregated
Element

Moreover, each basic indicator is defined by atdirordered set of aggregation rules, and
each aggregation rule is associated with an agggmeg@n aggregate function), to
conceptually define how the indicator should bewalted when navigating along dimension
hierarchies.

6.7.2.2.Modeling of aggregate functions

In our proposal, aggregate functions are modellad LML operations using the
<<Aggregator>> stereotype (Figure 6.10). Followitlge Aggregator definition, each
aggregate function is characterised by a finiteaddeBDW data types to which it can be
applied (in line with the applicability type regement, Section 6.5.2.2), which is captured
by the applicableTotagged value that references the SDW data typisedein the SDW
core model package.

For example, the Count aggregator can be applied alo SDW data types
(applicableTo=SDWDType Sum can be applied to only numerical data tymes] the
GeometricUnion can be applied to only spatial dgbtes (Figure 6.11).

In line with the distributivity type requirementefs Section 6.5.2.2), théggregator
stereotype is specialised into three sub-typesdi@jibutive (<<DistributiveAggregator>>),
(b) algebraic (<<AlgebraicAggregator>>), and (c)listec (<<HolisticAggregator>>) (see
Figure 6.10).

For example, Geometricintersection is distributivéhe applied stereotype is
DistributiveAggregataoy, Centroid is algebraic, and EquiPartition is &idi (Figure 6.11).

It is worth noting here that new aggregators (ngmskr-defined ones) can be easily added
to the pre-defined aggregators (Figure 6.11) tdkenacher analysis.
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Distributive Agdregators

wistributiveAggregators+Count( i{applicable To = "SDWDataType"}
#DistributiveAggregators+DistinctCount(}{applicable To = "SDWDataType"}
wDstributiveAggregators=+Mn{){appicableTo = "NumericalDType", "TextualDType"}
#DistribuliveAggregatory+Max( {applicableTo = "NumericalDType", "TextualDType"}
«DstributiveAggregators--Sum)}{applicableTo = "NumericalDType"}
aDistributiveAgaregators+GeometricUnion{ }{applicableTo = "SpalialDType"}
aDistributiveAggregators+Geometricinter section{ {applicableTo = "Spatial DTy pe”}
#DistributiveAggredators+ConvexHulll H{applicableTo = "SpatialDType"}
#DistributiveAggregators+Envelope{{applicableTo = "SpatialDType"}
aDistributiveAggregators+And( applicableTo = "Boolean™}
wDistributiveAggregators+Or{ Y applicableTo = "Boolean
#DistributiveAggregators+Temporalunion{){applicable To = "TemporalDTy pe”)
aDistributiveAggregators+Temporalintersection| Y applicableTo = "TemporalDType"}
«DistributiveAggregators+Last{applicableTo = "TemporalCType"}
«DistributveAggregators+irst{}applicableTo = "TerporalDType"}

AlgebraicAggregators

aAlgebraicAggregator-+Minh M applicableTo = “NumericalDType", "TextuallType”}
«AlgebraicAggregator»+haxN({applicableTo = "NumericalDType", "TextualDType"}
wAlgebraicAggregators+Aval applicableTo = "NurericalDType"}
whlgebraicAggregators+StandardDeviation( y{applicable To = "NumericalDType'}
#AlgebraicAggregators+Variance(applicableTo = "NumericalDTy pe"}
wAlgebraic Aggregator»+Covariance! ) applicableTo = "humericalDType"}
wAlgebralcAggregator»+Centroid(){applicable To = "SpatialCTy pe"}
aAlgebraicAggregators+CanterOf Gravity( ) applicable To = "SpatialDType")
wAlgebraicAggregalorn+CenterOfMass( M applicableTo = "SpatialDType'}
wAlgebraicAggreyatorsHoastN{ HapplicableTo = "TemporalDType"}
wAlgebraicAggregators-+Frsth(){applicableTo = "TemporalCType"}

HolisticAggregators

«HalisficAgareaators +Made(){applicableTo = "NumericalDTy pe”}
«HolisticAgaregators+Ranki){applicableTo = "NumericalDType"}
«HolisticAgaregators +Pereentile(){applicablaTo = "NurericalDTypa"}
«HolisticAggregators+Median(}applicableTo = "NumericalDType™}
«HolisticAgaregatory +NearestNaighborindex(){applicableTo = “SpatialDType}
«HolisticAgoregator»+EquiPartition( W applicable To = "SpatialDType"}
aHolisticAagregators+List (MapplicableTo = "TextuallTy pe"}
aHolisticAggregators +DistinctList{}applicableTo = "TextualDType"}
«HolisticAgoregators+Summary(){applicableTo = "TextualDTy pe"}
aHolisticAggregators +Topic{MapplicableTo = "TexualDType"}
aHolisticAggregators +TopKeyw ords(){applicable To = "TextualOType"}

Figure 6.11. The SDW Profile — Predefined Aggregaté.

6.7.2.2.2Aggregation rules

An aggregation rule specifies the aggregate fundtiat must be applied to aggregate values
of the Aggregated Elemerdlong a given dimension or a given hierarchy dwbken two
given aggregation levels of the same hierarchyhEaygregation rule is characterised by its
name and its precedence ordarder) with respect to the other aggregation rules ofithse
indicator (see Figure 6.10).

In our profile, aggregation rules are modelled Btersions of UML operations; therder

and aggregator tagged values are their parameters. As describe®ection 6.5.2.1,
aggregation rules are classified into four catexgo(see Figure 6.10). These categories are
described in the following sub-sections.

6.7.2.2.2.1 Aggregation rules stereotyped as <<AggRule>>

Each one of these rules defines the aggregateidan@ggregator tagged valyehat should
be applied to the aggregated element independaitlgny dimensions (i.e. along all
dimensions) (see Figure 6.10).

The following OCL constraint ensures that each badecator must contain at most one
aggregation rule of this type.

context  Baselndicator inv At Mbst OneAggRul e:
ownedAggRule-> select(r|r.oclisTypeOf(AggRule)->siz e()<=1
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In Figure 6.12, all of the base indicators are reei usingAggRuleaggregation rules ("R1"
to "R6"). For example, "R1" states that the Sum tntngsapplied to the "quantity _sold" to
compute the "Total_Quantity_Sold" base indicator.

iBaseindicators «Baseindicators
Total_Quantity_Sold Max_Quantity_Sold
{aggragatedAlinbute = quantity sold } {angragaledAtinbute = quantity. sold §

wAggRulen+R1()}{aggregator = Sum, order = 0} wAggRuler+Rd(}{aggrepator = Max, order = 0}

sBaselndicator» «Baselndicators
Turnover Total Nb_Orders
{aggregatedAtinbule = price } {aggregatedAttibule = order_il }

uAggRules+R2(){aggregator = Sum, order = 0} wAggRulen+RE(){aggregalor = DistinctCount, order = 0}

tBaselndicators
Total_Costs
{aggregatedAlinibute = costs }

«Baseindicators
Total_Nb_Sales

«AggRules+RE(){aggregator = Count, order = 0}

wh ggRules+R3(){aggregator = Sum, order = 0}

Figure 6.12. Examples of base indicators that contaonly AggRule rules.

6.7.2.2.2.2 Aggregation rules stereotyped as <<DimensionAggRute

A DimensionAggRulalefines an applicable aggregate function to theemgged element
involved by the base indicator when navigating gl@ennon-empty set of the hypercube's
dimensions ¢gnDimensioh (see Figure 6.10). For example, to compute thecks Level"
indicator (Figure 6.13), we must first sum the nueas'quantity_stock™ on the dimensions

"Customers”, "Orders", "Products" and "Stores"drtR7" with precedence order = 0), then
apply Avg on "Time" (rule "R8" with a precedenceer=1).

«Baseindicator»
Stock_Level
{aggregatedAtiribute = quantiy_siock }

«DimensionAggRulz»+RT(){aggregalor = Sum, order = 0, orDimension = Cuslomers, Ordars, Products, Stores}
w«imensionAjgRulas+RE(}{aggregalor = Avg, order = 1, onbimension = Time}

Figure 6.13. An example of a base indicator that ctains DimAggRule rules.

The following OCL constraint verifies that each éasdicator does not contain conflicting
DimensionAggRuleules that define different aggregate functionshensame dimension.

context Baselndicator inv. noConflictingDi nensi onAggRul es:
self.ownedAggRule->select(r|r.oclisTypeOf(Dimension AggRule))->forAll(r1,
r2|(rl<>r2) implies

rl.onDimension->intersection(r2.onDimension)->iSEmp ty()

6.7.2.2.2.3Aggregation rules stereotyped as <<HierarchyAggRuke>

A rule of this type defines the applicable aggregéinction on a non-empty set of
hierarchies (Figure 6.10). For example, the follmyvbase indicator (Figure 6.14) is defined
by two aggregation rules: "R9" and "R10". "R10"aislierarchyAggRulewhich states that
"quantity-sold" values must be averaged (Avg) whawuigating on the "CustomerLocation"
hierarchy to compute this indicator. Sum is spedifior the other hierarchies ("R9").
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«Baseindicators
Frice_Sum Defauii_AwvgOniCustomeriocation

Jamsranatad Attribade =
LSy =h—

.ﬂ‘
2
¢

Figure 6.14. An example of a

6.7.2.2.2.4Aggregation rules stereotyped as <<LevelToLevelAggike>>

A rule of this type defines the applicable aggreghtnction when navigating from an

aggregation level to another aggregation level thatoarser but of the same hierarchy
(Figure 6.10). For example (Figure 6.15), to coreptite maxima of city turnovers

("MaxTurnoverPerCity"), we must sum the "price" was from the "Customer” level to the
"City" level to calculate the turnovers per cityR2"); subsequently, we apply Max ("R13").

On the other dimension hierarchies, Sum is statetl1(").

aBacsndicatnrs

fSIsenEC DT

wAnoRUEs+HR11(
velTol evelia

-.-.Ls_”_ LB L

slLevelTol EVEL"—\.QQH L \aggred 1ts-r Max, order = 1, onHierarchy = [AIS[['JH'EI’lOE'l[IOFI [OIEM’.‘I [;OUM \- |'I'OI'T[ PH'_‘I [I[\}

Figure 6.15. An example of a base indicator that edains LevelToLevelAggRule rules.

6.7.2.2.Derived indicators

As stated in Section 6.5.2.1, indicators can alsadlculated from other indicators. In our
profile, a derived indicator (<<Derivedindicator>s defined by its name and a finite
algebraic expression over the other indicatorsiddr or not) (see Figure 6.10). This
expression is specified by a <<derive>> OCL 2.0reggion on an attribute named ‘formula’.
The Derivedindicator definition is formalised using OCL constraints cfied at the
metamodel abstraction level. For example, the fahgwOCL constraint guarantees that
every derived indicator has exactly one attributemed formula with an OCL
OpagueExpression data type and a non-null defalulev

context DerivedIndicator inv oneAttri but eNanedFor nul a:
ownedAttribute-> select(a| a.name = ‘formula’ and a type.name =
'‘OpaqueExpression' and a.default <> ")->size() = 1

In Figure 6.16, an example of a derived indicasodepicted ("Profit"). It is defined using an
OCL 2.0 Opaque Expression (tfemulatagged value) and computes the value difference
of two base indicators, "Turnover" and "Total Cb¢see Figure 6.12), which are referenced
by theoperandtagged value.

aDerivedindicators
Profit
{operand = Tumover, |olal_Costs)

-formula : OpaqueBxpression = Tumover-Total_Cosls

Figure 6.16. An example of a derived indicator.

6.7.2.2.46.2.2.4 Modeling of disaggregation functions

As stated in Section 6.5.2.3, the modeling of disagation functions is a mandatory
requirement in the context of multi-granular measunn our profile, these functions are
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modelled as inverse functions of aggregate functwitls the <<Disaggregator>> stereotype
(see Figure 6.10). Each aggregate function can sewveral inverse functions.

An example of a disaggregation function is showrrigure 6.17 lfverseSum This is an
inverse function of Sum for which the signaturefasmalised as follows, using the OCL
concrete syntax:

context Di sagr eggat or: InverseSum (V:NumericalDType, S:Bag(Tuple(m:
member, factor: Real )) : Bag(Tuple(m:member, v: Nu mericalDType))

This function has two inputs: (a) the aggregateuwalV/ and (b) a bag of tuples S,
representing dimension members and their estin@irttibution factors to V. The function
returns another bag of tuples by assigning to eaatmber m a sub value of V (v).

Disaggregators

«Disaggregator»tinverseSum(){isinverseOf = Sum}

Figure 6.17. An example of a Disaggregator.

For example, using this disaggregator, we can céenpll of the "Total-Quantity Sold"
values at the "Month" level by disaggregating "qugrsold" measure values stored at the
"Quarter" level.

6.8Support for data and aggregation qualities

As stated in [Salehi, 2009; Boulil et al., 2010a}egrity Constraints (ICs) are an excellent
way to address the data and aggregation qualitygmebin SDWs. In [Boulil et al., 2010a],
we proposed a detailed SDW IC classification teabased on the MD concepts (e.g. fact,
and dimension member) that can be involved with SB@wstraints. The IC classes
identified can fall into four main categories:

(&) metadata ICs that verify the validity and the cotipiety of metadata of different
integrated data sources (e.g. all of the spatitd d& a hypercube should be at the
same geographic scale);

(b) data ICs that check the consistency of warehoussd ¢i.e. facts, dimension
members and their relationships);

(c) aggregation constraints that guarantee correct eggfons of measures when
navigating on dimension hierarchies; and

(d) exploration ICs that ensure consistent formulatiohsome MD queries (e.g. Inter-
hierarchy ICs).

These four categories are further divided into ssvesub-categories. For example,
aggregation constraints are divided into schemaypbeteness, semantic and user-defined
sub-categories.

By explicitly representing the main warehouse agdragation-related MD elementsur
model facilitates the expression of the differelasses of ICs identified in [Boulil et al.,
2010a]. Specifically, by representing (spatial) adaube elements (such as hierarchies,
aggregate functions, indicators, and aggregatiogsjulve overcome limitations of existing
models regarding expressing some IC types (Inenahthy ICs and aggregation constraints)
[Boulil et al., 2010a]. Furthermore, being UML-bdseur profile supports OCL and allows
the definition of ICs following MDA principles.

In the following, we provide some examples of di&ia expressed on the sales hypercube
presented in the previous section (Section 6.8at) propose an interesting approach to
address semantic aggregation constraints (Secto?)6
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6.8.1Data Integrity Constraints

Data ICs allow checking the consistency of warehdugata. In [Boulil et al., 2010a], we
proposed a detailed categorisation of these ICsalte proposed to use the Spatial €L
language to express them at the conceptual levelt@ne the Spatial OCL2SQL code
generatof’ to automatically generate their implementationgtia Oracle Spatial DBMS.
Here, we present OCL expressions of two data I@sdre defined on the sales hypercube
presented in Section 6.7.2.1; for more samples|Bmdil et al., 2010a].

(a) An example of Inter-level IC. The following data IC expressed in Spatial OCLifies
that each city (i.e. each member of the "City" Igve geographically contained in its
state (member of the "State" level). In terms of ¢leessification proposed in [Boulil et
al., 2010a], it is an Inter-level IC because itdlwes members of two aggregation levels.

context City inv EachCi tyl sCoveredByltsState:
geo.isInside(county.geo) or geo.coveredBy(county.ge 0)

(b) An example of Intra-fact IC. This data IC ensures that the "unit_price" measahee is
equal to the sale amount divided by the sold qtia(iprice/quantity”). It is an Intra-fact
IC because it checks the value of a sales fatieasame time.

context Sales inv CorrectUnitPriceVal ue:
unit_price = price/quantity

6.8.2Semantic aggregation constraints

Several authors have studied how measure valueddsheuaggregated along dimension
hierarchies to ensure correct aggregates, an ieatiés often referred to asmmarisability/

in the literature. They identified a number of sati@a aggregation constraidts These
constraints apply to all data cubes and are basedeosemantics (characteristics) of the MD
elements involved in aggregations (i.e. measurggregate functions, and dimension
hierarchies). For example, population numbers @amdperatures cannot be summed along
time.

In all of the existing works, modeling and implertaedion tasks of such constraints are
performed by designers and developers. In our pedpakesigners and developers are
relieved from these task¥hese constraints are defined using OCL at the nwdahievel:
they are a part of our MagicDraw profildVhen designers define the aggregation model,
they are checked by MagicDraw at the conceptualratiton level before generating the
implementation of the aggregation model (see Se@&i8).We highlight here that this novel
approach to address such constraints is rendereskipte because our profile provides the
appropriate support to represent aggregation aspett(S)OLAP applications

32 gpatial OCL is a spatial extension of OCL, whichdsdito define the expected topological relatiorsbigtween simple
and complex geometries [Duboisset et al., 200%tRihal., 2007].

3 Spatial OCL2SQL is an extension of the OCL2SQLecgdnerator developed by the Dresden University of
Technology [Demuth et Hussmann, 1999; Demuth e2801] Spatial OCL2SQL generates SQL integrity
check mechanisms (e.g. queries and triggers) frpati® OCL expressions [Duboisset et al., 2005efdt al.,
2007].

3 Summarizability refers to the possibility of acataly computing aggregate values at a coarser tétail
from values at a finer level of detail [Mazon et 2009].

% These studies refer to these aggregation contstnasing different terms, including type compaiipil
conditions and semantic aggregation rules.
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6.8.2.1 OCL specifications of main semantic aggregation

constraints

We present here the OCL specifications of main s¢imaggregation constraints identified
in the literature and also of some new ones (andl g). They are expressed in terms of the
profile metamodel to ease their understanding;r tMagicDraw counterparts are slightly
different (e.g. "self.ownedMember(m|m.oclisTypeQjffRule))" corresponds to
"self.ownedAggRule" in the constraint (a)).

(a) Correct order of aggregators.In [Horner et al., 2004], it is stated that «Fogigen
measure making the sum of averages, the minimarexima do not make sense». This
constraint is expressed using OCL on the contexthefBaselndicatorstereotype, as
follows:

context Baselndicator

def : SumRules: Set{AggRule} = self.ownedAggRule->selec t(r|
r.aggregator.name = 'Sum’)

def : AvgMaxMinRules: Set{AggRule}= self.ownedAggRule-> select(r|
r.aggregator.name = 'Avg' or r.aggregator.name ='M ax' or

r.aggregator.name = 'Min')
inv  SunmBef or eAvgM nMax: SumRules->forAll(rSum|
AvgMaxMinRules->forAll(rAvgMaxMin| rSum.order < rAv gMaxMin.order))

(b) Aggregator and aggregated attribute type conformity The type of aggregator (e.qg.
spatial and numerical) must conform to the datee tgp the aggregated attribute. For
example, a spatial measure can be aggregated othlyspatial aggregators. This new
constraint is expressed as follows:

context AggRule inv Aggregator AndAggAttri buteTypeConformty:
not(baselndicator.aggregatedAttribute.OclisUndefine d()) implies
aggregator.applicableTo->exists(dt|
baselndicator.aggregatedAttribute.oclisTypeOf(dt))

(c) Aggregation of fact instances as objectdn our approach, if decision makers want to
count fact instances, they can create base indgc#hat are associated with any SDW
attribute (theaggregatedAttributeéagged value is set to NULL). In this case, onbuft
and DistinctCount aggregate functions can be appleolifarelli et al., 1998]. This rule is
guaranteed by the following OCL constraint:

context AggRule inv CountlfNul |l AggregatedAttri bute:
if (baselndicator.aggregatedAttribute->oclisUndefined 0)
then (aggregator.name = 'Count' or aggregator.name = 'D istinctCount’)

(d) Aggregation of value per unit measureslf the measure is of a value per unit additivity
type, then Sum cannot be applied [Lenz et ShoshaAi7].

context AggRule inv not SunVal uePer Uni t Measur e:

if (baselndicator.aggregatedAttribute.OcliskindOf(Mea sure) and
baselndicator.aggregatedAttribute.addType = Additiv ityType::ValuePerUnit)
then aggregator.name <> 'Sum’

(e) Aggregation of stock measures along temporal dimemms. The following OCL
constraint verifies that measures of type stock rave aggregated using the Sum on
temporal dimensions [Lenz et Shoshani, 1997].
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context DimensionAggRule inv not Suntt ockMeasur ePer Ti ne:

if (baselndicator.aggregatedAttribute.OclisKindOf(Mea sure)and
baselndicator.aggregatedAttribute.addType = Additiv ityType::Stock and
onDimension->exists(d|d.ocllsTypeOf(TemporalDimensi on)))

then aggregator.name <>'Sum’

() Aggregation of multi-granular measures As previously stated in Section 6.5.2.3, if a
multi-granular measure is aggregated using aggedgattions that are different from its
ETL aggregator ETLOperation, then a disaggregation function must be specifoed
this measure.

context Measure inv aDi saggregatorlf:

if self.owingFact.owingHypercube.ownedIndicator->ex ists(i|
i.ocllsTypeOf(Baselndicator) and

i.aggregateAttribute = self and

i.ownedAggRule->exists(r| r.aggregator <> self. ETL Operation))
then not self.disaggregator.oclisUndefined()

(g) At least a base indicator per measureln our approach, we consider that it is
meaningless to define a measure without specifioy it can be aggregated (one or
more indicators). Consequently, we state that eaeasure must be associated with at
least one base indicator.

context Measure inv AtLeast Onel ndi cat or Per Measur e:
self.owingFact.owingHypercube.ownedindicator->selec t(i|
i.ocllsTypeOf(Baselndicator))->exists(i|i.aggregate dAttribute = self)

6.8.2.2 An example of an incorrect aggregation model

As stated previously, all of these constraints \agfied by MagicDraw at the conceptual
abstraction level before generating the OLAP imm@etation schema (see Section 6.9). For
example (Figure 6.18), if we define a base indicd®®um_Unit_Price", which specifies the
Sum for aggregating the value per unit measuret "price"”, MagicDraw (according to the
constraint (d) presented above) returns the erressage, Do not sum value per unit
measureswhen validating the conceptual MD model.

«Baseindicalors
Sum_Unit_Price
{aggregatedatinbute = unit_price}

eAooRules+R1 O aggregator = Sum, order = 0}

Figure 6.18. An example of an incorrect base inditar.

It is important to note here that, in additional ttiese common semantic aggregation
constraints, decision makers may express aggregatiostraints that are specific to their

SDW application. For example, they may want to itbdome users from performing some

aggregations that reveal strategic information.

Finally, similar to Metadata and Exploration IClsese user aggregation constraints require
some extensions of our profile or OCL to ease themceptual design and to allow their

automatic implementations.
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6.9Implementation

In this section, we show how conceptual (spatial) Models designed using our profile can
be implemented following a ROLAP architecture congubef the spatial DBMS Oracle
Spatial and the OLAP Server Mondrian.

ROLAP architectures use relational DBMSs (e.g. @r&patial) to maintain data in tables
and OLAP servers (e.g. Mondrian) to build logicdlAP structures (e.g. data cubes and
hierarchies) on the top of the DBMSs. These implaateons require the definition of two
parts (or two types of metadata):

- the Relational DB schema that models the persistemage of MD data in terms of
tables and columns and defines integrity check nmeshies (e.g. SQL triggers) to
verify the consistency of these MD data and

- the OLAP schema that defines OLAP structures (datzes, dimensions, indicators
and their aggregation rules) and their mappingnéoQB structures.

The following sub-sections describe the implemeoadf these two parts for the retail MD
model designed using our profile in Section 6.7.2.

6.9.1Implementation of the SDW and data ICs

The Relational DB schema can be defined followimgé schema types: star, snowflake or
starflake. In the star schema, every dimensiorpsasented by one table containing all of
the dimensional attributes of the dimension's aggjien levels as columns. In the snowflake
schema, dimensions are normalised, and each aggretgvel is mapped into one table. The
starflake schema combines the two representatipmobmnalising some dimensions or parts
of them and denormalising others. In all of thed®ema types, each fact class is represented
by one table that references the dimension tablesing foreign keys.

The well-known constellation schema (a constellabbstars, or snowflakes, or starflakes)
is obtained when the MD model is composed of twonore hypercubes, which eventually
share some dimensions.

The choice between normalising and denormalisimgedisions is often based on the storage
cost and the expected query performande. contrast to denormalised dimensions,
normalised dimensions are easy to maintain andnigei the storage space; however, they
decrease the query performance because many jeets to be performed when executing
gueries [Malinowski et Zimanyi, 2008].

The mappings of conceptual MD models to these implgation schemas have already been
investigated in many studies [Glorio et TrujillopGB; Malinowski et Zimanyi, 2008].
Specifically, different solutions for implementimgulti-granular measures are proposed in
[Iftikhar et Pedersen, 2010].

In Figure 6.19, we present an excerpt of the stherma implementing the retail conceptual
MD model in Oracle Spatial.

create table SALES ( create table STCRES (

/* Measures */ /* Store aggregation level */
PRICE double, STORE_ID integer primary key,
QUANTITY_ SOLD double, STORE_NAME wvarchar2 (30),

/* Bte. *f /* City aggregation level */

/* Foreign keys to dimension tables */ CITY_ID integer not null,
STORE_ID integer not null, CITY_NAME varchar2 (30),
foreign key (STORE_ID) raferances STORES (STORE_ID) , CITY_ GEO MDSYS.SDO_GEOMETRY,
PRODUCT _ID integer net null, /* State aggregation level */
foreign key (PRODUCT_ID) references RODUCTS(PRODUCT_ID), STATE_ID integer not null,
/* Etc. */ [* Ete. */f

)i Vi

(a) Sales fact table {b) Stores dimension table

Figure 6.19. Excerpt of the retail star schema.
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The integrity check mechanisms that implement tber4defined ICs, which are designed
following our conceptual framework (i.e. the cldissition proposed in [Boulil et al.,
2010a]), can be generated using MDA-based coderggeng such Spatial OCL2SQL, as
demonstrated in [Boulil et al., 2010a].

As an example, the SQL query implementing the Sp&CL IC (a) presented in Section
6.8.1 is depicted in Figure 6.20. This query resuthre tuples of the "STORES" table that do
not satisfy the constraint.

select * from STORES SELF
where not (
MDSYS. SDO_RELATE (SELF. STATE GEO, SELF.CITY GEO,

"mask=CONTAINS gquerytype=WINDOW')= 'TRUE'
OR MDEYS.SDO RELATE (SEELF. STATE_GEO, SELF.CITY_GEOQ,
"mask=COVERS gquerytLype=WINDOW')= "TRUE"

Y

Figure 6.20. Oracle Spatial SQL Query implementinghe constraint (a).

It is worth noting here that the ICs' implementasadepend on the DB schema type (star,
snowflake or starflake). In star schemas, all ef 8QL queries that implement all of the ICs
that involve different levels of the same dimensaoa defined on one table (i.e. the table that
implements the dimension), while in snowflake scagnthe constraints are checked on the
tables that implement the levels they involve. Timplementation of ICs in snowflake
schemas is detailed in [Boulil et al., 2010a].

6.9.2Implementation of the aggregation model

We have implemented a code generator that suppart@ggregation model. In this sub-
section, we describe how our tool automatically langents the aggregation model in terms
of a Mondrian XML schema. Mondridhis an open-source OLAP server that is part of the
Pentaho Business Intelligent Suite. Mondrian bul@sAP logical structures (e.g. data
cubes, dimensions and measures) on the top of &W3using a specific XML file. It is
based on the pseudo-standard OLAP query languaB& (ultiDimensional eXpressions
languagey’.

The novelty of our proposal is the implementation coimplex indicators using MDX
formulas. Indeed, to the best of our knowledgey twb studies [Hahn et al., 2000; Pardillo
et al., 2010a] address the derivation of OLAP metaffam conceptual MD models; these
studies assume the aggregate function Sum by defadl do not address other aggregate
functions.

Thus, supposing that we have the Oracle SpatiatiRaebl DB star schema presented above
(Figure 6.19), we automatically generate the Madrschema using a Java-based tool
developed in the Eclipse IDE. This Java tool takesnput the XMI file of the spatial MD
model designed using our profile and generatedvitvedrian schema with an ad hoc MDX
formula for each indicator and its aggregation sul@ggRule DimensionAggRule
HierarchyAggRuleandLevelToLevelAggRule

Figure 6.21 shows an excerpt of the generated Mamdichema representing the OLAP
dimensions and the hierarchies of the sales hyperclihe mappings of these OLAP
structures to the star DB schema tables and colamenalso indicated.

38 http://www.pentaho.com
37 http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms14556pxa
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
- <Schema name—"netall(.‘ompanvsuw >

<l=- of the sales hypercube b
- <Cube name= SalesHypercube >
<Table name= SAI.ES‘ I:s
<l-- The sales hyper e dimen ns ==
- dJlmenslon name= Stures fﬂrengnl(t-y- STURE _ID">
- «Hierarchy hasall="true" name="StoreLocation" primaryKey="STORE_ID">
<Table name="STORES" />
<Level type="Numeric" name="Country” column="COUNTRY_ID" nameColumn="COUNTRY_NAME" />
<level type="Numeric" name="State” column="STATE_ID" nameColumn="STATE_NAME" />
<Level type="Numeric" name="City" column="CITY_ID" nameColumn="CITY_NAME" />
<Level type="Numeric" name="Store" column="STORE_ID" nameColumn="STORE_NAME" />
</Hierarchy>
</Dimension>
+ <Dimension name="Products” foreignkey="PRODUCT_ID">
+ <Dimension name="Time" foreignkey="MONTH_ID">
+ <:D1men9|on name="Customers" foreugnKey CUSTOMER_ID'
<k The irian che = indicators ==

Flgure 6 21 The retall Mondnan schema The saldsypercube dimensions.

In the rest of this section, we detail the MDX implentations of the different types of
indicators that are designed for sales analysise Wit these MDX formulas are part of the
retail Mondrian schema (Figure 6.21).

A) The base indicators with only one aggregation e of type AggRule

As shown in Figure 6.22, each simple base indicdtng. "Total Quantity Sold")
implemented as a Mondrian measure element by itwgcdhe aggregated DB column
("QUANTITY_SOLD") and the aggregator (Sum). These tXML properties correspond
respectively to thaggregatedAttribut@ndaggregatortagged values of the conceptual base
indicator (see Figure 6.12).

<l-- The base indicators containing only one aggregation rule of type AggRule -->

<Measure name="Total_Quantity_Sold" column="QUANTITY_SOLD" aggregator="sum" formatString="Standard" />
<Measure name="Turnover” column="PRICE" aggregator="sum" formatString="Standard" />

<Measure name="Total_Costs" column="COSTS" agaregator="sum" formatStrina="Standard" />

Figure 6.22. The retail Mondrian schema — Simple ks indicators.

B) The base indicators with at least one aggregatiarule of type DimensionAggRule

Each base indicator of this type (e.g. "Stock_LeuelFigure 6.13) is implemented using a
calculated member element (Figure 6.23). In thiangxle, the MDX formula returns the
average of "STOCK_QUANTITY" if the "Time" dimensiasa selected and its sum if others
are selected. Note that this calculated member asesntermediate measure element
("quantity_stock_Sum") whose visibility is set tide.

¢l-= The base indicator Stock Level ==
<Measure name="quantity_stock_! Sum” column="QUANTITY_STOCK" aggregator="sum"
formatString="Standard" visible="false" />
<CalculatedMember name="Stock_Level" dmension="Measures” formatString="# , ###.##">
<formula>Avg(Descendants([Time].CurrentMember, [Time.QuarterHierarchy].[Month]),
[Measures].[quantity_stock_Sum])</formulas
<fCalculatedMember=

Figure 6.23. The retail Mondrian schema — The StocK_evel base indicator.

C) The base indicators with aggregation rules of fye HierarchyAggRule

Like indicators of type B above, these indicatars ianplemented using calculated member
elements. For the exemplified indicator (Figure §.24e MDX formula returns the average

of sold quantities if the "CustomerLocation" hiefay is selected and their sum if the others
are selected; this computation is performed usimg ftTotal Quantity Sold" measure

element that has already been defined (Figure 6.22)
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&=~ Ihe base indicator Price SumbDefaulc .'—.""-'- stomerLocation =-=1
- <CalculatedMember name="Price_Sumbefault AugOnCustomerLocatlon dimension="Measures"
formatString="#,###. #2">
{formula:>]]f(([Customers].CurrentMemher.l—iierarchv.l'lame = "Customers.CustomerLocation™),
Avg(Descendants([Customers].CurrentMember, [Customers.CustomerLocation].[Customer]),
[Measures].[Total_Quantity_Sold] ), [Measures].[Total_Quantity_Sold] }</formula=
</CalculatedMember>

Figure 6.24. The retail Mondrian schema — The PriceSumDefault_ AvgOnCustomerLocation base
indicator.

D) The base indicators with aggregation rules of fye LevelToLevelAggRule

These indicators are also defined as calculated beenelements. For example, the
"MaxTurnoverPerCity" base indicator representedFigure 6.15 (Section 6.7.2.2.2.4) is
implemented by the calculated member shown in Eigu25. The MDX formula returns the
maxima of city turnovers if levels from "State"'tall" are selected; otherwise, it returns the
"Turnover" measure defined above in Figure 6.22.

Zl== Tns hass INALsETAr MavinynarsyEsyr{1rTyy -

- <CaicuiatedMember name= naxiurnovemerclty‘ dimension="Measures” formats tl’ll‘lgﬁ'# PR FR

Lhormuidz =TT I TEknrac] | aval Mama = "I‘ .RII\“‘I 0o fickaracl | aval Mama = l""ﬂllnl-ni“l. or
Pl S SR Y [P Rart S Jo R W e WA RS B J AT LR Sl ekt ¥ e SRR

[[Stores].Level.Name = "State™) ), Muxwescendants( [Stores].CurrentMember,

€horac Choral aeabinnl] ICHHeT) TMaacurac] IMurnovarll Mazciwrac] IMurnovar] Vo/formulas
LRl S s P Bl T e AR B 1 B LB B Fy LRt il S Nol B AR BIM WAt B, LUt AN e BAL W W S A i S

<fCaicuiatedMember:>
Figure 6.25. The retail Mondrian schema — The MaxTtnoverPerCity base indicator.

E) The derived indicators

Finally, we also implement derived indicators bycaated member elements. For example,
the derived indicator "Profit", whose conceptuakida is shown in Figure 6.16 (Section
6.7.2.2.3), is implemented by the calculated mendegicted in Figure 6.26. The MDX

formula defines a subtraction of "Total Costs" frdffiurnover". These two measure
elements are defined in Figure 6.22 above.

<)== The derived indicator Profit -——
- {CalculatedMember name= Prof‘t dimension="Measures” formatString="#, ###. ##">
<formula>[Measures].[Turnover]-[Measures].[Total_Costs]</formula=
</CalculatedMember:=
</Cube>

Figure 6.26. The retail Mondrian schema — The Profiderived indicator.

6.10Conclusions and Perspectives

Data Warehouses (DWs) and OLAP tools are often usdgl applications in support of
decision-making processes [Kimball et Ross, 20@2ys provide OLAP tools with
integrated and historical data stores that arectsired in a manner that reveals the inherent
multidimensionality of decisional data. Based omeometadata, OLAP tools query these
data stores and construct analytical models (cubesensions, statistical summaries or
indicators) that transform raw business data intategic business insights. These tools
implement OLAP operators (e.g. Roll-up) to allowciden makers to navigate the
constructed analytical models.

On the other hand, Spatial Data Warehouses (SDW¥patial OLAP (SOLAP) tools were
introduced with the aim of enriching OLAP with spatanalysis by taking into account the
geographical part of the increasing volumes of gderenced data, which are generated by
means of several technologies (e.g. sensor netyviBkdard et al., 2006]. SOLAP combines
OLAP analysis with cartographic visualisations d&Gystems, allowing understanding of
the geographical distributions of analytical d8&LAP extends OLAP with spatial OLAP
operators (e.g. Spatial Roll-up) to allow interaetspatio-multidimensional explorations of
analytical data.
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In the literature, the conceptual design of DW &iaW systems has been largely studied,
and many MD models have been proposed. Mainly,nsktas of standard formalisms of
conceptual database modeling (ER and UML) are sigde The reason is that these
formalisms require much less learning and modedifigrt than ad hoc ones. Nevertheless,
an increasing number of authors introduce UML-bassabels because this language
provides powerful constructs to better represeaticstand dynamic aspects of complex
applications. Another outstanding advantage of Uillthat it can be easily extended to
adapt it to specific domains or platforms.

In general, all of the existing MD models (spat@l not) focus on the design of the
warehouse structures and ignore the aspects rdiatdte aggregation of data, which are
central to DW applications. In addition to someitations concerning the modeling of the
warehouse model part (e.g. multi-granular measanelsdata quality), these models do not
provide the appropriate support for the conceptledign of the aggregation model part
(indicators and their aggregation rules).

In this work, motivated by the lack of a standaodnfalism for the conceptual design of
(spatial) data cubes that takes into account ttvesg@arts (warehouse and aggregation model
parts), we have proposed a new UML profile, ancharxe implemented it in the UML-based
tool called MagicDraw. This profile, in addition satisfying the main classical modeling
requirements identified in the literature (e.g. @iplcomplex hierarchies, and aggregate
functions; see [Abell6 et al., 2006]), meets sorae important mandatory requirements: (a)
the modeling of indicators and their aggregatidesu(b) the aggregate functions' typing, (c)
support for multi-granular measures and (d) supjoortiata quality issues.

As highlighted throughout this chapter, Integi@pnstraints (ICs) are an excellent way to
address data and aggregation quality issues, veneleritical in decisional applications. By
providing explicit support for the main MD compoten(warehouse and aggregation
components), our profile facilitates the conceptgbression of the different types of ICs
(identified in [Boulil et al., 2010a]). Moreovereimg UML-based, it supports OCL, allowing
for automatic implementations of theses ICs usifgL{ased code generators such as
Spatial OCL2SQL.

Specifically, exploiting the aggregation support ahe precise typing of MD elements
provided by this profile, we have proposed an ggeng approach to address some aspects
of data aggregation quality at the conceptual abstm level. The main semantic
aggregation constraints identified by the literatuare defined using OCL and are
implemented as part of our profile. This enablessbmantic correctness of the aggregation
models defined by designers to be checked at theeptual level before generating their
implementations in terms of OLAP schema metadata.

Finally, we have proposed the automatic implementadf the aggregation MD model part
in terms of a Mondrian OLAP schema using a Javad#&sol developed in the Eclipse IDE.
The novelty of our implementation proposal is thliementation of complex indicators and
their aggregation rules in terms of MDX formulaghe Mondrian OLAP server.

We are now investigating the definition of an extensof our profile to allow decision
makers to express their own aggregation constr@ietsrred to as User-defined aggregation
constraints in [Boulil et al., 2010a]). These coaistts are specific to the application domains
and may express, for example, the allowed (or fluln) aggregate functions for some
combination of measures and dimension hierarciMeseover, proposing implementations
in the OLAP tier (client or server) that will chettkese constraints when decision makers
formulate ad hoc queries would be an interestiagado investigate.

Finally, as our topic of interest is data and aggten qualities in SDW applications, our
future research will most likely be the definitiaf other extensions of our profile to
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conceptually express the metadata and exploraienlh the same spirit, we will investigate
their implementations in the SOLAP architecturestie
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7 Chapitre 7 : Towards the Definition of
Spatial Data Warehouses Integrity
Constraints with Spatial OCL

7.1Preamble

Spatial Data Warehouses (SDWSs) and Spatial OLAResys are an effective solution to
perform multidimensional spatial analysis on gepgreal data. However, the quality of such
analysis heavily depends on the quality of storath.dDue to this, some works have been
attempted to address the issues of data quali8DWs using Integrity Constraints (ICs). In
this chapter, we propose a conceptual framework S&W ICs based on two new
classifications. Moreover, we describe the speaifocn and implementation of some IC
classes using the Object Constraint Language (@@d)an automatic code generator, called
Spatial OCL2SQL.

7.2Introduction

In this chapter, motivated by an automatic impletaton of SDW ICs, we first propose two
complementary and orthogonal classifications of SIB&. Our classifications extend and
cover all existing ones, and they constitute aregfee framework for the definition of SDW
ICs. In the first classification, ICs are groupetihwespect to their implementation level in
the SOLAP architecture. In the second one, ICs @amtegorized based on which
multidimensional elements (e.g. fact, member, etoey involve, and mapped on the
implementation classification. After that, usingaaxles, we demonstrate that many ICs can
easily be specified using OCL and Spatial OCL at t¢baceptual level. Spatial OCL
[Duboisset, 2007], a spatial extension of OCL, sedito define the expected topological
relationships between simple and complex geometkewlly, we show how these OCL
specifications may be automatically implementedchgian MDA-based tool, called Spatial
OCL2SQL.

The remainder of this chapter is organized as \icdloSection 7.2 surveys and discusses
related work. The case study is introduced in 8acti.3. In Section 7.4, we describe the two
proposed SDW IC classifications, and in Section W& show some examples of OCL and

Spatial OCL specifications of constraints. In Sattr.6, the automatic implementation of

these ICs in Oracle Spatial 119 is presented. lyin&éction 7.7 concludes and outlines our
future work.

7.3Related work

In conventional data warehouses, several works hddeessed the issues of data quality by
using integrity constraints. [Carpani et RuggiaDP0propose the first multidimensional
conceptual model supporting ICs. They use logicaljgates to specify (at a conceptual
level) ICs involving one or several dimension memsbeseveral dimension levels, and
several dimensions. [Ghozzi et al., 2003b] proppseultidimensional model extended with
specific constraints, called intra-dimension andemdimension constraints. These
constraints define inclusions and exclusions betwégerarchies of one or several
dimensions, and they are specified using logicptessions at a conceptual level. [Mazon et
al., 2007] define a set of QVT (Query/View/Transf@tion language) relations based on
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multidimensional normal forms to verify and to emf® the correctness of the data
warehouse conceptual model w.r.t the data sourceeimddsurvey on summarizability
problems is presented in [Mazon et al., 2009]. @oéhors suggest that summarizability
issues related to disjointness and completenesstimmsd[Lenz et Shoshani, 1997] can be
expressed as multiplicity constraints at the schiwel; but, they do not consider the type
compatibility condition [Lenz et Shoshani, 1997].

In the context of SDWSs, [Malinowski et Zimanyi, B)Qresent a spatial multidimensional
conceptual model, called Spatial MultiDImER, ext@gdthe Entity/Relationship model.

They namely use pictograms to express topologigatia relationships (e.g. spatial
inclusion) between spatial levels. They also immamthese constraints with triggers and
SQL views for Oracle Spatial. [Glorio et Trujill@008] propose a UML profile for SDWSs;

but they consider a very small number of ICs. [Bmeoet al., 2009] provide a logical

multidimensional model for SDWs, which takes intoc@unt a new kind of constraints
defining dependencies between spatial and alphamuaggregation functions.

Finally, although the definition of ICs to improdata quality in SDWs is a very important
issue, not enough works have been done in this @reaauthor in [Salehi, 2009] proposes
the most detailed and complete classification {vior.the above works). Nevertheless, this
classification can be extended to consider other $0ch as those involving several (spatial)
hypercubes, those related to spatial metadatalneéaddition, none of the existing proposals
uses astandard languagsuch as OCL to specify SDW ICs at the conceptall The use
of a standard language will ease the implementatiolCs following an MDA approach.
Finally, the majority of these works have paidditattention to theode generationindeed,
none of them implements SDW ICs using existing MBased tools.

7.4Case study

The case study used to exemplify our work conctraspatial multidimensional analysis of
damages caused by fire disasters. This examp$sued from [Salehi, 2009]. This model is
described by the UML class diagram of Figure 7.hisTSDW model defines three
dimensions and one fact described by three measiites first dimension, "Time", is
organized following three levels: "Day", "Month" ariYear". The spatial dimension,
"Location”, has two exclusive hierarchies: "USA dton" and "Canadian location”. The
former consists of levels "City", "County", "Statednd "Country". The later consists of
levels "City", "County”, "Province", and "CountrySimilarly, the third dimension, "Fire
class", has two exclusive hierarchies, "USA firassl' and "Canadian fire class". The levels
of the three dimensions have a number of descepmitributes. For example, the spatial
level "City" has a geometric attribute, called '&ion", which represents geometrically city
locations. The measures are: (i) "fire-zone", whigpresents geometrically locations of fire
zones, (i) "number of injuries”, and (iii) "desyed-area”, which represents areas {kof
destroyed residential zones.

3 Summarizability refers to the possibility of acately computing aggregate values with a coarse lefv
detail from values with a finer level of detail [ et al., 2009].
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Figure 7.1. The "fire disaster" multidimensional model. Adapted from [Salehi, 2009].

7.5 New classifications of SDW ICs

We present in this section two new orthogonal anthmglementary classifications: (1)
implementation-based classificationhich categorizes ICs according to their level of
implementation in the SOLAP architecture (see $acii.4.1); and (2DW concept-based
classification which groups ICs on the basis of which multidisienal elements they
involve (see Section 7.4.2). They stand for a efee framework to ease identification,
MDA-based expression and implementation of SDW I8deed, for each IC, its conceptual
expression depends on the involved SDW conceptsjtarphysical translation depends on
the SOLAP tier where it is implemented. The laterndicated by the proposed mapping
between the two classifications (see Figure 7.8).dxample, Computational SDW ICs can
only be implemented in the SOLAP tier (see Figur®),7as they are used to guarantee
correct aggregation results when performing mutighsional queries.

7.5.1lmplementation-based classification

For this classification, we distinguish the threldwing categories: ETL Tier ICs, SDW
Tier ICs and SOLAP Tier ICs.

7.5.1.1 ETL tier ICs

These constraints are implemented in the ETL toolsrder to prevent inconsistent data to
be loaded into the SDW [tz et al., 2009]. These ICs can be integrated atiSlpETL
programs such as Spatial Data Integritimbs, GeoKettl& transformations, etc.

7.5.1.2 SDWtier ICs

They are often implemented using SQL views andyéig in the spatial DBMS, because
they exclusively verify the validity of warehousddta. For example, these ICs can be used

%9 http://www.spatialdataintegrator.com
“0 http://www.spatialytics.org/projects/geokettle
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to identify incorrect fact instances and membesaVoid cumbersome ETL processes, they
must be checked once all data are loaded.

7.5.1.3 SOLAP Tier ICs

These constrains are mainly used to guaranteeotinect aggregations of measures, and the
correct and coherent spatial data cube exploralibey can be implemented either in the
SOLAP client or in the SOLAP server. For examplteyt can be implemented in the query
parser of the SOLAP Server.

7.5.2SDW concept-based classification

This classification characterizes ICs accordingtiie SDW elements they involve. Its
positioning compared to existing classificationsl @ossible implementation levels for each
IC class (defined by our implementation classifmat are shown on Figure 7.2. This
classification takes into account all previouslyfimed ICs: keeping in mind that any IC
generally involves one or many SDW schema attriyutee simplify and extend the most
complete classification presented in [Salehi, 2008} adding metadata ICs and inter
hypercube ICs. The main idea is that decision-nsakeaty express the need to prevent the
storage and/or the analysis of sets of membersdairifistances related to one or several
hypercubes. Due to the space limitation, we onbnsbxamples for Intra Hypercube ICs.

7.5.2.1 Intra Hypercube ICs

They involve members or fact instances of one toyd®es. They are classified in sub-classes
as described in the sequel.

7.5.2.1.XConstraints on members

These constrains may be used to identify incorreetnbers and incorrect relationships
between members. They can involve one or sevetrdbiaes belonging to one or several
levels.

7.5.2.1.1.1Intra Level SDW ICs

They involve members and relationships between neesniif one level.

Constraint 1: The USA states (members of the level "State")tkatan the "West" region
must be spatially disjoint from the USA states o tNortheast" region. This IC defines a
topological relationship between two sub-sets ofminers belonging to one level, which is
"State".

7.5.2.1.1.2Inter Level SDW ICs

They involve members of at least two levels.
Constraint 2: Only states (members of "State" level) located'\iMest”, "Midwest" or
"Northeast" regions can meet provinces (membetBmvince" level).

7.5.2.1.Zonstraints on fact instances

These constrains involve one or several fact ingt®nThus, they can be intra or inter facts.
They can be used either to identify incorrect fastances or to prevent inconsistent SOLAP
gueries, involving one or several fact instancefet executed.

7.5.2.1.2.1Intra Fact SDW ICs

They involve one or several measures of one fatance.
Constraint 3: Fire disasters which happen in USA locations caieorelated to "Canadian
fire class" hierarchy. Similarly, fires happening Canadian locations cannot be related to
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"USA fire class" hierarchy. This IC defines the reat dimensioning of each one of the
"FireDisaster" fact instances.

7.5.2.1.2.2Inter Fact SDW ICs

They involve at least two fact instances.
Constraint 4: In the USA, the area of destroyed residential gdnefires of class "A", are
greater than the area of destroyed residentialszbwydires of class "E".

7.5.2.1.Bummarizability SDW ICs

These constraints ensure correct aggregation osumes in a given spatial hypercube. We
distinguish three sub-classes.

7.5.2.1.3.1Computational SDW ICs

They guarantee a correct computation of aggregatsasures in data cubes. More precisely,
they define semantically correct and incorrect corations of the form<measure,
dimension, aggregation function¥Salehi, 2009]. Such a combination specifies which
aggregation functions are allowed to aggregatevangmeasure among a given dimension.
These constraints can also indicate the correatroathong the correct combinations of
aggregation [Abell6 et al., 2006]. For examplepmder to discover the worst fire class per
city (which causes the greatest number of injuri@® should apply these two ordered
combinations: (a) aggregating the number of inginssing the AVG function along the
temporal dimension, and then (b) applying the MAXhdtion along the "Fire class"
dimension.

7.5.2.1.3.2Completeness SDW ICs

They ensure the existence of all necessary data ifiatances and members) for correct
SOLAP analysis. They coincide partly with the thomhdition of summarizability presented
in [Lenz et Shoshani, 1997]. For example, if ordgtfinstances related to two cities are
warehoused, then the aggregation result computetheat"County” level will be not
significant for analysis as it is incomplete.

7.5.2.1.3.3Schema SDW ICs

They are conditions that must hold when defining thimension hierarchies and the
granularity adopted for representing the fact’s soeas. They mainly relate to multiplicities
of relationships between levels of aggregation ardrchies, and between fact and dimension
levels [Mazén et al., 2009].
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Figure 7.2. The SDW concept-based classification.

7.5.2.2 Inter Hypercube ICs

They involve members and fact instances of at leasthypercubes. They can be specialized
in three sub-classes: (a) Intra Level ICs, whicloine members of one shared level between
two or more hypercubes [Cabibbo et Torlone, 2003 inter Level ICs, which imply many
levels belonging to different hypercubes; (c) anthlfy, Inter Fact ICs, which involve
several fact instances of various hypercubes. kamele, assume that we have another
spatial hypercube, called "Flood hypercube”, widohalyses floods in both USA and Canada
countries. This hypercube shares "Time" and "Locétdimensions with the "Fire disaster”
hypercube; and defines another dimension calledotFIicategory”, and two measures:
“rainfall level" and "flooded zone" (geometric mees). Then, the constraint stating that
"fire and flooded zones respectively related todind flood facts happening at the same time
do not geographically meet if the rainfall levelgseater than a given threshdlés an Inter
Hypercube and Inter Fact SDW IC, as it involveddaxd the two spatial hypercubes.

7.5.2.3 Spatial Metadata ICs

Geographic information is characterized by a nundfenetadata, e.g. coordinate systems,
scales, etc. The warehoused spatial data may maeenpatible metadata, since they are

collected from various heterogeneous data sour€essequently, constraints on spatial
metadata must be defined.

7.6Spatial OCL specification of SDW Intra
Hypercube ICs

In this section due to space reasons, we show bave ©f the above examples of SDW Intra
Hypercube ICs presented in Section 7.4.2.1 canabgyemodelled using the Spatial OCL
language. Spatial OCL can be used for example faress all the eight topological

relationships (disjoint, cover, etc.) of the 9-hsection Model between simple and complex

geometries [Duboisset, 2007; Pinet et al., 200révdetails about its expressivity can be
found in [Duboisset, 2007].
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Constraint 1: This IC (see Figure 7.3) is defined using a Sp&@lL expression of type
invariant® (keyword “inv”). This invariant is specified ongtState" class. Using the Spatial
OCL syntax?, it defines a spatial topological relationshigeRisjoint", between geometries
of two "State" instances, referenced by "self.lméf* and "s.location" expressions.

Context State inv:

State.allInstances -> forallis |
(zelf.region="West" and

g.region="Northeast™) or
(zelf.region="Northeast’™ and =.region="West")
1 implies

gelf.location.areDisjeint (=. location))

Figure 7.3. The Spatial OCL expression of the Constint 1.

Constraint 3: This constraint (see Figure 7.4) is applied to osance of "FireDisaster"
class. It checks that the current fact instancelf(’)sis not simultaneously related to an USA
city and a Canadian fire class; and it is not siemdously related to a Canadian city and a
USA fire class. The expression "State.allinstammoesty.city.firedisaster" returns the
collection of fact instances related to the USAaloans. Similarly, the expression
"CanadianClass.allinstances.fireclass.firedisastetlirns the collection of fact instances
related to the Canadian fire classes. Finally, @&L expression "collection -> excludes
(self)" returns true if the object "self" does hefong to the collection.

context FireDigaster inv :

{State.allInstances.county.city. firedisaster
-» excludes (zelf) =or

CanadianClass. allInstances. fireclass. firedisaster
-» aexcludes (z21f) ) and

{Province. allInstances.county.city. firedisaster
-» excludes (zelf) xor

UsAClass. allInstances. fireclass. firedisaster

-» excludes (ze1f) )

Figure 7.4. The Spatial OCL expression of the Constint 3.

7.7Implementation

In order to automatically implement the Intra Hyaéye ICs and the SDW data model in the
Oracle Spatial 11g DBMS, which is the specific iempentation platform in our MDA
architecture, we have used the MDA-based code gtaralled Spatial OCL2SQL.

The Spatial OCL2SQL is a Java open source tool lwimtegrates the spatial extensions of
OCL, called OCL 9IM and OCL ADV [Duboisset, 2007nét et al., 2007]. It automatically
generates SQL scripts for Oracle Spatial from O@hstraints. Its main inputs are: (i) a
conceptual data model defined by an Xfchema, (ii) an OCL constraint file and (jii) a
geometric metadata file. The tool outputs SQL s$srip create the SDW physical schema in

*L An OCL invariant expresses a constraint or a dardbn a set of objects that must be true at amg.t

“2|In Spatial OCL, the expression “(geomA).topologricdationship (geomB)” returns true if the topoica)
relationship occurs between geomA and geomB [Dsleti2007].

43 The keyword self is used to reference an instafitteeocontextual class, i.e. the class specifi¢er dfie keyword context.
“ XML Metadata Interchange, an OMG metadata intergkastandard [OMG, 2007].
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the Oracle Spatial DBMS and a set of SQL triggerd queries to implement the OCL
constraints allowing data integrity checks. Detalout the transformation rules between
Spatial OCL and SQL can be found in [Duboisset,722®0net et al., 2007].

Our implementation is carried out following foueps: (i) Definition of the XMI schema that
represents the SDW conceptual model (see Figupe (f)1Definition and validation of the
(spatial) OCL constraints taking into account th€LOsyntax supported by the Spatial
OCL2SQL tool and the elements defined in the XMg;fi(iii) Definition of the spatial
metadata file which is used to update the spatethdata table of Oracle Spatial; (iv) and
finally, Execution of the SQL scripts generated twe tool in Oracle Spatial 11g to
implement the SDW schema and the ICs.

7.8Conclusions

In this chapter, we first propose a reference fraork, based on two classifications, to ease
identification, conceptual expression and impleragoh of SDW ICs. A mapping between
classes of the two classifications is also defifedeach concept-based class of SDW ICs,
we indicate the possible implementation levels (enpntation-based classes). This
mapping helps us to explicitly define PIM-To-PSMrislations (adapted to the involved
SOLARP tier) which allow automatic implementation afnstraints. After that, we focus on
the Intra Hypercube SDW ICs that can be implememtébde SDW tier (Spatial DBMS). In
order to allow their MDA-based implementation, we &patial OCL language [Duboisset,
2007] to model them at the conceptual level and Ni2A-based code generator called
Spatial OCL2SQL to enable their automatic impleragan in the Oracle Spatial DBMS.

We are now working on the definition and implemdota of the other SDW ICs (Spatial
Metadata, Inter Hypercube and Summarizability l@s)rder to validate our classifications.
For that reasons, we are defining a SDW profilé¢ theegrates SDW ICs and offers rich
visual notations to represent them at the concépéwval. Using this profile, we aim at
defining specific patterns to help designers inrde§ SDW ICs.

Finally, we are convinced that there is still a tft work to be done concerning the
implementation of SOLAP tier ICs. For example, igmpkntation techniques similar to
DMBS triggers could be defined to prevent the ekeauof incorrect SOLAP queries when
exploring the SDW content.
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8 Chapitre 8 : Using Data Warehouses for
Storage and Visualization of Simulation
Model Results

8.1Preamble

Researchers and stakeholders need efficient toaote, display, compare and analyze data
produced by simulation models. One common way toaga simulation results is to use text
files; however, text files make it difficult to expk the data. Spreadsheet tools (e.g. Open
Office, MS Excel) can help to display and analyzedei results, but they are not suitable for
very large volumes of information. In this chapteg propose to use data warehouse (DW)
technology to store model results and to facilitatedel visualization/analysis/comparison.
This technology allows model users to easily predg@aphic reports and charts. We show
how a generic DW schema for simulation result ddtaage can be adapted to a model
simulating hydrological transfers of pesticideshat plot scale. We present the different steps
that we followed to design and implement DW modelage. The proposed methodology
can be reused for other simulation models. Our gsapis addressed to researchers who
work in the environmental modeling field and whaskwito learn about the possibilities that
DW technology offers for simulation results managein

8.2 Introduction

Environmental modeling is extensively used to stumbymplex phenomena, such as
urbanization, climate change, pollutants transéée, [Hirabayashi et al., 2011; Li et Mao,
2011; Trolle et al., 2011; Pogson et al., 2012].eSeéh models allow researchers and
stakeholders to represent, understand, explain fandulate/validate hypotheses about
environmental phenomena to predict their evolutibhese tasks usually involve several
disciplines and several types of information (sgdatiemporal, biological, meteorological,
hydrological, economical information, etc.). Theabsis of simulation/numerical model
results is useful to compare or calibrate modett weveral sets of observed input data and
to provide a global vision of model behavior.

Models can output huge volumes of result data [&®ilez-Quiruelas et al., 2011]. Moreover,
models can simulate a stochastic process thatresgseveral replications of each simulation
to obtain representative results. These replicafiocrease the quantity of result data, which
makes exploration and analysis difficult. As showrjMahboubi et al., 2010], scientists or
model users need to extract aggregated informdtomn large amounts of simulation result
data (e.g. regularities or synthetic indicatorsgs@archers and stakeholders also need to
perform comparative analyses of results coming fdiffierent sets of input data, versions of
models or sets of parameters. For that purposg, rieed efficient tools to store, display,
compare and analyze simulation results data. Opealy method for storing simulation
results is to use text files; text-based storag&kewmat difficult to explore, select, and
visualize the data. Spreadsheet tools (for examppeen Office, MS Excel) can help to
display and analyze the simulation results, buy tre not suitable for very large volumes of
information.

In this chapter, we propose to exploit the dataelwause (DW) technology [Berson et Smith,
1997; Martin, 2008; Pinet et Schneider, 2010] torestand facilitate the exploration of
simulation result data. Analysis of simulation résidta using Spatial OLAP technologies
has been firstly investigated in [Ali et al., 200M¢cHugh et al., 2007; Chaker et al., 2009]
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which constitutes a new and original approach. CAMsdedicated to storing and displaying
a very large volume of information (in the sameatlase) via local network or Internet.
Furthermore, DWs allow production of graphic repprtharts, etc. DWs are usually
relational databases (DBs), so this technology ipesv efficient methods for user
authentication, integrity constraint controls, datckup, data insertion and data selection
[Pokorny, 2006] [Basta et Zgola, 2011].

Multidimensional schemas represent the differepesyof information stored in a DW.
Recently, the authors of [Mahboubi et al., 2010ppgmsed a generic multidimensional
schema to facilitate the construction of DWs torestsimulation result data. This schema
provides the main elements that must be definethgldhe design of this type of database.
This proposal has been tested on only one modk¢édc&avanna” [Jeltsch et al., 1996;
Jeltsch et al., 1998; Jeltsch et al., 1999]. Heeeintroduce a new application of this schema:
we used the method of [Mahboubi et al., 2010] teiglea DW for storage and visualization
of data resulting from MACRO [Larsbo et Jarvis, 2D@model that simulates hydrological
transfers of pesticides at the plot scale. Thiskwoas been realized in the context of
interdisciplinary projects, including researchem hydrology, agronomy, mathematics and
computer sciences. As we will present in this cegpiur DW multidimensional schema has
been designed with the UMt:based MagicDraw tool [No Magic, 2012] and its @sien

for DW [Boulil et al., 2012c]. A prototype of DW Bdeen implemented with free software:
PostgreSQL [PostgreSQL, 2012], JRubik [Rubik, 20421 Mondrian [Pentaho, 2012b].
This work began as a part of the project “Environtaklnformation Systems for pesticides”
(2007-2010) [Miralles et al., 2011], financed bgtéa, and has continued as a part of the
“Miriphyque” project, financed by the French Mimgtof Ecology, to support for risk
assessment and management (2010-2013) [Carluér 20A1]. Miriphyque aims to build a
method for evaluating the potential for pesticidmtamination of surface waters across a
small catchment, while taking into account the uafice of landscape elements and the
spatial and temporal dimensions; typically, thes#ude the position of plots and landscape
features in the watershed, the technical itinesaaied the chronic of hydro-meteorological
events. This method will be simpler than the complalislope models and more
sophisticated than simple risk indicators that hiagen poorly developed for application to
catchments. The originality of the approach liesits hybrid property, i.e. associating
indicators and hydrological modeling at the catchirsgale. Indeed, using a DW to store all
of the model simulation results is a natural stegpthis technology allows for easy handling
of a large amount of data.

Our proposal is addressed to environmental reseercliho wish to learn about the main
advantages that DWs offer for storage of simulatesults. Section 8.2 introduces the main
DW concepts, section 3 discusses the generic scbhémdahboubi et al., 2010], section 4
shows how we have applied it to the MACRO modet] finally, section 5 summarizes the
different steps that we followed to build our DWhel'methodology presented in this chapter
could be reused for building DWs for other models.

%> UML: Unified Modelling Language [Booch et al., 13]9
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Figure 8.1. An example of a multidimensional schema

8.3 What is a Data Warehouse?

A DW is usually represented by a multidimensionelhesna [Pinet et Schneider, 2010].
Figure 8.1 shows an example of a multidimensiochkema defined with the UML-based
formalism proposed in [Boulil et al., 2012c]. Datat will be visualized and analyzed by
DW users are callethcts In the example, the facts are information abaugation. In the
UML representation of Figure 8.1, all of the faet® instances (i.e. objects) of the class
marked "<<Fact>>". A fact can contain one or sevetftributes, which are numerical
measuresised for data analysis. In the example, the medsuranalysis is the amount of
water (in nf) used for irrigation in agriculture. The measustsed in the warehouse are the
quantities of water per French administrative Dapant® per month.

In DW, queries allow for aggregation of measureg.(gum or average). In the example, the
total amount of water used for irrigation can biewated at differentevels by year and/or
French administrative Region. A hierarchy creatgdobe or several levels is called a
dimensionof analysis. Here, we have two dimensions: onepteal dimension (Month <
Year) and one spatial dimension (Department < Rygitn DW, aggregations can be
calculated for each combination of levels. For eplemif the sum aggregation function is
chosen by the user, the quantity of water can beuleded by any of the following: per
month; per year; per Department; per Region; penthl@and Department; per Month and
Region; per Year and Department; or per Year argidRe

Usually, relational DB management systems (e.gtge@SQL, Oracle, MySQL) are used to
store DWs. On-Line Analytical Processing (OLAP) Iso¢gBerson et Smith, 1997] enable
visualization of data and aggregation results Inetmwith multiple entries (i.e. pivot tables).
To compose a table with OLAP tools, users chooseeasure, an aggregation function and
different levels of dimensions. For example, sugpasiser creates a table with the measure
“quantity of water in r, the sum function and the levels “Department” &¥dar”. Figure
8.2 presents the resulting table (showing an ag@iayby year and Department). Each table
cell contains the total amount of water used faheaair {Department, Year}. These values
are calculated from the DW using the finest gramtyl&ound in the data, i.e. the amount per
month and Department. Now, suppose instead thaer ahooses the levels “Region” and
“Year”; Figure 8.3 shows the resulting table. Thieliton of new levels and new dimensions

“ In the geographical organization of France, aniaidtnative Region is subdivided into several adsimative
Departments. France is composed of 27 Regions @hd&partments.
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to a DW will increase the number of possible tabldsee OLAP systems also allow users to
visualize results using graphic displays (graphescparts, etc.).

Here, we sum up the main components of DW architec{Berson et Smith, 1997].
Typically, data extracted from external sourcesleaned and loaded in the DW in using
Extraction-Transformation-Loading (ETLYools (e.g. Talend [Talend, 2012b]). At the
implementation level, data can be stored in aimlat DB using a particular structure (e.g.
star schema, snowflake schema). Unlike traditi@®ilstructures, DW allows denormalized
physical implementation i.e. redundancies (repeatddes) are tolerated in DW, which
speeds up data access time. Specific techniqués agienaterialized views, indexes and
caching methods can also be implemented to imppeveermanceOLAP serversare used
to perform queries to create the mapping betweetidiménsional concepts of dimensions,
facts, measures, aggregation functions and reldti@Baelements (e.g. tables and columns).
Users communicate with these servers @&AP clients These tools offer a visual
representation of query results by means of tatardrgraphic displays.

In Table 8.1, we propose a comparison of the DW/BLAchnologies versus spreadsheet
tools, which constitute another possible methodd@aia exploration. Table 8.1 shows that
DW and spreadsheet tools present similar modessofalization (e.g. information can be
displayed in tables and charts), but spreadsheetinzited in terms of security, access time
for large volumes of information and Intranet/Imetr data diffusion.

DW technologies have been widely used in the retadtor, but many other potential
applications exist. For example, integration ofediént data sources into a DW can also be
performed for epidemiological studies [Bernier ket 2009; WHO, 2009]. However, DWs of
environmental data are still quite rare, even tlotigey could eventually generate a strong
interest. [Schulze et al., 2007a; Nilakanta et 2008a; Pinet et al., 2010] provide a few
examples of DWs for storing and visualizing envir@mtal data. The use of DW technology
for the storage of environmental simulation resultta is a new domain of application
[Mahboubi et al., 2010].

Region 1 Region 2
Dptl | Dpt2 | Dpt3| Dptl| Dpt2| Dpt3| Dpt4
Year 1 | 50000 45000 32000 60000 450p0 47000 44000
Year 2 | 50000| 47000 30000 58000 450p0 47000 43p00
Year 3 | 52000| 44000 30000 59000 450p0 45000 43p00

Figure 8.2. The amount of water (in m) by year and Department.

Region 1| Region 2
Year 1 127000 136000
Year 2 127000 135000
Year 3 126000 133000

Figure 8.3. The amount of water (in m) by year and Region.
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Tools
Criterion

Spreadsheets

DW

Access time for large
volumes of data

No data indexing method
Limited optimization techniques

All data are usually loaded in memo

Optimizations for data queries ard
insertions (provided by DB);
efficient indexing methods

Based on a client-server
architecture; clients can load andg
display only a portion of the storqd
data

Security

Very basic method for user
authentications is provided

Users authentication and
management of access rights

Methods for data backups

Integrity constraints can check afd
guarantee the consistency of
information

Data encryption is usually possilje

Internet/Intranet access

Additional implementat®needed
to diffuse data to the Internet/Intrane

Based on an Internet/Intranet
tclient-server architecture

Visualization

Tables with multiple entries

Charts

Tables with multiple entries
Charts

Map production with spatial OLA|
technology

Data exploration

Wizard and assistants are often
provided to help create tables

OLAP allows for easy
modifications to measure and
dimension level, easy traversal d
level hierarchies, quick swapping
between aggregation functions ahd
simple selection of only a subseI)f
the data

OLAP server support for comple
data queries (e.g. with the MDX
language)

Tableau 8.1. A comparison of spreadsheet tools amiV.
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«ThematicDimension»

Simulation Input Dimension 1

«ThematicDimension»

. - . . «ThematicAggLevel»
Simulation Model Dimension £

Simulation Inputs 1
1

«ThematicAgglLevel»
Model Version L)
1 0.
_—— «ThematicDimension»
- . Simulation Input Dimension m
5 Simulation Results
«Thematlc.AggLevel» measure 1 «ThematicAggLevel»
Simulation Runs |4 0.* | = 0.* 1 Simulation Inputs m
measure n

0.*

I

« TemporalDimension»
Time Dimension

1

«TemporalAgglLevel» «TemporalAgglevel»
Temporal level1 |0.” 1 Temporal Level p

Figure 8.4. A generic multidimensional schema forterage of simulation results [Mahboubi et al., 201D

8.4 A data warehouse for storing simulation results

[Mahboubi et al., 2010] presented a generic muitehsional schema dedicated to
simulation results. This schema defines differesmicepts that can be found in a DW of
simulation results. These concepts are summarizéuki template schema of Figure 8.4. The
schema contains the following facts and main dinogss

The “Simulation results” facts: These facts are composed of the measures
calculated from simulation runs that can be visagali and analyzed according to
different dimensions. In the schema, a simulatiesult is linked to its simulation
runs, its set of inputs and an instant (or a pegriofdtime. These three types of
dimensions are described below.

The “Simulation Model” dimension: This dimension is important for the

comparison of model runs or model versions. It banorganized into a hierarchy

composed of two levels: (1) the simulation runsichitare each associated with (2) a
model version.

The “Simulation Input” dimensions: These dimensions represent observed data
(e.g. rains, land use) or variables/parametersefrtodels (e.g. parameters describing
the crop growth or the soil characteristics). Salvé&simulation input” dimensions
can be present in the same multidimensional sclifeean the same DW).

The Time dimension: Simulation runs usually produce results at diffiétene steps.
This dimension indicates the period of time asgediathe simulation results.
Different levels of this dimension can be appliedy( day, month, year, etc.).

Several UML notations are wused in the diagram. <sw@d@alDimension>> or
<<TemporalAggLevel>> indicates that a dimensioradevel are related to time (Boulil et
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al.). <<ThematicDimension>> and <<ThematicAggLevelsare used to label other
dimensions and levels.
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e

« Thematic Dimensian:
Simulation Model Dimension

«ThematicAgglevels
ModelVersion

wDATributes model version | string
«bescriptveAttribute: model date | string |

1
(s

«ThematicAgglevel»
Simulation Run

[E—

a Thematic Dimension:
Pesticide Use Dimension

«Thematics ggLevel:
Pesticide Use Level

«|DATbUte s use level id : integer
sDescriptivesttrioute: use level | string

—

«Thematic Dimensian::
Plot Dimension

«ThematicAggLevels
Plot Typology

«DATTRUtE plot typalagy id © integer

«DescriptiveAtiributes plot typalagy  string

g —

[—

0.x {::*

aFacts»
MACRO Results

«ThematicDimension:
Climate Dimension

JDAtErBLtEy simulation run id | integer E
(Descriptyvestiribute s simulation date | string

ahumericalieasures runoff discharge flow © real
ailumericalieas ures runoff pesticide cancentration : real
aNumericalMeasuras runaff pesticide flux | real | g »
e aldumeric aleas ures subsuface discharge flaw | real -
©lellumericaleas ures subsurface pesticide concentration | real
s«Mumeric alveasures subsurface pesticide flux | real

cMumeric alveasure s deep leaching discharge flow | real
cMumericalveasure s deep leaching pesticide concentration : real | 0"
dMumericalveas ures deep leaching pesticide flux | real

«Thematic AggLevel:
Clim ate Scenario

.;____-—-.1- «lDAfrbutes climate scenario id : interger
sDescriptiveAttributes climate scenario ; string

[I

«ThematcDimensian::
Crop Dimension

«OAtributes hourid : integer B
«Descrptvesttributes hour : string

«lDALNbute» day id ; integer

0.*
«Clescriptivesttribute: day : string

a.x 1
«ThematicDimensian:
Crop
wlDATrioute: crop id ; integer
«DescriptiveAtttibute» crop type : string
«TemporalDimensians
Time Dimension
1
aTemporalAgglevel: aTempaoralhgglevel» «Temporalagglevels wTemporalDimensian:
Hour Day Month Year

=%

wlDattrbutes monthid ; integer
wDescriptvedttribute» manth © string

1| “iDAtributes year : integer

Figure 8.5. The multidimensional schema proposed fahe storage of MACRO result data.
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8.5 Case study: a Data Warehouse for a Pesticide
Transfer Simulation Model

Here, our goal is to show an application of theegenschema to build a DW of simulation
results. The example described in the presentosestill describe how to use the method
described in Section 8.3. Our case study conceonage of data resulting from the MACRO
model. We present a DW structure for the storageraporal data simulated by MACRO.

Note that we only briefly describe the model; dethinformation on MACRO can be found
elsewhere [Larsbo et Jarvis, 2003]. In this chapter focus our attention on the techniques
used to store simulation results.

MACRO is a physically based model that simulatesewand pesticide transfer using a
dimensional approach for both in microporous androorous media. Water flow in micro
porous parts of soil is described by the classtiehards equation [Richards, 1931] that uses a
kinematic wave to describe macroporous flow. Pelgitransfer is represented by advection-
diffusion equation, including sorption and degrautat processes, in both micro- and
macroporous parts of soil. For each time step sifraulation, this model calculates discharge
and pesticide concentrations. These values arelatdd for the following flow components:
surface runoff; deep percolation under the soilifgpénd tile drainage.

The schema from Figure 8.5 shows the structureeDiW used to store the MACRO results.
The facts are stored in the “MACRO results” clasgy(the data results produced from the
simulation runs). The class is composed of differeeasures:

- Discharge flow [E.T7;

- Concentration of considered pesticide in the flotvi]]; and

- Flux of pesticide in the flow [M.T].
Where M is Mass, L is length, and T is time. Eatthese three values can be associated with
surface runoff, subsurface lateral fluxes, or deephing.

Our multidimensional schema includes four “Simwatilnput” dimensions linked to the
following facts:
- Plot typology: The MACRO model needs a typologyptdts. To avoid simulating

each individual catchment field plot, each plotim&ed to a “typical” plot, depending
on soil type, slope, and whether the solil surfacglaking, thus dramatically reducing
the number of simulations needed.

- Climate scenario: Similarly, each climatic yealimked to a typical scenario (i.e. dry,
medium, or wet) based on the total amount of anraiafall. The previous year is also
considered as it influences the initial moistureteahof soils.

- Crop: This class indicates the considered croheeitwvheat, which seeds in late
autumn, or corn, which seeds in April or May.

- Level of pesticide use: For both crops, two stria®gre considered (re-emergence and
post emergence).
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The measures are calculated by the MACRO modeletmh hour, as indicated by the
associations between the MACRO results class amdHtur class, which is the smallest unit
of the time dimension.

Our schema also includes a simulation model dineensn our experiment, results produced
by two MACRO simulations of the watershed of La Feomé du Theil in Brittany (France)
were stored in the DW. In total, 2 years (totallthg 520 hours) of data were simulated and
stored. Here, only one model version has been used.

We only used freeware software to implement ouutswmh. Our DW has been implemented
with PostgreSQL. We chose two other popular tomidisplay and explore data: Mondrian for
the OLAP server and JRubik as the OLAP client.

At the implementation level, we used a star sch@@ea Figure 8.6). This implementation uses
a facts table. Its attributes are measures anjfokeys linked to different dimensions. A fact
table contains measure values for the most detkslezls. Measure values are stored by hour,
crop, climate scenario, plot typology, pesticide level and simulation run. This schema also
shows dimension tables. This type of table contaiemnormalized representations of
dimension hierarchy levels; in other words, alldisvof a dimension are stored in the same
table. Denormalization is used very often in DWdisTmethod produces redundancies
(repetitions) of values but vastly improves dateeas time.

Pe sticide Use Dimension

use level id : integer
use level : string

I

Plot Dimension

2 plot typology id : integer
MACRO Results plot typology : string
runoff discharge flow : real
runoff pesticide concentration : real -~
runoff pesticide flux : real &
- = - . subsurface discharge flow : real
Simulation Dimension subsurface pesticide concentration : real Climate Dimension
simulation run id : integer subsurface pesticide flux : real = —
simulation date : string | deep leaching discharge flow : real = — c:!ma:e scenario l_d 1t|_nte§ler
model version : string deep leaching pesticide concentraction : real climate scenario - string
model date : string deep leaching pesticide flux : real
simulation run id : integer

use levelid : integer
plot topology id : integer ~
climate scenario id : integer
crop id : integer
hour id : integer

Crop Dimension

crop id : integer
crop type : string

T
|

Time Dimension

hour id : integer
hour : string

day id : integer
day : string
month id : integer
month : string
year : integer

Figure 8.6. A DW implementation model.
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| Table, Editor - X\(hh Chart @] Heml, MD query .

| Table _ x "
Crop dimension
Zorn
Pesticide use dimension
intensive
Climate dirnension
hurnid
Plat typlology dimension
H-Mon Battant-2% PH-Maon Batkant-2%
Sirmulation rodel dirnension Sirmulation rodel dirmension
Run 2012-02-03 Run 201 2-02-02
Time dimension = deep leaching pesticide flux = deep leaching pesticide Flux
01-09 00:00:00 0,004293 0,00&6746
01-0%01:00:00 0,004293 0,006741
01-09 02:00:00 0,004295 0,0067 36
01-09 03:00:00 0,004292 0,006732
01-09 04:00:00 0,004294 0,006725
01-09 05:00:00 0,004294 0,00&6720
01-09 0&:00:00 0,004293 0,006722
01-09 07:00:00 0,004294 0,00&730
01-09 05:00:00 0,004293 0,00&6731
01-0% 09:00:00 0,004293 0,006727
01-09 10:00:00 0,004:294 0,006716
01-09 11:00:00 0,004292 0,006711
01-09 12:00:00 0,004:294 0,00&707
01-09 135:00:00 0,004294 0,00&8701
01-09 14:00:00 0,004292 0,006697

Figure 8.7. A visualization of data on two simulatn runs with JRubik.

OLAP tools allow a user to compose a table by cimgothe desired dimension levels in the
multidimensional schema. Figure 8.7 shows a patheftable resulting from the selection of
the measure “deep leaching pesticide flux” andaallest dimension levels in JRubik. Each
type of table entry corresponds to a dimensionllpvesented in Figure 8.5. The chart in
Figure 8.8 gives another example of data visuatimgiroduced with JRubik. This chart shows
the evolution of the measure hour by hour for esiohulation run. Numerous other types of
graphics can be created.

Now, suppose that the user wants to compare twalatian runs. For this, he/she can select
the aggregation function “average” and the levelotidl Version” instead of “Simulation
Run”. This selection will produce the average desgehing pesticide flux between the two
runs, delimited by hour (see Figure 8.9).
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) ehart i

[=Ox]

000425 0,00450 000475 0,00500 0,00525 0,00550 0,00575 0,00600 0.00625 000650 0,00675

0,00700

01-09 00:00:00
01-0901:00:00
01-02 02:00:00
01-0903:00:00
01.08 04:00:00
01-0905:00:00
01-08 06:00:00
01-0907:00:00
01-09 08:00:00
01-09 09:00:00
01-0810:00:00
01-0911:00:00
01-09.12:00:00
01-0213:00:00
01-08 14:00:00
01-0915.00:00
01-08 16:00:00
01-08 17:00:00
01-0918:00:00
01-0912.00:00
01-08 20:00:00
01.09 21:00:00
01-09.22:00:00
01-09 23:00:00

Version 1, Run 2012-02-02. deep leaching pesticide flux
Version 1,Run 2012-02-03., deep leaching pesticide flux

simulation runs.

Figure 8.8. An exampleof a chart produced by JRubikhat compares deep leaching pesticide flux from tov
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| Table, Editor — X\ihh Chart @ Htral, MO quer

| |Table _x
Crop dimension
Carn
Pesticide use dimension
intensive
Climake dimension
hurnid
Simulation model dirmension
4+ Macro model

Time dimension  ® deep leaching pesticide Flux #
01-0%9 00:a0:00 0,005519
01-09 01:a0:00 0,005517
01-09 02:00:00 0,005515
01-09 03:00:00 0,005512
01-09 04:00:00 0,005509
01-09 05:00:00 0,005507
01-09 0&:00:00 0,005507
01-0907:00:00 0,005512
01-09 05:00:00 0,005512
01-09 09:00:00 0,005510
01-09 10:00:00 0,005505
01-0911:00:00 0,005501
01-09 12:a0:00 0,005501
01-09 13:00:00 0,005497
01-09 14:00:00 0,005495

Figure 8.9. The average measure of two simulatioruns, as displayed within JRubik.
In the system we implemented, we had only one tfpgesticide. If we want to have a DW

storing simulation results produced by differentegary of pesticides, we need to add a
pesticide active matter dimension; see Figure 8.t other dimensions remain unchanged.
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|

« ThematicDimension»
Pesticide Type Dimension

«ThematicAgglLevel»
Active Matter Level

«|DAttribute» active matter id : integer
«DescriptiveAttribute» active matter : string

1

0.*

«Facts»
MACRO Res ults

«NumericalMeas ure» runoff discharge flow : real {addType=ValuePerUnit}
«NumericalMeas ure» runoff pesticide concentration : real

«NumericalMeas ure» runoff pesticide flux : real

«NumericalMeas ure» subsurface discharge flow : real {addType=ValuePerUnit}
«NumericalMeas ure» subsurface pesticide concentration ; real

«NumericalMeas ure» subsurface pesticide flux : real

«NumericalMeas ure» deep leaching discharge flow : real {addType=ValuePerUnit}
«NumericalMeas ure» deep leaching pesticide concentration : real

«NumericalMeas ure» deep leaching pesticide flux : real

Figure 8.10. The active matter dimension.

Integrity constraints can be also specified in DB®Ulil et al., 2012c]. These constraints are
rules implemented and checked in the DW in ordeertsure the consistency and the good
quality of the stored data. Here, we introduce sexamples of constraints formalized with

the UML-based formalism proposed in [Boulil et &012c]. In Figure 8.10, the aggregation

constraint {addType=ValuePerType} indicates that siwen function cannot be used on the
measure. Data constraints can be also modeledfollbe/ing constraint expressed using the

Object Constraint Language (OCL) [Boulil et al., 120] states that the three pesticide active
matters “atrazine”, “dimethenamid” and “sulcotridrmannot be used with the crop “maize”:

context MACRO_Results inv:

not (

(self.Pesticide_Type.active_matter = “atrazine” or
self.Pesticide_Type.active_matter = “dimethenamid” or
self.Pesticide_Type.active_matter = “sulcotrione”) and

self.Crop.crop_type = “maize”

This type of constraints can be checked on the @@tang or after the DW loading).
Alternatively, it is also possible to check constteiduring DW explorations (i.e. during the

use of OLAP tools). For example, Figure 8.11 shawsexploration constraint (i.e. a query
constraint [Boulil et al., 2012c]) used to reprasam “invalid” combination of level instances.
This constraint formalizes that the two pesticidéve matters “isoproturon” and “ioxonyl”
cannot be used with the crop “wheat”. The Queryilaks shows instance levels that the user
should not combine within the OLAP tool. Two OCLnstraints provide details on these
instance levels. [Boulil et al., 2012c] provideg$omnation on how query constraints can be
checked during the data exploration.
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«InterMemberQC»
QuerylC1

«MemberSet» active matter : Active Matter {condition = Isoproturon_or_ioxonyl}
«MemberSet» crop : Crop {condition = Wheat}

context Active Matter inv | soproturon_or _ioxonyl :

self.active_matter = “isoproturon” or self.active_m atter = “ioxonyl”
context Crop inv Wheat :

self.crop_type = “wheat”

Figure 8.11. An example of query constraint.

8.6 Conclusion and future work

The volumes of simulation result data only contsteeincrease, and model users now need a
technology specifically dedicated to store and esglthe vast quantities of information
produced by models. As demonstrated in this chai®//OLAP technologies can help
practitioners to easily analyse and explore sinradata.

Here, we summarize the methodology that we follow@dmplement our DW. First, we
adapted the generic multidimensional schema praposgMahboubi et al., 2010] to the target
model. We chose measures and input dimensions viea¢ suitable for the MACRO
environmental model. The temporal granularity of ®RO provides the lowest level of the
temporal dimension (i.e. one hour). We also addb@rotemporal levels to allow users to
aggregate measures per month or year. The DB schewmareated with PostgreSQL. We
chose a star schema (i.e. a denormalized impletn@mtato ensure the best data access
performance. Then, results data were loaded int@Bhéom text files produced by MACRO
runs. Mondrian and JRubik allow users to explore D¥fa very easily by choosing the
desired levels of analysis. Researchers can bdnafit the user-friendly JRubik graphic user
interface to change the dimension level, to traa/égsel hierarchies, to change the aggregation
functions, or to visualize a subset of results d@iar architecture also allows users to export a
selection of data into other formats.

The next steps of our work will be to enrich angbiove the generic multidimensional schema
by experimenting with other environmental models Agcconsidering feedback from users.
We also plan to study the possibilities offeredspgtial DW/OLAP [Malinowski et Zimanyi,
2008; Bédard et al., 2009; Bimonte, 2010; Sbowail.e2010]. These recent tools are dedicated
to display information stored in DWs by means opsand can be useful for visualizing geo-
referenced environmental models. The extractiaansfiormation, and loading processes are
also important aspects of the architecture, andla@ plan to propose a tool to facilitate these
steps. To do so, we have started to extend Simexp[€huffart et al., 2010], a software
application for managing simulation runs, to helpraxreate a DW and load model output.
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9 Chapitre 9 : Definition and analysis of
new agricultural farm energetic indicators
using spatial OLAP

9.1Preamble

Agricultural energy consumption is an important emwmental and social issue. Several
diagnoses have been proposed to define indicatoranialyzing energy consumption at large
scale of agricultural farm activities (year, fariamily of production, etc.). However, to define
ad-hoc environmental energetic policies to bettenitor and control energy consumption,
new indicators at a most detailed scale are neediedeover, by defining detailed scale
indicators, large quantities of geo-referenced aated to be collected to feed these energetic
diagnoses. This huge volume of data representhanonhportant limitation of systems that
implement these diagnoses because they are udsabd on classical data storage systems
(such as spreadsheet tools and Database Manag8&ystains). These systems do not allow
for interactive analysis at different granulariteesles of huge volumes of data and do not
provide any cartographic representation. By conti@gatial OLAP (SOLAP) and spatial data
warehouse (SDW) systems allow for the analysis geheolumes of geo-referenced data by
providing aggregated numerical values visualizedrt®ans of interactive tabular, graphical
and cartographic displays. Thus, in this chapter,()\wpropose new appropriate indicators to
analyze agricultural farm energy performance aetaitbd scale and (ii) show how SDW and
SOLAP technologies can be used to represent, sdack analyze these indicators by
simultaneously producing expressive reports.

9.2Introduction

Agriculture energy consumption depends on the nuketled production used. Direct
agricultural energy consumption was estimated t@®d&ltpe of a total consumption of 1142
Mtpe, which was 2.5% of the energy directly consdrbg the EU25 in 2004 [SOLAGRO,
2007]; 55% of this energy was the result of fuehstamption. With the planned reduction in
oil and rising oil prices, agriculture must redwergy consumption to improve its economic
development and decrease its environmental impaatareness of the importance of
preserving non-renewable energy resources is aiaBft as evidenced by the energy
development policies adopted in recent years bferint governments (Energy Policy of
2005, the Grenelle Environment, etc.). Appliedhe agricultural context, this reality requires
a better assessment of the energy balance of fartaems of energy performance. At present,
many diagnoses that define a set of indicatorst drisassess the energy performance of
agricultural farms [Pradel et Boffety, 2012]. Thesagnoses, which are specially adapted to a
comprehensive assessment at the farm scale, anecedsarily relevant to evaluate the energy
performance at a detailed scale (plot, technicalatpon, etc.). Moreover, by defining detailed
scale indicators, large quantities of geo-referdndata have been collected to feed these
energy diagnoses. This huge volume of data repteaaother important limitation of systems
that implement these diagnoses because they amdlyusiased on classical data storage
systems, such as spreadsheet tools, which do taw ahteractive analysis at different
granularities/scales of huge volumes of geograghia. Moreover, diagnosis systems do not
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provide any cartographic visualization of energgidators by limiting important analysis
capabilities associated with geographic data [MabEan et al., 2004].

By contrast, Geo-Business Intelligence technologiesh as Spatial Data Warehouses (SDW)
and Spatial OLAP (SOLAP) systems are widely recogphias efficient tools for the on-line
analysis of huge volumes of geo-referenced dataSEIEAP systems have been defined by Y.
Bédard asVisual platforms built especially to support ragidd easy spatiotemporal analysis
and exploration of data following a multidimensibramproach comprised of aggregation
levels available in cartographic displays as wedlia tabular and diagram display$Bédard

et al., 2001]. In the last years, SOLAP technold@gg been successfully used in several
application domains such as geo-marketing, heatihitoring, and agriculture [Nilakanta et
al., 2008b].

Thus, in this chapter we propose $0me new appropriate indicators to analyze agrimalk
farm energy performance at a most detailed samé (i) show how SDW and SOLAP
technologies can be used to represent, store aiadlyze these indicators by simultaneously
producing cartographic and tabular reports

The case study of this work is a result of the Ga&iC project. This project aims to use a
scientific and technical solution to assess thegatie performance of farms through the use
of ICT (Information and Communication Technologie®) the finest scale. Installed on
agricultural equipment, the identified technologisalutions (low-cost sensors, RFID, etc.
provide reliable and continuous data to calculargetic performance indicators at the finest
scale (field, technical operation, etc.).

The chapter is organized as follows. Section 9¢3¢mts related work concerning agricultural
energy diagnoses, SDW and SOLAP. New indicatorsfdom energy consumption at a
detailed scale are presented in Section 9.4. Se8tlwdescribes how the SDW system is used
to represent these new indicators and their impheatien in the SOLAP tool JMap SOLAP.
Section 9.6 shows the definition of some Integ@nstraints (IC) to verify the consistency of
warehoused data, aggregations and SOLAP querieacl@ions and future work are
presented in Section 9.7.

9.3Related work

In this section, we recall the purpose of SpdBAP systems (Section 9.3.2), and provide a
survey of agricultural farm energy consumption d@ges (Section 9.3.1).

9.3.1Agricultural farm energy consumption diagnosisand

related indicators

In the last few years, several studies dealing diitact and indirect energy consumption at the
farm scale have been proposed [Pervanchon et &2; Bxailey et al., 2003; Vilain, 2008].
These works aim to create complete diagnosis tantdor energy performance assessment
methods. The term "diagnosis" will be used in tbisapter to refer to both "tool" and
"method". These diagnoses, based on the energymmi®n of farms and the energy value of
agricultural products, allow for the calculation eiergy balance and the assessment of the
energy efficiency of farms.
In particular, the energy diagnosis aims to:

- quantify energy consumption per processes to ifyepissible improvements by

acting either on the production system, practicesgoipment
- compare energy performance of livestock and crapifay, and
- establish reference values for the above production.
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These diagnoses are based on the calculation ofyenadicators, which are variables that
provide information on less accessible data. Thedi&ators are references used to make
decisions [Gras et al., 1989], as they allow far timderstanding of a complex system to assist
in the realization of objectives [Mitchell et al995].

We performed a survey of farm energy performanegmbses used in France (Table 9.1).
These diagnoses can be grouped into 6 categomese(€xamples of indicators are also
provided):

- Global agro-environmental diagnosdbkese consider the farm as a whole and assess
the global environmental impact of the farm (nigagexcess, energy consumption,
etc.) Sum of the quantities of direct and indirect enarggd by the farm, expressed in
MJ per yeay

- Field agro-environmental diagnosdbese assess the environmental performance of
the farm at the field scal&(gm of the quantities of direct and indirect enarggd by
the farm, expressed in MJ per hectare per year

- Sustainability diagnoseghese assess farm sustainability performance ghrou
environmental, social and economic sustainabiisyes

- Energetic diagnoseshese allow an energy balance at the farm scatpibgtifying
energy inputs and outputSriergy efficiency) (energy produced)Y (direct and
indirect energy consumed)

- Prediagnoses or autodiagnosdisese assess the energy consumption of farm
equipment and give an idea of the main possiblegorgments (based on the farmer’s
qualitative assumptions)

- Life cycle assessmernihese methods assess the environmental impacsgstem by
inventory pollutant emissions, raw materials andgyeuring its whole life cycle
(Energy consumption based on the functional unitlusigher the hectare or milk liter

The main inputs of these diagnoses are directadhidect energy flows and energy consuming
operations (energy used for irrigation, for examqpl&Erect energy flows are electricity, fuels
and gases (propane, butane and city gas). Indeeetgies are energies used to produce
outputs such as fertilizers, crop protection prasluetc.

The most common indicators are simple or aggregatdatators. For example, a simple
indicator is the fuel quantity and two aggregatedigators are the energy balance and energy
efficiency of farms. The calculation of these quize® is based on direct and indirect energy
data collected from accountancy, paper documentirect communication between farmers
(equipment and building characteristics, producedntjties, etc.). Indeed, to the best of our
knowledge, there is actually no technical soluiimplementation to collect farm energy data
at this fine scale

Information obtained from these diagnoses allows d&ogood analysis of the global farm
energy performance by identifying the most energystcming activities. As shown in Table
9.1, indicator calculation is most often limitedtte global scale (i.e. farm scale) due to the
lack of reliable data. An analysis at a most dethiscale (field, production activity or
operation) will require more precise data acquinitystems.

This means that a set of new indicators at a metstildd scale is needed. Moreover, because
collecting data at a fine scale produces a hugemnvel of data, classical systems used to
analyze these indicators (e.g. spreadsheet toalsdatabase management systems) are not
sufficient in this context because they do notvallosual/cartographic interactive analysis at
different granularities/scales of huge data volumes
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Diagnosis Scale Category

PLANETE Farm Energy diagnoses

IDEA Farm Sustainability diagnoses

DIALECTE Farm Global agro-environmental diagnoses
Field ) . .

DIALOGUE Farm Global/field agro-environmental diagnoses
Field . . .

INDIGO Farm Field agro-environmental diagnoses

BILAN CARBONE Economic activity Life cycle assessnt

AUTO DIAGNOSTIC

ENERGETIQUE DES| Farm Auto diagnosis

BATIMENTS D'ELEVAGE
Farm .

GESTIM Operation Energy diagnoses

AUDIT ENERGETIQQE EN Farm Auto diagnosis

PRODUCTION LAITIERE 9

KUL Farm Global agro-environmental diagnoses

SALCA Farm Life cycle assessment

Tableau 9.1. Farm energy consumption diagnoses.

9.3.2Spatial OLAP

SOLAP tools integrate OLAP and Geographic InforomatiSystems (GIS) advanced
functionalities to explore, visualize and analyzeltdimensional geo-referenced data by
means of tabular, graphic and interactive cartdgrapisualization [Bédard et al., 2001]. In
this way, spatial decision makers can visually clet@known patterns and spatial phenomena
and verify and/or formulate hypotheses. An exangbléhe use of SDW to analyze pollution
by French departments is presented in [BimonteiretP2010]. Here dimensions include (i)
the temporal dimension organized into a classia@rgdar hierarchy (day, month, and year),
(i) a dimension representing pollutants and @iypatial dimension representing the French
administrative organization into departments arglores. The measure is the pollution value
that is aggregated using the average. Using thi/ SiBers can answer questions likKé/Hat
was the average pollution value per pollutant arepaitment in 2000?or “What is the
average pollution value per month per region favrgnic pollutants?

A typical SOLAP architecture is composed of a SPpddBMS to store warehoused (spatial)
data; a SOLAP server, which implements OLAP opesatand a SOLAP client, which
combines and synchronizes tabular, graphical atetactive maps to visualize and trigger
SOLAP queries. An example of SOLAP visualizationsisown in Figure 9.1 using the
environmental SOLAP application previously desalibe
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Figure 9.1. A SOLAP application concerning the mororing of pollutants [Bimonte et Pinet, 2010].

There are various SOLAP application domains, sushhaalth, urban monitoring and
marketing. SOLAP has also been applied to the algmi@l context [Thornsbury et al., 2003].
The monitoring of pollutants has been investigateld\bdullah et al., 2004; Bimonte et Pinet,
2010]. Economic analysis of agriculture productiangresented in [Clements et al., 2002,
Chaudhary et al., 2004; Schulze et al., 2007b;K4di¢a et al., 2008b; Rai et al., 2008]. These
works highlight the relevance of using spatial dexi support tools such as SDW and SOLAP
in the agricultural context, and include evidenoe particular issues concerning design of
dimensions (complex hierarchies), facts (measutedifierent granularities, measure types,
etc.) and architectural solutions (integration ¢6@nd Spatial Data Mining, etc.). However,
to the best of our knowledge no works have stutheduse of SDW and SOLAP systems to
produce, aggregate and visualize energy consumipiiticators of agricultural farms.

9.4New energy indicators to assess farm
performance at a detailed scale

The assessment of energy performance of farmsletiaied scale aims to establish what types
of indicators are needed and the related assessuoalet We choose to design two types of
indicators (Table 9.2):
- Indicators based on invoices, direct communicabetween farmers or administrative
documents to assess indirect energy consumptiodgfofss, fertilizers, pesticides,
etc.).
- Indicators based on direct measurements collegteddans of technological solutions
installed on mobile equipment to assess directggnesnsumption.
- The indicators were designed according to the nedsvant analysis scale:
- Spatial scale: the hectare is the spatial referantaised to express the technical-
economic results on a farm. We will use it to esprall the direct energy flows, such
as fuel or gas for mobile equipment, or to expnedsect energy flows such as inputs
in crop management (e.g. fertilizers, pesticides).
- Temporal scale: the hour is the temporal refereméefor farmers. This unit is
frequently used to express fuel consumption forilea@muipment and electric/gas
consumption for electric equipment.
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- Production scale: all of the energy flows invohredarm activities (crop or cattle
management) can also be expressed at the prodsctde The results will be
expressed with the common production unit usedbydarmer depending on the type
of farm production (e.g. tons of dry matter, litefamilk, etc.).

- These indicators were calculated for the three rfzaim activities:

- Crop management activities, which include all #aghthical operations on crops
(sowing, plowing, fertilization, harvest, etc.);

- Cattle management activities, which include alltd@hnical operations on cattle, such
as care, feeding and milk/meat production (milkslgughtering, etc.);

- General activities, which cannot be allocated ttlear crop management (cleaning,
logistics, transport, etc.).

These indicators can be aggregated at the globl ssing the sum.

An example indicator is the fuel consumption peotpltechnical operation, year and
production. An example of the value of this indaras “140 liters of fuel used for the parcel
‘13 pal’ of the farm of Montoldre in 2010 duringetiplowing operation for the production of

wheat”. An example of the aggregated indicator ioleth from the previous indicator by

aggregation on the spatial scale is the fuel copsiom per department, technical operation,
year and production. The aggregates are calculatesdimming all the plots' values belonging
to the same department (i.e. Allier).

9.5Spatial OLAP analysis of new indicators

In this section, we propose a system to implemeprésent, store and analyze) the indicators
defined in Section 9.4. The main idea is to repredetailed indicators defined in Section 9.4
as measures of a spatial data warehouse and tesegprtheir inputs (energy, time, spatial
scale, technical operation and production) as dinass Thus, aggregated indicators
correspond to aggregated measures.

In this way, the spatial data warehouse can proaivers to the questions of two types of
users: farm managers and life-cycle assessment IpCakctitioners. From the perspective of
farm managers, useful SOLAP (i.e. (aggregated)catidrs) queries are thenimber of
interventions by culture etc. For LCA practitioners, questions arise eénnts of life cycle
assessment inventories. For example, it may beestiag to know thefliel to weed a plot of
wheat and the average consumption of fuel to weed the entire faemyeat.
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Energy flow Indicator Example Indicator objective
Assess the most energy consumi|ng
FU*/crop Energy consumption operations for each technicpl
Fuels ha/plot/techni| to weed 1 ha of whegtoperation for each crop
. cal operation | for plot X Compare the energy consumption |of
Spatial h ion for diff
scale the same operation for different crogs
Fuels, Energy consumption
gas, FU/m2/type of| to heat 1 rh of the | Assess the most energy consum|ng
> renewabl | building milking parlor using| buildings
g e energies electricity
S Fuels, FU/hour/tech | Energy  consumptiom . .
e . .| Identify the most energy consuming
S | Tempora| butane, nical for 1 hour of weeding ; .
o | . : equipment for each technical
= | I scale propane | operation/equ| wheat with the XY .
a ) : operation for each crop system
gas ipment/crop | equipment
Assess the most energy consumi|ng
FU/crop . ; )
. . Energy consumption operations for each technicpl
All inputs | ha/technical .
. . to weed 1 ha of wheat| operation for each crop
Spatial operation
scale E .
Cleaning | FU/né/buildi Nergy — Consumplion Aqsess the most energy consum|ng
to clean 1 rh of the| -
products | ng i buildings
. milking parlor
o FUl/year/prod
= uction | Annual (or production Identlfy the most energy consuming
~ | Tempora . cycle/technica . operations for each technicpl
3] All inputs cycle) consumption tg .
o | Iscale I operation
= . weed wheat
° operation/cro
— p

Tableau 9.2. New indicators to assess farm performae at a detailed scale.

Using a SOLAP system to represent indicators oveesothe limits of existing diagnosis
systems with respect to two aspects: it allowsitheractive analysis of huge volumes of
(aggregated) indicator values and it provides togaaphic representation.

Figure 9.2 presents the conceptual schema of titeabgdata warehouse we propose, using the
multidimensional conceptual model based on the Uivksented in [Boulil et al., 2011]. The
conceptual model presents stereotypes for eachosgpattidimensional element, such as
"Fact" for the facts, "SpatialAggLevel" for spatidlmension levels (i.e. levels having a
geometric attribute "LevelGeometry" that represetiie locations of their members),
"AggRelationship” for hierarchical associationsvizetn dimension levels, "DimRelationship
"for associations between levels and facts, etc.

The SDW presents several measures that represepteVieus indicators defined in Section
9.4. In particular, the measures are: the area edoigurface_\y, the number of animals
(animaux_nlp, the amount of product (input represented wititrant” and output denoted
with “extrant) used during work or no work (denoted with “w” dfinw”, respectively), the
duration in hoursduree_wanddure_nw and the distance traveledigtance_parcourue_w
anddistance_parcourue_nwThe measures are aggregated using the sum dimalhsions.
The difference between work and no workgndnw) is used to quantify energy consumption
both directly related to and not attributable torkvd-or example, the amount of fuel used to
plow a field is associated with work, while the amb consumed during the turn of the
machine, with the plow raised, is not considereddally related to work.

The different dimensions are:

4" FU = Evaluated Flow unit (litre, kWh, kg, etc.)
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- CampaignsCampagnes production cycles expressed in years (e.g. wpesttuced in
2009).

- Time (Temp$. classical temporal dimension, in which daysgmaiped by month and
year.

- Products Produity: the input and output products (intrant and exjtaProducts are
grouped recursively into larger classes of products

- Operators Qperateur$. people who perform the operation.

- EquipmentsEquipements machines and tools used.

- Location (ocalisation$: the spatial dimension that groups pl®sucellg by farm
(Exploitation), department@epartementand regionRRegior).

- Productions: type of production (e.g. wheat)

- Technical OperationgperationsTechniqugsthe technical operations performed,
which are grouped by functions.

Using this spatio-multidimensional model, it is pdde to represent and aggregate all
indicators presented in section 3 such as thedoesumption per plot, technical operation,
year and production.

For the implementation of our application we havesen the SOLAP tool JMap SOLAP
because it is one of the best business soluticatsiniborporates all existing OLAP and GIS
functionalities. JMap SOLAP is based on a threestiRelational SOLAP architecture as
described in Section 9.3.2. The SOLAP server alltives definition of the elements of the
spatial data warehouse and the various data apoésees for different users through a simple
visual interface. The SOLAP web client integratetlligent mapping concepts that support
the automatic creation of thematic maps, while @ngurompliance with the semiotics rules
(colours, symbols, frames, etc.). The client presidimple and multi-maps with synchronized
diagrams and tabular displays to visualize SOLARigaeesults. The client also implements
the SOLAP operators described in Section 9.3.2.
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Figure 9.2. An SDW conceptual model for indicator®f Table 9.2.

In the following figure we show how to formulate dawisualize spatio-multidimensional
queries to obtain, for example, the aggregatedcatdr "the amount of fuel used for
cultivating one hectare of wheat on the Montoldmerf'. Once the user has selected interesting
items (e.g. dimension elements) for the indicatalcdation, the table in Figure 9.3 is
displayed showing the quantities of fuel consumexdhectare over the entire Montoldre farm.
The result can also be displayed on a map (Figie 9

The decision maker can apply a Spatial Drill-dovperation directly on the map to obtain the
energy consumption per plot. The result, shown igufe 9.4, indicates that "PIQ 1" and
"2PI1Q" are the parcels that have consumed the mosgnergy.

It is also possible to determine the most expensigknical operations in terms of fuel. Using
the operator to drill-down on the technical openasi dimension of the previous table, a new
table is shown (Figure 9.5), which gives more detan energy consumption by plot.
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Figure 9.3. Visualization of the aggregated indicatr “the amount of fuel used for cultivating one hetare of
wheat on the Montoldre farm”.
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Figure 9.4. Visualization of the indicator “the amaunt of fuel used for cultivating one hectare of what for
each plot of the Montoldre farm”.
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Figure 9.5. Visualization of the indicator “the amaint of fuel used for cultivating one hectare of what for
each technical operation for each plot of the Montidre farm”.

In the same way, the example of the indicator desdrin Section 9.4, “fuel consumption per
plot, technical operation, year and productiont) ba easily visualized in our system by using
the SOLAP query, the result of which is shown igufe 9.6.

: -1oix]
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Figure 9.6. Visualization of the indicator “fuel comsumption per plot, technical operation, year and
production”.

9.6Integrity Constraints

As stated in [Boulil et al., 2011], in addition tioe precision and completeness data quality
elements, the quality of SOLAP analysis dependshmee types of consistencies: (i) the
consistency of warehoused data (absence of codti@ts and errors in the stored data set),
(ii) the consistency of aggregations of measumsofisistent and meaningless aggregations of
measures such as the sum of temperature valuesbauatoided) and the consistency of
SOLAP queries (inconsistent queries such as tre ¢btsales amounts in USSR during the
year of 2011 must be avoided). These three typasofstancies can be managed using three
different categories of Integrity Constraints (IQata IC, Aggregation IC and Query IC
respectively.
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In this section we present an application of ouoppsals [Boulil et al., 2011] for the
conceptual specification and the automatic implaaten of these IC categories in the
context of the EnergeTIC project. Note that, in otdeimplement these constraints, we use a
three-tier SOLAP architecture composed of (i) thradlz Spatial DBMS, (ii) the OLAP server
Mondrian, and (ii) the SOLAP client JRubik instezfdhe JMap SOLAP tool which does not
support the MDX (MultiDimensional eXpressions) laage. This standard language for
querying OLAP and multidimensional databases igluseour proposal to implement query
constraints.

The first IC we present is a Data IC and in pattéican “Inter-level IC” since it involves two
aggregation levels (Parcelle and ExIpoitation).sTid states that the geometry of each parcel
has to be spatially included into the geometryt®farm. It is specified using the Spatial OCL
object constraint language on the UML model of Fegh.2 as follows:

context Parcelle inv DatalC1:
self.geo. islnside ( self.exploitation.geo) or
self.geo.  coveredBy ( self.exploitation.geo)

In order to automatically implement the data IC #mel SDW data model in the Oracle Spatial
DBMS, we use the code generator Spatial OCL2SQIs ol transforms each Spatial OCL
constraint into a SQL query, a SQL view and a $etiggers. The query and the view select
the data (tuples of the table corresponding toctirgextual class of the Spatial OCL IC) that
do not satisfy the constraint. For example, the S4glw generated for the previous Spatial
OCL IC is the following:

create or replace view Dat al C1Vi ewas

(select * from PARCELLE SELF where not (

(MDSYS.SDO_RELATE(

(select GEO from EXPLOITATION where PK16 in (selec t
RELATED_EXPLOITATION_PK16 from OV_PARCELLE where P K5 = SELF.PK5)),
SELF.GEO,

'mask=CONTAINSquerytype=WINDOW') = 'TRUE') OR

(MDSYS.SDO_RELATE(

(select GEO from EXPLOITATION where PK16 in (selec t
RELATED_EXPLOITATION_PK16 from OV_PARCELLE where P K5 = SELF.PK5)),
SELF.GEO,

'mask= COVERSjuerytype=WINDOW') = 'TRUE')

);

This SQL view selects the tuples of the table PARCHE that do not satisfy the Data IC
condition.

The triggers (one trigger for each table involvedhe IC) verify if the SQL view is hot empty
when updating the corresponding table in which dd®y return an error message. For
example, the following trigger defined on the taBMPLOITATION verifies if the SQL view
DatalC1View is not empty when updating the tablePERITATION.
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create or replace trigger tr_DatalC1View_on_EXPLOIT ATION

after insert or update or delete on EXPLOITATION

declare tmp number;

begin

select NVL(COUNT(*),0) into tmp from DatalC1View;

if (tmp > 0) then

raise_application_error(-20000,'integrity violatio n at DatalC1View";
end if;

end;

The second IC concerns the aggregation and incplatithe conformity between the measure
type and the aggregate function type.

The Aggregation rule R4 in the following figure ¢kire 9.7) is not valid because it defines a
spatial aggregation (GeometricUnion) on a numerg@asare (duree_w). The OCL constraint
implemented in the MagicDraw profile to prevenstkind of inconformity or inconsistency is
the following:

context AggRule inv AggregatorAndMeasureTypeConformity:
not(baselndicator.aggregatedAttribute.OclisUndefine d()) implies
aggregator.applicableTo->exists(dt]|
baselndicator.aggregatedAttribute.oclisTypeOf(dt))

This OCL constraint verifies that the measure'a digte is included in the set of data types to
which the aggregator can apply to.

ettings\hassan. nazih\My Documentsischemas\Profils\energetick]

Gion Fenékre  Aide

AR EEEETDDREE REDERER B EEE EE

archieProduitDiz TempsDC HierachieCaIendaireDC @HypercubeEnergeticDCl Disaggregatinn L
P SRR L HEm I iarEER A Q

package IndicatorPackage [ Energeticindicators lJ

«Bazelndicator:
duree_trawvail
faggregatedAttribute = duree_ i}

=AGQRFUlE:+RAD{agogregastor = GeometricUnion, aorder = 0%

Figure 9.7. An example of an Aggregation IC's check

Finally we present an example of Query IC whichvprgs an invalid combination of a

measure and a dimension member. In our SOLAP atjlit it is not possible to have a value
for the measure representing the number of anifaaisnaux_nb) for the spreading technical
operation (Epandage). This Query IC is expressewjusir UML profile as shown on Figure

9.8.
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package QueryConstrairtPackage [ }Energe@icMDQ@:anﬂrs@irﬂs lJ

ehember GICs:
Hb_animaux@QC
Tonheasures = animaux_nb}

" [aMemberSetz-libelle | OperationTechnigue [*icondition = operstionEqualzEpandage}

Figure 9.8. An example of a Query IC.

The MDX code implementing this IC is shown in Fig@.9 and an example of its verification
on an OLAP query is shown in Figure 9.10. We caticeahat different visual policies are

applied to the cells of the JRubik pivot table whare defined by different combinations of
the measure "animaux_nb" and members of the dimeriSiechnical Operations": the invalid

cells that involves the member spreading ("Epanfjagelisplayed with a red colour; the valid

cells such as the one involving the member millopgration ("Traire") are displayed with a

green colour; and finally the aggregated cells cosep of valid and invalid cells such as the
cell involving the member "AllOperationsTechniquesé represented with a yellow colour.

<!—— MDE Implementation of Cuery IC —->

<CalculatedMenber nawe="Max Hbh Animaux QC" dimension="Measures':>
<formula> [Measures].[Max Hb Animaux] </ formulasx
<CaleulatedMenberProperty nawe="FORMAT STRING" expression=" IILf{{{[OperationsTechnigues].CurrentMember in
Filter{ [DperationsTechnigques] .Memhers, [OperationsTechnigues] .CurrentMemher .Hame="'Epandage'}) or
{{[OperationsTechnigques] .CurrentMember.Level.Ordinal > [OperationsTechnigues].[0perationTechnigue].0Ordinal) AHD
{Ancestor{ [DperationsTechnigques] .CurrentMember , [0perationsTechnigques] . [OperationTechnigque]) in
Filter{[DOperationsTechnigques]. [OperationTechnigque] .Memhers ,
[OperationsTechnigues] . [OperationTechnigue] . CurrentMember . Hame="'Epandage '}
iy,
Eyguot ; [#]|style=red&yuot ;
IIf{[OperationsTechnigues] .CurrentMember in Filter({[OperationsTechnigques].Members,
Intersect{Descendants{ [DperationsTechnigues] . CurrentMember, [OperationsTechnigues] . [OperationTechnigue] ,SELF}) ,
Filter{[DperationsTechnigues].[OperationTechnigque] .Memhers,
[OperationsTechnigues] . [OperationTechnigue] . CurrentMember . Hame="'Epandage ')} . COUHT=0) ,
Egquot ; [#|style= yellowhkgquot;,
Eguot ; |[#|style=greenkguot ;) }" />

</Caloculatedtenber:
Figure 9.9. The MDX implementation of the Query ICof Figure 9.8.

? | Table - x*

% Temps

g CperationsTechniques o = all Temps.HierachieCaIendaires| 0si09j2012 | 04/04/2012
i =4l OperationsTechniques. HierarchieCperationTechniques 542 10 G4z
= Traire 5

[at)

m

=z

[=]

o

Figure 9.10. An example of execution of the QuengQ.

9.7Conclusions

Quantifying the impacts of human activities has nmeome an important issue for society,
including agriculture. This quantification may ewaally reduce these impacts by changing the
most polluting practices, which is the reason salvdragnoses defining a set of indicators
exist to assess the energy performance of agrraliitarms. However, these diagnoses present
two important limitations: 1) they define indicasoonly at a global scale, avoiding the finest
analysis of energy consumption related to technogarations, and 2) they are based on
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classical data storage systems that do not allderdotive cartographic analysis of huge
volumes of data.

By contrast, SDW and SOLAP technologies providdstdo interactively analyze massive
geo-referenced data sets. Recently, SOLAP has sesressfully applied in the agriculture
domain. Thus, to overcome the previously describeis, in this chapter, we propose some
new indicators to assess agricultural farm perforceaat a most detailed scale. We also show
how it is possible to represent these indicatonsgua spatial data warehouse and analyze them
by means of a classical SOLAP system.
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PARTIE V : CONCLUSIONS ET
PERSPECTIVES







10 Chapitre 10 : Conclusions et
Perspectives

10.1Rappel de la problématique

Afin de prendre en compte les volumes de donnéatatgs de plus en plus importants qui
sont générées quotidiennement par les nouvellémadagies de l'information dans 'analyse
décisionnelle, les systemes d'Entrepbts de Doreté@EAP spatiaux (EDS et SOLAP) ont été
introduits [Bédard, 1997]. Ces systemes étendensystemes d'ED et OLAP essentiellement
par la définition de nouvelles structures de doanésultidimensionnelles pour la
représentation de l'information spatiale, de ndesefonctions pour son agrégation et de
nouveaux opeérateurs pour son exploration [Malinowsk Zimanyi, 2008]. Au niveau
architectural, ces systemes SOLAP comportent glamdemt quatre couches logicielles
[Rivest et al., 2003]: (i) I'ETL spatial qui perm@ntégration et le chargement périodiques des
données décisionnelles sources dans I'EDS; (DS'ui permet I'historisation et la gestion de
ces données; (iii) le serveur SOLAP qui implémdateopérateurs SOLAP; et (vi) le client
SOLAP qui définit des interfaces graphiques utiésas intuitives pour déclencher les
opérateurs SOLAP et afficher les résultats d'aeadpsis différents formats.

Comme nous l'avons montré dans ce mémoire (cf. i€bapl, 4 et 5), la qualité d'analyse
(S)OLAP, dépend de trois types de qualité : (A)ligtiales données entreposées, (B) qualité
d'agrégation et (C) qualité d’exploration.

La qualité de données (spatialed)SO/TC 211, 2002] est essentiellement affectéetmas
types de problemes qui sont l'incohérence logidjueprécision et la non exhaustivité (cf.
Sections 4.2.1)Les problemes d'incohérence logique auxquels nous sBommes intéresses
dans ce travail de thése se posent essentielldorsnde la phase d'intégration des données et
sont dus aux différentes hétérogénéités qui pewesasier entre les sources de données [Pinet
et Schneider, 2010].

La qualité d'agrégation (i.e. la validité sémantique et I'exactitude degégations) est
déminée par deux types de problemes (cf. Sectioch® 4t 4.5) : (i) structurels liés a la
présence de hiérarchies de dimension et relatiaitsdimension irrégulieres (cf. Section
4.5.1); et (ii) sémantiques liés a l'incompatiBilgémantique entre les natures de la mesure, la
fonction d'agrégation et la hiérarchie de dimengxénSection 4.5.2).

La qualité d'exploration est essentiellement évaluée en termes de consstiscrequétes
SOLAP formulées par les utilisateurs (cf. Sectidris3 et 4.6). Comme les utilisateurs de ces
systemes sont sensés ignorer les contraintes suddenées [Inmon, 2005], ils peuvent
formuler des requétes SOLAP inconsistantes. Ljpnétation erronée des résultats de ces
requétes peut mener l'utilisateur a prendre de nses/alécisionsCes inconsistances de
requétes peuvent étre d'ordre structurel ou sémaati(cf. Section 4.6). Comme les outils
(S)OLAP existants garantissent la validité struetlr des requétes, nous nous sommes
focalisés sur les incohérences sémantiques.
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Dans la littérature, différentes approches onpédposées pour le traitement des problemes de
qualité de données et d'agrégation, essentiellelaat#finition de Contraintes d'Intégrité (Cl)
pour vérifier la cohérence logique des donnéexposees et des agrégations effectuées. Les
Cl sont des assertions qui définissent les comditaui doivent étre respectées par les données
et éventuellement les conséquences de leur violdGaertzen et Stausberg, 2007]. D'une
maniére générale, les approches existantes présemtes limites qui concernent
essentiellement le manque d'exhaustivité des @tzssns de Cl proposées, le manque
d'utilisation de langages standards pour la spétifin des Cl au niveau conceptuel et la non
implémentation automatique des CI (cf. Section.4.7)

10.2Contributions

Dans ce travail de thése nous nous sommes focalisdes problémes d'incohérence logique

qui peuvent affecter les qualités de données, égagion et d'exploration.

Afin de pallier limitations des travaux existantand la littérature, nous avons proposé un
Framework basé sur les langages standards UML &tgdGr le traitement de ces problemes.

Ce Framework permet la spécification conceptueli@épendante des plateformes

d'implémentation des ClI SOLAP et leur implémentatautomatisée via des générateurs de
code dans différents niveaux de I'architecture SBLIAcomporte trois parties :

(I) Une classification des Cl SOLAP qui sert de eagénéral a l'identification et la définition
des CI SOLAP et qui couvre toutes les classificatiexistantes (cf. Sections 5.3 et 7.5).

(I Un profil UML implémenté dans I'AGL MagicDravwgour la représentation conceptuelle
des modeles spatio-multidimensionnels et de ledirsnQutilisant les langages de contraintes
objet OCL et Spatial OCL. Ce profil définit troisdtamodeéles interconnectés :
- Le métamodele EDS, qui permet la spécification d#sictures de données
multidimensionnelles et des ClI de données ;
- Le métamodele d’agrégation, qui permet la spéd¢iibadu modele d'analyse SOLAP
et des ClI d'agrégation;
- Le métamodéle de Cl de requétes SOLAP, qui permespécification des CI
d'exploration.
Par rapport aux modeles multidimensionnels propdaés la littérature, notre profil offre un
meilleur support pour la définition des CI relagvaux trois types de qualité SOLAP a travers
notamment la formalisation de la plupart des cotstepractéristiques de la modélisation
spatio-multidimensionnelle qui sont indispensaldekeur spécification et exclusivement la
définition de nouveaux stéréotypes pour représdeseC| d'exploration. En dehors de I'aspect
Cl, notre profil permet aussi la modélisation despezts spatio-multidimensionnels
dynamiques et complexes liés a la définition du ehedi'analyse (S)OLAP (les indicateurs
d'analyse et leurs regles de calcul).

(1) Une implémentation automatique basée sugEserateurs de code Spatial OCL2SQL et
UML2MDX et permettant de traduire les spécificaiooconceptuelles en code dans deux
niveaux de l'architecture SOLAP, EDS et Serveur S8PLSpatial OCL2SQL permet la
génération automatique de code SQL pour Oracleigpmiur I'implémentation du schéma
physique de I'EDS et des Cl de données. UML2MDXm@trla génération automatique du
schéma d'analyse OLAP Mondrian et d'implémentatMBs< pour les Cl de requétes, et de
maniere exclusive la génération dimplémentation®XMpour les indicateurs d'analyse
complexes. Ces deux générateurs utilisent desnzatte conversion d'UML et OCL vers SQL
et vers MDX respectivement. En particulier, pouragie classe de Cl de requétes
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(respectivement type d'indicateurs) nous avonsndéfn patron MDX générique qui est
automatiqguement rempli par UML2MDX en remplacantpkatie variable par les éléments
impliqués par la contrainte (respectivement l'iatkair).

Nous avons appliqué nos contributions dans le caldreprojets agri-environnementaux
nationaux : (i) projets SIE Pesticides et Miriphggportant sur le développement d'une
application OLAP pour I'analyse des résultats deukitions de transfert de pesticides et (ii)
projet EnergeTIC portant sur le développement daaication SOLAP pour l'analyse des
dépendances énergétiques des exploitations agricole

10.3Discussion et perspectives

Dans cette derniére partie, nous discutons lesdsrdes solutions proposées et présentons les
perspectives de recherche.

10.3.1 Limites

10.3.1.1 Limites de modélisation conceptuelle des Cl

Dans cette thése nous avons fait le choix de basersolutions pour la spécification des CI
(S)OLAP sur les langages standards UML et OCL. I@gexcest essentiellement motivé par la
capacité de ces langages a modéliser des aspepipleres dans des domaines spécifiques
notamment en raison de leur facilité d'extensiora@ssi par la possibilité d'automatiser
I'implémentation des CI.

10.3.1.1.1 Spécification des Cl de données, d'agrégation séntajues et de
requétes

Pour I'expression de plus de Cl SOLAP avec Sp&@L, il est nécessaire de prendre en

compte :

a) Les relations spatiales métriques et d'ordreSpatial OCL permet seulement d'exprimer
les relations spatiales topologiques du modéle @Mre les géométries simples et
complexes [Duboisset, 2007]. Ce langage n'inte@e Ips relations spatiales métriques
(e.g. surface) et d'ordre (e.g. en face de) [Patat., 1999; Salehi, 2009]. Les relations
spatiales métriques peuvent par exemple étre sdgantes pour exprimer des Cl de
données (e.g. la surface d'un objet géométriquia aistance entre deux objets doit étre
supérieure a une valeur donnée); pondérer |'agodgdé mesures numeriques par rapport
a l'agrégation de mesures spatiales [Glorio etillouj2008], etc. L'intégration de ces
relations dans OCL pourrait se faire d'une mangmilaire aux relations spatiales
topologiques 9IM [Duboisset, 2007].

b) Les fonctions d'agrégation numériques, spatiales, extuelles, booléennes et
temporelles Spatial OCL n'intégre que la fonction d'agrégat®um. Il doit donc d'étre
étendu par les autres fonctions d'agrégation nguesi (e.g. Mode), les fonctions
d'agrégation spatiales [Shekhar et al., 2001; Sgfval., 2008; Ruiz et Times, 2009],
temporelles (e.g. union temporelle), textuellesviiat al., 2008] et booléennes [Golfarelli
et al., 1998]. L'intégration des fonctions d'agt@gaspatiales par exemple est nécessaire
pour I'expression de certaines Cl de données l(ergon spatiale des zones d'épandage
doit étre incluse dans la géométrie de la commuwé Section 3.2). L'extension de ce
langage par ces différents types de fonctions pdwse faire en s'inspirant des travaux de
[Cabot et al., 2010] qui étendent OCL par un endemé fonctions numeriques.
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c) Les relations temporelles. Spatial OCL n'intéegre pas les relations temposelle
topologiques, métriques et d'ordre définies pamgte dans [Allen, 1983; Hornsby et al.,
1999]. L'intégration de ces relations temporellesnettrait par exemple d'exprimer des Cl
spatio-temporelles [Salehi, 2009].

10.3.1.1.2 Spécification des CI structurelles d'agrégation

Dans cette these, nous spécifions les Cl strutgsrelagrégation (structures non agrégeables
cf. Section 4.5.1) en utilisant un approche baseédes multiplicités UML et le langage OCL
[Boulil et al., 2011] d'une facon similaire a [Mazeénal., 2009; Pinet et Schneider, 2010]. La
transformation de ces structures conceptuelles agpageables vers des structures logiques
agrégeables peut étre réalisée en appliquant ¢gesréle transformation proposées dans la
littérature (cf. Section 4.5.1). Certaines de casiciures complexes peuvent poser des
problemes lors des agrégations si gaes matérialiséesont employées pour l'optimisation
des performances de requétes (e.g. hiérarchiestriotes); d'autres sont indépendantes de cet
aspect physique (e.g. relations fait-dimension sinittes). Ces structures qui dépendent de
l'implémentation devraient étre gérées par lesl(@8)OLAP sans nécessiter un traitement
particulier de la part des concepteurs. Une étugledenc nécessaire pour distinguer les
problemes structurels d'agrégation indépendantslidglémentation qui doivent étre
spécifiées au niveau conceptuel, des problémesamqtidépendants de I'implémentation.

10.3.1.1.3 Speécification d'autres classes de CI

Les langages de spécification de CI proposés @paCL et profil UML) ne permettent pas
de spécifier toutes les classes de Cl définiemptie classification. Les classes non spécifiées
sont : les Cl de métadonnées, les Cl d'agrégatiécifsques au domaine d'application et les Cl
de visualisation [Bellatreche et al., 2005]. Pdexpression de ces classes de CI notre profil
UML peut étre facilement étendu; par exemple pardput de valeurs marquées qui
représentent les principales métadonnées en lien lavstandard 1ISO 19115 [ISO, 2003];
aussi par d'autres stéréotypes qui permettraittifishteur de définir ces propres contraintes
d'agrégation, ainsi qu'une formalisation du prafillisateur [Villarroel et al., 2006] pour
spécifier par exemple des contraintes de visuadis@&n fonction des préférences utilisateur.

10.3.1.2 Limites d'implémentation des CI

10.3.1.2.1 Architecture d'implémentation non basée sur un sergur
SOLAP

Afin de valider nos solutions nous avons opté pone architecture ROLAP "Spatiale"
composée du SGBD Oracle Spatial, du serveur OLARdvlan et du client SOLAP JRubik
Bien que cette architecture n'intégre pas un ser8€LAP, elle est suffisante pour le type
d'implémentation choisi notamment pour les Cl dpuétes. En effet, nous avons défini des
implémentations MDX génériques en utilisant entrees I'élément MDXNamedSetjui nous
permet de construire les ensembles de membresépnabtjues (i.e. ceux qui violent la
contrainte s'ils sont combinés avec d'autres mesmpreblématiques — cf. Section 5.5). A
I'intérieur de cet élément, il est possible derdéties requétes SQL spatiales pour sélectionner
les membres impliqués dans la contrainte; cet 3pht{al) est interprété par le SGBD spatial.
Pour passer a d'autres types d'implémentationsefpanple, intégrant du MDX spatial), on
pourrait étendre cette architecture en introduisargerveur SOLAP (e.g. GeoMondrian).
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10.3.1.2.2 Traduction automatique de I'OCL conceptuel en OCL bgique

Contrairement aux bases de données; le processié/dimppement des systemes ROLAP est
caractérisé par la présence de difféerentes vagatgeschémas logiques (en étoile, en flocons
de neige et hybrides - cf. Section 2.5.2.1). Afladdpter I'outil Spatial OCL2SQL qui est
développé pour les bases de données spatiales if3abet al., 2007] a ce processus, nous
avons rajouté un module qui transforme le modelkidmensionnel conceptuel exprimé avec
notre profil UML vers I'un des schémas logiquesétaile ou en flocons de neige) en fonction
du choix du concepteur. A noter que ce module nenge pas de transformer I'OCL
conceptuel vers un OCL logique; cette tache estelement réalisée de facon manuelle. I
serait donc intéressant pour automatiser toutdegasus de définition des ClI, de s'attaquer a
la définition des regles de mapping de I'OCL cotwelprers I'OCL logique.

10.3.2 Perspectives

10.3.2.1 Autres composantes de la qualité

Les travaux présentés dans ce mémoire portentesyorbblémes d'incohérence logique qui
peuvent se poser au niveau des données, des agmégett des requétes. Afin de mettre en
place un systéme de gestion de qualité SOLAP gat tompte de toutes les composantes de
la qualité de données définies par exemple daswtelard ISO 19113 [ISO/TC 211, 2002], il
serait intéressant d'élargir ces travaux aux atypeEs de problémes de qualité qui sont la non
exhaustivité et limprécision. Cette perspective decherche souléeve d'abord des
guestionnements quant aux représentations condlepaiephysique des données présentant
ces types de problemes (données imprécises etfoexitaustives), a leur agrégation (est-il
par exemple nécessaire de redéfinir les foncticagrélgation SOLAP?) et a leur interrogation
(définition de langages de requétes intégrant dédigats d'imprécision et d'exhaustivité
[Bosc et Pivert, 1995]). Ensuite la question ddéénition de langages pour la spécification et
I'implémentation des contraintes sur ce type dendes, de requétes (e.g. requétes vagues
[Bejaoui, 2009]) et d'agrégations peut étre ingeste. Pour l'imprécision par exemple ceci
pourrait se faire en étendant des travaux effealaés les bases de données spatiales pour la
représentation des données spatiales vagues [Be&aali, 2009] et des travaux dans les ED
[Pedersen et al., 2001; Burdick et al., 2006; Sieighl., 2007].

Finalement, comme pour lincohérence logique, ilutpettre intéressant d'étudier
l'implémentation des contraintes de précision ekhdustivité tout au long du processus
d'entreposage et d'analyse des données.

10.3.2.2 Implémentation des Cl au niveau ETL

Dans cette these nous proposons une implémentagi®rCl au niveau des couches EDS et
Serveur SOLAP (cf. Section 5. 5). Il serait intéag d'étendre cette implémentation au
niveau de I'ETL. Cette implémentation ETL nécesaitertainement la définition de modéles
qui représentent les sources de données; ensaiteecleniques de propagation de contraintes
vers les premiers niveaux possibles de leur vétibhia dans le processus ETL pourraient étre
employées [Liu et al., 2009]. Aussi, une étude pliésaillée [Boulil et al., 2011] pour
déterminer quelles sont les couches SOLAP les ptiénuates pour l'implémentation de
chaque type de CI serait une perspective intéréssan

10.3.2.3 Politiques de correction

Dans ce travail de these, nous nous sommes seuleiméntssés a la détection des
incohérences au niveau des données, des agrégetides requétes. Autrement dit, nous ne
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proposons pas de politiques de correction poudiiéérentes incohérences détectées. Nous
laissons le soin a l'utilisateur d'appliquer lefitipues de correction qu'il juge adéquates, par
exemple interdire le stockage dans le cas de dsnegenées. Bien que dans certains cas
comme par exemple les requétes définissant des narmsbns insensées de hiérarchies, les
politiques de réponse peuvent étre triviales,interdire I'exécution de la requéte. En regle
générale, différentes politiques peuvent étre agdes notamment concernant les
incohérences de données et d'agrégations. Cesgpesitpeuvent aller de la plus radicale
(comme par exemple l'interdiction de I'exécutiorladeequéte ou du stockage de la donnée) a
la plus tolérante en relaxant les CI [Decker et tManghi, 2006]. Cette relaxation
impliquerait le traitement des CI au niveau degleration en se basant par exemple sur des
techniques de reformulation et de recommandatioredaeétes [Kozmina et Niedrite, 2011,
Negre, 2011] Une piste de modélisation possibleedepolitiques au niveau conceptuel serait
d'intégrer des regles du type "si condition alasoas" dans la modélisation des ClI [Prat et
al., 2011].

Avec ces politiques de correction, il faudra aypsévoir des moyens pour informer I'utilisateur
sur les corrections effectuées (afin gqu'ils lempent en compte dans son analyse) et/ou la
qualité des résultats de requétes [Devillers et28l07]. Concernant ce dernier point, on
pourrait se baser sur les métriqgues de qualitéhiééfipar le standard 1ISO 9126 [ISO/IEC,
2001]. Il faudra particulierement investiguer deshiniques de visualisation des anomalies sur
des cartes [Devillers et al., 2007].

Finalement, nous pensons que la définition d'uriesys de recommandation qui propose
différentes alternatives de correction a l'utiksat [Pedersen et al., 2001] serait une piste
intéressante.

10.3.2.4 Mise en place d'une architecture MDA

L'implémentation que nous avons proposée dans ttetse pour valider nos propositions est
une implémentation "ad hoc" car elle considere mlaseformes technologiques spécifiques
(Oracle Spatial et Mondrian). Afin de permettrenplémentation facile et automatique dans
différentes plateformes d'implémentation nous pemgpril est tres intéressant de mettre en
place une architecture de définition des Cl SOLARant les principes MDA. MDANlodel-
Driven Architecturg¢ [OMG, 2003b] suggere la définition de modéleslettransformations
entre modeéles a différents niveaux d'abstracti@ti en utilisant des langages standards
compatibles avec MOE tels qu’UML, OCL, QVT et CWM®’. MDA définit trois niveaux
d'abstraction : CIMQomputation Independent Modlelui représente les besoins utilisateur via
des langages métier; PIN?latform Independent Modedjui utilise des langages informatiques
indépendants de plateformes d'implémentation (¢éM.); et PSM Platform Specific Modg|
incluant des informations spécifiques a un typeeitmmes dimplémentation (e.g. CWM
Relationnel [OMG, 2003a]).

La mise en place de cette architecture (cf. Figurd) nécessitera la définition de langages
pour représenter les Cl au niveau CIM (les langagéter CIM améliorent la lisibilité des
spécifications vis-a-vis des utilisateurs); au aivéSM pour représenter les Cl et les modéles
logiques relatives a différents types d'implémeota(S)OLAP (MOLAP, ROLAP, HOLAP —

cf. Section 2.4.1); ainsi que des transformatiamseeces modéles notamment pour le cas des
implémentations MOLAP et HOLAP.

Ces modéles et transformations devraient étre fi®ein se basant sur des langages standards
qui sont compatibles avec MOF (e.g. UML, OCL, CWel)que suggéré par MDA (cf. Figure

“8 Meta Object Facility (MOF)[OMG, 2011b]
49 Common Warehouse Metamodel [OMG, 2003a].
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10.1). Notons que la définition d'une architectB®A pour les systemes ROLAP a éte
investiguée dans [Mazon et Trujillo, 2008; Pardi#d al., 2010a]. Ces travaux se sont
seulement intéressés a la définition de modéleke étansformations entre modeles pour les
modéles de I'ED et d'analyse OLAP; ils ne consiutgras les CI.

CIM ‘ User Analytical Reguirements ‘

oo -——————————————————————————@ ————————————————————————— Transformations (Q%T)
PIM

Conceptual model

MDmodel | | SOLAPIC {UML Profite and OGL)

—————————————————————————————————————— ﬂ—— —---------————————————- Transformations (Q%T)
PSM L.

Logical ROLAF Star maodel

SDWschemaH SOLAP schema | | SOLAPIC fe.g. CWIIR)
________________________________ @ e Transformations (QVT)
Code .
Codel
OracIeCSD;?ja;lal DB “;2?12::: (e.g SQL and MDX)

Figure 10.1. Définition d'une architecture MDA pour les CI SOLAP.

10.3.2.5 Complétude de la classification de CI

Dans cette thése nous avons essayé de définirclassfication en considérant les classes de
Cl identifiées dans les typologies existantes asdes travaux sur l'agrégation et I'exploration
(S)OLAP (cf. Sections 4.4, 4.5 et 4.7). Il est jploissque des classes de CI restent encore a
identifier. Cette recherche est une perspectiviassante.

10.3.2.6 Définition de CI de versionning

Dans cette thése nous ne sommes pas intéressdéfmiton de Cl pour vérifier la cohérence
logique entre plusieurs versions d'ED. Les version#iiples d'un ED peuvent étre dues a des
changements au niveau schéma ou au niveau insthrsegait intéressant de définir des ClI
pour contrdler les incohérences entre versions duwes deux types de changements [Turki et
al., 2010]. Cette perspective souléve les questidmsla représentation conceptuelle et
physique des différentes versions d'un ED ainsidgsequestions sur les techniques et niveaux
d'implémentation de ce type de CI.

10.3.2.7 Satisfiabilité de CI définies

Dans cette these nous n'avons pas abordé la pratid@®m du test de satisfiabilité des
ensembles de CI définies (i.e. existe-t-il des Gil g contredisent?). Cette perspective de
recherche peut étre investiguée en utilisant, eafitees, des travaux tels que [Roussey et
Pinet, 2010].

10.3.2.8 EXxpressivité et optimisation des implémentations

Le but étant de montrer la faisabilité de notrerapipe, nous ne sommes pas intéressés a
délimiter précisément le pouvoir expressif des émeg de spécification de CI que nous
proposons et a optimiser le code généré.
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PARTIE VI : ANNEXES







Annexe A : Langages de contraintes objet
OCL et Spatial OCL

Cette annexe présente les langages OCL (cf. SebtienSpatial OCL (cf. Section 2).

Ce didacticiel est issu de[Pinet, 2010].

1 Langage de contraintes objet OCL

OCL (Object Constraint Languagesst un langage formel pour I'expression de camitea et

de requétes sur des diagrammes UML (diagrammesadses, états-transitions, etc.)[OMG,
2006]. OCL peut étre utilisé soit comme langageal@raintes ou comme langage de requéte,
i.e. spécifier des expressions, qui une fois éwapretournent soit un résultat booléen, soit les
valeurs qui satisfont les conditions définies pas expressions. En tant que langage de
contraintes, OCL permet de spécifier entre autessiivariants sur des classes et des types de
données dans un modele UML, exprimer des pré dt gmylitions sur des opérations et
méthodes, définir des invariants sur les stéréstgaen profil UML; etc.

Dans nos travaux, nous avons utilisé essentielledesntontraintes OCL de type invariant
pour exprimer des contraintes au niveau modéle lsumodéle multidimensionnel (cf.
Chapitres 5 et 7,[Boulil et al., 2010b]) et au riwemétamodeéle sur les stéréotypes du profil
UML SOLAP que nous proposons (cf. Chapitres 5 et Boulil et al., 2011]).

Nous présentons donc ici les principaux concepssdux invariants OCL a l'aide d'exemples.
Les exemples sont basés sur le diagramme de cldbflesle la figure suivante (cf. Figure 1).

EMPLOYE

NUM SEC int
NOM - String
AGE int — o
POSTE_ACTLUEL : String ressolme—umaine
SALAIRE : double T 1 ENTREFRISE
comtE SIRET - String
MOM_ENT : String

TYPE_SOCIETE : String

Figure 1. Modéle UML des entreprises et leurs empjes.

Un invariant OCL (mot clefnv) peut se définir dans le contexte d'une clasgwastise les
conditions qui doivent étre satisfaites par semses.

Par exemple, l'invariant OCL suivant exprime lé¢ fpie tous les employés dont le poste actuel
est chercheur doivent percevoir un salaire supeae@gal a 1500€.

context Employe inv:
self.poste_actuel = 'chercheur' implies self.salair e >= 1500

Cette contrainte OCL est équivalente a la formodggue suivante :
Oself 0 Employe(self.poste_actuel="chercheur- self.salaire=1500
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En OCL,selfest toujours une variable-itérateur qui correspdnuohe instance du contexte (ici
le contexte est la classe "Employe"). Une conteadtit obligatoirement étre respectée pour
toute instance du contexte. "self.poste_actuel'self.salaire"sont deux attributs (cf. Figure
1). L'opérateuimpliescorrespond a l'implication logique.

1.1 Navigation entre les classes

La navigation permet de fixer des contraintes iquant des objets de classes différentes. Par
exemple, la contrainte suivante signifie que lesitgme et moyennes entreprises (PME) ne
doivent pas avoir plus de 499 salariés.

context Entreprise inv:
self.type_societe = 'PME' implies self.ressource_hu maine->size() <= 499

Cette contrainte OCL est équivalente a la formoggdue suivante :
Oself O Entreprise(selftype_societe=' PME' - sizgself.ressouce humaing < 499

L'attribut "type_societe"est défini dans la classe "Entreprise”, et le n@mtle salariés
s'obtient a partir des instances de la classe "&msfpl Une navigation est donc réalisée entre
ces deux classes via I'association "ressource_Imefhdci, selfcorrespond a une entreprise, et
"self.ressource_humainet&tourne une collection contenant tous les emplagentreprise
self L’'opération size() retourne la taille d'une collection (i.e. le nombdiobjets la
composant).

1.2 Opeérations sur les élements d’'une collection
La syntaxe d’'une opération portant sur les éléméntse collection est la suivante :

<collection> -> <opération> ([<itérateur> || <expre ssion>)

Ou l'expression booléenne <expression> est évalpge chacun des éléments de la

<collection>. <itérateur> est une variable facit@atqui sert a faire référence a I'élément

courant dans I'expression <expression>. <opérafp@ut &tre entre autres 'une des opérations
suivantes :

1) forAll représente le quantificateur universel qui indique I'expression booléenne doit étre

vraie pour toutes les instances de <collection®.eRample, on peut spécifier le fait que tous

les employés des établissements de recherche daivein au moins 18 ans.

context Entreprise inv:
self.type_societe = 'établissement de recherche' im plies
self.ressource_humaine->forAll(age>=18)

Si nous représentons la contrainte sous une fargigue, nous obtenons :
Oself O Entreprise(self.type_societe='établisserantderecherche-

Ox [0 self.ressouce humainex.age= 18)
2) existsreprésente le quantificateur existentiel qui indique I'expression booléenne doit

étre vraie pour au moins un élément de la <cobecti Par exemple, on peut exprimer le fait
qu’il doit exister (un ou) plusieurs chercheursglan établissement de recherche.
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context Entreprise inv:
self.type_societe = 'établissement de recherche' im plies
self.ressource_humaine->exists(e:Employe|e.poste_ac tuel="chercheur")

La représentation de cette contrainte sous uneeftogique est :
Oself O Entreprise(self.type_societe='établisserantderecherche-

(Ce self.ressouce humainee.post_actuel='chercheul))

3) sizeretourne le nombre d’éléments (i.e. le nombre dtshjd’'une collection.

4) selectretourne un sous-ensemble de la <collection> qutorgient que les éléments qui
vérifient I'<expression>. Par exemple, on peutiliseér dans une contrainte pour sélectionner
les employés majeurs en indiquant :

self.ressource_humaine->select(age>=18)

On utilise allinstances pour retourner toutes les instances dune classe.
"Employe.allinstances()" retourne par exemple léection de toutes les instances de la classe
"Employe". Il existe de tres nombreuses autres aijpdrs applicables sur les collections en
OCL[OMG, 2006].

2 Langage de contraintes objet Spatial OCL
Pour exprimer les contraintes d'intégrité spatiateis avons utilisé I'extension spatiale d'OCL,
Spatial OCL, proposée dans le cadre des travauthéle de Magali Duboisset[Duboisset,
2007].
Spatial OCL permet d'exprimer les relations spasiaiopologiques du modeéle 9IM et du
modéle CBM (Calculus-Based Model) [Clementini et &4P93] entre géométries simples et
complexes.
Pour ce faire, Spatial OCL étend OCL par :

- les types géométriques simplesint, Ligne et Region Une géométrie complexe est

définie comme un ensemble de géométries simples.
- les relations spatiales topologiques 9IM (cf. FegRy.
- et les relations spatiales topologiques CBM.

Spatial OCL définit les extensions spatiales suesn OCL9IM, OCLCBM, OCLADV et

OCLTRCR. Dans nos travaux de these nous avonseautiéxtension OCL9IM qui est décrite
dans la section suivante.

2.1 OCLSIM

OCL9IM est le langage OCL auquel ont été rajoutéss3 relations topologiques du modéle
9IM entre régions simples (cf. Figure 2). Une régsample est définie comme suit.

Définition 1. Région (simple).Une région (simple) est un ensemble de points atiéagsans
trou, dans

La syntaxe générale des operateurs spatiaux OCEStMécrite comme suit.
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geoA.opérateur_topo(geoB): Boolean

Ou opérateur_topoll{inside, contains, covers, coveredBy, disjoint, éqoaerlap, meét
geoAetgeoBsont de typ&egion

geoAet geoBsont les paramétres de I'opération. Cette opérattourne vrai ou faux (un
booléen) suivant que la relation topologique egageAetgeoBest vraie ou fausse.

oy
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A, meet, B) {4, coveredBy, B) (A, overlap, B)

Figure 2. Huit relations topologiques possibles erdg deux régions simples[Egenhofer et Herring, 1994]

Ci-aprés un exemple de contrainte OCL9IM qui spedajfie les batiments d'une mairie sont
généralement localisés dans la commune qui comespoeur adresse. Cette contrainte est
basée sur le modele de la figure 3.

context Batiment_Mairie inv:
(self.geo) .inside (self.code_commune.geo) or
(self.geo) .coveredBYy (self.code_commune.geo)

La contrainte doit étre vérifiée pour chaque instaself de la classe "Batiment_Mairie".
L’expression "self.code_commune" retourne l'inst@arde "Commune'associée aelf par
I'association "code _commune".

E| COMMUNE .
0 COMMUNE  -int _-:c-d@_-:u:-rrrruna
NOM_COMMUNME : String TTe—— 1.*  |[&] BATIMENT MAIRIE
CODE_POSTAL :int e— —
GEC : Ragion 110_EAT (int
GEQ : Ragion

Figure 3. Modéle UML des batiments de mairie et leis communes.

OCL9IM permet aussi d'exprimer des spatiales waiati topologiques entre régions
composites. Une région composite est vue come aien we régions telle que définie ci-
dessous.

Définition 2. Union de régions (région composite)Une union de régions UR est un

ensemble fini, non vide, de régions simples.R, R, tel que :
- R°nR°=0,01%]
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- 6Rir16Rj:D,Di¢j
Ou R° etdR sont respectivement l'intérieur et la frontieeeRd

Nous avons vu que OCL9IM permet la spécification amtraintes entre des objets
géométriques simples. Une région composite est ngemsble de régions simples. Par
conséquent, les opérations standards d’OCL sucdisctions (cf. Section 1.2) peuvent étre
utilisées en OCL9IM pour accéder aux difféerentggiards simples d'une région composite.
Ainsi, les opérations standards OCL commiee forAll, exists ou select peuvent étre
appliguées sur des attributs de t@gm(Region);’'est-a-dire de type « région composite ».

La syntaxe générale des opérations sur les régammgposites est :

geo -> opérationSurCollection(...)

ou geo est de typeSet(Region)et opérationSurCollectiorest une opération OCL sur les
collections.

Ainsi, il devient possible d’exprimer des relatidiopologiques entre les régions composites.
Par exemple, dans le modéle de la figure 4, lesbatt "batiments"de la classe
"llot_de_Batiments"et "ged et de la classe "Centre_Villsont de typeSet(Region)Cela
signifie, que chacun de ces attributs stocke ugmmécomposite. Chaque attribut "batiments"
de la classe "llot_de Batimehtstocke un flot de batiments, c’est-a-dire un ensende
batiments proches. Chaque valeur de cet attridutessemble des régions simples (i.e. une
région composite) qui correspondent a I'llot. Untee ville est défini comme un ensemble de
zones dans la ville. Ces zones sont stockées Gatrbut "geo"de la classe "Centre_Ville".
L’association présente sur le diagramme de la éiguindique que les zones d'un centre ville
peuvent contenir des 1lots de batiments. Ces dassd illustrées sur un exemple a la figure 5.
Sur le dessin de cette figure, le centre villeceshposé de 2 zones distinctes. Deux exemples
d’flots sont aussi indiqués, le premier flot faib&iments et le second en fait 4. Les opérations
d’OCL sur les ensembles peuvent étre appliquées ambuts "batiments et "geo" des
classes, comme illustré ci-dessous.

CH CENTRE VILLE
o cY ~int
NOM_VILLE - Siring
CV_POPULATION - int
GEO : Sat{Region)
.--"'F--.-F--.
.--"'-FF---FF
ilots e 1.1
EHMILOT DE BATIMENTS g - = centre ville contenant les flots
0 Lot _int g

MOM_ILOT  : String
BATIMENTS . : SetiRegion)

Figure 4. Les centres ville et leurs Tlots de batients .
Soit | un flot et C un centre ville. Si | et C s@sisociés par "centre_ville_contenant_les_Tlots"

alors pour chaque batiment b de I, il doit existee partie ¢ du centre ville C tel que b est
dans c. Cette contrainte s’exprime en OCL9IM :
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context llot_de_Batiments inv:
self.batiments -> forAll( b | self.centre_ville_con tenant_les_ilots.geo
-> exists(c | (b) .inside (c)))

Les attributs "geo" et" batiments" sont de tyjet(Region)et donc b et ¢ sont de typegion

= U'n cemtre ville composé de deay régions simples

Therex ex am ples dTls de
itiments du cenire ville

Figure 5. Exemple d’'un centre ville et de ses ilotde batiments.

Pour faciliter I'expression de contraintes surrigions composites. OCL9IM a été étendu par
les relations topologiques entre régions compoditefinies par le modéle basé sur des
adverbes proposé par[Claramunt, 2000]. Cette exteaddOCL9IM est appelée OCLADV.

Enfin, ces extensions spatiales d'OCL (OCL9IM etL@DV) ont été implémentées par le
générateur de code Spatial OCL2SQL (cf. Sectior2}.3

2.2 OCLCBM

OCLCBM suit exactement la méme approche que OCL®IE en se basant sur les relations
topologiques de modéle CBM[Clementini et al., 1993]

La syntaxe générale des operateurs spatiaux OCLE®RMécrite ci-dessous.
geoA.opérateur_topo (geoB):Boolean

ol opérateur_topdl{ touch, in, overlap, disjoint, crogs geoAetgeoBsont de typ&egion

geoAetgeoBsont les paramétres de I'opération. Cette opéra&tourne vrai ou faux (un
booléen) suivant que la relation topologique egeeAetgeoBest vraie ou fausse.

Pour faciliter I'expression de contraintes sur égions composites. OCLCBM a été étendu
par les relations topologiques entre régions coitgwsdéfinies par le modele TRCR

(Topological Relationships for Composite Reg)di@@ementini et Felice, 1995] qui est basé
sur le modele CBM. Cette extension d'OCLCBM ese#m OCLADV OCLTRCR.
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Annexe B : Contraintes OCL du profil UML
propose

Nous présentons ici les contraintes spécifiéemplementées en OCL du profil UML.

Le profil UML 2.0 que nous proposons permet la nligdéon conceptuelle des systemes
d'EDS et SOLAP. Il est formalisé comme une extangépécialisation) du métamodéle UML
2.0 et définit un ensemble de stéréotypes, de ralmarquées et de contraintes OCL. Les
stéréotypes sont des spécialisations de metacleddbeqe.g. class) qui sont représentées par
<<nom_du_stéreotype>> et/ou une icbne. Les valenasquées sont des propriétés de
stéréotypes. Les contraintes OCL permettent dagaéla sémantique des stéréotypes et des
valeurs marquées dans le domaine d'étude. Ell@safisent leurs définitions et permettent
d'éviter leurs mauvaises utilisations par les cptexes.

Ce profil, qui est destiné a étre utilisé par lesaepteurs des systemes d'EDS et SOLAP, est
implémenté dans I'AGL MagicDraw. Le choix de cetilofMagicDraw) parmi tant d'autres
outils (e.g. Objecteering, Rational Rose, etc.)pesicipalement motivé par le fait que cet outil
est le seul qui permette la définition des contemnOCL au niveau métamodele et leur
vérification au niveau modeéle sur les instancespuhfil (modéles conceptuels) et ceci sans
aucun effort de programmation.

Dans ce qui suit, nous présentons les principadesraintes OCL du métamodéle EDS (cf.
Section 1) et du métamodele d'agrégation (cf. Sed).

1 Contraintes du métamodele EDS
Le métamodele EDS (cf. Figure 1) permet de spécifie structures multidimensionnelles
d'EDS (e.g. faits, mesures, dimensions) et du neod&nalyse SOLAP (e.g. hypercubes,

hiérarchies, niveaux d'agrégation, etc.). Ces &iras sont nécessaires pour la spécification
des Cl SOLAP.

Nous présentons ici les principales contraintesaéss a chacun des stéréotypes définis par
ce métamodele.

1.1 SMDModel

a) Un modéle spatio-multidimensionnel doit avoir auimsaun hypecube.
context SDModel inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Hypercu be))->size()>=1
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package SMDCoreModel] ;: SDMCoreh.'bdelﬂ

" . astersotypes & astereotypen
‘:mi‘oty:er 10'" ingSDW¥Model -ow ned Hyper:ul;)e Hyper cube -ow ingHypercube -ow nedFact Fact '1—‘[0
. . *
; Due [Package] 1 1 [Class] ow nedMeasure, [ 0..
-isSpatial : Boolean i . CHEELTD
-dentifiedFact | 1 M easure
0
dimension | 1. -MypeTCuE 1.* T fr perry]
h - wsterectyper L. -addType : Additivity Type
asterectypes o . DimRelationship | ~ -EI'LOperaler:l%ggregator
Dimension 1 ow ingDimension pssociaton] & -disaggregator : Disaggregator
[Package]
A -ow nedHierarchy | 1..*
. asterectypes
astereotypes ,_1;, Hierarchy 1.* entifyingLevel
ThematicDimension [Fackage] -agglevel |1..* 1
[Package] -hasAll : Boclean = true -higherLevel | stereotypes ;
1 AgglLevel -ow nedDA [1.*
-hi Class]
wstereotypes e_ - hierarchy [ 1..* -low erLevel [ astereotypes
SpatialDimension The:l:talicHieF:::(:hv Aarget]” -source 1 T | DimensionalAttribute
[Package] [Package] -aggRelationship e [Property]
o~ AggRelations hip
- [Association]
wsterectypes ) «stereotypes |
TemporalDimension SpatialHierarchy | | |
[Package] [Package] asterectypes wsterectypes «stereotypes
[ | ThematicAgglevel | |SpatialAgglLevel| |TemporalAggLevel
wstersotypes o [Class] | [Clasg] {1l [Class]
Tem poralHie rarchy
[Fackage]

Figure 1. Partie Métamodéle EDS du profil UML.

1.2 Hypercube

a) Un hypercube doit avoir au moins deux dimensions.

context Hypercube inv :

self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(Dimensi

b) Un hypercube doit avoir exactement une classeite fa

context Hypercube inv :

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Fact))-

on))->size()>=2

>size()=1

c) Un hypercube spatial doit avoir au moins une dinzemspatiale ou une mesure spatiale.

context Hypercube inv :
self. isSpatial implies (

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Spatial
(self.ownedMember->exists (m | m.oclisTypeOf(Fact)
m.ownedAttribute-> select (a | a.ocllsTypeOf(Spa

)

d) Un hypercube doit avoir au moins un indicateur deebh

context Hypercube inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Baselnd

1.3 Dimension

Dimension))->size()>0 or
and
tialMeasure))->size()>0)

icator))->size()>=1

a) Une dimension doit avoir au moins une hiérarchiéideension.

context Dimension inv:

self.ownedMember->select (m | m.oclisKindOf(Hierarc

hy))->size()>=1
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b) Une dimension thématique (non spatiale et non teetlpd ne doit avoir que des

hiérarchies de dimension thématiques (non spatilaen temporelles).
context ThematicDimension inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(Hierarc hy))->
forAll(ocllsTypeOf(ThematicHierarchy)

c) Une dimension spatiale doit avoir au moins uneanéfie de dimension spatiale.

context SpatialDimension inv:
self.ownedMember->select (m | m.oclisTypeOf(Spatial Hierarchy))->size()>=1

d) Une dimension temporelle ne doit avoir que desahifiies de dimension temporelles.
context TemporalDimension inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(Hierarc hy))->
forAll(ocllsTypeOf(TemporalHierarchy))

1.4 Hiérarchie de dimension

a) Une hiérarchie de dimension doit avoir au moingiweau d'agrégation.
context Hierarchy inv:
self.ownedMember->select (m | m.oclisKindOf(AggLeve )->size()>=1

b) Une hiérarchie de dimension thématique ne doitragoe des niveaux d'agrégation

thématiques (non spatiaux et non temporels).
context ThematicHierarchy inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(AggLeve ))->
forAll(ocllsTypeOf(ThematicAggLevel)

c) Une hiérarchie de dimension spatiale doit avoimains un niveau d'agrégation spatial.
context SpatialHierarchy inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Spatial AgglLevel))->size()>=1

d) Une hiérarchie de dimension temporelle ne doit raepie des niveaux d'agrégation

temporels.
context TemporalHierarchy inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(AggLeve ))->
forAll(ocllsTypeOf(TemporalAggLevel))

1.5 Niveau d'agrégation

a) Un niveau d'agrégation doit avoir au moins un idieimi.
context AggLevel inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(IdAttri bute))->size()>=1

b) Un niveau d'agrégation peut avoir zéro ou plusiattributs descriptifs.

context AggLevel inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Descrip tiveAttribute))-
>size()>=0

c) Un niveau d'agrégation spatial doit avoir exactem@rattribut spatial.

context SpatialAggLevel inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(LevelGe ometry))->size()=1

d) Un niveau d'agrégation temporel doit avoir exactee attribut temporel.
context TemporalAggLevel inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(LevelTe mporality))->size()=1
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e) Un niveau d'agrégation thématique ne doit pas daitributs stéréotypés LevelGeometry

ou LevelTemporality.
context ThematicAggLevel inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(LevelGe ometry) or
m.ocllsTypeOf(LevelTemporality))->isEmpty()

1.6 Attribut de dimension

a) Un identifiant doit avoir un type de données alpiraérique.
context |dAttribute inv:
self.type.oclisKindOf(NumericalDType)or self.type.o clisKindOf(TextualDType)

b) Un attribut descriptif peut avoir n'importe quebéyde données.

c) Un attribut de dimension stéréotypé LevelGeometiy avoir un type de données spatial.
context LevelGeometry inv:
self.type.ocliskindOf(SpatialDType)

d) Un attribut de dimension stéréotypé LevelTempaoratibit avoir un type de données

temporel.
context LevelTemporality inv:
self.type.oclisKindOf(TemporalDType)

1.7 Relation d'agrégation

a) Une relation d'agrégation doit lier deux niveauggdégation dans une hiérarchie de
dimension.

context AggRelationship inv:

self.memberEnd->size() = 2 and

self.memberEnd->forAll(m|m.oclisKindOf(AggLevel))

1.8 Classe de fait

a) Une classe de fait doit appartenir a un hypercube.
context Fact inv:
self.owner.ocllsTypeOf(Hypercube)

b) Une classe de fait peut avoir zéro ou plusieursuness
context Fact inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsKindOf(Measure ))->size()>=0

c) Un fait ne peut étre lieé a un méme niveau d'agi@gajue par au plus une relation de

dimensionnement.
context Fact inv:

self.ownedEnd->select (m | m.oclisKindOf(AggLevel)) ->collect(m.type)->
asSet()->size() = self.ownedEnd->select (m | m.ocll sKindOf(AggLevel))-
>size()

d) La classe de fait doit étre liée a toutes les dsiwars de I'hypercubes par des relations de

dimensionnement (au moins une relation pour chdquension).
context Fact inv:

self.ownedEnd->select (m | m.ocllsKindOf(AggLevel)) -
>collect(m.hierarchy.dimension)-> asSet()->size() = self.owner.
ownedMember->select (m | m.oclisKindOf(Dimension))- >size()
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1.9 Mesure

a) Le type additif d'une mesure doit étre "stock"oWl' ou "value per unit".

context Measure inv:

addType= AdditivityType::Flow or addType= Additivit yType::Stock or addType=
AdditivityType::ValuePerUnit

b) Une mesure numérique doit avoir un type de donnéegrique.
context NumericMeasure inv:
self.type.oclisKindOf(NumericDType)

c) Une mesure spatiale doit avoir un type de donspasal.
context SpatialMeasure inv:
self.type.ocliskindOf(SpatialDType)

d) Une mesure temporelle doit avoir un type de dositémporel.
context TemporalMeasure inv:
self.type.oclisKindOf(TemporalDType)

e) Une mesure textuelle doit avoir un type de donmeédsiel.
context TextualMeasure inv:
self.type.ocliskindOf(TextualDType)

f)  Une mesure booléenne doit avoir un type de donnéagen.
context BooleanMeasure inv:
self.type.name = '‘Boolean’

g) Les mesures a différentes granulites doivent awog fonction de désagrégation si leur

fonction d'agrégation ETL n'est pas la fonction Sum
context Measure inv:
if self.owingFact.owingHypercube.ownedindicator->ex ists(i|
i.ocllsTypeOf(Baselndicator) and
i.aggregateAttribute = self and
i.ownedAggRule->exists(r| r.aggregator <> self. ETLOperation))
then not self.disaggregator.oclisUndefined()

h) Chaque mesure de I'hypercube doit avoir au moinmdicateur de base (cf. Section 2)

qui est lui associé.
context Measure inv:
self.owingFact.owingHypercube.ownedindicator->selec t(i|
i.ocllsTypeOf(Baselndicator))->exists(i|i.aggregate dAttribute = self)

1.10Relation de dimensionnement
a) Une relation de dimensionnement doit lier une dates fait a un niveau d'agrégation dans

un hypercube
context DimRelationship inv:
self.memberEnd->size() = 2 and
self.memberEnd->exits(m|m.ocllsKindOf(AggLevel))and
self. memberEnd->exits(m|m.oclisTypeOf(Fact))

2 Contraintes du metamodele d'agrégation

Le métamodele d'agrégation (cf. Figure 2) permeaegedsenter comment les mesures doivent
étre agrégées pour répondre aux besoins des déxidautermes d'analyse. Il permet de
spécifier les structures multidimensionnelles aggtion du modele d'analyse SOLAP (e.g.
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indicateurs, régles d'agrégation, etc.). Ces strastsont nécessaires pour la spécification des
Cl SOLAP d'agrégation et de requétes.

Nous présentons ici les principales contraintes@éss a chacun des stéréotypes définis par
ce métamodele.

package SMDAggregationModel[ [ f.;] SMDAggregationModel y
stereotype» 53 astereotype»
Hypercube -hypercube -ow nedindicator Indicator coperand
[Package] 1 1. [Class] 1.
isSpatial - Boolean T 0.1
< «stereotype» ustereotype»
-aggregatedAttribute | 0.1 0. Baselndicator Derivedindicator
Class
«stereotype» L ! -baseindicato
SDWAttribute ":'1—
Pri
[Property] -ownedAggRule | 1.*
«AggRule»
AggRule
_ astereotype» | )
) . o Aggregator aggregator — [Operation]
-applicableTo,,1.. [Operation] 1 0.* -order : Integer
«dataType» ~ —zlx—
SDWDataType -isinverseof | 1 -onDimension | «stereoty per
) «ste_reotype» * 1.* | Dimension
<slerectypes 0.+ Dim ensionAggRule Package]
Distributive Aggregator «stereotype» I [Operation] |
[Operation] Disaggre gator a
[Gperation] _ wstereotype»
estereotyper L  «stereotype> - -onH|era1rcr:y Hierarchy
AlgebraicAggregator R - [Package]
[Operation] [Operation] -hasAll : Boolean = true
«stereotypes -tolevel [ ]
HolisticAggregator «stereotype» . 1 R
[Operation] LevelToLevelAggRule AggLevel
[Operation] L -fromLevel|  [Class]
[ * 1
Figure 2. Partie métamodele d'agrégation du profiUML.
M 1
2.1 Indicateur d'analyse
a) Un indicateur d'analyse doit appartenir a un sgpelhcube.
context Indicator inv:
self.owner.ocllsTypeOf(Hypercube)
b) Un indicateur peut étre de base ou dérivé.
context Indicator inv:
self.oclisTypeOf(Baselndicator)xor self.oclisTypeOf (Derivedindicator)

c) Un indicateur de base doit porter sur zéro ou uasume; le zéro est utile dans le cas d'un

comptage des instances de fait.
context Baselndicator inv:
self.aggregatedAttribute->oclisUndefined() xor
self.aggregatedAttribute.oclisKindOf(Measure)

d) Un indicateur de base doit avoir au moins une réglgrégation.
context Baselndicator inv:
self.ownedMember->select (m | m.oclisKindOf(AggRule ))->size()>=1
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e) Un indicateur de base contient au maximum une gégle d'agrégation de type AggRule.
context Baselndicator inv:
self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(AggRule ))->size()<=1

f) Un indicateur de base contient au maximum une seddge d'agrégation de type
DimensionAggRule pour chaque dimension.

context Baselndicator inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Dimensi onAggRule))-> forAll(r1,

r2| (r1 !'=r2) implies rl.onDimension !=r2.onDime nsion)

g) Un indicateur de base contient au maximum une seddge d'agrégation de type
HierarchyAggRule pour chaque hiérarchie.

context Baselndicator inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(Hierarc hyAggRule))-> forAll(r1,

r2| (r1 '=r2) implies rl.onHierarchy !=r2. onHier archy)

h) Un indicateur de base contient au maximum une seddge d'agrégation de type
LevelToLevelAggRule entre deux niveaux identiques.

context Baselndicator inv:

self.ownedMember->select (m | m.ocllsTypeOf(LevelTo LevelAggRule))->

forAll(rl, r2| (r1 '= r2) implies ((rl.fromLevel != r2.fromLevel) and

(rl.toLevel '=r2. toLevel)))

i) Un indicateur dérivé doit avoir une formule de dation de type OCL OpaqueExpression.
context DerivedIndicator inv:

self.ownedAttribute->select(a| a.name="formula’ and a.type.name=
'‘OpaqueExpression’)->size()=1

j) Dans un indicateur de base, les fonctions d'agmegatvg, Max et Min doivent étre

appliguées apreés la fonction d'agrégation Sum.
context Baselndicator

def: SumRules:Set{AggRule} = self.ownedAggRule->sel ect(r|
r.aggregator.name = 'Sum’)

def: AvgMaxMinRules:Set{AggRule}= self.ownedAggRule ->select(r|
r.aggregator.name = 'Avg' or r.aggregator.name ='M ax' or

r.aggregator.name = ‘Min")
inv SumBeforeAvgMinMax: SumRules->forAll(rSum|
AvgMaxMinRules->forAll(rAvgMaxMin| rSum.order < rAv gMaxMin.order))

2.2 Regle d'agrégation

a) Une régle d'agrégation doit appartenir a un inéigatle base.
context Indicator inv:

self.owner.ocllsTypeOf(Baselndicator)

b) Une regle d'agrégation de type DimensionAggRule &woe définie sur un ensemble non
vide de dimensions de I'hypercube.

context DimensionAggRule inv:

self.onDimension-> notEmpty() and

self.indicator.hypercube.ownedMember->select (m

m.oclIsKindOf(Dimension))->includesAll(self.onDimen sion)
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c) Une regle d'agrégation de type HierarchyAggRulé doe définie sur un ensemble non
vide de hiérarchies de dimension de I'hypercube.

context HierarchyAggRule inv:

self.onHierarchy-> notEmpty() and

self.indicator.hypercube.ownedDimension.ownedMember ->select (m |

m.oclIsKindOf(Hierachy))->includesAll(self. onHiera rchy)

d) Une regle d'agrégation de type LevelTolLevelAggRidé étre définie sur deux niveaux
différents appartenant & une méme hiérarchie diimens

context LevelToLevelAggRule inv:

(self.fromLevel-> notEmpty() and self.toLevel-> not Empty())

(self.fromLevel != self.toLevel)

(self.fromLevel.owner = self.toLevel.owner)

e) Compatibilité de types entre l'attribut agrégéelaetfonction d'agrégation utilisée. La

fonction d'agrégation doit étre applicable au tgpedonnées de I'attribut agrege.
context AggRule inv :

not(baselndicator.aggregatedAttribute.OclisUndefine d()) implies
aggregator.applicableTo->exists(dt]|
baselndicator.aggregatedAttribute.oclisTypeOf(dt) )

f) Dans le cas de fait sans mesures, les instancéaitdee peuvent étre comptées par la

fonction d'agrégation Count ou DistinctCount.
context AggRule inv:
if (baselndicator.aggregatedAttribute->oclisUndefin ed())
then (aggregator.name = 'Count' or aggregator.name = 'DistinctCount')

g) Les mesures non additives de type valeur par aeifgeuvent pas étre sommees.
context AggRule inv:

if (baselndicator.aggregatedAttribute.OclisKindOf(M easure) and
baselndicator.aggregatedAttribute.addType = Additiv ityType::ValuePerUnit)
then aggregator.name <> 'Sum’

h) Les mesures semi-additives de type stock ne peypanétre sommeées selon la dimension

temporelle.

context DimensionAggRule inv:

if (baselndicator.aggregatedAttribute.OcllsKindOf(M easure)and
baselndicator.aggregatedAttribute.addType =  Additiv ityType::Stock  and
onDimension->exists(d|d.ocllsTypeOf(TemporalDimensi on)))

then aggregator.name <>'Sum'

180



Références

Abdullah, A., S. Brobst, M. Umer and M. F. Khan Q2). The Case for an Agri Data
Warehouse: Enabling Analytical Exploration of Intsgd Agricultural Data.
Databases and Applicatians39-144.

Abelld, A., J. Samos and F. Saltor (2006). "YAM multidimensional conceptual model
extending UML." Information Systen&l(6): 541-567.

Adamson, C. (2006). Mastering Data Warehouse Agdesg Solutions for Star Schema
PerformanceJohn Wiley & Sons.

Ahmed, T. O. and M. Miquel (2005). Multidimensiorfalructures Dedicated to Continuous
Spatiotemporal Phenomena. BNC(I9-40.

Akehurst, D. H. and B. Bordbar (2001). On QueryiolL Data Models with OCL.
Proceedings of the 4th International Conferencdloa Unified Modeling Language,
Modeling Languages, Concepts, and Tp8lgringer-Verlag91-103.

Ali, W., B. Moulin, Y. Bédard, M. J. Proulx and Rivest (2007). "coupling Multiagent
geosimulation and Spatial olap for Better geositmha data analysis.” URISA-
WASHINGTON DC-19(2): 23.

Allen, J. F. (1983). "Maintaining knowledge abowmiporal intervals." Commun. ACM
26(11): 832-843.

Bailey, A. P., W. D. Basford, N. Penlington, J.FRark, J. D. H. Keatinge, T. Rehman, R. B.
Tranter and C. M. Yates (2003). "A comparison oérgy use in conventional and
integrated arable farming systems in the UK." Agitiore, Ecosystems &amp;
Environment®97(1-3): 241-253.

Basta, A. and M. Zgola (2011). Database Secubigimar Cengage Learning.

Batini, C. and M. Scannapieca (2006). Data qualityncepts, methodologies and techniques
Springer-Verlag New York Inc.

Bédard, Y. (1997). Spatial OLAP

Bédard, Y. (2009). "Web site "Spatial OLAP".http://www.spatialbi.com/>

Bédard, Y., E. Bernier, S. Larrivée, M. Nadeau, MProulx and S. Rivest. (2009). "Spatial
OLAP." from http://www.spatialbi.com

Bédard, Y. and J. Han (2009). Fundamentals of SpB@ata Warehousing for Geographic
Knowledge Discovery. Geographic Data Mining and Whemge Discovery H. J.
Miller and J. Han, Taylor & Francis.

Bédard, Y., S. Larrivee, M. J. Proulx and M. Nadé2004). "Modeling geospatial databases
with plug-ins for visual languages: A pragmatic aggch and the impacts of 16 years
of research and experimentations on perceptorycture Notes in Computer Science
3289 17-30.

Bédard, Y., T. Merrett and J. Han (2001). "Fundataenof spatial data warehousing for
geographic knowledge discovery." Geographic dataingiand knowledge discovery
2.

Bédard, Y., S. Rivest and M.-j. Proulx (2006). $gaOn-Line Analytical Processing
(SOLAP): Concepts, Architectures, and Solutionsmfra Geomatics Engineering
PerspectiveData Warehouses and OLAP: Concepts, Architecamd,Solutions, Idea
Group Publishing.

Bédard, Y., S. Rivest and M. Proulx (2007). "SgatiaOnline. Analytical.
Processing.(SOLAP): Concepts,. Architectures,. ar®blutions. from." _Data
warehouses and OLAP: concepts, architectures, @otions 298.

Bejaoui, L. (2009). Qualitative topological relaighips for objects with possibly vague
shapes: implications on the specification of togalal integrity constraints in

181



transactional spatial databases and in spatia datrehouses, Université Blaise
Pascal.

Bejaoui, L., F. Pinet, Y. Bedard and M. Schneid2®09). "Qualified topological relations
between spatial objects with possible vague shapetérnational Journal of
Geographical Information Scien2&(7): 877-921.

Bellatreche, L. (2000). Une méthodologie pour &gmentation dans les entrep6ts de données.
INFORSID: 246-267.

Bellatreche, L., A. Giacometti, P. Marcel, H. Mouth and D. Laurent (2005). A
personalization framework for OLAP queries. Progegsl of the 8th ACM
international workshop on Data warehousing and OLBiemen, Germany, ACMB-
18.

Bellatreche, L., M. Schneider, H. Lorinquer and Mohania (2004). Bringing Together
Partitioning, Materialized Views and Indexes to i@yte Performance of Relational
Data Warehouses

Data Warehousing and Knowledge Discovery. Y. Kanmashy M. Mohania and W. W06,
Springer Berlin / Heidelber®181:15-25.

Bernier, E., P. Gosselin, T. Badard and Y. Béd&@D®). "Easier Surveillance Of Climate-
Related Health Vulnerabilites Through A Web-Basgdatial Olap Application.”
International Journal of Health Geograps¢8).

Berson, A. and S. Smith (1997). Data WarehousingtaDMining, and OLAP (Data
Warehousing/Data Managemer@omputing Mcgraw-Hill.

Bimonte, S. (2007). Intégration de l'informatiorogéaphique dans les entrepdts de données et
I'analyse en ligne : de la modélisation a la visasibn, INSA-Lyon 207.

Bimonte, S. (2010). "A Web-Based Tool for Spatioftlimensional Analysis of Geographic
and Complex Data."_International Journal of Agrigtdl and Environmental
Information System&(2): 42-67.

Bimonte, S. and F. Pinet (2010). "When Spatial Asial Meets OLAP: Multidimensional
Model and Operators.”" to appear in: Internatiormlrdal of Data Warehousing and
Mining.

Bimonte, S., A. Tchounikine and M. Miquel (2005)owards a spatial multidimensional
model._Proceedings of the 8th ACM international ketwop on Data warehousing and
OLAP. Bremen, Germany, ACMB9-46.

Bimonte, S., A. Tchounikine and M. Miquel (2007p&fial OLAP: Open Issues and a Web
Based Prototype. International Conference on Gebigdnformation Sciencé-11.

Bimonte, S., M. Villanova-Oliver and J. Gensel (2D0"A Multidimensional Model for
Correct Aggregation of Geographic Measures." Evm\vipplication Domains of Data
Warehousing and Mining: Trends and Solutiat®2.

Bohnlein, M., M. Plaha and A. Ulbrich-vom Ende (200 "Visual Specification of
Multidimensional Queries based on a Semantic DataléM" Vom Data Warehouse
zum Corporate Knowledge Center (DV8y9-397.

Booch, G., J. Rumbaugh and I. Jacobson (1999) Utieed Modeling Language User Guide
Addison-Wesley.

Bosc, P. and O. Pivert (1995). "SQLf: a relatiodatabase language for fuzzy querying.”
Fuzzy Systems, IEEE Transactions3gh): 1-17.

Boulil, K., S. Bimonte, Francois Pinet, N. Carlu€r, Lauvernet, B. Cheviron, A. Miralles and
J.-P. Chanet (2012a). "Using Data Warehouses fora§¢ and Visualization of
Simulation Model Results." Environmental Modelli@dSoftware 20.

Boulil, K., S. Bimonte, H. Mahboubi and F. PineD{®a). Towards the definition of spatial
data warehouses integrity constraints with sp&i@L. Proceedings of the ACM 13th

182



international workshop on Data warehousing and OLRdtonto, ON, Canada, ACM
31-36.

Boulil, K., S. Bimonte, H. Mahboubi and F. Pine0{®b). "Vers la définition des contraintes
dintégrité d'entrepbts de données spatiales ave€t.'ORevue des Nouvelles
Technologies de I'Informatio6: 121-136.

Boulil, K., S. Bimonte and F. Pinet (2011). "Un netel UML et des contraintes OCL pour les
entrepots de données spatiales. De la représentaiiceptuelle a l'implémentation.”
Ingénierie des Systemes d'Informatidi6): 11-39.

Boulil, K., S. Bimonte and F. Pinet (2012b). A UM& Spatial OCL based approach for
handling quality issues in SOLAP systems. Procepdiof thel4th International
Conference on Enterprise Information Systems (ICHI$2) Wroclaw, Poland6.

Boulil, K., S. Bimonte and F. Pinet (2012c). "A UMrofile and OCL-based Constraints for
Spatial Data Cubes." Information Systems (submitted

Boulil, K., S. Bimonte and F. Pinet (2012d). Un mmdonceptuel basé sur UML et Spatial
OCL pour la définition des contraintes d’intéguitgns les systemes SOLAP. Actes des
8émes journées francophones sur les Entrepbts deé@e et I'Analyse en ligne (EDA
2012) Bordeaux, Francels.

Burdick, D., P. M. Deshpande, T. Jayram, R. Ransakian and S. Vaithyanathan (2006).
Efficient allocation algorithms for OLAP over immise dataVLDB Endowment.
Cabibbo, L. and R. Torlone (2004). On the integratof autonomous data marts. 16th
International Conference on Scientific and Stat@tDatabase Managemefantorini

Island,Greece223-234.

Cabot, J., J.-N. Mazo6n, J. Pardillo and J. Trujf2010). Specifying aggregation functions in
multidimensional models with OCL. Proceedings ¢ #9th international conference
on Conceptual modelingyancouver, BC, Canada, Springer-Verld{9-432.

Camptocamp. (2012). "Spatial Data Integrator versio 1.3.0." from
http://www.camptocamp.com/fr/news/89-release-ddiabdata-integrator-version-
130

Carluer, N., V. Gouy, C. Lauvernet, A. Miralles, FFinet, C. Gascuel-Odoux, C. Grimaldi, Y.
Coquet, P. Benoit, B. Réal, N. Marquet and C. Gy26t.1).Building risk indicators of
surface water contamination by pesticides at thallsatchment scale. Taking in account
spatial and temporal dimensions. Support for riskseasment and management
MIRIPHYQUE project PEER Euraqua, Montpellier, France

Carpani, F. and R. Ruggia (2001). An Inteqgrity Gomnts Language for a Conceptual
Multidimensional Data Model

Chaker, W., M. Proulx, B. Moulin and Y. Bédard (200 "Modélisation, Simulation et
Analyse d’Environnements Urbains Peuplés.” Revtgrationale de Géomatigque

Chaudhary, S., V. Sorathia and Z. Laliwala (20@4hitecture of Sensor based Agricultural
Information System for Effective Planning of Farmitiities. Proceedings of the 2004
IEEE International Conference on Services ComputiB§E Computer Society93-
100.

Chaudhuri, S., U. Dayal and V. Ganti (2001). "Datsb technology for decision support
systems."” Computed4(12): 48-55.

Chimiak-Opoka, J. D. and C. Lenz (2007). "Use ofLO& a Model Assessment Framework:
An experience report.” Electronic Communicationshef EASST5(0).

Choong, Y. W., D. Laurent and P. Marcel (2003). fiuiting appropriate representations for
multidimensional data.” Data Knowl. Emgfy(2): 181-203.

Chuffart, F., N. Dumoulin, T. Faure and G. Deffug@010). "SimExplorer: programming
experimental design on models and managing quaditymodelling process.”

183



International Journal of Agricultural and Environmi& Information System$(1): 55-
68.

Claramunt, C. (2000). Extending Ladkin's algebranon-convex intervals towards an algebra
on union-of regions._Proceedings of the 8th ACMeilnational symposium on
Advances in geographic information systeMéshington, D.C., United States, ACM
9-14.

Clementini, E. and P. D. Felice (1995). "A compamni®f methods for representing topological
relationships.” Inf. Sci. AppB(3): 149-178.

Clementini, E., P. D. Felice and P. v. OosteromO89A Small Set of Formal Topological
Relationships Suitable for End-User Interactiomd@edings of the Third International
Symposium on Advances in Spatial DatabaSgsinger-Verlag277-295.

Clements, A. C. A., D. U. Pfeiffer, M. J. Otte, Klorteo and L. Chen (2002). "A global
livestock production and health atlas (GLiIPHA) iioteractive presentation, integration
and analysis of livestock data." Preventive VetayriMedicine56(1): 19-32.

Codd, E. F., S. B. Codd, C. T. Salley, Codd anBdte (1993). Providing OLAP (On-line
Analytical Processing) to User-analysts: An IT MatglCodd amp; Associates.

da Silva, J., A. G. de Oliveira, R. N. Fidalgo, 8. Salgado and V. C. Times (2010).
"Modelling and querying geographical data warehstismformation System85(5):
592-614.

Damiani, M. L. and S. Spaccapietra (2006). Spddaia \Warehouse Modelling. Processing
and Managing Complex Data for Decision Suppdrt Darmont and O. Boussaid.
Hershey, 1GI Globall-27.

Daniel L, M. (2005). "Theoretical and practicaluss in evaluating the quality of conceptual
models: current state and future directions.” D&tanp; Knowledge Engineering
55(3): 243-276.

Decker, H. and D. Martinenghi (2006). A relaxed @@agh to integrity and inconsistency in
databases. Proceedings of the 13th internatiomdémnce on Logic for Programming,
Artificial Intelligence, and Reasoninfhnom Penh, Cambodia, Springer-Verlag7-
301.

Demuth, B. and H. Hussmann (1999). Using UML/OCLn§&taaints for Relational Database
Design._«UML»'99 — The Unified Modeling Languagé1-751.

Demuth, B., H. Hussmann and S. Loecher (2001). @€la Specification Language for
Business Rules in Database Applications. «UML» 2681The Unified Modeling
Language. Modeling Languages, Concepts, and Ta0k-117.

Devillers, R., Y. Bedard, R. Jeansoulin and B. Mo@R007). "Towards spatial data quality
information analysis tools for experts assessirg fitness for use of spatial data.”
International Journal of Geographical Informatianefce?21(3): 261-282.

Devillers, R. and R. Jeansoulin (2005). Qualitdideormation géographiqyéHermés Science
Publications.

do Nascimento Fidalgo, R., V. C. Times, J. da SiWad. F. de Souza and A. C. Salgado
(2010). "Revisiting "Providing Multidimensional ar@leographical Integration Based
on a GDW and Metamodels"." JIDi{1): 107-110.

Duboisset, M. (2007). Un Systéme de Contraintestégrité OCL pour les Bases de Données
Spatiales: Application a un Systeme d’Informatiooup 'Epandage Agricole,
Université Blaise Pascal.

Duboisset, M., F. Pinet, M. A. Kang and M. Schneid@2005). "Precise modeling and
verification of topological integrity constraints spatial databases: from an expressive
power study to code generation principles.” LectNates in Computer Science (ER)
3716 465-482.

184



Duboisset, M., F. Pinet, M. A. Kang and M. Schnei@@007). "A general framework to
implement topological relations on composite regibrLecture notes in computer
science4653 823-833.

Egenhofer, M. and J. Herring (1994). "Categorizinigary topological relations between
regions, lines, and points in geographic databa3és 9: 94-91.

Fernandez-Quiruelas, V., J. Fernandez, A. S. CpfifioFita and J. M. Gutiérrez (2011).
"Benefits and requirements of grid computing famelte applications. An example
with the community atmospheric model." EnvironméMadelling & Software26(9):
1057-1069.

Fidalgo, R., V. Times, J. Silva and F. Souza (208oDWFrame: A Framework for Guiding
the Design of Geographical Dimensional Schemasa Bé&rehousing and Knowledge
Discovery Y. Kambayashi, M. Mohania and W. W06, SpringerliBd Heidelberg.
3181:26-37.

Franconi, E. and A. Kamble (2004). The GMD Data kloahd Algebra for Multidimensional
Information. _Advanced Information Systems EnginegriA. Persson and J. Stirna,
Springer Berlin / Heidelberg084:97-116.

Galhardas, H., D. Florescu, D. Shasha, E. Simon@n8. Saita (2001). Declarative Data
Cleaning: Language, Model, and Algorithms. Procegsliof the 27th International
Conference on Very Large Data Badel®rgan Kaufmann Publishers In8.71-380.

Ghozzi, F., F. Ravat, O. Teste and G. Zurfluh (200&onstraints and Multidimensional
Database<Citeseer.

Ghozzi, F., O. Teste and G. Zurfluh (2003b). "Med@hultidimensionnel a contraintes."
Revue d'Intelligence Atrtificiell@ 7(1-3): 43-55.

Glorio, O. and J. Trujillo (2008). An MDA Approador the Development of Spatial Data
Warehouses. Data Warehousing and Knowledge DisgoleY. Song, J. Eder and T.
Nguyen, Springer Berlin / Heidelbergl82:23-32.

Goertzen, R. and J. Stausberg (2007). "A grammaintEgrity constraints in medical
documentation systems." Computer Methods and Progyra BiomedicineB6(1): 93-
102.

Golfarelli, M., D. Maio and S. Rizzi (1998). Con¢egal Design of Data Warehouses from E/R
Schema. Proceedings of the Thirty-First Annual Hawdernational Conference on
System Sciences-Volume 7 - VolumelFEE Computer Societyd34.

Golfarelli, M. and S. Rizzi (2009). Data WarehouBesign: Modern Principles and
MethodologiesMcGraw-Hill.

Gras, R., M. Benoit, J. P. Deffontaines, M. Duru, Dfarge, A. Langlet and P. L. Osty
(1989). Le Fait technique en agronomie: activitéicate, concepts et meéthodes
d'étude Institut national de la Recherche agronomique.

Hackney, D. (2002). "Architectures and ApproaclesSuccessful Data Warehouses." Oracle
White Paperg.

Hadzilacos, T. and N. Tryfona (1992). A Model foxpessing topological Integrity
Constraints in Geographic Databases. Proceedintigedhternational Conference GIS
- From Space to Territory: Theories and MethodsSSpétio-Temporal Reasoning on
Theories and Methods of Spatio-Temporal Reasomn@eographic Spac&pringer-
Verlag 252-268.

Hahn, K., C. Sapia and M. Blaschka (2000). Autoozdity generating OLAP schemata from
conceptual graphical models. Proceedings of theARBM international workshop on
Data warehousing and OLARMIcLean, Virginia, United States, AC\-16.

Han, J., N. Stefanovic and K. Koperski (1998). 8tle materialization: An efficient method
for spatial data cube construction. Research an@lbpment in Knowledge Discovery

185



and Data MiningX. Wu, R. Kotagiri and K. Korb, Springer BerlirHeidelberg1394:
144-158.

Hirabayashi, S., C. N. Kroll and D. J. Nowak (201Jomponent-based development and
sensitivity analyses of an air pollutant dry deposi model." Environmental
Modelling & Software?6(6): 804-816.

Horner, J. and I.-Y. Song (2005). A taxonomy ofctiarate summaries and their management
in OLAP systems. Proceedings of the 24th internaliacconference on Conceptual
Modeling Klagenfurt, Austria, Springer-Verlag33-448.

Horner, J., 1.-Y. Song and P. P. Chen (2004). Aalysis of additivity in OLAP systems.
Proceedings of the 7th ACM international workshopOmata warehousing and OLAP
Washington, DC, USA, ACM83-91.

Hornsby, K., M. J. Egenhofer and P. J. Hayes (199®deling Cyclic Change. Proceedings
of the Workshops on Evolution and Change in Datadd@ment, Reverse Engineering
in Information Systems, and the World Wide Web &uwthceptual ModelingSpringer-
Verlag 98-109.

Hurtado, C. A., C. Gutierrez and A. O. MendelzoAQ0®R). "Capturing summarizability with
integrity constraints in OLAP." ACM Transactions Batabase Systen®)(3): 854-
886.

Hurtado, C. A. and A. O. Mendelzon (2001). Reaspn@mbout Summarizability in
Heterogeneous Multidimensional Schemas. Proceedofggshe 8th International
Conference on Database ThedBpringer-Verlag375-389.

Husemann, B., J. Lechtenborger and G. Vossen (2@)ceptual Data Warehouse Design
In Proc. of the International Workshop on Designd aklanagement of Data
Warehouses (DMDW 2000).

Iftikhar, N. and T. Pedersen (2010). Schema Deg#igarnatives for Multi-granular Data
Warehousing. Database and Expert Systems Applicati®. Bringas, A. Hameurlain
and G. Quirchmayr, Springer Berlin / Heidelbe8862:111-125.

Inmon, W. H. (2005). Building the Data Warehoudé, Bdition, Wiley.

ISO (2000). ISO 9000: Quality Management SystemsdBmentals and Vocabulary.

ISO (2003). ISO 19115:2003 -- Geographic informatioMetadata.

ISO/IEC (2001). ISO/IEC 9126-1:2001 -- Software ieegring -- Product quality -- Part 1:
Quality model.

ISO/IEC (2003). ISO/IEC TR 9126-3:2003 -- Softwargineering -- Product quality -- Part
3: Internal metrics.

ISO/IEC (2004). ISO/IEC TR 9126-4:2004 -- Softwargineering -- Product quality -- Part
4: Quality in use metrics.

ISO/TC 211 (2002). ISO 19113:2002: Geographic mifation -- Quality principles

Jarke, M., M. Lenzerini, Y. Vassiliou and P. Vasslis (2003)._Fundamentals of data
warehousesSpringer-Verlag New York Inc.

Jeltsch, F., S. J. Milton, W. R. J. Dean and N. \Rwooyen (1996). "Tree spacing and
coexistence in semiarid savannas." Journal of Eydd(4): 583-595.

Jeltsch, F., S. J. Milton, W. R. J. Dean, N. Varoym and K. A. Moloney (1998). "Modelling
the impact of small-scale heterogeneities on tressy coexistence in semi-arid
savannas." Journal of Ecolog@(5): 780-793.

Jeltsch, F., K. A. Moloney and S. J. Milton (199%Retecting Process from Snap-Shot
Pattern: Lessons from Tree Spacing in the Soutkalahari.” Oikos35.

Jensen, C. S., A. Kligys, T. B. Pedersen and I.Kbing2004). "Multidimensional data
modeling for location-based services." The VLDBrdali13(1): 1-21.

JRubik. (2012). "Introduction to JRubik." fronttp://rubik.sourceforge.net/jrubik/intro.html

186



Kamble, A. S. (2008). A conceptual model for muthdnsional data. Proceedings of the fifth
Asia-Pacific conference on Conceptual Modellingelime 79 Wollongong, NSW,
Australia, Australian Computer Society, In29-38.

Kelly, S. (2007). Data warehousing in actidiley-India.

Kimball, R. (1996). The data warehouse toolkit:gbi@al technigues for building dimensional
data warehousedohn Wiley & Sons.

Kimball, R. and M. Ross (2002). The Data Warehotiselkit: The Complete Guide to
Dimensional Modeling, 2nd EditigiWViley.

Klasse Objecten. (2009). "OCL Tools and Serviced \Sre.http://www.klasse.nl/ocl.from
http://www.klasse.nl/ocl

Kotidis, Y. and N. Roussopoulos (1998). "An alteivea storage organization for ROLAP
aggregate views based on cubetrees.” SIGMOD R#2): 249-258.

Kozmina, N. and L. Niedrite (2011). "Research Dii@mts of OLAP Personalizaton.”
Information Systems DevelopmeR45-356.

Larsbo, M. and N. J. Jarvis (20083)ACRO 5.0. A model of water flow and solute trangpio
macroporous soil. Technical descripti@tudies in the Biogeophysical Environment

Lechtenbérger, J. and G. Vossen (2003). "Multidisi@mal normal forms for data warehouse
design." Inf. Syst28(5): 415-434.

Lehner, W., J. Albrecht and H. Wedekind (1998). iNar Forms for Multidimensional
Databases._ Proceedings of the 10th Internationatfé@ence on Scientific and
Statistical Database ManagemdBEE Computer Society3-72.

Lenz, H.-J. and A. Shoshani (1997). SummarizabilityOLAP and statistical data bases
IEEE.

Levesque, M., Y. Bédard, M. Gervais and R. Desllg2007). Towards managing the risks of
data misuse for spatial datacubes

Li, Z. and X.-z. Mao (2011). "Global multiquadrimltocation method for groundwater
contaminant source identification.” Environmentabdélling & Software 26(12):
1611-1621.

Liu, J., S. Liang, D. Ye, J. Wei and T. Huang (200BTL Workflow Analysis and
Verification Using Backwards Constraint PropagatidProceedings of the 21st
International Conference on Advanced Informatiost&ms Engineeringdmsterdam,
The Netherlands, Springer-Vertagh5-469.

Lujan-Mora, S., J. Trujillo and I.-Y. Song (2006 A UML profile for multidimensional
modeling in data warehouses." Data & Knowledge Beeling59%(3): 725-769.

Ma, H., K.-D. Schewe and B. Thalheim (2009). Geooally Enhanced Conceptual
Modelling

Conceptual Modeling - ER 2009. A. Laender, S. GuastdJ. Dayal, F. Casati and J. de
Oliveira, Springer Berlin / Heidelber§829:219-233.

MacEachren, A. M., M. Gahegan, W. Pike, I. Brew@r,Cai, E. Lengerich and F. Hardisty
(2004). "Geovisualization for Knowledge Construntiand Decision Support.” IEEE
Comput. Graph. AppR4(1): 13-17.

Mahboubi, H., S. Bimonte and G. Deffuant (2011).aRming demographic and economic
simulation model results: a semi-automatic sp&@iafP approach. Proceedings of the
2011 international conference on Computationalnegeand its applications - Volume
Part | Santander, Spain, Springer-Verlag-31.

Mahboubi, H., S. Bimonte, T. Faure and F. Pinetl(®0 "Data warehouse and OLAP for
Environmental Simulation Data."__ International Jalrnof Agricultural and
Environmental SystenK2).

187



Malinowski, E. and E. Zimanyi (2006). "Hierarchi@s a rnultidimensional model: From
conceptual modeling to logical representation."aD&atKnowledge Engineerin§9(2):
348-377.

Malinowski, E. and E. Zimanyi (2008). Advanced Da¥arehouse Design: From
Conventional to Spatial and Temporal ApplicatioBpringer.

Malinowski, E. and E. Ziményi (2004a). OLAP Hieraies: A Conceptual Perspective

Advanced Information Systems Engineering. A. Persand J. Stirna, Springer Berlin /
Heidelberg.3084:19-35.

Malinowski, E. and E. Zimanyi (2004b). Representirgpatiality in a conceptual
multidimensional model. GtS12-22.

Malinowski, E. and E. Zimanyi (2005). Spatial Hiexdaies and Topological Relationships in
the Spatial MultiDimER Model. BNCOD17-28.

Malinowski, E. and E. Zimanyi (2006). "Hierarchigs a multidimensional model: From
conceptual modeling to logical representation."aD&atkKnowledge Engineerin§9(2):
348-377.

Malinowski, E. and E. Zimanyi (2008). "Advanced BaVarehouse Design." Advanced Data
Warehouse Design: From Conventional to Spatial Bachporal Applications, Data-
Centric Systems and Applications, Volume. ISBN 37840-74404-7. Springer Berlin
Heidelberg, 2008.

Mandel, L. and M. Cengarle (1999). On the Expres&iower of OCL

FM’99 — Formal Methods. J. Wing, J. Woodcock an®avies, Springer Berlin / Heidelberg.
1708:713-713.

Mansmann, S. and M. H. Scholl (2006). ExtendinguaisOLAP for handling irregular
dimensional hierarchies. Proceedings of the 8tlermational conference on Data
Warehousing and Knowledge Discovelrakow, Poland, Springer-Verlag5-105.

Martin, R. (2008). Data Warehouse 100 Success Bect®0 most Asked questions on Data
Warehouse Design, Projects, Business Intelligen&eghitecture, Software and
Models Emereo Pty Ltd.

Mazon, J.-N., J. Lechtenbérger and J. Trujillo @0050lving summarizability problems in
fact-dimension relationships for multidimensionabdels. Proceedings of the ACM
11th international workshop on Data warehousing@héP. Napa Valley, California,
USA, ACM: 57-64.

Mazon, J.-N., J. Lechtenbérger and J. Trujillo @00A survey on summarizability issues in
multidimensional modeling." Data & Knowledge Enginieg68(12): 1452-1469.
Mazon, J.-N. and J. Trujillo (2008). "An MDA apputa for the development of data

warehouses." Decis. Support Sy&i(1): 41-58.

Mazoén, J.-N., J. Trujillo and J. Lechtenbérger @0 set of QVT relations to assure the
correctness of data warehouses by using multidimeaknormal forms, Proceedings
of the 25th international conference on Conceplladieling Tucson, AZ, Springer-
Verlag 385-398.

Mazoén, J.-N., J. Trujillo and J. Lechtenbdrger (200Reconciling requirement-driven data
warehouses with data sources via multidimensionahal forms.” Data Knowl. Eng.
63(3): 725-751.

McHugh, R., S. Roche and Y. Bédard (2007). Vers sakition SOLAP comme outil
participatif Comptesrendus de la Conférence québéco-frangaisde développement
de la géomatique-CQFD.

Microsoft.  (2012). "Multidimensional Expressions M) Reference." from
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms145506xas

188



Miralles, A., F. Pinet, N. Carluer, F. Vernier, Bimonte, C. Lauvernet and V. Gouy (2011).
EIS pesticide: an information system for data amoMdedge capitalization and analyd®dEER
Euraqua, Montpellier, France

Mitchell, G., A. May and A. McDonald (1995). "PICAEE: a methodological framework for
the development of indicators of sustainable deweknt." International Journal of
Sustainable Development & World Ecolo2§?): 104-123.

Mioz, L., J. N. Mazoén and J. Trujillo (2009). Autoicagieneration of ETL processes from
conceptual models

Negre, E. (2011). "Quand la recommandation reneotlar personnalisation. Ou comment
générer des recommandations (requétes MDX) en atdéguavec les préférences de
l'utilisateur.”

Nguyen, T., A. Tjoa and R. Wagner (2000a). Concaptultidimensional Data Model Based
on MetaCube._Advances in Information Systermis Yakhno, Springer Berlin /
Heidelberg1909:24-33.

Nguyen, T. B., A. M. Tjoa and R. Wagner (2000b). @bject Oriented Multidimensional
Data Model for OLAP. Proceedings of the First Intgronal Conference on Web-Age
Information Managemengpringer-Verlag69-82.

Niedrite, L., M. S. Treimanis and L. Grundmane @QP0Development of Data Warehouse
Conceptual Models: Method Engineering Approach.gRessive Methods in Data
Warehousing and Business Intelligence: Concepts @ohpetitive Analytics IGl
Global.

Niemi, T., J. Nummenmaa and P. Thanisch (2001).idadgMultidimensional Database
Design for Ragged and Unbalanced Aggregation Hibras._in Proceedings of 3rd
International Workshop on Design and Managemeitaté Warehouseg'.

Nilakanta, S., K. Scheibe and A. Rai (2008a). "Disienal issues in agricultural data
warehouse designs." Computers and Electronics mrcllture 60(2): 263-278.

Nilakanta, S., K. Scheibe and A. Rai (2008b). "Disienal issues in agricultural data
warehouse designs." Comput. Electron. Ag¥2): 263-278.

No Magic. (2012). "MagicDraw web site ", from htfgaww.magicdraw.com

Olivé, A. (2006). "A method for the definition ohtegrity constraints in object-oriented
conceptual modeling languages.” Data and Knowldflggineeringb9(3 SPEC. ISS.):
559-575.

OMG (2003a). Common Warehouse Metamodel (CWM) Sjgation, Version 1.1, Volume
1, Object Management Group.

OMG (2003b). MDA GuideYersion 1.0.10bject Management Group.

OMG (2006). Object Constraint Language OMG, Avd#aBpecificationVersion 2.0 Object
Management Group.

OMG (2007). MOF 2.0/XMI Mapping, Version 2.1.1, @bjf Management Group.

OMG (2009). Production Rule Representation (PR®grsion 1.0 Object Management
Group.

OMG (2011a). Meta Object Facility (MOF) 2.0 QuerigW/Transformation Specification,
Object Management Group.

OMG (2011b). OMG Meta Object Facility (MOF) Coreeggication - Version 2.4.1, Object
Management Group.

OMG (2011c). Unified Modeling Languaé (OMG UML), Infrastructure,Version 2.4
Object Management Group.

Oracle. (2012). "Oracle Spatial & Oracle Locatokocation Features for Oracle Database
119." fromhttp://www.oracle.com/technetwork/database/optigpestial/index.html

189



Papajorgji, P., F. Pinet, A. Miralles, E. Jallagl@& M. Pardalos (2010). "Modeling: A Central
Activity for Flexible Information Systems Developnte in Agriculture and
Environment.” 1-25.

Pardillo, J., J.-N. Mazon and J. Trujillo (2010dpesigning OLAP schemata for data
warehouses from conceptual models with MDA." Dexisbupport Systemis Press
1-13.

Pardillo, J., J.-N. Mazo6n and J. Trujillo (2010bBExtending OCL for OLAP querying on
conceptual multidimensional models of data warebstls Information Sciences
180(5): 584-601.

Parent, C., S. Spaccapietra and E. Zimanyi (199patio-temporal conceptual models: data
structures + space + time. Proceedings of the TMAnternational symposium on
Advances in geographic information systerfsnsas City, Missouri, United States,
ACM: 26-33.

Park, B.-K., H. Han and 1.-Y. Song (2005). XML-OLARA Multidimensional Analysis
Framework for XML Warehouses. Data Warehousing Endwledge DiscoveryA.
Tjoa and J. Trujillo, Springer Berlin / HeidelbeBh89:32-42.

Pedersen, T. B. and C. S. Jensen (2001). "Multidgiomal database technology.” Computer
34(12): 40-46.

Pedersen, T. B., C. S. Jensen and C. E. Dyres@9)1HBxtending Practical Pre-Aggregation
in On-Line Analytical Processing. Proceedings @f #5th International Conference on
Very Large Data BaseMorgan Kaufmann Publishers In663-674.

Pedersen, T. B., C. S. Jensen and C. E. Dyresddil)20A foundation for capturing and
querying complex multidimensional data.” Inf. SyXi(5): 383-423.

Pedersen, T. B. and N. Tryfona (2001). Pre-aggi@gain Spatial Data Warehouses.
Proceedings of the 7th International Symposium deahkces in Spatial and Temporal
DatabasesSpringer-Verlag460-480.

Pentaho. (2012a). "Pentaho Analysis Services (Mangt from
http://mondrian.pentaho.com

Pentaho. (2012b). "Pentaho Mondrian Project.” fidtp://mondrian.pentaho.com

Pervanchon, F., C. Bockstaller and P. Girardin 2200Assessment of energy use in arable
farming systems by means of an agro-ecologicalcatdr: the energy indicator.”
Agricultural System32(2): 149-172.

Pestana, G., M. M. da Silva and Y. Bedard (200patigl OLAP modeling: an overview base
on spatial objects changing over tin@@omputational Cybernetics, 2005. ICCC 2005.
IEEE 3rd International Conference on.

Pinet, F. (2010). HDR - Modélisation des contrantd'intégrité dans les systemes
d'information environnementaut12.

Pinet, F., M. Duboisset and V. Soulignac (2007)sifig UML and OCL to maintain the
consistency of spatial data in environmental infation systems." Environmental
modelling & software?2(8): 1217-1220.

Pinet, F., A. Miralles, S. Bimonte, F. Vernier, Glarluer, V. Gouy and S. Bernard (2010). The
use of UML to design agricultural data warehouskesgernational Conference on
Agricultural Engineering, AGENG 2010.

Pinet, F. and M. Schneider (2009). "A Unified Obj&@vonstraint Model for Designing and
Implementing Multidimensional Systems." Journallata Semantic$3: 37-71.

Pinet, F. and M. Schneider (2010). "Precise desifrenvironmental data warehouses."
Operational Researd(3): 349-3609.

Pizano, A., A. Klinger and A. Cardenas (1989). 'Sfieation of spatial integrity constraints
in pictorial databases." Comput&2(12): 59-71.

190



Pogson, M., A. Hastings and P. Smith (2012). "Saityi of crop model predictions to entire
meteorological and soil input datasets highlightsingrability to drought.”
Environmental Modelling & Softwar2(1): 37-43.

Pokorny, J. (2006). "Database architectures: Curteends and their relationships to
environmental data management.” Environmental Miode& Software21(11): 1579-
1586.

PostgreSQL. (2012). "Web site PostgreSQL ", fidtp://www.postgresqgl.org

Pradel, M. and D. Boffety (2012). "Quels indicateet solutions technologiques adaptés pour
évaluer finement les performances énergétiqueexigsitations agricoles?" Sciences
Eaux et Territoired): 16-29.

Prat, N. and J. Akoka (2002). "From UML to ROLAP Itidimensional databases using a
pivot model." 18th journées Bases de données aean&DA02), Evry, Francel71-
195.

Prat, N., J. Akoka and I. Comyn-Wattiau (2006). UML-based data warehouse design
method." Decis. Support Syg2(3): 1449-1473.

Prat, N., I. Comyn-Wattiau and J. Akoka (2011). fioning objects with rules to represent
aggregation knowledge in data warehouse and OLARB)s." Data and Knowledge
Engineering

Prat, N., I. Wattiau and J. Akoka (2010). Reprems@mt of aggregation knowledge in OLAP
systemsThe 18th European Conference on Information 8yste

Proulx, M. J., E. Bernier, Y. Bédard and P. Goss€l007). "Revue systématique en santé
environnementale."

Rafanelli, M. and A. Shoshani (1990). STORM: aistatl object representation model.
Proceedings of the fifth international conferenceSiatistical and scientific database
managementCharlotte, North Carolina, United States, Sprifderlag New York,
Inc.: 14-29.

Rai, A., V. Dubey, K. K. Chaturvedi and P. K. Malteo (2008). "Design and development of
data mart for animal resources."” Computers andtiei@ics in Agriculture64(2): 111-
1109.

Ravat, F., O. Teste and R. Tournier (2007). OLARregation function for textual data
warehouse9th International Conference on Enterprise Infation Systems, Funchal,
Madeira - Portugal.

Ravat, F., O. Teste, R. Tournier and G. ZurfluhO@0 Top_Keyword: An Aggregation
Function for Textual Document OLAP. Data Warehogsamd Knowledge Discovery
l.-Y. Song, J. Eder and T. Nguyen, Springer Berlieidelberg5182:55-64.

Ravat, F., O. Teste, R. Tournier and G. Zurfluhl@O0 Algebraic and Graphic Languages for
OLAP Manipulations. _Strategic Advancements in Wdiig Data Mining and
Warehousing Technologie60-90.

Ribeiro, L. d. S., R. R. Goldschmidt, M. Claudiadavi. C. Cavalcanti (2011). Complementing
data in the ETL process. Proceedings of the 13frnational conference on Data
warehousing and knowledge discovergulouse, France, Springer-Verdd 2-123.

Richards, L. A. (1931). "Capillary conduction oflids through porous mediums." Journal of
Applied Physicd(5): 318-333.

Rivest, S. (2000). "Investigation des modes d’iraéign physique entre un serveur de base de
données multidimensionnelle et un SIG." Rapport DA Informatique, Laval:
Université Laval, Canada

Rivest, S., Y. Bedard, M. Proulx, M. Nadeau, F. Biaband J. Pastor (2005). "SOLAP
technology: Merging business intelligence with gedil technology for interactive
spatio-temporal exploration and analysis of datl8PRS Journal of Photogrammetry
and Remote Sensirg§)(1): 17-33.

191



Rivest, S., Y. Bédard, M. J. Proulx and M. Nade200@). SOLAP: a new type of user
interface to support spatio-temporal multidimenaiatata exploration and analysis

Rizzi, S., A. Abell6, J. Lechtenbérger and J. Thoiji(2006). Research in data warehouse
modeling and design: dead or alive? Proceedingshef 9th ACM international
workshop on Data warehousing and OLA¥lington, Virginia, USA, ACM 3-10.

Roussey, C. and F. Pinet (2010). DL based autometedistency checking of spatial
relationships International Conference on Spatial Analysis &@Omatics (SAGEO
2010°, Toulouse, France.

Rubik. (2012). "Introduction to JRubik." frohitp://rubik.sourceforge.net/jrubik/intro.html

Ruiz, C. V. and V. C. Times (2009). "A Taxonomy SOLAP Operators." XXIV_Simpdsio
Brasileiro de Banco de Dados, Fortaleza, CE

Salehi, M. (2009). Developing a Model and a Langutyldentify and Specify the Integrity
Constraints in Spatial Datacubes. Laval, Faculg&é&tades supérieures de I'Université
Laval 2002.

Salehi, M., Y. Bédard, M. Mostafavi and J. Brode@007). On Languages for the
Specification of Integrity Constraints in Spatiabr@@eptual Models. Advances in
Conceptual Modeling — Foundations and Applicatiahd.. Hainaut, E. Rundensteiner,
M. Kirchberget al, Springer Berlin / Heidelber02:388-397.

Salehi, M., Y. Bédard and S. Rivest (2010). " FdriBanceptual Model and Definition
Framework for Spatial Datacubes.”" Geoma€idés): 313-326.

Salka, C. (1998). Ending the ROLAP/MOLAP debateagesbased aggregation and flexible
HOLAP. Data Engineering, 1998. Proceedings., 14th lateynal Conference on.

Sampaio, M. C., A. G. d. Sousa and C. d. S. Bapti006). Towards a logical
multidimensional model for spatial data warehousamgl OLAP._Proceedings of the
9th ACM international workshop on Data warehousind OLAR Arlington, Virginia,
USA, ACM: 83-90.

Sapia, C. (1999). On modeling and predicting gureyavior in OLAP systems

Sapia, C., M. Blaschka, G. Héfling and B. Dinte®98). Extending the E/R Model for the
Multidimensional Paradigm. Proceedings of the Whdgs on Data Warehousing and
Data Mining: Advances in Database Technologi&singer-Verlag105-116.

Sboui, T., M. Salehi and Y. Bédard (2010). "A sysatic approach for managing the risk
related to semantic interoperability between getspalatacubes.”_International
Journal of Agricultural and Environmental InfornwatiSystemd(2): 20-41.

Schulze, C., J. Spilke and W. Lehner (2007a). "Dataleling for Precision Dairy Farming
within the competitive field of operational and bmiaal tasks.”"_Computers and
Electronics in Agriculturé&9(1): 39-55.

Schulze, C., J. Spilke and W. Lehner (2007b). "Datadeling for Precision Dairy Farming
within the competitive field of operational and bmiaal tasks.”"_Computers and
Electronics in Agricultur&9(1-2): 39-55.

Shekhar, S., C. T. Lu, S. Chawla and R. R. Vats@@01). Map Cube: A Visualization Tool
for Spatial Data Warehouses.

Silva, J. d., V. C. Times, A. C. Salgado, C. SolRad. N. Fidalgo and A. G. d. Oliveira
(2008). A set of aggregation functions for spatreasures. Proceeding of the ACM
11th international workshop on Data warehousing@héP. Napa Valley, California,
USA, ACM: 25-32.

Singh, M., S. Parvinder and Suman (2007). "Cona@ptlultidimensional Model." World
Academy of Science, Engineering and Technol®gy

SOLAGRO (2007). Energie dans les exploitations cajes : état des lieux en Europe et
éléments de réflexion pour la France. Etude ADEMBP 0671C0036 (200734.

192



Stefanovic, N., J. Han and K. Koperski (2000). "€dbjbased selective materialization for
efficient implementation of spatial data cubes.EEETransactions on Knowledge and
Data Engineerind.2(6): 938-958.

Talend. (2012a). "Talend community Wiki- sdi:maigpa Data Integration has never been
easier."” fromhttp://www.talendforge.org/wiki/doku.php?id=sdi:Mdéage

Talend. (2012b). "Web site Talend." framwvw.talend.com

Thornsbury, S., K. Davis and T. Minton (2003). "Aalgl value to agricultural data: a golden
opportunity.” Review of Agricultural Economi@§(2): 550-568.

Torlone, R. (2003). Conceptual multidimensional eled Multidimensional databaseksl
Publishing 69-90.

Trolle, D., D. P. Hamilton, C. A. Pilditch, I. C.Uggan and E. Jeppesen (2011). "Predicting
the effects of climate change on trophic statugcde morphologically varying lakes:
Implications for lake restoration and managememdtdvironmental Modelling &
Software26(4): 354-370.

Tryfona, N., F. Busborg and J. G. B. Christianse99Q). starER: a conceptual model for data
warehouse design. Proceedings of the 2nd ACM iatemmal workshop on Data
warehousing and OLARKansas City, Missouri, United States, ACBAS.

Turki, I. Z., F. G. Jedidi and R. Bouaziz (2010)uliversion data warehouse constraints.
Proceedings of the ACM 13th international worksbopData warehousing and OLAP
Toronto, ON, Canada, ACM.1-18.

Ubeda, T. and M. J. Egenhofer (1997). TopologiaabiECorrecting in GIS. Proceedings of
the 5th International Symposium on Advances in i@p&tatabasesSpringer-Verlag
283-297.

Vassiliadis, P. and T. Sellis (1999). "A survey lofjical models for OLAP databases."
SIGMOD Rec28(4): 64-69.

Vilain, L. (2008). La méthode IDEA: indicateurs derabilité des exploitations agricoles
Educagri éditions.

Villarroel, R., E. Fernandez-Medina, M. Piattinidad. Trujillo (2006). "A UML 2.0/0CL
Extension for Designing Secure Data Warehousesirhabof Research and Practice in
Information TechnologB8g(1).

Viswanathan, G. and M. Schneider (2010). BigCube: Metamodel for Managing
Multidimensional Data. SEDE237-242.

Viswanathan, G. and M. Schneider (2011). On theuRempents for User-Centric Spatial Data
Warehousing and SOLAP. Database Systems for Adafypptications J. Xu, G. Yu,

S. Zhou and R. Unland, Springer Berlin / HeidelbégG87:144-155.

WHO. (2009). "The World Health Organization GlobdafoBase (data warehouse).” from
http://apps.who.int/infobase

Xi-Qian, C., C. Zhong-Xian and C. Xiu-Kun (2004)pplying DP to ETL of spatial data
warehouse Machine Learning and Cybernetics, 2004. Procegdirof 2004
International Conference on.

193



