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Résumé

La thèse intitulée ń Modèle Multidimensionnel Agile pour les Données Massives ż
explore le déĄ inhérent à lŠanalyse et à lŠévolution des Big Data dans le contexte des
entreprises modernes. LŠavancée rapide des technologies dŠanalyse des Big Data, telles
que la Business Intelligence (BI), lŠapprentissage automatique et lŠintelligence artiĄ-
cielle, a un impact profond sur le processus de prise de décision au sein des entreprises.
Cette évolution pousse les entreprises à repenser leurs architectures dŠinformation aĄn
de gérer et dŠanalyser des volumes massifs de données. Les entrepôts de données jouent
un rôle central dans cette transformation, en facilitant lŠexploration et lŠanalyse ap-
profondie des données.

Cependant, les modèles multidimensionnels traditionnels présentent des limites face
à la diversité et à lŠévolution des sources de données ainsi quŠaux besoins changeants
dŠanalyse. CŠest dans ce contexte que cette thèse propose le modèle multidimension-
nel agile à base de graphes, nommé GAMM. Les objectifs de la thèse consistent à
rendre les modèles multidimensionnels plus Ćexibles, à gérer lŠévolution des schémas et
des données, et à automatiser ce processus tout en préservant la cohérence des analyses.

Trois contributions majeures ont été apportées. La première contribution se
concentre sur lŠévolution des schémas multidimensionnels. Le modèle GAMM est
développé pour permettre lŠévolution des schémas sous forme de versions multiples,
en utilisant une base de données orientée graphe de type NoSQL pour une Ćexibilité
accrue. Chaque version de schéma est associée à un intervalle de temps, facilitant
la navigation à travers les différentes versions. La deuxième contribution traite de
la gestion temporelle des données dans les entrepôts de données multi-versions.
LŠaspect temporel est introduit pour conserver lŠhistorique dŠévolution des données,
y compris les modiĄcations au niveau des dimensions. Des étiquetages temporels
sont utilisés pour assurer la cohérence des analyses au Ąl du temps. La troisième
contribution consiste en lŠautomatisation de lŠévolution des schémas. Des techniques
dŠexploration de données sont intégrées pour détecter automatiquement des schémas
multidimensionnels à partir de diverses sources de données. Cette automatisation
améliore lŠefficacité et la précision de la gestion de lŠévolution des schémas, tout en
facilitant la création de niveaux de hiérarchie sur plusieurs dimensions. Cette approche
automatisée rend les analyses multidimensionnelles plus pertinentes et précises pour
la prise de décision.

Les travaux développés dans le cadre de cette thèse proposent une approche no-
vatrice pour lŠévolution des entrepôts de données multidimensionnels dans un envi-
ronnement de Big Data. Le modèle proposé permet dŠintégrer de nouvelles sources de
données, de sŠadapter aux besoins dŠanalyse changeants, et de préserver lŠhistorique de
ces évolutions. Il offre ainsi une solution élégante pour la Ćexibilité et la cohérence des
schémas et des données dans un environnement en constante évolution.



Mots-clés : Entrepôt de données, Modèle multidimensionnel, Schéma en multi-
version, Entrepôt de données temporelles, Évolution automatique des schémas, Bases
de données orientées graphes, NoSQL.



Abstract

The thesis titled ń Agile Multidimensional Model for Big Data ż delves into the
inherent challenge of analyzing and evolving Big Data in the context of modern en-
terprises. The rapid advancement of Big Data analytics technologies, such as Business
Intelligence (BI), machine learning, and artiĄcial intelligence, profoundly impacts the
decision-making process within businesses. This evolution compels enterprises to re-
think their information architectures to manage and analyze massive volumes of data
effectively. Data warehouses play a pivotal role in this transformation by facilitating
the exploration and in-depth analysis of data.

However, traditional multidimensional models have limitations in the face of the di-
versity and evolution of data sources as well as changing analysis needs. In this context,
this thesis proposes the agile multidimensional model based on graphs, named GAMM.
The objectives of the thesis are to make multidimensional models more Ćexible, ma-
nage evolving schemas and data, and automate this process while preserving analysis
coherence.

Three major contributions have been made. The Ąrst contribution focuses on the
evolution of multidimensional schemas. The GAMM model is developed to enable
schema evolution in the form of multiple versions, using a NoSQL graph database
for increased Ćexibility. Each schema version is associated with a time interval, faci-
litating navigation across different versions. The second contribution deals with the
temporal management of data in multi-version data warehouses. Temporality is intro-
duced to preserve the historical evolution of data, including changes at the dimension
level. Temporal labeling is used to ensure the consistency of analyses over time. The
third contribution involves the automation of schema evolution. Data exploration tech-
niques are integrated to automatically detect multidimensional schemas from various
data sources. This automation improves the efficiency and accuracy of schema evo-
lution management while facilitating the creation of hierarchy levels across multiple
dimensions. This automated approach makes multidimensional analyses more relevant
and precise for decision-making.

The work conducted within the scope of this thesis presents an innovative approach
to the evolution of multidimensional data warehouses in a Big Data environment. The
proposed model enables the integration of new data sources, adaptation to changing
analytical needs, and preservation of the history of these evolutions. It provides an
elegant solution for Ćexibility and consistency in schemas and data within a constantly
evolving environment.

Keywords : Data warehouse, Multidimensional model, Multi-version schema,
Temporal data warehouse, Automatic schema evolution, Graph-based database, NoSQL.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION

1.1 Contexte général

LŠanalyse des données massives (Big Data) a évolué, au Ąl des années, grâce à
lŠadoption de technologies modernes et à lŠimportance croissante accordée à lŠanalyse
avancée. Il nŠexiste pas de technologie unique qui englobe lŠanalyse des Big Data. Les
entreprises recourent à différentes technologies pour tirer le meilleur parti des infor-
mations quŠelles collectent. Parmi ces technologies Ągurent la Business Intelligence
(BI), lŠapprentissage automatique, lŠintelligence artiĄcielle, etc. Ces tendances techno-
logiques sont susceptibles de stimuler la demande en matière dŠanalyse des Big Data
dans un avenir proche. AujourdŠhui, les entreprises se concentrent sur la refonte de lŠar-
chitecture de leur système dŠinformation, la consolidation des données et lŠévolution
des systèmes existants aĄn dŠaccéder à de vastes quantités de données pour les besoins
de leurs travaux. Le Big Data a un impact considérable sur les entreprises, car il les
aide à gérer et à analyser efficacement ces masses de données aĄn de mieux maîtriser
leur environnement.

Dans le domaine de la BI, lŠentreposage des données et la technologie Online Ana-
lytical Processing (OLAP) se sont révélés fort utiles pour des analyses efficaces des
données. Les entrepôts de données sont des systèmes de stockage et de gestion de
données pour faciliter la prise de décision. Ils sont utilisés pour collecter, organiser,
intégrer et analyser de grandes quantités de données provenant de différentes sources,
telles que des bases de données de production, des capteurs, des appareils de mesure,
etc. Ils jouent un rôle essentiel dans la prise de décision dans de nombreux domaines,
y compris la science en général, la médecine, lŠéconomie, les sciences sociales et bien
dŠautres. LŠun des objectifs clés des entrepôts de données est de faciliter lŠexploration
et lŠanalyse des données pour générer de nouvelles connaissances. Les acteurs en charge
de la décision peuvent effectuer des requêtes complexes sur les données, appliquer des
algorithmes dŠanalyse avancés et visualiser les résultats de manière interactive. Cela
permet dŠidentiĄer des tendances, des corrélations et des modèles cachés dans les don-
nées qui pourraient conduire à de nouvelles découvertes (des insights) signiĄcatives.

Outre les entrepôts de données, les lacs de données sont devenus des supports
de données essentiels dans le domaine de lŠanalyse des Big Data. En effet, un lac de
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données est un repository de données brutes, non transformées, conservées dans leur
format dŠorigine ; elles sont de différentes natures et structures ; et sans avoir besoin de
les modéliser au préalable. Ces deux supports de données (les entrepôts de données et
les lacs de données) constituent le noyau des systèmes modernes de prise de décision ;
ils jouent un rôle clé dans la gestion, lŠintégration et lŠanalyse des Big Data, permet-
tant aux entreprises dŠobtenir des informations précieuses pour la prise de décisions
stratégiques.

La structuration des entrepôts de données sŠeffectue à travers des modèles multidi-
mensionnels (Kimball, 1996). Les données sont alors organisées en fonction des sujets
analysés, représentés par des ń faits ż (objets à observer), et des axes dŠanalyse (objets
dŠobservation), représentés par des ń dimensions ż (tels le temps, le lieu, les produits,
etc.). Les ń faits ż sont des regroupements dŠindicateurs appelés ń mesures ż (tels que
les ventes, les revenus, etc.), tandis que les ń dimensions ż déterminent le niveau de
détails des mesures et peuvent être hiérarchisées par niveau. Les hiérarchies permettent
de projeter lŠanalyse à différents niveaux de granularité, offrant ainsi des possibilités
dŠanalyse ascendante et descendante. Cette structure permet une analyse efficace à
plusieurs niveaux et facilite lŠexploration des données selon différents angles.

Les entrepôts de données et les systèmes OLAP basés sur le modèle multidimen-
sionnel représentent les données dans un espace à n dimensions, communément appelé
ń cube de données ż (ou hypercube de données). Cette représentation permet de na-
viguer dans les données à travers des opérations OLAP, telles que le drill-down, le
roll-up, le rotate, le slicing, etc. Une caractéristique fondamentale du modèle multidi-
mensionnel est sa capacité à visualiser les données selon différentes perspectives et à
différents niveaux de détails. Les opérations OLAP concrétisent ces perspectives et ni-
veaux de détails en fournissant un environnement interactif pour lŠanalyse des données.

LŠarchitecture générale de lŠentrepôt de données se compose de trois principaux
niveaux (Vaisman and Zimányi, 2022). Au premier niveau, appelé ń back-end ż, on
retrouve les outils dŠextraction, de transformation et de chargement (Extract, Trans-
form, and Load) (ETL), qui sont utilisés pour alimenter lŠentrepôt de données à partir
de bases de données opérationnelles et de plusieurs autres sources de données. Au
deuxième niveau, appelé ń niveau entrepôt de données ż, on trouve un entrepôt de
données dŠentreprise et/ou plusieurs data marts (ou magasins de données), ainsi quŠun
référentiel de méta-données qui stocke des informations sur les données de lŠentrepôt.
Il est important de noter quŠun entrepôt de données dŠentreprise est centralisé, c.à.d.,
il peut couvrir plusieurs activités (voire lŠensemble) dŠune organisation, tandis quŠun
data mart est un mini entrepôt de données spécialisé ciblant un domaine fonctionnel
ou départemental particulier au sein dŠune organisation. Au troisième niveau, appelé
ń niveau OLAP ż, on peut créer des vues multidimensionnelles des données (cubes de
données), ce qui permet aux utilisateurs dŠeffectuer des analyses métiers de type BI,
OLAP, fouille de données, etc.

Ainsi, lŠentrepôt de données est construit en collectant des données à partir de
diverses sources, généralement, hétérogènes qui peuvent être structurées, peu ou pas
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structurées. Ce support est alors alimenté à lŠaide dŠun processus ETL, permettant
aussi dŠassurer des rafraîchissements périodiques des données. Cependant, les modèles
multidimensionnels classiques, basés sur les modèles en étoile, présentent certaines li-
mites face à la diversiĄcation et à lŠhétérogénéité des sources de données, aux besoins
dŠanalyse changeants et à la nécessité de prendre en compte la sémantique dans le
processus décisionnel. En effet, lŠavènement du Web et lŠabondance de données multi-
médias ont largement contribué à lŠémergence de données qualiĄées dans la littérature
de ń données complexes ż qui ne sont souvent ni numériques ni symboliques (Bentayeb,
2011).

Cette thèse, intitulée ń Modèle Multidimensionnel Agile pour les Données Massives
ż, a été élaborée au sein du laboratoire Entrepôts, Représentation et Ingénierie des
Connaissances (ERIC) de lŠuniversité Lumière Lyon 2. Le laboratoire ERIC est spé-
cialisé dans les domaines de la modélisation des grands entrepôts de données complexes,
la fouille des données massives et les processus dŠaide à la décision.

1.2 Problématique et axes de recherche

Avec lŠavènement des Big Data, les plates-formes de la BI ont évolué pour placer
les données au cœur des actions des utilisateurs. Une quantité massive de données
impose aux entreprises dŠélargir continuellement leurs besoins dŠanalyses à des Ąns
décisionnelles. CŠest pourquoi le processus dŠaide à la décision et les structures mul-
tidimensionnelles classiques ne doivent pas ignorer cette évolution lors de lŠutilisation
des solutions analytiques aĄn de prendre des décisions éclairées

Un schéma multidimensionnel est conçu selon des besoins dŠanalyse déĄnis au préa-
lable. La prise en charge de nouveaux besoins dŠanalyse implique la modiĄcation du
schéma multidimensionnel. Toutefois, le modèle multidimensionnel classique est peu
évolutif en général, dans le sens où les données sont emmagasinées sous forme de ń
silo ż, dont la modiĄcation du schéma est souvent complexe, chronophage et parfois
impossible. La modiĄcation de schéma peut altérer le bon fonctionnement du système
déjà en place notamment pour lŠhistorisation des données intégrées.

LŠintégration de nouvelles sources de données nécessite non seulement une adapta-
tion du processus ETL, mais aussi celle du schéma physique de lŠentrepôt de données.
Toutefois, la modiĄcation du schéma physique peut sŠavérer contraignante, voire im-
possible, notamment dans un contexte de bases de données relationnelles (partie que
nous développerons dans la Section 2 relative à lŠétat de lŠart).

De plus, la modiĄcation de schéma multidimensionnel et la conservation des don-
nées historisées dans lŠentrepôt, impliquent souvent la création de plusieurs versions du
schéma avec différents niveaux de granularité pour les données agrégées. CŠest pour-
quoi, le processus OLAP doit être en mesure de sŠadapter à ces évolutions aĄn de
permettre une navigation Ćuide et cohérente dans les données à travers les différentes
versions existantes.
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AĄn dŠavoir une représentation Ądèle du contexte dŠanalyse, il est nécessaire dŠéta-
blir un processus dŠactualisation régulière des données à partir des sources hétérogènes
à lŠaide dŠun processus dŠETL. Un décalage entre les données sources et celles présentes
dans lŠentrepôt de données peut compromettre la cohérence des analyses, dŠoù lŠimpor-
tance du contrôle des nouvelles données dans le modèle multidimensionnel. Tradition-
nellement, le processus dŠactualisation fournit régulièrement à lŠentrepôt de données
des données collectées et transformées. Celles-ci sont ensuite intégrées dans des struc-
tures multidimensionnelles adaptées aux différents scénarios de lŠanalyse décisionnelle.
Cependant, une fois en service, lŠentrepôt de données nŠest pas seulement alimenté
en nouveaux faits ; il peut également y avoir des changements dans les données des
dimensions, tels que des modiĄcations dans les relations hiérarchiques ou des attributs
descriptifs. Une gestion appropriée de ces changements est un facteur clé pour assurer
la cohérence des systèmes dŠentreposage de données.

Depuis lŠavènement des entrepôts de données, le processus dŠentreposage constitue
un domaine de recherche important, nécessitant la résolution de nombreux verrous
scientiĄques et technologiques, notamment ceux liés à lŠaspect évolutif des entrepôts
de données. Le problème de lŠévolution des modèles multidimensionnels a fait lŠobjet de
nombreuses études de recherche proposant différentes approches. Ces travaux peuvent
être regroupés en deux principales catégories : la première concerne lŠévolution des
schémas, tandis que la seconde cible lŠévolution temporelle des données.

CŠest au vu de ces travaux que lŠidée est venue de proposer un modèle multidimen-
sionnel agile capable dŠintégrer de nouvelles sources de données, tout en étant Ćexible
face aux nouveaux besoins dŠanalyse, particulièrement dans un contexte de Big Data.
Dans le cadre de nos travaux de recherche, nous nous sommes concentrés sur le déve-
loppement de techniques visant à rendre les modèles multidimensionnels plus Ćexibles,
tant au niveau conceptuel que physique. Nous avons également étudié lŠévolution tem-
porelle et incrémentale des données, les différents processus dŠévolution des schémas
et des données, ainsi que les méthodes dŠinterrogation des données dans un environne-
ment évolutif.

Une des solutions envisageables au niveau physique est lŠadoption de bases de don-
nées de type Not only SQL (NoSQL) dans le processus dŠentreposage. En effet, dans un
environnement de Big Data, les bases de données relationnelles sont peu appropriées
pour gérer dŠénormes volumes de données, et présentent certaines limites en termes de
stockage, de passage à lŠéchelle et dŠanalyse. Il devient alors essentiel de recourir à de
nouvelles solutions telles que les bases de données NoSQL. Celles-ci diffèrent des bases
de données relationnelles, notamment pour le stockage de données non structurées,
sans pour autant être liées à un schéma Ąxe prédéĄni. Cela apporte un avantage consi-
dérable aux systèmes en termes dŠévolutivité. Le NoSQL est utilisé pour le Big Data
et les applications web en temps réel. Les géants de la technologie collectent chaque
jour plusieurs teraoctets de données. Le journal ń Statista Digital Economy Compass
ż, révèle que 33 zettaoctets 1 de données numériques ont été créées dans le monde au

1. 1Zo = 1021 octets.
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cours de lŠannée 2018 2.

1.3 Objectifs

LŠobjectif principal de cette thèse est de proposer un modèle multidimensionnel
agile adapté aux Big Data, capable de répondre aux nouveaux besoins dŠanalyse et
de prendre en compte lŠévolution des sources de données de manière Ćexible. Pour
atteindre cet objectif, nous envisageons de concevoir un modèle qui permettra la prise
en compte de nouvelles sources de données de manière Ćuide, sans compromettre la
structure déjà existante. Nous nous intéressons aux différentes techniques et approches
qui permettent de gérer les changements dans les sources de données, tant au niveau
du schéma que celui du contenu.

Nous souhaitons également examiner les mécanismes dŠévolution, à la fois manuels
et automatiques, en prenant en compte la temporalité des versions de schéma et de
données. Cela implique dŠexplorer les possibilités de modiĄcation du schéma multidi-
mensionnel de manière à faciliter son évolution tout en préservant la cohérence des
données historisées.

Nous déĄnissons lŠagilité dans un modèle multidimensionnel comme étant la capa-
cité à construire des entrepôts de données de manière évolutive tout en accordant la
priorité aux objectifs métier. Il sŠagit de répondre de manière Ćexible et progressive aux
nouveaux besoins dŠanalyse après intégration de nouvelles sources de données, et tout
en préservant les constructions précédentes. Cette Ćexibilité offre une valeur ajoutée
accrue aux décideurs et leur permet de mieux gérer leur environnement.

1.4 Contributions

AĄn de répondre à la problématique soulevée dans le cadre de cette thèse, nous
avons élaboré un modèle multidimensionnel agile destiné à gérer les données massives.
Cette proposition englobe un formalisme, un méta-modèle, des règles de passage, un
cadre de requêtes, ainsi que des études de validation. Fondé sur des structures de
graphes, le modèle proposé est évolutif et se décline en plusieurs versions, permettant
ainsi une évolution incrémentale tant au niveau des schémas que des données ; il permet
aussi de conserver lŠhistorique des données pour dŠultérieures consultations. En résol-
vant les problèmes conceptuels et physiques inhérents aux modèles multidimensionnels
classiques, ce modèle constitue une avancée signiĄcative. En outre, nous avons égale-
ment proposé une approche dŠautomatisation de lŠévolution au sein de notre modèle.

Dans ce cadre, nos contributions dans cette thèse sŠarticulent autour de trois ap-
proches complémentaires pour lŠévolution des modèle multidimensionnels, à la fois en
termes de schémas et de données, ainsi que les techniques inhérentes.

2. https://www.statista.com/study/52194/digital-economy-compass/
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1 - La première contribution se concentre sur lŠétude de lŠévolution des modèles
multidimensionnels au niveau des schémas. LŠobjectif est de résoudre le problème dŠin-
Ćexibilité rencontré dans les modèles multidimensionnels classiques. Pour ce faire, nous
avons mis au point un méta-modèle de schéma dimensionnel agile aĄn de gérer son
évolution selon plusieurs versions. Les données sont stockées dans une base de données
NoSQL orientée graphe pour offrir davantage de Ćexibilité. Des requêtes simples et
croisées permettent aux processus OLAP de naviguer aisément à travers les différentes
versions de données existantes. Dans ce cadre, nous avons proposé le modèle intitulé
Graph-based Agile Multidimensional Model (GAMM). CŠest un modèle multidimen-
sionnel agile à base de graphes, qui sŠarticule autour dŠune approche Ćexible dŠévolution
de schémas dans les entrepôts de données.

Le modèle proposé permet aux concepteurs dŠintégrer de nouvelles sources de don-
nées et de répondre à des nouveaux besoins dŠutilisateurs aĄn dŠenrichir les analyses de
lŠentrepôt de données. Il sŠagit dŠune approche basée sur un modèle à schémas évolutifs
en multi-versions et un entrepôt de données stocké dans une base de données orientée
graphes de type NoSQL. Chaque version de schéma (Schema Version) (SV) est associée
à une période temporelle (T) caractérisée par un un temps de début Starting_Time
(ST) et un temps de Ąn Ending_Time (ET), et correspond à une instance de données
extraite de lŠentrepôt de données temporelles basé sur les graphes en utilisant le para-
mètre temporel Transaction_Time TT introduit au niveau des noeuds de type Fait.

Sur le plan conceptuel, cette approche constitue une extension de la modélisation
multidimensionnelle classique qui repose sur les concepts de ń fait, mesure, dimen-
sion, hiérarchie et niveau ż . Pour prendre en compte lŠévolution chronologique
des schémas et des données et pour permettre lŠhistorisation des données, nous avons
introduit un étiquetage temporel, et déĄni un cadre formel détaillé.

Un méta-modèle a été proposé pour lŠidentiĄcation et la gestion des différentes ver-
sions du schéma. Des opérateurs dŠévolution de schéma et des règles de passage ont été
déĄnis. Un mécanisme explicite et implicite a été établi pour les requêtes simples et les
requêtes croisées. Une validation fonctionnelle de notre approche ainsi que des analyses
de performances ont été réalisées à lŠaide dŠun prototype que nous avons dévelopé, et
enĄn à la réalisation de deux études de cas basées sur le Star Schema Benchmark
(SSB) 3 4.

Ce travail a été acté par deux publications respectivement nationale (EDA 2022)
(Benhissen et al., 2022) et internationale (DOLAP 2023) (Benhissen et al., 2023a).

2 - Notre deuxième contribution se focalise sur lŠanalyse de lŠévolution temporelle
des données au sein dŠun entrepôt de données multi-versions, dans le but de repré-
senter de manière précise le contexte dŠanalyse. LŠobjectif de cette contribution est de
résoudre le problème de la temporalité des informations et des relations hiérarchiques

3. https ://jorgebarbablog.wordpress.com/2016/03/21/how-to-load-the-ssb-schema-into-an-oracle-
database/

4. https ://github.com/Kyligence/ssb-kylin
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dans les entrepôts de données, aĄn dŠassurer une gestion adéquate des changements
dŠinstances et dŠassurer leur pertinence en fonction du temps.

Dans cette partie de notre travail, en poursuivant le développement du modèle
GAMM, nous avons proposé une approche temporelle pour les entrepôts de données
multi-versions orientés graphes, permettant de conserver lŠhistorique évolutif des don-
nées, y compris les changements au niveau des dimensions. Nous avons appliqué un
étiquetage temporel de type Valid_Time (VT) aux niveau des noeuds fait ainsi quŠun
étiquetage temporel de type From_Date (FD) et To_Date (TD) au niveau des re-
lations dans les instances des dimensions, permettant ainsi lŠidentiĄcation de la pé-
riode de validité de ces relations. Cela garantit des analyses cohérentes et des résultats
concordants selon les changements survenus.

Le formalisme du modèle GAMM ainsi que les règles de passage ont été adaptés
pour prendre en charge lŠévolution des instances de données. Nous avons également pro-
posé des requêtes temporelles telles que lŠunion, la jointure, la différence et lŠagrégation,
aĄn de prendre en compte la temporalité des données dans les analyses. LŠapproche
a été validée à travers une étude de cas basée sur le benchmark SSB, illustrant des
changements au niveau des instances de données.

Ce travail a été acté par une publication internationale dans la conférence (DATA
2023) (Benhissen et al., 2023b).

3 - Notre troisième contribution porte sur lŠautomatisation de lŠévolution des sché-
mas dans les entrepôts de données multi-versions. La combinaison du processus de
stockage des données et de lŠexploration de données offre de grandes opportunités
pour améliorer le traitement des données agrégées. En effet, certaines techniques dŠex-
ploration de données peuvent être utilisées comme des opérateurs dŠagrégation et pour
découvrir des modèles cachés dans les données (Bentayeb and Favre, 2009).

De plus, ces techniques dŠexploration de données jouent un rôle prépondérant dans
la détection automatique de schémas multidimensionnels à partir de diverses sources
de données. Leur pouvoir descriptif et prédictif est exploité pour extraire des connais-
sances à partir des données, ce qui facilite lŠidentiĄcation et lŠévolution de nouvelles di-
mensions, hiérarchies et mesures. Cela permet à notre approche dŠévolution de schéma
de sŠadapter dynamiquement aux nouvelles sources de données et aux tendances chan-
geantes dans les données agrégées.

Dans notre approche, nous avons intégré certaines techniques dŠexploration de don-
nées pour automatiser le processus dŠévolution des schémas. Cela permet une adap-
tation dynamique des schémas en fonction des changements dans les données et des
nouvelles sources de données. LŠobjectif est dŠaméliorer lŠefficacité et la précision de la
gestion de lŠévolution des schémas dans les entrepôts de données multi-versions.

Dans ce contexte, nous avons développé une approche automatisée pour lŠévolution
des schémas, appliquée au modèle GAMM. Cette approche repose sur lŠutilisation dŠal-
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gorithmes de partitionnement de graphes, en particulier ceux basés sur la modularité
tels que Louvain et Newman. Elle vise à identiĄer de nouveaux niveaux de hiérar-
chie correspondant aux clusters détectés dans le graphe. Ainsi, une nouvelle version
du schéma de lŠentrepôt de données est générée en suivant les fonctions dŠévolution
préétablies, tandis que les anciennes versions du schéma sont préservées.

Ce processus peut être automatisé et appliqué après chaque intégration de nouvelles
sources de données, ce qui facilite la détection continue de connaissances cachées et
améliore considérablement lŠadaptabilité aux changements. Cette automatisation per-
met non seulement de gérer efficacement lŠévolution des schémas en réponse aux nou-
velles données, mais elle offre également la possibilité de détecter de manière proactive
des connaissances cachées et des modèles émergents. De plus, cette approche permet la
création simultanée de niveaux de hiérarchie sur plusieurs dimensions, ce qui enrichit
la structure des données orientées décision et améliore leur représentation.

Grâce à cette automatisation, lŠanalyse multidimensionnelle devient plus pertinente
et plus précise. Les nouvelles dimensions et hiérarchies détectées en fonction des don-
nées fraîchement intégrées permettent dŠexplorer les relations entre les données sous
différents angles. Les opérateurs dŠagrégation basés sur lŠexploration de données contri-
buent à extraire des informations plus profondes et pertinentes, offrant ainsi des infor-
mations plus précieuses pour la prise de décision.

1.5 Organisation du mémoire

Le présent mémoire est structuré en six grandes parties, détaillées comme suit :

1. La première partie de notre travail se consacre à une exploration approfondie
de lŠétat actuel de la recherche dans le domaine de lŠévolution des modèles
multidimensionnels. Cette partie est divisée en deux parties interconnectées.
La première présente les bases des entrepôts de données, des bases de données
temporelles et des entrepôts multidimensionnels. Elle explore aussi les bases
de données NoSQL orientées graphes et les algorithmes de partitionnement de
graphes. La deuxième partie examine les travaux pertinents dans la littérature,
notamment les approches pour lŠévolution des modèles multidimensionnels, en
mettant en évidence leurs avantages et limites.

2. La deuxième partie est consacrée à notre modèle multidimensionnel agile à
base de graphes intitulé GAMM. Nous présentons lŠapproche globale du mo-
dèle, sa formalisation algébrique pour lŠévolution du schéma et des données, le
méta-modèle utilisé pour la gestion des différentes versions ainsi que le modèle
physique en graphe pour le stockage de lŠentrepôt de donnée temporelle.

3. Dans la troisième partie, nous détaillons les mécanismes et les procédures dŠévo-
lution dans le modèle GAMM, tant au niveau du schéma que des données. Nous
explorons les fonctions dŠévolution du schéma, la gestion du méta-modèle lors
des évolutions et le processus dŠévolution des données, notamment les change-
ments dans les dimensions.
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4. Nous abordons dans la quatrième partie, les méthodes dŠinterrogation des ver-
sions et des données dans le modèle GAMM. Nous examinons les requêtes expli-
cites et implicites pour interroger une version ou plusieurs versions de schémas
(cross-queries), les requêtes temporelles pour obtenir des résultats cohérents
malgré les changements dans les dimensions, ainsi que lŠinterrogation du méta-
modèle pour identiĄer les différents schémas.

5. Dans la cinquième partie, nous explorons lŠapproche dŠautomatisation de lŠévo-
lution de schéma dans le modèle GAMM en utilisant des techniques de partition-
nement de graphes. Nous expliquons comment cette approche permet dŠidenti-
Ąer de nouveaux niveaux de hiérarchie correspondant à des clusters détectés et
de créer automatiquement de nouvelles versions du schéma.

6. Dans cette dernière partie, nous présentons plusieurs études de cas en guise de
validation du modèle GAMM. Nous couvrons lŠévolution du schéma, lŠévolution
des données, lŠautomatisation du processus dŠévolution, ainsi que les tests de
performances pour évaluer lŠefficacité de notre approche.

Chaque partie contribue à la compréhension, au développement et à la validation
du modèle GAMM dans le contexte de lŠévolution des entrepôts de données multidi-
mensionnels.

EnĄn, nous concluons ce mémoire et présentons un bilan général de lŠensemble de
nos contributions en faisant apparaître les perspectives de recherche que nous envisa-
geons dŠétudier à lŠavenir.
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2.1 Introduction

La première partie de ce chapitre est dédiée à la présentation du contexte et des
concepts fondamentaux qui sous-tendent notre recherche. Elle dévoile une vue dŠen-
semble des entrepôts de données de par leurs concepts clés, leur architecture ainsi que
le processus qui les anime. Par ailleurs, cette partie aborde également les fondements
des bases de données temporelles, mettant en lumière lŠimportance de lŠaspect temporel
dans la gestion et lŠanalyse des données. De plus, elle explore en détail les entrepôts de
données multidimensionnels, en insistant sur leurs caractéristiques et leurs opérateurs
temporels qui sont au cœur de notre étude. Une incursion dans lŠunivers des bases de
données NoSQL orientées graphes apporte une perspective éclairante sur la manière
dont ces systèmes gèrent les données inter-connectées. EnĄn, une exploration des algo-
rithmes de partitionnement de graphes complète cette partie mettant en évidence leur
rôle crucial dans la répartition efficace des données dans un environnement de graphes.

La deuxième partie de ce chapitre est consacrée à une revue détaillée des travaux
pertinents dans la littérature. Elle examine les diverses approches liées à lŠévolution
des modèles multidimensionnels, explore les deux grandes familles de recherches dans
ce domaine. Cette partie met en lumière les méthodes existantes, leurs avantages et
leurs limites, tout en soulignant les lacunes qui ont motivé nos propres recherches.
Cette partie porte aussi une réĆexion sur le positionnement de nos travaux au sein du
paysage actuel de la recherche dans le domaine de lŠévolution des modèles multidimen-
sionnels.

En somme, ce chapitre crée un socle solide pour lŠensemble de notre étude. En
déployant une vue panoramique du domaine et en explorant les travaux existants, il
prépare le terrain pour une analyse approfondie des déĄs, des solutions et des contri-
butions qui seront exposés dans les chapitres à venir.

2.2 Contexte de lŠétude

2.2.1 Vue dŠensemble sur les entrepôts de données

2.2.1.1 Concepts

Les entrepôt de données ont vu le jour à la Ąn des années 80 et au début de celles
de 90 avec la proposition dŠune déĄnition fondatrice de Bill Inmon : ń un entrepôt de
données est une collection de données orientée sujet, intégrée, variable dans le temps et
non volatile en soutien au processus de prise de décision ż (Inmon, 1992). Cette notion
a été consolidée quelques temps plus tard avec la publication du livre de référence de
Ralph Kimball, qui a introduit le schéma en étoile comme modèle de base pour la mo-
délisation multidimensionnelle des données dans les entrepôts de données relationnels
(Kimball, 1996).

DéĄni comme un référentiel de stockage de données granulaires, structurées ou
semi-structurées, provenant de diverses sources à travers un processus dŠintégration,
un entrepôt de données joue un rôle crucial dans la prise de décisions stratégiques
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au sein dŠune organisation. Les données stockées dans lŠentrepôt de données sont non
volatiles, cŠest-à-dire quŠelles ne sont pas modiĄées en temps réel, mais plutôt mises à
jour périodiquement pour reĆéter les changements et les évolutions dans lŠentreprise.
Ces données sont orientées pour répondre à des besoins spéciĄques et prédéĄnis, visant
à fournir des informations pertinentes pour la haute direction (Kimball and Ross, 2013).

Un entrepôt de données contient des données dŠentreprise (business data) à dif-
férents niveaux de granularité, allant des agrégations globales aux Ąns détails. Ces
données historiques, collectées et intégrées depuis diverses sources, incluent souvent
des informations transactionnelles, opérationnelles et même des méta-données. LŠob-
jectif ultime dŠun entrepôt de données est de faciliter des analyses approfondies et des
prises de décision, en permettant aux utilisateurs dŠexplorer, de consolider et de croiser
ces données de manière intuitive (Vaisman and Zimányi, 2022).

LŠentrepôt de données joue un rôle vital dans le processus de lŠinformatique dé-
cisionnelle en fournissant un environnement structuré pour lŠanalyse, la modélisation
et la génération de rapports. Les données de lŠentrepôt de données peuvent être uti-
lisées pour des analyses multidimensionnelles, des requêtes ad hoc et des rapports
pré-conĄgurés. Grâce à sa capacité de stocker des données historiques, lŠentrepôt de
données permet également aux organisations de suivre les tendances et les évolutions
au Ąl du temps, ce qui est essentiel pour identiĄer les opportunités et les déĄs futurs.

2.2.1.2 Architecture des entrepôts de données

Il existe principalement deux approches dans le domaine de lŠentreposage des don-
nées : "lŠapproche Inmon" et "lŠapproche Kimball". Chacune dŠelles possède sa propre
philosophie et ses principes. Les principales distinctions entre ces deux modèles sont
les suivantes :

Approche Top-Down (Inmon) (Inmon, 2005) : Le modèle Inmon adopte une
approche top-down, mettant lŠaccent sur la construction dŠun ń Entrepôt de Données
Corporatif ż. Dans cette perspective, les données sont intégrées et centralisées au sein
dŠun unique entrepôt de données.

Approche Bottom-Up (Kimball) (Kimball and Ross, 2013) : Le modèle Kimball
adopte une approche bottom-up, dans laquelle les data-marts sont conçus de manière
indépendante pour répondre aux besoins spéciĄques des utilisateurs. Par la suite, ces
data-marts sont perçus comme un ensemble équivalent à un entrepôt de données.

Certaines organisations optent pour une approche hybride en combinant des élé-
ments des architectures dŠInmon et de Kimball. Elles peuvent, par exemple, utiliser
des schémas dimensionnels pour certains domaines spéciĄques, tout en adoptant une
approche plus normalisée pour dŠautres parties de lŠentrepôt. La littérature présente
plusieurs nouvelles propositions dŠapproches dŠentreposage qui enrichissent et élar-
gissent les options existantes.

Ci-dessous, nous présentons lŠarchitecture globale dŠun entrepôt de données centra-
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lisé telle quŠelle est exposée dans (Vaisman and Zimányi, 2022). Celle-ci est constituée
de trois principaux tiers, ainsi que dŠun niveau dŠanalyses. Au premier tiers, également
appelé ń back-end ż, se situent les outils dŠextraction, de transformation et de char-
gement (ETL), utilisés pour approvisionner lŠentrepôt de données à partir de bases de
données opérationnelles et de diverses autres sources de données.

Au deuxième tiers, appelé ń niveau entrepôt de données ż, il y a un entrepôt de don-
nées dŠentreprise et/ou plusieurs data-marts, ainsi quŠun référentiel de méta-données
contenant des informations sur lŠentrepôt de données et son contenu. Il est important
de noter que lŠentrepôt de données dŠentreprise est centralisé et couvre lŠensemble de
lŠorganisation, tandis quŠun data-mart est un mini-entrepôt de données spécialisé qui
cible un domaine fonctionnel ou un département spéciĄque au sein de lŠorganisation.

Le troisième tiers, appelé ń niveau OLAP ż, est destiné à la création des vues mul-
tidimensionnelles des données ; ce qui permet aux utilisateurs dŠeffectuer des analyses
métiers de type OLAP, fouille de données, etc.

Le schéma global de cette architecture est représenté dans (Vaisman and Zimányi,
2022) comme suit :

Sources de données : Les données sont extraites de diverses sources, telles que
les systèmes opérationnels (ou de production), les bases de données, les Ąchiers plats,
etc. Ces sources peuvent être internes ou externes à lŠorganisation.

Zone de Staging : Les données extraites sont chargées dans une zone de staging
(zone dŠattente, ou ODS : Operating Data Staging) où elles sont nettoyées, transfor-
mées et préparées pour le chargement dans lŠentrepôt de données.

ETL (Extract, Transform, and Load) : le processus qui consiste à extraire les don-
nées des sources, les transformer pour les rendre conformes aux besoins de lŠentrepôt
de données (nettoyage, agrégation, conversion de formats...) et enĄn les charger dans
lŠentrepôt.

Entrepôt de données : Celui-ci est le cœur de lŠarchitecture. CŠest une base de
données centrale qui stocke les données intégrées, historisées et prêtes à lŠanalyse. Il est
généralement organisé selon un modèle multidimensionnel pour faciliter les requêtes
analytiques.

Data-mart : Les data-marts sont des mini-entrepôts de données qui sont conçus
pour répondre aux besoins dŠanalyse dŠun groupe spéciĄque dŠutilisateurs ou dŠun
département. Ils permettent de fournir des données plus ciblées pour des analyses spé-
ciĄques.

Méta-données : Les méta-données sont des informations descriptives sur les don-
nées. Elles permettent de comprendre la signiĄcation des données, leur provenance,
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Figure 2.1 Ű Architecture typique des entrepôts de données (Vaisman and Zimányi,
2022)

leur qualité, etc. Les méta-données sont essentielles pour la gestion et la documenta-
tion de lŠentrepôt de données.

Niveau OLAP : Pour faciliter les analyses avancées et les opérations de traite-
ment analytique en ligne, un serveur OLAP est mis en œuvre (par exemple : MOLAP :
Multidimensional OLAP). Ce serveur propose des fonctionnalités telles que le regrou-
pement, lŠagrégation, lŠapplication de Ąltres, etc. Il est à noter que les opérations OLAP
peuvent être exécutées directement au niveau de la base de stockage de lŠentrepôt de
données (ROLAP : Relational OLAP), ou elles peuvent sŠappuyer sur les deux sys-
tèmes (HOLAP : Hybride OLAP).

Niveau analyse : Les outils dŠanalyse sont des logiciels qui permettent dŠinter-
roger, visualiser et analyser les données de lŠentrepôt. Cela peut inclure des outils de
business intelligence, des tableaux de bord, des outils de data mining, etc.

Cette architecture typique permet de créer un environnement solide pour lŠanalyse
de données, la génération de rapports et la prise de décisions au sein dŠune organisation.
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2.2.1.3 Modélisation multidimensionnelle

La modélisation multidimensionnelle est une approche de conception de bases de
données destinée à faciliter lŠanalyse et la prise de décision en mettant lŠaccent sur les
aspects analytiques plutôt que transactionnels. Elle est principalement utilisée dans les
entrepôts de données pour organiser et représenter les données de manière à faciliter
lŠexploration et lŠagrégation des informations (Kimball, 1996; Kimball and Ross, 2013).
Voici les principaux concepts de la modélisation multidimensionnelle :

Faits : Éléments centraux décrivant le sujet dŠanalyse, les faits sont décrits par les
dimensions et regroupent les indicateurs sous forme de mesures numériques ou quan-
titatives des données que lŠon souhaite analyser. Par exemple, dans un entrepôt de
données de ventes, les ventes constituent un fait.

Mesures : Elles sont les attributs numériques associés aux faits. Elles représentent
les indicateurs que lŠon souhaite observer. Elles sont décrites par les dimensions des
faits. Par exemple, dans lŠentrepôt de données de ventes, les mesures pourraient être
le montant des ventes, la quantité vendue, le chiffre dŠaffaires, etc.

Agrégation : Les mesures peuvent être agrégés selon différentes combinaisons de
dimensions. Cela permet dŠobtenir des résultats à des niveaux différents de granularité.
Par exemple, le chiffre dŠaffaires peut être agrégé par mois, par trimestre, par produit,
etc.

Dimensions : Elles sont les attributs qualitatifs ou catégoriques utilisés pour dé-
crire les faits. Elles permettent de classer et de Ąltrer les données. Dans un entrepôt
de données de ventes, les dimensions pourraient être Temps, Produit, Client, etc.

Niveaux : Ils représentent les différents niveaux de granularité dans une hiérarchie
de dimension. Par exemple, une dimension temporelle pourrait avoir des niveaux tels
que Année, Mois, Jour, etc.

Attributs de decription : Ils sont les différentes modalités que peuvent prendre
les dimensions. Par exemple, pour la dimension Temps, les attributs pourraient être
les différentes "dates".

Hiérarchies : Représentent les axes dŠanalyse. Elles organiseent les niveaux des
dimensions ; du niveau le plus détaillé au niveau le plus agrégé. Par exemple, une hié-
rarchie Temps pourrait être organisée en Année, Mois, et Jour.

2.2.1.4 Schéma multidimensionnel

Nous présentons ci-après, les différents schémas de modélisation multidimension-
nelle (Kimball, 1996; Kimball and Ross, 2013), basés sur les principaux concepts pré-
sentés dans dans la Sous-section 2.2.1.3 :
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Schéma en étoile (voir Ągure 2.2) : Dans ce schéma, le modèle est organisé au-
tour dŠune table de faits centrale, entourée de tables de dimensions. Chaque table de
dimension est reliée à la table de faits par une clé étrangère et contient des attributs
de description. La table de faits ne contient que des clefs étrangères et des mesures.
Ce schéma est simple et efficace pour des modèles de données simples.

Figure 2.2 Ű Exemple dŠun schéma multidimensionnel en étoile

Schéma en Ćocon de neige (voir Ągure 2.3) : Ce schéma est une variation du
schéma en étoile où les tables de dimensions sont normalisées en sous-tables pour créer
des hiérarchies. Cela réduit la redondance des données mais génère de nouveaux paliers
dŠobservation (les niveaux) à lŠaide de requêtes complexes.

Schéma en constellation (voir Ągure 2.4) : Ce type de schéma combine plusieurs
schémas en étoile pour traiter des besoins dŠanalyse plus complexes. Les étoiles sont
reliées entre elles, de façon explicite ou implicite, par des dimensions partagées (dimen-
sions conformes) ou des relations entre les mesures appartenant à différentes tables de
faits.

Chacun de ces schémas a ses avantages et ses inconvénients ; le choix du type de
schéma dépend des besoins spéciĄques de lŠorganisation et de la complexité des don-
nées à modéliser.
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Figure 2.3 Ű Exemple dŠun schéma multidimensionnel en Ćocon de neige

2.2.1.5 Niveau logique dŠun entrepôt de données

Les différentes approches mettant en œuvre un modèle logique sont les suivantes
(Vaisman and Zimányi, 2022) :

Systèmes relationnal OLAP (ROLAP) : Ils représentent les données multi-
dimensionnelles dans des bases de données relationnelles (Tables, Colonnes, Enregis-
trements, etc.), et utilisent des fonctions Structured Query Language (SQL) et des
méthodes spéciales pour les opérations OLAP. Des agrégats pré-calculés sont utilisés
pour améliorer les performances, mais cela a pour des avantage une utilisation impor-
tante de lŠespace de stockage. Cependant, les requêtes SQL peuvent être complexes.

Systèmes multidimensional OLAP (MOLAP) : Ils représentent les données
dans des structures de données de type tableaux à plusieurs arêtes, combinées à des
techniques dŠindexation et de hachage. Les opérations OLAP sont simples et rapides
à réaliser, cependant, la capacité de stockage est généralement inférieure à celle des
systèmes ROLAP.

Systèmes hybrid OLAP (HOLAP) : Ils combinent les approches ROLAP et
MOLAP pour bénéĄcier de la capacité de stockage de ROLAP et de la rapidité des trai-
tements de MOLAP. Par exemple, les données détaillées sont stockées dans une base de
données relationnelle, tandis que les agrégats sont conservés dans un magasin MOLAP.

La plupart des outils OLAP actuels prennent en charge une combinaison de ces
modèles, mais reposent souvent sur un entrepôt de données mis en œuvre sur un sys-
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Figure 2.4 Ű Exemple dŠun schéma multidimensionnel en constellation

tème de gestion de base de données relationnelle.

2.2.1.6 Processus ETL

Le processus ETL (Extract, Transform, and Load) est utilisé pour alimenter un
entrepôt de données en le chargeant par des données à partir de sources hétérogènes.
Voici les étapes typiques du processus ETL (Kimball and Ross, 2013) :

1. Extraction (Extract) : Cette étape consiste à extraire les données des sources
de données, quŠil sŠagisse de bases de données opérationnelles, de Ąchiers plats,
de services web, etc. Elles sont collectées en fonction des critères déĄnis, tels
que des plages de dates ou des Ąltres spéciĄques.

2. Transformation (Transform) : Les données extraites sont au départ hétéro-
gènes en général. Elles peuvent nécessiter des transformations pour les rendre
homogènes et conformes au modèle de données de lŠentrepôt. Cela comprend
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des opérations telles que la normalisation, le Ąltrage, la conversion de formats,
lŠenrichissement de données, la gestion des valeurs manquantes, etc. LŠobjectif
est dŠobtenir des données propres et de qualité avant leur chargement dans lŠen-
trepôt.

3. Chargement (Load) : Une fois que les données aient été extraites et trans-
formées, elles sont chargées pour la première fois dans lŠentrepôt de données,
ou pour les rafraichir les fois dŠaprès. Cela implique généralement lŠutilisation
dŠun processus de chargement en masse (bulk loading) pour optimiser les perfor-
mances. Les tables de faits et les tables de dimensions sont créées et alimentées
avec des données appropriées.

Il est à noter quŠaprès le chargement initial, il peut être nécessaire de mettre à
jour les données dans lŠentrepôt de données en fonction des changements surve-
nus dans les sources de données, ce qui inclut des mises à jour, des suppressions
ou des ajouts de nouvelles données (Fact and Dimension Modification and Re-
fresh). Ces opérations de modiĄcation et de rafraîchissement des faits et des
dimensions garantissent que lŠentrepôt de données reste à jour et reĆète les
dernières informations disponibles. Les données de lŠentrepôt doivent être régu-
lièrement actualisées pour reĆéter les changements opérationnels et maintenir
la pertinence des analyses. Cela peut être effectué selon un calendrier planiĄé
ou en temps réel, en fonction des besoins de lŠentreprise.

2.2.2 Bases de données temporelles

Les bases de données temporelles sont conçues spéciĄquement pour gérer des don-
nées qui évoluent dans le temps et pour permettre des requêtes temporelles avancées.
Elles sont utilisées lorsque il y a besoin de stocker et de manipuler des informations
historiques et de suivre les changements dans les données au Ąl du temps.

Le principe fondamental des bases de données temporelles est dŠassocier à chaque
enregistrement une valeur temporelle à travers un mécanisme dŠhorodatage. Ce dernier
permet de suivre les changements et la validité des données au Ąl du temps, et de les
interroger en fonction de ces informations temporelles (Böhlen et al., 2017).

LŠhorodatage des données est un mécanisme qui consiste à associer une date (et
éventuellement une heure) à une donnée. Son objectif principal est de marquer un
instant de référence où une opération a été effectuée ou dŠenregistrer la période de
validité de la donnée. Ainsi, un horodatage peut être soit ponctuel, indiquant un mo-
ment précis, soit un intervalle de temps, couvrant une durée spéciĄque. Le choix entre
les deux dépend du type de données et des besoins des utilisateurs (Böhlen et al., 2017).

Dans un horodatage ponctuel, chaque enregistrement, dans la base de données, est
associé à un ń timestamp ż qui représente un moment précis, tel que la date de validité
Valid_Time (VT) (Jensen and Snodgrass, 2018b), la date de transaction ou de charge-
ment Transaction_Time (TT), la date de décision Decision_Time (DT) (Jensen and
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Snodgrass, 2018a), etc. Ces horodatages sont utiles pour enregistrer des événements
spéciĄques dans la vie réelle et sont couramment utilisés dans les bases de données
pour les opérations de suivi, de journalisation et de prise de décision .

Valid_Time représente le moment où une donnée est vraie par rapport à la réalité,
tandis que Transaction_Time représente le moment où une données est stockée dans
un base de données(Jensen and Snodgrass, 2018b,a). Le modèle de données bitempo-
rales prend en charge à la fois le temps de validité et le temps de transaction (Böhlen
et al., 2017).

Exemple :

Table 2.1 Ű Liste des œuvres dŠart.

Artwork_id Name Artist Type Valid_Date Transaction_Date
Artwork001 Guernica Pablo Picasso Painting 04/06/1937 01/07/2020

Le tableau 2.1 présente un extrait dŠune liste dŠœuvres dŠart. LŠexemple illustre que
la célèbre toile de Pablo Picasso, dénommée ń Guernica ż, possède deux références
temporelles. La première représente la date de sa création, indiquée par le timestamp
Valid_Time, tandis que la seconde correspond à la date de son chargement dans la
base de données, représentée par le timestamp Transaction_Time.

Dans un horodatage à intervalles de temps, chaque enregistrement de données est
déĄni par une période temporelle avec un temps de début From_Date (FD) et un
temps de Ąn To_Date (TD). Ces horodatages sont utilisés pour enregistrer des événe-
ments qui sŠétendent sur une période donnée plutôt que sur un instant précis, tels que
les plages de validité, les périodes dŠactivité, les historiques dŠétats, etc. Cela permet
de représenter les enregistrements valables pendant une période spéciĄque (Lorentzos,
2018).

Exemple :

Table 2.2 Ű Table dŠaffectation des employés.

Sgt_Key Employee_id Name Department From_Date To_Date
SK_001 Employ001 Marc Bloom Mecanic 02/01/2022 01/07/2023
SK_002 Employ001 Marc Bloom Marketing 01/07/2023 31/12/9999

Le tableau 2.2 présente un extrait des affectations dŠemployés à des départements
dans une entreprise. LŠemployé Marc Bloom était initialement affecté au département
Mecanic à partir du 02/01/2022, puis il a été réaffecté au département Marketing

le 01/07/2023. Ainsi, les périodes pendant lesquelles lŠemployé est affilié à chacun des
départements sont représentées en utilisant un horodatage de type intervalles de temps.
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Les bases de données temporelles conservent un historique temporel complet des
données et peuvent également gérer des intervalles de validité pour les enregistrements
(Date, 2015). Cela permet de reconstituer lŠétat des données à nŠimporte quel moment
donné dans le passé.

Les bases de données temporelles offrent des fonctionnalités permettant dŠeffectuer
des requêtes basées sur le temps. Ces fonctionnalités permettent dŠobtenir des résultats
correspondant à une période spéciĄque, dŠanalyser les tendances temporelles, ou de ré-
cupérer des versions antérieures des enregistrements. De plus, les horodatages peuvent
être utilisés pour effectuer des comparaisons en se basant sur les treize relations dŠin-
tervalle de base dŠAllen, telles que ń before ż, ń meets ż, ń during ż, etc. (Allen, 1983).

Les bases de données temporelles sont utilisées dans de nombreux domaines, tels
que la Ąnance, la gestion des données scientiĄques, la gestion de lŠhistorique des versions
de logiciels, la gestion des données environnementales, etc. Elles offrent des fonction-
nalités puissantes pour analyser et comprendre lŠévolution des données dans le temps
(Böhlen et al., 2017).

Le support temporel a été intégré dans le standard SQL en 2011 (Kulkarni and
Michels, 2012), et il a été implémenté dans certains systèmes de gestion de base de
données (SGBD) tels que SQL Server 2016, Oracle 12c, IBM DB2 et Teradata (Pos-
cic et al., 2018). Outre ces SGBD traditionnels, il existe également plusieurs systèmes
natifs de bases de données temporelles disponibles, tels que TimescaleDB, InĆuxDB,
Prometheus, etc. Chacun de ces systèmes offre ses propres fonctionnalités et caracté-
ristiques spéciĄques, mais ils ont tous pour objectif commun de stocker et de gérer
efficacement des données temporelles.

2.2.3 Entrepôts de données temporelles

Un entrepôt de données temporelles constitue un type spéciĄque dŠentrepôt de
données spécialement conçu pour le stockage et lŠanalyse de données qui varient se-
lon le temps. Son objectif premier est de capter, intégrer et analyser des informations
historiques liées aux données, facilitant ainsi la prise de décision en se basant sur des
tendances et des modèles temporels. Grâce à cet entrepôt de données, les utilisateurs
peuvent effectuer des requêtes et des analyses orientées temps, permettant ainsi de
comprendre comment les données ont évolué et se sont comportées au Ąl du temps
(Vaisman and Zimányi (2022); Ahmed et al. (2015)).

LŠentrepôt de données temporelles offre une capacité dŠexploration des variations
et des cycles temporels, ce qui est crucial pour de nombreux domaines dŠapplication.
Il permet aux utilisateurs de visualiser les changements au Ąl du temps, de détecter
les Ćuctuations saisonnières, dŠanalyser les performances passées et de prévoir les ten-
dances futures. En outre, il permet lŠapplication de requêtes temporelles sophistiquées,
telles que les sélections, les projections et les regroupements basés sur des intervalles
de temps spéciĄques (Vaisman and Zimányi (2022); Ahmed et al. (2015)).

21



CHAPITRE 2. CONTEXTE ET ÉTAT DE LŠART

Dans le domaine des entrepôts de données temporelles, lŠhorodatage peut être de
deux types principaux : ponctuel ou intervalle. Ces deux principes dŠhorodatage sont
utilisés pour enregistrer et représenter les informations temporelles associées aux don-
nées stockées dans lŠentrepôt (voir sous-section 2.2.2). LŠutilisation de lŠhorodatage de
type ponctuel ou intervalle dépend du contexte et des besoins spéciĄques de lŠappli-
cation. Les entrepôts de données temporelles utilisent ces principes dŠhorodatage pour
permettre des analyses historiques, des requêtes temporelles et la gestion de données
qui évoluent dans le temps (Golfarelli and Rizzi (2018); Vaisman and Zimányi (2022)).

LŠutilisation dŠune base de données temporelle est au cœur de la gestion des don-
nées temporelles dans un entrepôt de données. Une base de données temporelle est
conçue pour stocker et interroger efficacement des données avec des composantes tem-
porelles. Elle ajoute des fonctionnalités spéciĄques pour la gestion du temps, telles que
lŠhorodatage des enregistrements et le suivi des changements temporels (Poscic et al.
(2018); Phungtua-Eng and Chittayasothorn (2019)).

2.2.4 Changements dans les dimensions

Outre lŠinsertion de nouvelles entités (faits et/ou dimensions) dans lŠentrepôt de
données, les données existantes peuvent être modiĄées par des opérations de mise à
jour. Ces modiĄcations peuvent inclure des changements dŠattributs existants ou des
modiĄcations des relations entre les hiérarchies, ce qui implique également des mises
à jour des clés. Si elles ne sont pas gérées correctement, ces opérations de mise à jour
peuvent altérer les analyses produites par lŠentrepôt de données.

Ces changements dans les dimensions nécessitent un traitement temporel des re-
quêtes aĄn dŠéviter toute incohérence dans les résultats. Pour faire face à ces chan-
gements, Kimball et Ross ont étudié le problème des changements de dimensions et
ont proposé des techniques de traitement en fonction de la vitesse des changements
Kimball and Ross (2013). Pour les dimensions à changement lent (Slowly Changing
Dimension) (SCD), ils ont suggéré les techniques suivantes :

(i) Conserver la valeur originale de lŠattribut, de sorte que les faits soient toujours
regroupés en fonction de cette valeur originale (Type 0).

(ii) Remplacer lŠancienne valeur de lŠattribut par une nouvelle valeur. Les faits se-
ront alors associés à la valeur actuelle de lŠattribut (Type 1).

(iii) Ajouter une nouvelle ligne de dimension avec une nouvelle valeur de lŠattribut/-
clé étrangère, en tenant compte de lŠaspect temporel pour que les faits soient associés
à la valeur de lŠattribut en fonction de la durée de sa véracité, délimitée par une date
de début et une date de Ąn (Type 2).

(iv) Ajouter une nouvelle colonne pour conserver les valeurs actuelles et précédentes
de lŠattribut (Type 3).
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Pour les dimensions qui évoluent rapidement, Kimball et Ross (Kimball and Ross
(2013)) ont proposé une technique impliquant lŠajout dŠune mini-dimension. Ainsi, les
attributs fréquemment analysés ou ceux qui évoluent rapidement peuvent être séparés
dans une dimension distincte.

En outre, dŠautres techniques hybrides ont été proposées, combinant tout ou par-
tie des différentes approches mentionnées ci-dessus pour répondre aux exigences de la
préservation des attributs historiques et de lŠétablissement de rapports. Ces approches
permettent de gérer efficacement les opérations de mise à jour dans lŠentrepôt de don-
nées, assurant ainsi la cohérence et lŠexactitude des analyses réalisées sur les données.

2.2.5 Opérateurs temporels dans les entrepôts de données

Les opérations temporelles dans les entrepôts de données permettent de manipu-
ler des données temporelles en prenant en compte les aspects temporels tels que les
intervalles, les points dans le temps, les durées, etc. Voici les principales opérations
temporelles déĄnies dans Vaisman and Zimányi (2022) et Ahmed et al. (2015) :

1. Jointure temporelle : Elle combine des enregistrements de différentes tables
en utilisant des conditions temporelles. Elle est utilisée pour récupérer les en-
registrements qui se chevauchent dans le temps ou qui ont des intervalles de
validité communs.

2. Union temporelle : LŠunion temporelle fusionne deux ensembles de données
temporelles en conservant les intervalles de validité communs et en combinant les
autres intervalles. Cela permet de regrouper des données temporelles similaires
provenant de différentes sources.

3. Différence temporelle : La différence temporelle permet de trouver les in-
tervalles de temps qui existent dans un ensemble de données temporelles mais
qui ne se chevauchent pas avec un autre ensemble de données temporelles. Cela
permet dŠidentiĄer les écarts et les variations entre les ensembles de données.

4. Agrégation temporelle : LŠagrégation temporelle permet de regrouper les
données en fonction dŠintervalles de temps spéciĄques, tels que par jour, par
semaine, par mois, etc. Cela permet de résumer les données temporelles sur des
périodes plus larges et de calculer des mesures agrégées telles que la somme, la
moyenne, le maximum, le minimum, etc.

Il est important de noter que ces opérations temporelles peuvent être mises en
œuvre de différentes manières en fonction des systèmes de gestion de bases de données
utilisés et des langages de requête supportés.

2.2.6 Bases de données NoSQL orientées graphes

Les bases de données orientées graphes sont spécialement conçues pour la gestion de
données inter-connectées, où les relations entre les entités jouent un rôle aussi crucial
que les entités elles-mêmes. Elles trouvent une vaste application dans la modélisation
de domaines complexes tels que les réseaux sociaux, les systèmes de recommandation
de contenus, la gestion des connaissances, et bien dŠautres encore... Cette conception
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des étiquettes (labels) qui fournissent des informations supplémentaires aux nœuds et
aux arêtes. Ce modèle est largement utilisé dans des bases de données orientées graphes
populaires telles que Neo4j. Ils existent des extensions au graphe de propriété tel que le
Modèle de Graphes de Valeurs où les nœuds et les arêtes du graphe peuvent stocker des
valeurs complexes, telles que des tableaux, des enregistrements ou dŠautres structures
de données. Cela permet de modéliser des données plus riches et diverses au sein du
graphe.

Modèle de Graphes à Triplets (Triple Store Model) (Heath and Bizer
(2022)) : Le modèle de graphes à triplets est basé sur le modèle RDF (Resource Descrip-
tion Framework). Il stocke les données sous forme de triplets (sujet, prédicat, objet),
où chaque triplet représente une assertion. Ce modèle est largement utilisé pour les
données sémantiques et les graphes de connaissances.

Ces modèles de données sont conçus pour répondre à différents besoins de repré-
sentation et de stockage des données dans les bases de données orientées graphes.

2.2.6.2 Principales bases de données orientées graphes

Il existe plusieurs bases de données orientées graphes, chacune offrant des caracté-
ristiques spéciĄques ainsi que des langages dŠinterrogation adaptés à la manipulation
de données inter-connectées.

Le tableau 2.3 représente une comparaison entre différentes bases de données orien-
tées graphes en fonction de critères tels que la popularité, le langage de requêtes, la
gratuité, ainsi que dŠautres facteurs importants (Pokorný (2015); Fernandes and Ber-
nardino (2018)) :

Les bases de données présentées dans le tableau 2.5 illustrent la diversité des ap-
proches et des fonctionnalités disponibles pour la gestion et lŠanalyse de données. Cha-
cune offre des avantages que ce soit en termes de langage de requêtes, de schéma de
données ou de compatibilité avec dŠautres outils et services.

Il est important de noter que chaque base de données a ses avantages et incon-
vénients ; et le choix dépendra des besoins spéciĄques de lŠapplication à utiliser. La
popularité peut être un indicateur de la maturité de la base de données et de la dis-
ponibilité dŠune communauté active pour le support. La Ćexibilité de modélisation se
réfère à la capacité de la base de données à gérer différents types de graphes et de
structures de données. Le langage de requêtes est essentiel pour interagir avec la base
de données. La gratuité peut être un facteur décisif, mais il est important de noter
que certaines fonctionnalités avancées peuvent nécessiter des licences payantes. EnĄn,
chaque base de données peut avoir des caractéristiques uniques qui peuvent inĆuencer
son choix en fonction des besoins spéciĄques.
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Table 2.3 Ű Comparative des différentes bases de données orientées graphes

Base de
Données

Popularité Langage
de

Requête

Gratuité Autres
Caractéris-

tiques

Neo4j Très popu-
laire

Cypher Version communau-
taire gratuite, édi-
tions payantes avec
fonctionnalités avan-
cées

Modélisation
Ćexible de
graphes de
propriétés

Amazon
Neptune

Populaire Gremlin et
SPARQL

Payant, tariĄcation
AWS

Service géré,
intégration
facile avec
AWS

ArangoDB Bien établi AQL
(ArangoDB
Query Lan-
guage)

Version communau-
taire gratuite, édi-
tions payantes avec
fonctionnalités avan-
cées

Modèles de
documents,
clés-valeurs
et graphes

TigerGraph En crois-
sance

GSQL
(Graph
Structured
Query Lan-
guage)

Version gratuite de
développement, édi-
tions payantes avec
fonctionnalités avan-
cées

Schéma
dynamique
pour graphes

JanusGraph Populaire Gremlin Gratuit et open
source

Prise en
charge du
stockage
distribué

Virtuoso Bien établi Prise en
charge de
SPARQL

Version communau-
taire gratuite, édi-
tions payantes avec
fonctionnalités avan-
cées

Prise en
charge des
données
RDF
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2.2.6.3 Flexibilité des bases de données orientées graphes

Les bases de données orientées graphes sont souvent considérées comme Ćexibles
pour plusieurs facteurs (Robinson et al. (2015); Akoka et al. (2021)) :

1. Absence de schéma prédéĄni : Contrairement aux bases de données relation-
nelles traditionnelles qui nécessitent un schéma rigide prédéĄni avant lŠinsertion
des données, les bases de données orientées graphes permettent aux utilisateurs
de créer et de modiĄer la structure du graphe au fur et à mesure que les données
évoluent. Cela signiĄe quŠil nŠy a pas de contrainte de besoin dŠun schéma strict
dès le départ, ce qui permet une Ćexibilité considérable lors de la conception et
de lŠévolution du modèle de données.

2. Modélisation naturelle des données : Les bases de données orientées graphes
permettent de modéliser les données de manière naturelle en utilisant des nœuds,
des arêtes et des propriétés. Cette modélisation Ćexible reĆète souvent la struc-
ture réelle des données dans le monde réel, ce qui rend la représentation des
données plus intuitive et Ćexible.

3. Évolutivité du schéma : Les bases de données orientées graphes permettent
dŠajouter de nouveaux types de nœuds, dŠarêtes ou de propriétés au fur et à
mesure que de nouveaux besoins apparaissent, sans avoir à réorganiser ou à
migrer la structure existante. Cela facilite lŠévolutivité du schéma en fonction
des changements induis pas des exigences métier.

4. Absence de contraintes dŠintégrité rigides : Contrairement aux bases de
données relationnelles qui appliquent des contraintes dŠintégrité strictes, les
bases de données orientées graphes offrent souvent plus de Ćexibilité en matière
de contraintes. Cela peut être un avantage lorsque les données sont complexes
ou mal structurées, car cela permet aux utilisateurs de représenter et de gérer
ces données sans être limités par des contraintes rigides.

5. Représentation de données variées : Les bases de données orientées graphes
peuvent stocker des données variées, y compris des propriétés riches et com-
plexes, des données spatiales et/ou temporelles. Cette capacité à représenter
divers types de données contribue à la Ćexibilité générale de la base de données.

Il est important de noter que la Ćexibilité offerte par les bases de données orientées
graphes peut être à la fois un avantage et un déĄ, car elle nécessite une gestion pro-
active de la qualité des données et des modèles appropriés pour garantir la cohérence
et la précision des informations stockées.

2.2.6.4 Discussion

Les bases de données orientées graphes offrent une solution puissante pour la mo-
délisation et lŠanalyse des données inter-connectées. Elles sont adaptées à une gamme
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variée de cas dŠutilisation et continuent dŠévoluer pour relever les déĄs liés à la gestion
et à lŠanalyse de graphes de grande taille. Le choix dŠune base de données orientée
graphes dépendra des besoins spéciĄques et des exigences en termes de performances,
de scalabilité et de convivialité.

2.2.7 Partitionnement de graphes

Il existe dans la littérature, divers types dŠalgorithmes de partitionnement de
graphes qui ont été développés pour résoudre une multitude de problèmes. Ces algo-
rithmes visent à diviser un graphe en sous-ensembles ou communautés, où les nœuds
dŠun sous-ensemble ont des liens forts entre eux, tandis que les liens entre les sous-
ensembles sont faibles (Fortunato and Hric (2016); Newman (2016)). Ces approches de
partitionnement de graphes peuvent être regroupées en différentes familles, chacune
ayant ses propres caractéristiques et techniques :

2.2.7.1 Algorithmes de partitionnement de graphes basés sur la modula-
rité

Les algorithmes basés sur la modularité visent à identiĄer des partitions de graphe
qui maximisent la qualité des communautés détectées. La modularité mesure la diffé-
rence entre le nombre de liens observés entre les nœuds dŠune même communauté et le
nombre attendu dans un modèle aléatoire. LŠobjectif est de trouver des partitions qui
maximisent cette différence :

Algorithme de Louvain (Blondel et al. (2008)) : CŠest un algorithme de parti-
tionnement de graphe qui optimise la modularité en déplaçant les sommets entre les
communautés. Il se compose de deux étapes : lŠoptimisation locale et lŠagrégation des
communautés.

Algorithme de Girvan-Newman (Newman and Girvan (2004)) : Cet algorithme
utilise la notion de ń betweenness centrality ż pour supprimer itérativement les arêtes
ayant la plus grande contribution à la modularité globale du graphe. Cela conduit à la
formation de communautés disjointes.

Fast Greedy (Clauset et al. (2004)) : Il fusionne itérativement des communau-
tés de nœuds voisins pour maximiser la modularité du graphe. À chaque étape, il
identiĄe la paire de communautés dont la fusion entraînerait la plus grande augmenta-
tion de modularité et les fusionne. Ce processus se répète jusquŠà ce quŠaucune fusion
supplémentaire ne puisse augmenter la modularité. LŠalgorithme priorise la création
de communautés plus grandes, ce qui peut conduire à des résultats de détection de
communautés rapides et efficaces.

2.2.7.2 Algorithmes basés sur le partitionnement spectral

Les algorithmes de partitionnement de graphes basés sur le partitionnement spec-
tral utilisent les propriétés spectrales du graphe (Matrice dŠadjacence, Matrice Lapla-
cienne) pour réaliser la partition. Voici quelques-uns des algorithmes les plus couram-
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ment utilisés dans cette catégorie :

Partitionnement spectral (Fiedler (1973)) : Cet algorithme utilise les vecteurs
propres de la matrice de Laplace du graphe pour effectuer la partition. Il projette
les sommets du graphe dans un espace de dimension réduite en utilisant les vecteurs
propres associés aux plus petites valeurs propres. Ensuite, il applique des méthodes de
clustering, comme k-means, pour regrouper les sommets projetés.

Ratio Cut (Ng et al. (2001)) : Cet algorithme cherche à minimiser le ratio cut, qui
mesure le nombre dŠarêtes entre les partitions, normalisé par la taille des partitions. Il
utilise les vecteurs propres de la matrice de Laplace normalisée du graphe pour réaliser
la partition en séparant les sommets selon une coupe qui minimise le ratio cut.

Normalized Cut (Shi and Malik (2000)) : Cet algorithme cherche à minimiser
le normalized cut qui est une mesure de la similarité entre les partitions basée sur les
poids des arêtes coupées et les poids arêtes internes. Il utilise les vecteurs propres de
la matrice de Laplace normalisée du graphe pour effectuer la partition en séparant les
sommets selon une coupe qui minimise le normalized cut.

2.2.7.3 Algorithmes basés sur la modélisation probabiliste

Les méthodes de modélisation probabiliste pour le partitionnement de graphes
visent à modéliser les relations entre les nœuds dŠun graphe à lŠaide de distributions
probabilistes. Ces méthodes utilisent des modèles statistiques pour capturer les ten-
dances de connexion entre les nœuds et identiĄer les structures de communautés. Voici
quatre principaux algorithmes de modélisation probabiliste pour le partitionnement de
graphes :

Stochastic Block Models (SBM) (Holland et al. (1983)) : Le modèle de bloc
stochastique (SBM) est lŠune des méthodes de modélisation probabiliste les plus popu-
laires pour le partitionnement de graphes. Il attribue des probabilités dŠarêtes entre les
groupes de nœuds (communautés) et génère ensuite des arêtes du graphe en fonction
de ces probabilités. Les paramètres du SBM peuvent être estimés à partir du graphe
observé pour détecter les communautés.

Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al. (2003)) : Bien que principale-
ment utilisé dans le traitement du langage naturel, LDA peut également être adapté
au partitionnement de graphes. LDA attribue des distributions de sujets latents aux
nœuds, où chaque nœud appartient à plusieurs sujets avec certaines probabilités. Les
nœuds partageant des sujets similaires sont regroupés en communautés.

Mixed-Membership Stochastic Block Models (MMSB) (Airoldi et al. (2008)) :
Le MMSB étend le SBM en permettant à chaque nœud dŠappartenir à plusieurs groupes
(communautés) avec des poids de mélange. Il modélise les interactions entre les nœuds
en tenant compte des affiliations de groupes multiples, ce qui en fait une méthode
adaptée aux graphes où les nœuds peuvent avoir des rôles multiples.
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2.2.7.4 Algorithmes de Bisection

Les algorithmes de Bisection visent à diviser le graphe en deux parties équilibrées
tout en minimisant la coupure entre ces parties. Ils sont souvent utilisés dans des ap-
plications de partitionnement de tâches ou de ressources :

Spectral Bisection (Pothen et al. (1990)) : Cet algorithme projette les nœuds
dans un espace de valeurs propres de la matrice Laplacienne pour obtenir une bisec-
tion équilibrée du graphe. Il identiĄe un vecteur propre associé à la seconde plus petite
valeur propre pour réaliser la bisection.

Kernighan-Lin (Kernighan and Lin (1970)) : Cet algorithme itératif optimise
lŠéquilibrage et la coupure en permutant des nœuds entre deux partitions. Il sélec-
tionne des paires de nœuds à échanger en utilisant une stratégie gloutonne.

Fiduccia-Mattheyses (Fiduccia and Mattheyses (1982)) : Aussi appelé FM, cet
algorithme déplace les nœuds entre les partitions pour améliorer lŠéquilibrage et la
coupure en utilisant des passes ascendantes et descendantes.

2.2.7.5 Algorithmes de Recuit Simulé

Les algorithmes de recuit simulé sont des méta-heuristiques inspirées du processus
de refroidissement dŠun matériau. Ils explorent lŠespace de solutions en effectuant des
mouvements probabilistes, avec une probabilité de plus en plus faible de choisir des
solutions moins optimales au fur et à mesure du processus :

METIS (Karypis and Kumar (1998)) : METIS utilise une variante de lŠalgorithme
de recuit simulé pour partitionner les graphes en optimisant la coupure. Il explore les
partitions en déplaçant les nœuds entre les blocs pour réduire la coupure totale.

Simulated Annealing (Kirkpatrick et al. (1983)) : LŠalgorithme de recuit simulé
classique effectue des mouvements stochastiques pour explorer lŠespace de solutions. La
température (paramètre qui contrôle la probabilité dŠacceptation) est progressivement
réduite, ce qui permet de converger vers une solution optimale.

Ant Colony Optimization (Dorigo and Stützle (2004)) : Inspiré du compor-
tement des fourmis cherchant la meilleure route, cet algorithme explore lŠespace de
solutions en utilisant des agents virtuels pour détecter les communautés.

2.2.7.6 Algorithmes de Propagation de Label

Ces algorithmes attribuent des étiquettes (labels) aux nœuds et les propagent ité-
rativement entre les voisins pour détecter les communautés :

Label Propagation Algorithm (LPA) (Raghavan et al. (2007)) : Les nœuds
adoptent les étiquettes majoritaires de leurs voisins, itérativement. Il est efficace pour
détecter des communautés locales mais pas avec des structures hiérarchiques.
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LabelRankT (Xie et al. (2013)) : Il attribue des scores de classement aux nœuds
en se basant sur la propagation dŠétiquettes, puis classe les nœuds en fonction de leurs
scores. Il est robuste aux bruits et aux étiquettes incorrectes.

BigClam (Big Community Algorithm) (Yang and Leskovec (2013)) : Modé-
lise les relations sociales en attribuant des affiliations communautaires aux nœuds et
optimise une fonction dŠobjectif basée sur la probabilité dŠobservation des arêtes.

2.2.7.7 Approches de Coupe de Graphes

Ces approches visent à minimiser le nombre dŠarêtes coupées tout en divisant le
graphe en plusieurs sous-graphes. Ces méthodes sont particulièrement utilisées dans
des applications telles que la conception de circuits intégrés, la segmentation dŠimages
et la partition de réseaux de communication.

Min-Cut / Max-Flow (Ford and Fulkerson (1962)) : Ces algorithmes résolvent le
problème de partitionnement en trouvant la coupe minimale ou le Ćux maximal dans le
graphe. Ils sont utilisés pour partitionner des réseaux de communication et des circuits
électroniques.

Multilevel Partitioning (Karypis and Kumar (1998)) : Utilise une approche des-
cendante pour réduire la taille du graphe tout en préservant sa structure, puis applique
des algorithmes de coupe de graphe sur les niveaux réduits.

KargerŠs Min-Cut Algorithm (Karger and Stein (1996)) : Utilise la technique
du contrat aléatoire pour contracter les nœuds du graphe de manière aléatoire, rédui-
sant ainsi le problème de partitionnement à la recherche dŠune coupe minimale dans
le graphe réduit.

Le tableau 2.4 synthétise les familles dŠalgorithmes de partitionnement de graphes,
en se basant sur différents critères tels que le type, les approches utilisées et les do-
maines dŠutilisation (Fortunato and Hric (2016); Newman (2016)) :

Il est important de noter que certains algorithmes peuvent appartenir à plusieurs
catégories, car ils utilisent des techniques combinées pour atteindre les objectifs de par-
titionnement. De plus, de nouveaux algorithmes de partitionnement de graphes sont
régulièrement proposés dans la littérature scientiĄque ; et cette liste nŠest donc pas
exhaustive. Le choix de lŠalgorithme dépendra des spéciĄcités du graphe, des objectifs
de partitionnement et des contraintes du problème à résoudre.
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Table 2.4 Ű Comparaison des Familles dŠAlgorithmes de Partitionnement de Graphes

Famille Type Approches
Utilisées

Domaines dŠUtili-
sation

Algorithmes ba-
sés sur la Modu-
larité

Optimisation
combinatoire

Maximisation de
la modularité,
itérations et
déplacement de
nœuds

Réseaux sociaux,
analyse de réseaux,
biologie

Algorithmes de
Bisection

Optimisation
combinatoire

Décomposition
spectrale, ité-
rations de
permutation

Conception de cir-
cuits, calcul parallèle,
optimisation

Algorithmes de
Recuit Simulé

Métaheuristique Recherche proba-
biliste, explora-
tion itérative

Partitionnement de
graphe, optimisation
combinatoire

Algorithmes de
Propagation de
Label

Heuristique Propagation
itérative des éti-
quettes, majorité
des voisins

ClassiĄcation de do-
cuments, réseaux so-
ciaux

Algorithme de
Partitionnement
Spectral

Analyse matri-
cielle

Décomposition
en valeurs
propres, cluste-
ring

Apprentissage non
supervisé, traitement
dŠimage

Méthodes de Mo-
délisation Proba-
biliste

Modélisation
probabiliste

Estimation de
maximum de
vraisemblance,
approches statis-
tiques

Réseaux sociaux, dé-
tection de commu-
nautés

Approches
de Coupe de
Graphe

Optimisation
combinatoire

Minimisation du
nombre dŠarêtes
coupées

Conception de
circuits, partitionne-
ment de données
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2.3 Étude de lŠart

2.3.1 Introduction

LŠévolution des modèles multidimensionnels a suscité de nombreux travaux de re-
cherche, pouvant être classés en deux grandes catégories : lŠévolution des données et
lŠévolution des schémas.

Dans la première catégorie, lŠévolution des données, les recherches se focalisent sur
la gestion des changements et des mises à jour des données dans lŠentrepôt multidimen-
sionnel. Cela inclut notamment la gestion des mises à jour des faits, des dimensions et
des hiérarchies, ainsi que la gestion des différentes versions des données. Les travaux de
cette catégorie visent à assurer la cohérence des données au Ąl du temps et à permettre
leur mise à jour de manière efficace et transparente pour faciliter les interrogations ul-
térieures.

Dans la seconde catégorie, lŠévolution des schémas, lŠaccent est mis sur les change-
ments structurels du modèle multidimensionnel lui-même. Cela inclut la modiĄcation
des dimensions existantes, lŠajout de nouvelles dimensions, la création de nouvelles hié-
rarchies ou la suppression de hiérarchies obsolètes. Les recherches dans cette catégorie
visent à rendre le schéma plus Ćexible et adaptable aux nouveaux besoins dŠanalyse,
tout en préservant la cohérence des données existantes. Ces efforts permettent aux
entrepôts de données de sŠadapter aux évolutions des besoins métier et dŠassurer des
analyses pertinentes et en temps réel.

2.3.2 Travaux connexes sur lŠévolution des données dans les entrepôts
de données

Il existe plusieurs travaux de recherche dans la littérature qui ont abordé de nom-
breuses facettes des entrepôts de données temporelles (Faisal et al., 2017; Golfarelli
and Rizzi, 2018), notamment le type de temporalité, le niveau conceptuel et logique,
lŠévolution des données, les changements de dimensions, les mesures différées, la mise
en œuvre des approches, les requêtes temporelles et lŠagrégation dans les relations tem-
porelles. Nous pouvons citer les travaux suivants :

(Bliujute et al., 1998) : Dans cet article intitulé ńMaintaining Temporal Informa-
tion in Data Warehousesż, les auteurs ont proposé une approche pour gérer les aspects
temporels des données dans les entrepôts. Ils ont introduit le concept de suppression
de la dimension temporelle et son remplacement par des étiquettes temporelles au
niveau de chaque instance de données. Ils ont exploré lŠutilisation des étiquettes VT
(Valid_Time) et TT (Transaction_Time) pour représenter les périodes de validité des
données et les périodes pendant lesquelles les données sont présentes dans lŠentrepôt
de données.

(Mendelzon and Vaisman, 2000) : Dans ńTemporal Data Warehousingż, les auteurs
ont proposé un modèle multidimensionnel temporel permettant des requêtes OLAP
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temporelles. Ils ont exploré les différentes manières dŠintégrer des informations tem-
porelles dans les dimensions et les faits de lŠentrepôt ; ce qui permet aux utilisateurs
dŠanalyser les données en fonction du temps.

(Golfarelli and Rizzi, 2007) : (ńManaging Late Measurements in Data Warehousesż),
les auteurs ont proposé ici des solutions de conception alternatives pour prendre en
charge différents types de requêtes en présence de mesures tardives dans les entrepôts
de données. Ces solutions permettent une analyse historique signiĄcative en prenant en
compte les données qui arrivent tardivement dans lŠentrepôt de données. Ces solutions
sont basées sur lŠapplication de la distinction entre le temps de transaction et le temps
valide dans le schéma qui représente le fait dŠintérêt.

(Faisal and Sarwar, 2014) : Dans leur étude ńHandling slowly changing dimensions
in data warehousesż, les auteurs ont comparé les performances des SCD de type 2 et
hybrides dans un entrepôt de données temporelles. Ils ont examiné comment ces deux
approches gèrent les changements dans les dimensions au Ąl du temps et ont évalué
leur impact sur les requêtes OLAP temporelles.

(Saroha and Gosain, 2015) : Dans ńHandling Retroactive and Proactive Updates in
Bi-Temporal Data Warehouseż, les auteurs ont proposé une approche pour gérer les
mises à jour rétro-actives et pro-actives dans un entrepôt de données bi-temporelles.
Ils ont utilisé à la fois lŠhorodatage VT et TT pour suivre les changements dans les
données au Ąl du temps, en permettant ainsi des analyses précises de lŠhistorique des
données.

(Garani et al., 2016) : Dans leur travail intitulé ńLogical Modeling of Temporal
Data Warehouseż, les auteurs ont proposé une approche de modélisation logique pour
les entrepôts de données temporelles. Ils ont introduit le schéma de starnest temporel,
dans lequel le temps est traité comme des attributs temporels dans chaque dimension
temporelle, plutôt que comme une dimension séparée.

(Phungtua-Eng and Chittayasothorn, 2019) : (ńResolving Slowly Changing Dimen-
sions in Data Warehouses using Temporal Database Featuresż), les auteurs ont exploré
les caractéristiques des bases de données temporelles pour résoudre le problème des
changements dans les dimensions SCD, en utilisant notamment SQL. Ils ont suggéré
lŠutilisation de tables dŠétat dans le SGBD Oracle pour conserver lŠhistorique des don-
nées et suivre les changements dans les dimensions au Ąl du temps. Cette approche
a permis de maintenir une vue complète et cohérente de lŠévolution des données dans
lŠentrepôt, facilitant ainsi les analyses historiques.

(Ahmed et al., 2015, 2020) : Ces auteurs ont présenté un modèle logique et une
technique dŠinterrogation spéciĄquement conçus pour les entrepôts de données tem-
porelles. Ils ont exploré les différentes manières de modéliser les données temporelles
et ont proposé une approche pour réaliser des requêtes temporelles efficaces dans ce
contexte. Leur modèle logique a permis de représenter les aspects temporels des don-
nées de manière claire et structurée, facilitant ainsi lŠinterrogation et lŠanalyse des
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données en fonction du temps.

Ces travaux de recherche ont tous contribué à améliorer notre compréhension de
la gestion des données temporelles dans les entrepôts de données. Diverses approches
ont été explorées pour représenter et manipuler les aspects temporels des données, per-
mettant ainsi aux utilisateurs de réaliser des analyses plus Ąnes en fonction du temps.

2.3.3 Travaux connexes sur lŠévolution des schémas dans les entrepôts
de données

La deuxième famille des travaux sur lŠévolution des modèles multidimensionnels se
focalise sur les changements dans les schémas de ces modèles et leur impact sur les
analyses. Cette famille est constituée de deux sous-familles distinctes.

La première aborde lŠévolution des schémas sans prendre en compte lŠhistorique des
changements. Dans ces approches, seule lŠétat Ąnal du modèle est pris en considération,
et les modiĄcations antérieures sont ignorées. Cela signiĄe que les versions précédentes
du schéma ne sont pas conservées, et seul le schéma actuel est utilisé pour les analyses.
Cette approche peut être simple à mettre en œuvre, mais elle présente des limites en
termes de traçabilité des changements et de réversibilité.

La deuxième sous-famille se focalise sur lŠévolution du modèle multidimensionnel en
un ensemble de versions, en prenant en charge lŠhistorique complet du schéma. Chaque
version représente un état différent du modèle à un moment donné dans le temps, ce
qui permet de conserver lŠhistorique des évolutions. Cette approche de multi-versions
offre une traçabilité complète des changements et permet de revenir à des versions
antérieures du schéma si nécessaire. Cela rend le modèle global consultable à pour
nŠimporte quel moment, offrant ainsi de nouvelles opportunités dŠanalyses et de com-
préhension de lŠévolution des données au Ąl du temps.

Dans le contexte de modèles dŠévolution de schéma sans historisation, différentes
approches ont été proposées pour gérer les modiĄcations dans la structure du modèle
multidimensionnel.

Certains travaux se concentrent sur les opérations de mise à jour des dimensions et
de leurs hiérarchies. Par exemple, des opérateurs ont été développés pour faire évoluer
le modèle en modiĄant les dimensions et leurs hiérarchies (Hurtado et al., 1999), ainsi
que les dimensions et les faits (Blaschka et al., 1999). Ces opérations visent à adapter
le modèle aux nouveaux besoins dŠanalyse et aux changements dans les sources de
données.

DŠautres travaux se sont intéressés à la création de nouveaux niveaux dans les
hiérarchies des dimensions. Ces approches permettent de mettre à jour le modèle de
lŠentrepôt sans remettre en cause la cohérence de lŠanalyse des données existantes.
Par exemple, certains travaux utilisent des ressources lexicales, telles que WordNet,
pour enrichir automatiquement les hiérarchies des dimensions (Mazón et al., 2006).
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DŠautres approches exploitent les connaissances des utilisateurs eux-mêmes pour enri-
chir les hiérarchies (Favre et al., 2007). Il est également possible de déĄnir un ensemble
dŠopérations dŠévolution et de contraintes au niveau des hiérarchies pour assurer lŠin-
tégrité des données et la cohérence du schéma (Talwar and Gosain, 2012).

En outre, certains travaux considèrent lŠentrepôt de données comme un ensemble
de vues matérialisées construites à partir des sources de données. Dans cette vision, la
maintenance des vues matérialisées est directement induite par lŠévolution des sources
de données (Bellahsene, 2002). Ainsi, toute modiĄcation dans les sources de données
entraîne automatiquement une mise à jour du modèle de lŠentrepôt.

SŠagissant de modèles dŠévolution de schéma avec historisation, lŠapproche adoptée
se base sur la création de nouvelles versions du modèle après chaque évolution, tout
en préservant les versions précédentes. Ainsi, lŠentrepôt de données est constitué dŠun
ensemble de versions ; chacune étant valide durant une période de temps spéciĄque,
déterminée par un temps de début de validité et un temps de Ąn de validité.

Plusieurs travaux de recherche se sont intéressés à cette approche. Parmi eux, la
suite de travaux de T. Morzy, R. Wrembel et B. Babel dans (Morzy and Wrembel,
2003, 2004; Wrembel and Bebel, 2005; Wrembel and Morzy, 2006). Les auteurs se sont
concentrés sur la modélisation dŠun entrepôt de données multi-versions. Ils ont abordé
la création et la gestion des versions dans cet entrepôt, la gestion des requêtes croisées,
ainsi que la gestion des méta-informations. Ces travaux ont proposé des approches
pour faire évoluer chronologiquement le schéma dŠun entrepôt de données, en utilisant
le versionnement réel et alternatif avec une séparation physique. Ces versions sont va-
lides pendant des périodes de temps spéciĄques, déĄnies par leurs date de début et
date de Ąn. Ils ont également introduit la notion de versions alternatives créées par
lŠutilisateur pour les analyses de type ńwhat-if ż. Des requêtes SQL avancées ont été
développées pour interroger ce type dŠentrepôts. Ces requêtes permettent dŠinterroger
la dernière version, une version ultérieure ou un ensemble de versions réelles ou alter-
natives, ainsi que la fusion de plusieurs résultats partiels.

Dans (Ravat et al., 2006), les auteurs ont proposé un modèle multidimensionnel
basé sur les multi-versions. Ils ont déĄni un schéma en constellation comme un en-
semble de versions de schémas en étoiles. Une version en étoile est associée à un inter-
valle temporel et est composée de versions de dimension (une version par dimension
qui est composée dŠun schéma et de ses instances) associées à une version de fait (dé-
Ąnie par un schéma et ses instances). Une version de fait ou une version de dimension
est déĄnie par une fonction de mise en correspondance. Cette fonction est formalisée
par une expression algébrique relationnelle sur les données de lŠentrepôt de données
relationnel pour alimenter les versions.

DŠautres travaux, comme ceux de Stefano Rizzi et Matteo Golfarelli (Rizzi and
Golfarelli, 2007), ont proposé lŠutilisation de graphes pour représenter le modèle mul-
tidimensionnel avec historisation. Ils ont déĄni une algèbre dŠopérations permettant
de déterminer un schéma consultable sur plusieurs versions. Chaque fois quŠune nou-
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velle version est créée, un schéma augmenté est créé pour augmenter la Ćexibilité des
requêtes croisées.

Par ailleurs, les travaux de Ahmed et al dans (Ahmed et al., 2014; Ahmed and
Zimányi, 2015) se sont intéressés à un modèle permettant la gestion des entrepôts de
données multi-versions. Ils ont proposé trois approches : celle des tables mono-versions
(STV - Single Tables Versions), lŠapproche des tables multi-versions (MTV - Multiple
Tables Versions) et enĄn celle des tables hybrides (HTV - Hybrid Tables Versions). Ces
approches visent à gérer les changements de structures des dimensions et des tables de
faits, en différenciant la fréquence des changements entre ces deux types dŠentités. Ils
ont proposé de représenter les dimensions par des STV, dont la mise à jour se fait après
chaque changement, tandis que les tables de faits sont représentées par des MTV, avec
la création dŠune nouvelle version après chaque changement.

Dans (Ahmed et al., 2021), les mêmes auteurs ont présenté un modèle à évolution
de schéma en multi-versions en complément au modèle temporel présenté dans (Ahmed
et al., 2020). Ils ont étendu leur approche en déĄnissant la sémantique des opérateurs
de modiĄcation de schéma (SMO - Schema Modification Operators) qui permettent
de dériver différentes versions de schéma. Ces opérateurs permettent dŠeffectuer des
modiĄcations structurelles sur le schéma de lŠentrepôt ; ce qui facilite la gestion et
lŠévolution du modèle multidimensionnel au Ąl du temps. Ainsi, les deux modèles sont
complémentaires et prennent en charge lŠévolution temporelle du contenu et lŠévolution
des schémas.

LŠapproche de multi-versions est particulièrement intéressante car elle permet de
gérer efficacement les changements constants dans les sources de données et les besoins
dŠanalyse soumis à des changements. En conservant lŠhistorique du modèle, les ana-
lyses peuvent être effectuées sur des versions antérieures du schéma pour comprendre
les tendances passées ou les évolutions historiques des données. Cela offre une Ćexibi-
lité et une adaptabilité accrues aux changements, tout en préservant la traçabilité et
la qualité des analyses.

2.3.4 Discussion et positionnement

En analysant ces travaux de recherche, il devient évident que les critères essentiels
à considérer dans un modèle multidimensionnel évolutif et Ćexible sont lŠévolution des
schémas et celle des données, la traçabilité de ces évolutions, ainsi que la prise en charge
et la complexité des requêtes croisées. Le tableau 2.5 récapitule et compare de manière
synthétique les divers travaux de recherche que nous avons examinés dans notre étude
bibliographique :

Ces différentes approches visent à rendre le modèle multidimensionnel plus agile
et évolutif face aux changements dans les données et les besoins dŠanalyse. Chaque
approche a ses avantages et ses limites en fonction du contexte dŠutilisation et des
contraintes spéciĄques de lŠentrepôt de données. LŠobjectif commun de ces travaux est
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Table 2.5 Ű Comparative des travaux antérieurs

Étude Évolution
tempo-
relle des
données

Évolution
des sché-
mas

Historique
dŠévolu-
tion des
schémas

Requêtes
croisées

Bliujute et al. (1998) √

Hurtado et al. (1999) √

Blaschka et al. (1999) √

Mendelzon and Vaisman
(2000)

√

Bellahsene (2002) √

Morzy and Wrembel
(2003, 2004); Wrembel
and Bebel (2005); Wrem-
bel and Morzy (2006)

√ √ √

Benitez-Guerrero et al.
(2004)

√

Ravat et al. (2006) √ √ √

Mazón et al. (2006) √

Favre et al. (2007) √

Rizzi and Golfarelli
(2007)

√ √ √

Talwar and Gosain (2012) √

Faisal and Sarwar (2014) √

Ahmed et al. (2014); Ah-
med and Zimányi (2015)

√ √ √

Saroha and Gosain (2015) √

Garani et al. (2016) √

Phungtua-Eng and Chit-
tayasothorn (2019)

√

Ahmed et al. (2020, 2021) √ √ √ √
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de proposer des solutions permettant de gérer efficacement lŠévolution du modèle mul-
tidimensionnel tout en préservant la cohérence des analyses.

Les entrepôts de données temporelles jouent un rôle essentiel dans la gestion des
changements de contenus et dans lŠoffre dŠanalyses temporelles malgré les variations
dans les dimensions. En conservant lŠhistorique des données et en associant des éti-
quettes temporelles aux enregistrements, les entrepôts de données temporelles per-
mettent des analyses rétrospectives précises et la prise en compte des différentes ver-
sions des données au Ąl du temps.

DŠun autre côté, les entrepôts multi-versions de données sont également conçus
pour prendre en charge les changements de schémas et répondre aux nouveaux besoins
dŠanalyse. LŠévolution des modèles multidimensionnels et la gestion des modiĄcations
structurelles, telles que lŠajout de nouvelles dimensions, la suppression de dimensions
obsolètes ou la création de nouvelles hiérarchies, permettent aux entrepôts de données
de rester Ćexibles et adaptables aux changements dans lŠenvironnement commercial.

En combinant une approche temporelle dans les entrepôts de données pour la ges-
tion des changements de contenu avec lŠapproche multi-versions pour la prise en charge
des changements de schémas, les entrepôts de données offrent un cadre complet pour
gérer lŠévolution des données et des besoins analytiques. Cette combinaison permet
dŠassurer des analyses cohérentes et pertinentes dans un contexte évolutif.

Les travaux de recherches menées dans (Ahmed et al., 2020, 2021) ont introduit
deux approches complémentaires pour aborder les évolutions des données et de la struc-
ture au sein des entrepôts. Ces approches ont permis de relever les déĄs posés par les
modiĄcations de contenus et des schémas, en garantissant la souplesse et lŠadaptabilité
des entrepôts de données aux évolutions des exigences métier et des sources de don-
nées. Grâce à ces approches, les entrepôts de données sont en mesure de fournir des
analyses qui couvrent tant les aspects historiques que les informations actuelles, tout
en maintenant lŠintégrité et la cohérence des données.

Cependant, il est important de souligner que ces travaux, tout comme lŠensemble
des autres recherches portant sur lŠévolution au sein des entrepôts de données, sŠap-
puient généralement sur le modèle relationnel. Ce modèle se caractérise par lŠutilisation
de tables de données, présente intrinsèquement des déĄs liés à lŠévolution des schémas
en raison de sa structure et de son architecture particulières.

En effet, les travaux précédemment présentés ont apporté de nombreuses solutions
pour gérer lŠévolution des données dans les entrepôts de données et résoudre les pro-
blèmes liés aux changements lents de dimensions SCD, notamment en intégrant le
support temporel dans SQL :2011 (Kulkarni and Michels, 2012) et en le mettant en
œuvre dans certains systèmes de gestion de bases de données (SGBD) tels que SQL
Server 2016, Oracle 12c, IBM DB2 et Teradata (Poscic et al., 2018). Cependant, des
contraintes persistent en ce qui concerne lŠévolution des schémas en raison de la nature
rigide du modèle relationnel, des contraintes dŠintégrité et des déĄs liés à la gestion et
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à la consultation des versions.

Les bases de données relationnelles sont fondées sur un modèle rigide où les sché-
mas (tables, colonnes, relations, etc.) doivent être déĄnis à lŠavance avec des types
spéciĄques de données. Ainsi, toute modiĄcation du schéma induit généralement des
altérations dans la structure des tables existantes, ce qui peut être difficile à gérer et
à maintenir.

Ces bases de données utilisent des contraintes dŠintégrité pour garantir la cohé-
rence des données, telles que les clés primaires et les clés étrangères. Cependant, ces
contraintes peuvent devenir complexes à maintenir en cas dŠévolution des schémas, car
les modiĄcations structurelles peuvent affecter la validité des contraintes existantes.

Dans le contexte de lŠévolution des schémas en multi-versions, une approche cou-
rante, préconisée notamment dans les travaux dŠ(Ahmed et al., 2020, 2021), consiste à
créer une nouvelle version des tables de faits à chaque modiĄcation du schéma. Cela de-
vient particulièrement pertinent lorsquŠil y a des changements du niveau dŠagrégation
des mesures entre différentes versions du schéma. Ainsi, les requêtes pour chaque ver-
sion sont exécutées sur la table des faits correspondante à cette version. Cependant,
cette approche peut devenir complexe voire impossible à gérer, surtout en présence
dŠun grand nombre de versions. Les requêtes croisées deviennent également plus com-
plexes, nécessitant lŠunion de multiples requêtes sur différentes versions de la table des
faits et un alignement précis du niveau de granularité des résultats.

En résumé, bien que des avancées signiĄcatives aient été réalisées pour gérer lŠévo-
lution des données et des schémas dans les entrepôts de données, les déĄs liés à la
rigidité du modèle relationnel et à la complexité de la gestion des versions persistent,
nécessitant une attention continue dans la recherche de solutions efficaces et adaptables.

CŠest dans ce contexte que nous nous sommes intéressés aux problématiques de
recherche liées à la Ćexibilité de lŠévolution dans les modèles multidimensionnels. Pour
surmonter les limitations inhérentes au modèle relationnel dans le domaine de lŠen-
treposage de données et pour répondre aux déĄs de lŠévolution des modèles multidi-
mensionnels ; nous avons orienté notre attention vers les systèmes de gestion de bases
de données de type NoSQL (Not only SQL), plus précisément les bases de données
orientées graphes.

Le choix des bases de données orientées graphes sŠest imposé naturellement en rai-
son de leur similitude avec le modèle relationnel. En effet, le modèle en graphes repose
sur les concepts de nœuds et dŠarêtes, qui peuvent correspondre respectivement aux
notions dŠentité et dŠassociation dans le modèle relationnel.

En plus de cette similitude conceptuelle, le modèle en graphes offre des avantages
en termes de scalabilité, principalement en raison de lŠabsence dŠun schéma préétabli
et de contraintes dŠintégrité rigides. Les modèles proposés par (Campos et al., 2016;
Debrouvier et al., 2021) ont démontré des résultats prometteurs en ce qui concerne la
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Ćexibilité et lŠévolution des bases de données NoSQL orientées graphes. De plus, ces
bases de données se révèlent particulièrement adaptées à la gestion de données hétéro-
gènes fortement connectées et peu ou pas structurées, comme souligné par (Pokorný,
2015).

LŠutilisation des bases de données orientées graphes ouvre ainsi de nouvelles pers-
pectives pour la gestion de lŠévolution des schémas et des données dans le domaine
de lŠentreposage de données, offrant à la fois la Ćexibilité nécessaire pour faire face
aux changements constants et la capacité de gérer des données complexes et inter-
connectées.

En réponse à la problématique soulevée dans le cadre de cette thèse et en considéra-
tion des éléments discutés précédemment, nous proposons dans le cadre de ce mémoire
un modèle multidimensionnel agile adapté pour la gestion de données massives, ca-
pable de répondre aux nouveaux besoins dŠanalyse et de prendre en compte lŠévolution
des sources de données de manière Ćexible.

Ce modèle englobe un formalisme complet, un méta-modèle détaillé, des règles de
transitions entre les versions, un cadre de requêtes optimisé et des études de validation
approfondies. En sŠappuyant sur des structures de graphes, ce modèle présente une
évolutivité inhérente et peut être déployé sous différentes versions, permettant ainsi
une évolution progressive à la fois au niveau des schémas et des données. De plus, il
offre la capacité de conserver un historique complet pour des consultations ultérieures.

En surmontant les déĄs inhérents aux modèles multidimensionnels traditionnels, ce
modèle représente une avancée signiĄcative dans le domaine. De plus, nous mettrons
en avant une approche automatisée pour gérer lŠévolution au sein de notre modèle, ce
qui simpliĄe et accélère le processus de modiĄcation et de mise à jour.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a établi les fondations nécessaires à la compréhension et à lŠexploration
des domaines clés abordés dans cette thèse. Nous avons exposé un aperçu approfondi
des entrepôts de données, en mettant en lumière leurs concepts, architectures et pro-
cessus fondamentaux. De plus, nous avons exploré les bases de données temporelles,
les entrepôts de données multidimensionnels, les bases de données NoSQL orientées
graphes ainsi que les algorithmes de partitionnement de graphes, fournissant ainsi un
contexte intéressant pour la suite de notre étude.

En outre, nous avons passé en revue les travaux de recherche pertinents liés à
lŠévolution des modèles multidimensionnels. Cette exploration a permis de cerner les
approches existantes, leurs avantages et leurs limites, et de positionner nos propres re-
cherches au sein de ce paysage en constante évolution. Cette synthèse des connaissances
antérieures nous a inspiré pour poursuivre nos travaux en abordant certains déĄs non
résolus et pour proposer des solutions novatrices dans le domaine de lŠévolution des
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modèles multidimensionnels.

Dans les chapitres qui suivants, nous approfondirons nos analyses, méthodes et
contributions pour relever les enjeux identiĄés et promouvoir une gestion évolutive et
agile des données dans le contexte des entrepôts de données multidimensionnels agiles.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre modèle multidimensionnel agile, appelé
GAMM (Graph-based Agile Multidimensional Model), qui permet lŠévolution des en-
trepôts de données tant au niveau schéma quŠau niveau données. GAMM est basé sur
une structure de graphe et sur le concept dŠentrepôts multi-versions. Il offre ainsi aux
concepteurs la possibilité dŠintégrer dans lŠentrepôt de nouvelles sources de données et
de nouveaux besoins dŠanalyse aĄn dŠenrichir ses capacités analytiques permettant de
répondre de manière Ćexible aux nouvelles attentes des utilisateurs.

Sur le plan conceptuel, notre approche étend la modélisation multidimensionnelle
classique en utilisant les concepts de base tels que les ń faits ż, les ń mesures ż, les
ń dimensions ż, les ń hiérarchies ż et les ń niveaux ż. Étant donnée lŠévolution chro-
nologique des schémas et des données, ainsi quŠà des Ąns dŠhistorisation, nous avons
introduit un étiquetage temporel et déĄni un cadre formel détaillé. De plus, nous avons
proposé un méta-modèle pour lŠidentiĄcation et la gestion des différentes versions du
schéma de lŠentrepôt. GAMM permet une évolution progressive et itérative, aussi bien
au niveau des schémas que des données. De plus, il conserve un historique complet
pour chaque version du schéma, ce qui facilite la consultation des données antérieures.

En prenant en compte les limites des modèles multidimensionnels traditionnels
liées à lŠévolution des besoins dŠanalyse dans un contexte de Big Data, aux contraintes
dŠadaptation aux nouvelles sources de données, à la limitation dŠévolution du modèle
multidimensionnel classique et à la difficulté de gestion des versions du schéma, ainsi
quŠà la cohérence des analyses compromise par les décalages de données et les change-
ments dans les dimensions, notre modèle agile propose une solution innovante pour la
gestion de données massives. Il offre une Ćexibilité accrue, ce qui permet de sŠadapter
plus facilement aux besoins dŠanalyse en constante évolution.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons tout dŠabord deux exemples
illustrant respectivement une évolution du schéma et une évolution des données dans
un entrepôt (voir section 3.2). Ensuite, nous décrivons en détail notre modèle GAMM
(voir section 3.3). Puis, nous présentons respectivement notre méta-modèle pour la
gestion des versions du schéma dans la Section 3.4, la formalisation du modèle GAMM
dans la Section 3.5 et lŠentrepôt de données temporelles en graphe pour le stockage
des données dans la Section 3.6. EnĄn, nous concluons ce chapitre dans la Section 3.7.

3.2 Motivation

Nous présentons ci-après deux cas dŠévolution dans un modèle multidimensionnel,
illustrant respectivement lŠévolution de schémas ainsi que lŠévolution temporelle des
données, notamment les changements au niveau des dimensions. Dans un souci de co-
hérence, nous utiliserons cette conĄguration de schéma comme exemple motivant pour
présenter en détail notre proposition dans les chapitres 3, 4 et 5.
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3.2.1 Exemple dŠévolution de schéma

Considérons un entrepôt de données dont le schéma initial V0 à lŠinstant t0 est
représenté dans la Figure 3.1. Ce schéma est composé du fait Sales et des trois
dimensions Product, Customer et Date comme suit :

Ů La dimension Product est décrite par les attributs Pro_name et Unit_Price,
ainsi que par la hiérarchie Category. Cette dimension possède donc une seule
hiérarchie sur lŠaxe dŠanalyse (Product, Category).

Ů La dimension Customer est décrite par les attributs Cus_name, Address et
Phone, ainsi que par la hiérarchie City.

Ů La dimension Date comporte deux niveaux de hiérarchie, à savoir Month et
Year.

Ů Le fait Sales contient la mesure Sales_Amount.

Nous avons utilisé le formalisme du modèle dimensionnel des faits (Dimensional
Fact Model) (DFM) Golfarelli et al. (1998) pour représenter les schémas conceptuels
de notre exemple.

Figure 3.1 Ű Version de schéma V0 à lŠinstant t0

Supposons que ce schéma subisse plusieurs modiĄcations en fonction de lŠévolution
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de nos besoins dŠanalyse et selon la disponibilité des sources de données. Ces modiĄ-
cations sont représentées comme suit :

1. À lŠinstant t1, un nouveau niveau Country est ajouté à la dimension Custo-

mer, créant ainsi la version de schéma V1. Cette modiĄcation permet de créer
une nouvelle hiérarchie sur lŠaxe dŠanalyse (Customer, City, Country), ré-
pondant ainsi à un nouveau besoin dŠanalyse géographique plus agrégé à lŠaide
du niveau Country.

2. À lŠinstant t2, une nouvelle dimension Supplier avec les attributs Sup_name,
Address et Phone est ajoutée, créant ainsi une nouvelle version de schéma V2.
Cette modiĄcation crée un nouvel axe dŠanalyse permettant dŠaugmenter le
niveau de granularité de la mesure présente dans le fait Sales, en permettant
dŠanalyser les ventes en fonction des fournisseurs.

3. À lŠinstant t3, la dimension Customer est supprimée et la nouvelle mesure
Quantity est ajoutée, créant ainsi la version de schéma V3. LŠajout de cette
nouvelle mesure répond à un nouveau besoin dŠanalyse, à savoir la possibilité
de déterminer la quantité des ventes. Cette mesure nŠest représentée que par
les dimensions Product, Supplier et Date, ce qui implique la suppression
de la dimension Customer du schéma. Cette opération diminue le niveau de
granularité des mesures associées au fait Sales.

Le schéma conceptuel après ces changements est représenté dans la Figure 3.2 (la
dimension Customer et ses hiérarchies ont été maintenues sur le diagramme avec des
lignes discontinues à des Ąns dŠexplication).

Les changements apportés au schéma initial V0 ont créé trois versions de schéma :
V1, V2 et V3. Chaque version du schéma reĆète lŠévolution du modèle en fonction des be-
soins dŠanalyse. Ces évolutions permettent de répondre à de nouveaux cas dŠutilisation
et de mieux représenter les données pour des analyses spéciĄques.

3.2.2 Exemple dŠévolution de données

Considérons également les tableaux 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4 représentant un exemple
dŠinstances de données correspondant au schéma représenté dans la Figure 3.1. Notons
que les instances de données des dimensions dans cet exemple sont représentées en
utilisant la technique de Type 2 citée dans la sous-section 2.2.4 qui consiste à ajouter
une date de début From_Date (FD) et une date de Ąn To_Date (TD) pour délimiter
la durée de validité de chaque valeur de lŠattribut ou des liens dans les hiérarchies.

En général, parmi les techniques citées dans la sous-section 2.2.4, celle de type 2 est
considérée comme la plus représentative du monde réel et offre des analyses cohérentes
lorsquŠil sŠagit de gérer les changements dans les dimensions dŠun entrepôt de données.
Cette méthode consiste à ajouter une nouvelle ligne avec la nouvelle valeur tout en
tenant compte de lŠintervalle de temps de la véracité de ces données.
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Figure 3.2 Ű Version de schéma V3 à lŠinstant t3

En revanche, les autres techniques présentent certaines limites :

La technique de type 0, qui consiste à maintenir la valeur originale, peut entraîner
des pertes dŠinformations importantes, car les données postérieures sont écrasées et ne
sont plus accessibles pour des analyses sur les données historiques.

La technique de type 1, qui consiste à remplacer la valeur originale par la nouvelle
valeur, peut également entraîner des pertes dŠinformations, car les données antérieures
sont perdues et ne peuvent pas être récupérées.

La technique de type 3, qui consiste à ajouter une nouvelle colonne pour stocker la
valeur antérieure, est utile pour conserver les informations historiques, mais cela peut
entraîner des modiĄcations fréquentes du schéma, ce qui rend la maintenance complexe
et peut ne pas être adapté à une évolution continue.

EnĄn, la technique dŠajout dŠune mini-dimension est destinée à être utilisée dans un
cas particulier et ne constitue pas une solution générale au problème des changements
de dimensions. Le choix de la technique appropriée dépend des besoins spéciĄques du
projet et des caractéristiques de lŠensemble de données.

Les instances de la dimension Customer présentées dans le tableau 3.1 indiquent
que la cliente Mary Saveley vit dans la ville de Paris depuis le 01/01/2020. De même,
les instances de la dimension Product présentées dans le tableau 3.2 indiquent que le
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produit Mozzarella est classé dans la catégorie Fresh depuis le 01/01/2020. Le tableau
3.3 représente un exemple dŠinstances des niveaux de hiérarchie City et Category.
De plus, le tableau 3.4 présente un exemple dŠinstances du fait Sales, qui décrit la
mesure Sales_Amount pour la cliente Mary Saveley et le produit Mozzarella.

Table 3.1 Ű La dimension Customer

Surrogate_Key Customer_ID Cust_Name City_ID From_Date To_Date
SkCust001 Cust001 Mary Saveley City001 01/01/2020 31/12/9999

Table 3.2 Ű La dimension Product

Surrogate_Key Product_ID Pro_Name Category_ID From_Date To_Date
SkProd001 Prod001 Mozzarella Categ001 01/01/2020 31/12/9999

Table 3.3 Ű Niveaux City et Category

City_ID City_Name
City001 Paris
City002 Lyon

Category_ID Category_Name
Categ001 Fresh
Categ002 Dairy

Table 3.4 Ű le fait Sales

Sale_ID Customer_ID Product_ID Order_Date Sales_Amount
Sale001 Cust001 Prod001 01/03/2020 1500
Sale002 Cust001 Prod001 01/05/2020 2200
Sale003 Cust001 Prod001 01/09/2020 1800
Sale004 Cust001 Prod001 01/11/2020 2000

Supposons que la cliente Mary Saveley, qui vivait dans la ville de Paris depuis le
01/01/2020, a déménagé à Lyon le 01/08/2020. Les instances de la dimension Cus-

tomer présentées dans le tableau 3.5 indiquent les deux périodes de temps pendant
lesquelles la cliente est associée à une ville, avec les intervalles de validité correspon-
dants. De même, le produit Mozzarella, qui était classé dans la catégorie Fresh depuis
le 01/01/2020, a été reclassé dans la catégorie Dairy le 01/04/2020. Les instances de
la dimension Product présentées dans le tableau 3.6 indiquent les deux périodes de
temps pendant lesquelles le produit est associé à une catégorie différente, avec les in-
tervalles de validité correspondants.
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Table 3.5 Ű La dimension Customer

Surrogate_Key Customer_ID Cust_name City_ID From_Date To_Date
SkCust001 Cust001 Mary Saveley City001 01/01/2020 31/07/2020
SkCust002 Cust001 Mary Saveley City002 01/08/2020 31/12/9999

Table 3.6 Ű La dimension Product

Surrogate_Key Product_ID Product_Name Categ_ID From_Date To_Date
SkProd001 Prod001 Mozzarella Categ001 01/01/2020 31/03/2020
SkProd002 Prod001 Mozzarella Categ002 01/04/2020 31/12/9999

Le tableau 3.4 présente quelques instances du fait Sales, décrivant le
Sales_Amount pour la cliente Mary Saveley et le produit Mozzarella. Ces mon-
tants représentent les achats de la cliente à la fois lorsquŠelle vivait à Paris et
lorsquŠelle vivait à Lyon. De plus, ces montants représentent également les ventes
du produit Mozzarella à la fois lorsquŠil était affilié à la catégorie Fresh et lorsquŠil
était affilié à la catégorie Dairy. Ces changements dans les dimensions nécessitent un
traitement temporel des requêtes aĄn dŠéviter toute incohérence dans les résultats.

La date 31/12/9999 est souvent utilisée pour représenter une date indéĄnie ou
une date maximale dans certains systèmes. Dans le contexte des relations temporelles,
cette date peut être utilisée pour indiquer que la relation est encore valide et quŠil
nŠy a pas de date de Ąn spéciĄée. Ainsi, lorsque la date de validité dŠune relation est
Ąxée à 31/12/9999, cela signiĄe que la relation est considérée comme toujours valide
et quŠelle nŠa pas encore expiré.

A travers ces deux exemples dŠévolution et compte tenu des contraintes concep-
tuelles et physiques liées à lŠévolution du modèle multidimensionnel, il est clair que
le modèle multidimensionnel classique, basé sur le schéma en étoile, ainsi que ses va-
riantes, soit limité en matière de changement et son évolution sŠavère assez complexe.
Ces limitations sont liées au modèle en étoile Ąxe, faisant de lŠentrepôt un silo de don-
nées, dont lŠarchitecture est adaptée à des besoins dŠanalyse connus au préalable.

En effet, lŠévolution en terme de schéma implique que chacune de ses versions est
valide durant une période de temps bien précise et nécessite lŠidentiĄcation de cette
période de validation, ainsi que les instances correspondantes. De même, ces évolutions
de données représentées par ces changements de dimensions nécessitent un traitement
temporel des requêtes aĄn dŠéviter toute discordance dans les résultats. CŠest dans ce
contexte que nous avons proposé un modèle multidimensionnel agile que nous détaillons
dans ce qui suit.
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Pour permettre une évolution du schéma en multi-versions, chaque version de
schéma, notée SV, est valide pendant une période de temps T caractérisée par un
temps de début ST et un temps de Ąn ET. Chaque version correspond à une instance
de données (DInst) extraite de lŠentrepôt de données temporelles basé sur les graphes
(Graph Temporal Data Warehouse) (GTDW) en utilisant le temps de chargement des
données dans la version, représenté par le paramètre temporel TT (voir sous-section
2.2.2), introduit au niveau des nœuds de type Fait. Un méta-modèle est mis en place
pour la gestion des versions de schéma, dont les périodes de validité sont séquentielle-
ment ordonnées.

AĄn de conserver lŠhistorique évolutif des données, y compris les changements au
niveau des dimensions, et conformément aux principes des bases de données tempo-
relles détaillés dans la sous-section 2.2.2, nous avons appliqué un étiquetage temporel
de type VT aux nœuds de type Fait, ainsi quŠun étiquetage temporel de type FD et
TD au niveau des relations dans les instances des dimensions. Cela permet dŠidentiĄer
la période de validité de ces relations. Grâce à ces étiquetages temporels, nous sommes
en mesure de garantir des analyses cohérentes et des résultats concordants, y compris
en présence de changements dans les données.

Rappelons que dans un horodatage ponctuel, Valid_Time (VT) représente le mo-
ment où une donnée est vraie par rapport à la réalité, tandis que Transaction_Time
(TT) représente le moment où cette donnée est stockée dans une base de données.
DŠautre part, dans un horodatage à intervalles de temps, From_Date (FD) représente
le temps de début de la période de validité de la donnée, tandis que To_Date (TD)
représente le temps de Ąn de cette période temporelle de validité. Ces étiquetages tem-
porels sont essentiels pour comprendre la validité et lŠévolution des données dans le
temps (voir sous-section 2.2.2).

LŠétiquetage que nous utilisons permettra dŠidentiĄer les différentes versions du
schéma et les instances de données correspondant à chaque version. Grâce à cela,
nous serons en mesure dŠeffectuer des analyses homogènes et dŠobtenir des résultats
cohérents, même en présence de changements dans les données notamment pour ceux
dans les dimensions. Dans le chapitre consacré aux requêtes dans le modèle GAMM,
nous fournirons plus de détails sur lŠutilisation de cet étiquetage temporel (voir le
chapitre 5).

3.4 Méta-modèle de GAMM

Nous avons développé un méta-modèle qui permet dŠidentiĄer toutes les structures
de schémas existantes dans le modèle aĄn de gérer les multiples versions de schéma
résultant de lŠévolution du GAMM. Ce méta-modèle repose sur une classe appelée
Version, qui comprend lŠidentiĄcation de la version, une date de début ST et une
date de Ąn ET pour spéciĄer la durée de validité, ainsi que lŠétat de chaque version.
Pour illustrer cette structure, nous présentons un diagramme du méta-modèle dans la
voir figure 3.4 ci-aprés. Nous avons fait le choix de ne pas représenter les noms des
relations aĄn de ne pas encombrer le schéma.
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Figure 3.4 Ű Méta-modèle de GAMM

La classe Version joue un rôle central dans lŠorganisation de chaque version de
schéma, agissant comme un pivot autour duquel toutes les autres classes sont liées.
Le diagramme du méta-modèle déĄnit de manière efficace les faits, les mesures et les
dimensions associés à chaque version de schéma.

De plus, le diagramme indique les attributs liés aux dimensions/niveaux, lŠordre
dans lequel ces niveaux sont établis, ainsi que les niveaux de hiérarchie liés aux di-
mensions à un moment donné. LŠextraction du schéma de chaque version à partir du
méta-modèle est réalisée à lŠaide dŠun algorithme et de requêtes spéciĄques qui seront
présentés dans le chapitre 5 relatif à lŠinterrogation des versions et des données dans
le modèle GAMM.

Ce méta-modèle offre donc une structure claire et cohérente pour la gestion des
versions de schéma dans le GAMM, permettant une gestion efficace des évolutions et
des changements dans le modèle multidimensionnel.

3.5 Formalisation de GAMM

Le formalisme du modèle GAMM décrit celui-ci en soulignant la souplesse qui per-
met une évolution du modèle à la fois au niveau du schéma et des instances de données,
tout en préservant lŠhistorique de ces changements. Sur le plan conceptuel, cette ap-
proche étend la modélisation multidimensionnelle traditionnelle utilisant les concepts
de fait, mesure, dimension, niveau et hiérarchie. Pour prendre en compte lŠévolution
chronologique du schéma et des données dans le temps, ainsi que dans le but dŠassurer
une historisation correcte, un étiquetage temporel a été introduit conformément aux
déĄnitions suivantes :
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DeĄnition 1 : GAMM est représenté comme suit :

GAMM(t) = ¶[F ], [D], FAssoc[F, D](t), [H], ST, ET♢

GAMM(t) représente la version du schéma à un instant t.
t ∈ T = [ST, ET ] représente la période de validité de la version du schéma, où ST
est le date de début de la version (Starting_Time) et ET est le la date de la Ąn de la
version (Ending_Time).
[F ] = ¶fi(t)♢, i ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des faits à un instant t.
fi(t) représente le fait fi à un instant t.
[D] = ¶dj(t)♢, j ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des dimensions selon lesquelles lŠen-
semble des faits ¶fi(t)♢ sont analysables à un instant t.
dj(t) représente la dimension dj à un instant t.
FAssoc[F, D](t) : fi(t) =⇒ ¶dj(t), ST, ET♢, où j ∈ [1, ∗], représente la fonction dŠas-
sociation de lŠensemble des dimensions ¶dj(t)♢ à lŠensemble des faits ¶fi(t)♢ à lŠinstant
t.
[H] = ¶hk(t)♢, k ∈ [0, ∗], représente lŠensemble des hiérarchies constituant les axes
dŠanalyse à un instant t.
hk(t) représente la hiérarchie hk à un instant t.

Exemple :

GAMM(t0) = ¶¶Sales♢, ¶Customer, Product♢, ¶Sales =⇒ Customer, Product♢,

¶CustomerŮCity, ProductŮGategory♢, ST0, ET0♢
Avec ST0 =< t0 < ET0, ST0 = 01/01/2020 et ET0 = 31/12/2020.

DeĄnition 2 : Une mesure est un indicateur permettant dŠanalyser un sujet re-
présentant un fait métier ; peut être agrégée et se déĄnit comme suit :

M(t) = ¶M_label, Im
k ♢.

M_label représente le nom de la mesure.
Im

k , k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de la mesure M .

Exemple :
M(to) = ¶Sales_Amount, Im

0 : ¶1500♢♢.
DeĄnition 3 : Un fait représente un sujet analysé par GAMM. Il est déĄni comme

suit :
F (t) = ¶F_label, [M ], MAssoc[F, M ](t), [If ]♢.

F_label représente le nom du fait.
[M ] = ¶mk(t)♢, k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des mesures associées au fait à un
instant t.
mk(t) représente une mesure mk à un instant t.
MAssoc[F, M ](t) : fi(t) =⇒ ¶mk(t), ST, ET♢ représente une fonction dŠassociation de
lŠensemble des mesures ¶mk(t)♢ au fait fi(t) à un instant t, où ST est le Starting_Time
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et ET est le Ending_Time de la version.
[If ] = ¶if

l ♢, l ∈ [1, ∗] représente lŠensemble des instances du fait f . Chaque instance
if = ¶[Im

k ], V T, TT♢.
V T = V alid_Time représente le moment où une instance de fait est vraie par rapport
à la réalité.
TT = Transaction_Time représente le moment où une instance de fait est stockée
dans le modèle.

Exemple :

F (to) = ¶Sales, Mo, MAssoc[F, M ](to), if
0♢.

Mo : ¶Sales_Amount♢.
MAssoc[F, M ](to) : ¶Sales =⇒ Sales_Amount, 01/01/2020, 31/12/2020♢.
if
0 : {Im

0 : ¶1500♢, 05/01/2020, 15/06/2020}.

Représentation graphique dŠun nœud de type fait :

Figure 3.5 Ű nœud de type Fait

Exemple :

Figure 3.6 Ű Exemple dŠinstanciation dŠun nœud de type Fait

DeĄnition 4 : Un attribut est un élément de description dŠune dimension ou dŠun
niveau de hiérarchie auquel il est associé. Il est déĄni comme suit :

A(t) = ¶A_Label, Attribute, [Ia]♢.
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A_Label représente le nom du nœud attribut.
Attribute représente le nom de lŠattribut de description.
[Ia] = ¶ia

k♢, k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de lŠattribut A. Chaque
instance ia = ¶valeur de lŠattribut♢.

Exemple :

A(t0) = ¶Product_Name, name, ia
0 : ¶Mozzarella♢♢.

DeĄnition 5 : Un niveau représente le degré de détails dŠune perspective dŠanalyse
selon une hiérarchie donnée. Il est déĄni comme suit :

L(t) = ¶L_Label, L_ID, [A], [I l], LAssoc[L, A](t), Rel[[I l], [Ia]]♢.

L_Label représente le nom du nœud niveau.
L_ID représente lŠidentiĄant du niveau.
[A] = ¶ai(t)♢, i ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des attributs associés au niveau à un
instant t.
[I l] = ¶il

j♢, j ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances du niveau L. Chaque instance
il = ¶level_id♢.
LAssoc[L, A](t) : Lj(t) =⇒ ¶ai(t), ST, ET♢ représente la fonction dŠassociation de
lŠensemble des attributs ¶ai(t)♢ et le niveau Lj(t) à un instant t, où ST est la date de
début (Starting_Time), ET est la date de Ąn Ending_Time et j ∈ [0, ∗].
Rel[[I l], [Ia]] représente les relations entre les instances des niveaux [L] et les attributs
[A], où Rel[[il

m], [ia
n]] = {Relation_Label, From_Date, To_Date}.

Relation_Label représente le nom de la relation.
From_Date représente la date de début de la relation.
To_Date représente la date de Ąn de la relation.
[Ia] = ¶ia

k♢, k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de lŠattribut A, associés au
niveau L à lŠinstant t.

Exemple :

L(t0) = ¶Category, Category_Id, A0, il
0, ia

0, LAssoc[L, A0](t0), Rel[[I l
0], [Ia

0 ]]♢.

A0 : ¶Category_Name♢.
il
0 : ¶Categ001♢

ia
0 : ¶Fresh♢.

LAssoc[L, A0](t0) : ¶Category =⇒ Category_Name, 01/01/2020, 31/12/2020♢.
Rel[[I l

0], [Ia
0 ]] = ¶Category_To_Name, 05/01/2020, 31/12/9999♢

DeĄnition 6 : Une dimension est un axe dŠanalyse selon lequel un sujet est analysé.
Elle détermine le niveau de détails des mesures et se déĄnit comme suit :

D(t) = ¶D_Label, D_ID, [A], [Id], [Ia], DAssoca[D, A](t), Rel[[Id], [Ia]]♢.
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[Ia] = ¶ia
k♢, k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de lŠattribut A, associés à

une dimension dj(t) à lŠinstant t.

D_Label représente le nom du nœud dimension.
D_ID représente lŠidentiĄant de la dimension.
[A] = ¶ai(t)♢, i ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des attributs associés à la dimension à
un instant t.
[Id] = ¶id

j♢, j ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de la dimension D. Chaque
instance id = ¶id♢.
[Ia] = ¶ia

k♢, k ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des instances de lŠattribut A, associés à la
dimension D à lŠinstant t.
DAssoca[D, A](t) : dj(t) =⇒ ¶ai(t), ST, ET} représente la fonction dŠassociation de
lŠensemble des attributs ¶ai(t)♢ et de la dimension dj(t) à un instant t, où ST est la
date de début (Starting_Time) et ET est la date de Ąn Ending_Time.
Rel[[Id], [Ia]] représente les relations entre les instances de la dimension D et les attri-
buts [A], où Rel[[id

m], [ia
n]] = {Relation_Label, From_Date, To_Date}.

Relation_Label représente le nom de la relation.
From_Date représente la date de début de la relation.
To_Date représente la date de Ąn de la relation.

Exemple :

D(t0) = ¶Product, P roduct_ID, A0, id
0, ia

0, DAssoca[D, A](t0), Rel[[Id
0 ], [Ia

0 ]]♢.

A0 : ¶Product_Name♢.
id
0 : ¶Prod001♢

ia
0 : ¶Mozzarella♢

DAssoc[D, A](to) : ¶Product =⇒ Product_Name, 01/01/2020, 31/12/2020♢.
Rel[[Id

0 ], [Ia
0 ]] = ¶Product_To_Name, 05/01/2020, 31/12/9999♢

Représentation graphique de nœuds de type dimension-attribut/niveau-
attribut :

Exemple :

DeĄnition 7 : Une hiérarchie est une projection de lŠanalyse par niveau (de gra-
nularité) selon lŠaxe déĄni par la dimension. Elle est organisée du niveau de granularité
le plus Ąn au niveau de granularité le plus gros, offrant ainsi des possibilités dŠanalyse
pour les regroupements ascendants grâce à lŠopérateur roll-up et les regroupements
descendants grâce à lŠopérateur drill-down ou autres. La hiérarchie est déĄnie comme
suit :

H(t) = ¶D, [L], Rh[D/Lj , Lk](t), Rel[[Id/lj ], [I lk ]]♢.
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Figure 3.7 Ű nœuds de type dimension/niveau-attribut

Figure 3.8 Ű Exemple dŠinstanciation de nœuds de type dimension-attribut

D : représente la dimension à laquelle appartient la hiérarchie.
[L] = ¶li(t)♢, i ∈ [1, ∗], représente lŠensemble des niveaux constituant la hiérarchie H(t)
à un instant t.
Rh[D/Lj , Lk](t) : d(t)/lj(t) =⇒ ¶lk(t), ST, ET♢ représente la fonction dŠagrégation
entre la dimension di(t) et les différents niveaux ¶l(t)♢ constituant la hiérarchie H(t) à
un instant t, où j ∈ [1, ∗], k ∈ [1, ∗] et j ̸= k, ST est la date de début (Starting_Time),
ET est la date de Ąn Ending_Time de la version.
Rel[[Id/lj ], [I lk ]] représente les relations entre les instances de la dimension D et des
niveaux [L], où Rel[[id/l

m ], [il
n]] = {Relation_Label, From_Date, To_Date}.

Relation_Label représente le nom de la relation.
From_Date représente la date de début de la relation.
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To_Date représente la date de Ąn de la relation.

Considérons que Di(t) ∈ D avec i ∈ [1, ∗], ∀ Hj(t) ∈ H où j ∈ [1, ∗], et L
hj

1 (t)
est directement liée à Di(t) de sorte que :

Di(t) ≺ L
hj

1 (t) ≺ L
hj

2 (t) ≺ ... ≺ L
hj

k (t) ≺ All.

Di(t) représente le niveau dŠagrégation le plus Ąn de lŠaxe dŠanalyse.
L

hj

k (t) représente le niveau dŠagrégation le plus Ąn de la hiérarchie hj .
All représente le niveau dŠagrégation global de la dimension.

Exemple : Projection de lŠanalyse par Country et City pour la dimension Cus-

tomer peut être effectuée comme suit :

D(t) = (Customer) ≺ L
hj

1 (t) = (City) ≺ L
hj

2 (t) = (Country) ≺ All.

Représentation graphique des nœuds de Hiérarchies :

Figure 3.9 Ű Nœuds de Hiérarchies

Exemple :
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Figure 3.10 Ű Exemple dŠinstanciation de nœuds de Hiérarchie

3.6 Entrepôt de données temporelles en graphes

GTDW est un entrepôt de données temporelles basé sur les graphes. Sa particu-
larité réside dans la séparation des concepts métier de leurs attributs de description.
Les faits, les dimensions et les niveaux dŠhiérarchies sont représentés par des nœuds
correspondant aux concepts métiers. Les nœuds représentant les descripteurs sont liés
aux dimensions/niveaux, permettant ainsi à chaque entité dŠavoir une évolution in-
dépendante. GTDW est implémenté dans une base de données orientée graphes de
type NoSQL, en se basant sur la formalisation du modèle GAMM. Les données sont
présentées sous forme dŠun graphe de sommets et dŠarêtes, en utilisant des pointeurs
physiques entre les nœuds. Cette approche évite les jointures dans les requêtes, notam-
ment dans un contexte de big data. De plus, les bases de données orientées graphes se
caractérisent par lŠabsence de type de données et offrent la possibilité dŠintégrer des
informations dans les relations entre les données.

Un étiquetage temporel de type horodatage ponctuel a été appliqué au niveau des
instances des nœuds représentant les faits, tandis quŠun étiquetage temporel de type
intervalle de temps a été utilisé au niveau des instances des relations dans les axes
de dimensions (dimensions/niveaux/attributs). Cette représentation nous permet de
manipuler et de Ąltrer les données temporelles de manière précise, en particulier pour
la navigation dans les données à travers des opérations OLAP. Ainsi, nous pouvons
obtenir des résultats précis en fonction des intervalles de temps spéciĄés lors de lŠex-
ploration des données.

Ainsi, des paramètres temporels de type horodatage ponctuel (VT et TT) ont été
associés à tous les nœuds de type faits aĄn de permettre lŠidentiĄcation chronologique
des différentes instances. De plus, des paramètres temporels de type intervalle de temps
(FD/TD) ont été attribués à toutes les relations entre les nœuds représentant les di-
mensions/niveaux/attributs pour déterminer la période de validité de ces relations.
Grâce à cette approche, GTDW peut traiter les requêtes temporelles de manière co-
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hérente et fournir des résultats concordants, même en présence de changements dans
les dimensions.

Conformément au formalisme présenté dans la section 3.5 et aux caractéristiques du
GTDW, nous avons établi les règles de transformation présentées dans la sous-section
suivante.

3.6.1 Règles de transformation

Les faits, les concepts métiers du modèle multidimensionnel, ainsi que les attri-
buts de description seront représentés par des nœuds, tandis que les relations entre
ces entités seront représentées par des arêtes. Les règles de transformation dŠun mo-
dèle multidimensionnel classique en un modèle multidimensionnel temporel basé sur
les graphes sont déĄnies comme suit :

1. Chaque n-uplet dŠun fait est représenté par son propre nœud.

2. Chaque entité (concept métier/descripteur) dŠune dimension, dŠun niveau ou
dŠun attribut est représentée par son propre nœud.

3. Toutes les relations sont représentées par des arêtes.

4. Les nœuds de faits contiennent les mesures.

5. Les nœuds de faits sont directement liés aux nœuds de dimensions.

6. Les nœuds de niveaux sont liés à une dimension ou à un autre nœud de niveau
en fonction de leur profondeur.

7. Les nœuds dŠattributs sont directement liés aux nœuds de dimensions/niveaux.

8. Les niveaux forment des hiérarchies selon des axes dŠanalyse organisés du niveau
dŠagrégation le plus Ąn au plus gros.

9. Toutes les arêtes entre les valeurs (concept métier/descripteur) dŠune dimension,
dŠun niveau ou dŠun attribut sont étiquetées chronologiquement avec FD et TD
pour déterminer la durée de vie de la relation.

10. Tous les nœuds de type fait sont étiquetés chronologiquement avec VT et TT
conformément aux principes des bases de données temporelles

En appliquant les règles établies sur le schéma de notre exemple de motivation
(voir Figure 3.2), nous obtenons le schéma représenté dans la Figure 3.11. Les nœuds
représentant les concepts métiers sont séparés des nœuds de description (attributs)
aĄn de permettre une évolution indépendante de chaque entité.

Le nœud Sales dans la Figure 3.11 contient la mesure Sales_Amount et repré-
sente les nœuds de type fait. Les nœuds Product, Customer et Date représentent
les nœuds de type dimensions, tandis que les nœuds Category (pour Product) et
City (pour Customer) représentent les nœuds de type niveaux de hiérarchie. Les
dimensions et les niveaux sont décrits par des nœuds représentant les attributs.
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Figure 3.11 Ű Schéma logique de GTDW

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un cadre formel et une représentation en
graphes du modèle GAMM. Notre approche propose une solution, tant au niveau
conceptuel que logique, pour résoudre les problèmes liés à lŠévolution des modèles
multidimensionnels classiques. Le modèle GAMM repose sur le principe dŠun schéma
évolutif en multi-version et sur un entrepôt de données stocké dans une base de données
orientée graphe unique et globale (modèle physique), ce qui permet de se dispenser des
contraintes des bases de données relationnelles.

Le modèle GAMM sŠappuie sur un méta-modèle aĄn de faciliter la gestion et lŠiden-
tiĄcation des différentes versions générées par les évolutions. De plus, un étiquetage
temporel a été appliqué aux instances de données ainsi quŠaux relations entre ces ins-
tances ; ceci garantit la réalisation dŠanalyses cohérentes et de résultats concordants.

En adoptant GAMM, il est alors possible de bénéĄcier dŠune approche agile pour
lŠévolution des modèles multidimensionnels, tout en maintenant la cohérence et la qua-
lité des analyses de données.

Le formalisme a été illustré à lŠaide dŠexemples graphiques dans le but de faciliter
la compréhension du modèle GAMM. Des règles de transformation ont été proposées
pour passer dŠun modèle multidimensionnel classique au modèle GAMM.

Dans le chapitre suivant (voir chapitre 4), nous approfondirons les différents proces-
sus que nous avons développés pour permettre lŠévolution du schéma et des contenus
dans le modèle GAMM. Ces processus permettront dŠajouter, de modiĄer ou de sup-
primer des dimensions, des niveaux, des attributs et des relations dans le modèle, tout
en préservant lŠintégrité des données et en assurant une transition Ćuide entre les dif-
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férentes versions. Nous aborderons également les techniques de gestion des versions et
les mécanismes de suivi des changements dans le modèle GAMM.
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CHAPITRE 4
Évolution de schémas ou de données dans
le modèle GAMM
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CHAPITRE 4. ÉVOLUTION DE SCHÉMAS OU DE DONNÉES DANS LE
MODÈLE GAMM

4.1 Introduction

Ce chapitre se focalise sur lŠévolution temporelle des schémas et des données dans le
modèle GAMM, mettant en évidence sa Ćexibilité pour répondre aux nouveaux besoins
dŠanalyse. Nous examinerons les fonctions et les processus mis en place pour faciliter
ces évolutions, et illustrerons ces concepts à travers plusieurs exemples.

Dans la première partie, nous examinerons comment le schéma du modèle GAMM
peut évoluer pour répondre à de nouveaux besoins dŠanalyse et pour gérer de nou-
velles sources de données requises. Cette évolution du schéma est réalisée à travers un
processus multi-versions, où chaque version représente lŠétat du schéma pendant une
période de temps.

Nous présenterons les opérateurs dŠévolution de schéma dans GAMM. Ces opé-
rateurs permettent lŠajout ou la suppression de faits, de mesures, de dimensions, de
niveaux ou dŠattributs, ainsi que lŠajout ou la suppression de relations entre les entités.
En fonction de lŠévolution, nous pouvons mettre à jour le schéma de manière itérative
pour répondre aux nouveaux besoins dŠanalyse. Cela garantit que le schéma évolue de
manière adaptée tout en préservant la cohérence et lŠintégrité des données.

Dans la seconde partie de ce chapitre, nous détaillerons les différents processus
dŠévolution des données. Ces processus assurent lŠétiquetage temporel des nœuds ainsi
que des relations, conformément aux principes des bases de données temporelles.

Des mécanismes appropriés sont mis en place pour gérer ces processus dŠévolution
des données tout en maintenant lŠintégrité et la cohérence de lŠentrepôt de données.
Différentes fonctions ont été déĄnies pour gérer lŠévolution temporelle des instances
de données, telles que le chargement initial, le rafraîchissement et la modiĄcation des
données, permettant ainsi une évolution temporelle, incrémentale et sans redondance
des données, tout en conservant lŠhistorique des évolutions.

4.2 Évolution de schéma dans GAMM

Le schéma du modèle GAMM est conçu pour évoluer aĄn de répondre à de nou-
veaux besoins dŠanalyse et pour gérer les nouvelles sources de données requises pour
ces besoins. À chaque évolution, une nouvelle version du schéma est créée avec un ST
correspondant à la date de création. Cette date est également attribuée au ET de la
version précédente pour déterminer la période de validité de cette version. Ainsi, les
évolutions et les modiĄcations de schéma dans GAMM sont gérées comme un processus
multi-versions, où chaque version représente lŠétat du schéma durant une période de
temps T.

Il convient de noter que dans certains cas, lŠajout ou la suppression dŠune entité
ne nécessite pas nécessairement de modiĄer le schéma. Par exemple, lŠajout dŠune me-
sure générée à partir de mesures existantes ou lŠajout dŠun niveau de hiérarchie qui
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ne modiĄe pas le degré de granularité des mesures et qui correspondrait à toutes les
mesures existantes dans le fait. Dans de tels cas, les évolutions peuvent être effectués
sans changer de version. Dans notre étude, nous considérons la création dŠune nouvelle
version à chaque évolution, car cŠest le cas le plus général, tandis que le maintien dŠune
version existante est considéré comme un cas particulier.

4.2.1 Fonctions dŠévolution de schéma dans GAMM

Nous détaillons ici les fonctions dŠévolution que nous avons établies, lesquelles per-
mettent la modiĄcation de schéma dans le modèle GAMM. Ces fonctions comprennent
lŠajout de faits, de mesures, de dimensions, de niveaux ou dŠattributs, la suppression
dŠentités, ainsi que la lŠajout ou la suppression de relations entre les entités. Les évo-
lutions de schéma dans le modèle GAMM sont effectuées selon la fonction suivante :

GAMM(tn+1) = GAMM(tn) + Evolution_Operation(tn).

où :

GAMM(tn+1) : représente le schéma après lŠévolution.

GAMM(tn) : représente le schéma avant lŠévolution.

Evolution_Operation(tn) : représente lŠévolution à appliquer à une version donnée
en fonction du type de cette évolution.

La fonction Evolution_Operation englobe les actions nécessaires pour mettre en
œuvre une évolution spéciĄque dans GAMM. Cette fonction prend en entrée le schéma
au temps tn et applique les changements nécessaires pour le transformer selon le schéma
désiré après lŠévolution.

En appliquant la fonction Evolution_Operation appropriée au schéma GAMM(tn),
on obtient le schéma résultant GAMM(tn+1), qui représente la version mise à jour du
schéma après lŠévolution.

Les détails spéciĄques et les actions effectuées par la fonction Evolution_Operation
dépendent du type dŠévolution en cours dŠexécution. Il est possible dŠavoir plusieurs
modiĄcations simultanées dans le schéma, telles que lŠajout dŠune mesure accompagnée
de la suppression dŠune dimension. Dans ce cas, les différentes fonctions dŠévolution
appropriées seront exécutées simultanément pour mettre à jour le schéma selon les
modiĄcations souhaitées.

Chaque fonction dŠévolution sera responsable des actions spéciĄques requises pour
la modiĄcation correspondante. Les fonctions dŠévolution peuvent être conçues de ma-
nière à prendre en compte les dépendances entre les modiĄcations et à sŠassurer que
les changements sont effectués de manière cohérente.

65



CHAPITRE 4. ÉVOLUTION DE SCHÉMAS OU DE DONNÉES DANS LE
MODÈLE GAMM

LŠexécution simultanée des fonctions dŠévolution permet de mettre à jour le schéma
de manière globale et cohérente, en prenant en compte toutes les modiĄcations souhai-
tées. Cela garantit que les différentes évolutions sont appliquées de manière synchro-
nisée, aĄn dŠobtenir le schéma Ąnal souhaité à lŠissue de ces modiĄcations.

Il est important de planiĄer et de gérer attentivement les modiĄcations simulta-
nées pour sŠassurer de la cohérence et de lŠintégrité du schéma après les évolutions. Les
opérateurs dŠévolution sont déĄnis dans le Tableau 4.1 :

Table 4.1 Ű Opérateurs dŠévolution de schéma

Évolution Opérateur dŠévolution Description

Ajouter un attribut
Add_attribute(A1,D1),
Add_attribute(A1,L1)

Ajouter lŠattribut A1 à la di-
mension D1 ou au niveau L1

Ajouter une mesure Add_measure(M1,F1)
Ajouter la mesure M1 au fait
F1

Ajouter une dimen-
sion

Add_dimension(D1,F1,
«A»)

Ajouter la dimension D1 au
fait F1 avec les attributs ńAż

Ajouter un niveau
Add_level(L1,D1,«A»),
Add_level(L1,L2,«A»)

Ajouter le niveau L1 à la di-
mension D1 ou au niveau L2
avec les attributs ńAż

Ajouter un fait Add_fact(F1,«D»,«M»)
Ajouter le fait F1 aux dimen-
sions ńDż avec les mesures
ńMż

Supprimer une en-
tité

Delete_entity(e)
Supprimer une entité E ( fait,
mesure, dimension, niveau ou
attribut)

Créer une relation Add_link(e1,e2)
Créer un lien entre lŠentité E1
et lŠentité E2

Supprimer une rela-
tion

Delete_link(e1,e2)
Supprimer une relation entre
lŠentité E1 et lŠentité E2

Les opérateurs dŠévolution décrits dans le Tableau 4.1 sont utilisées pour effectuer
des modiĄcations sur le schéma dans le modèle GAMM. Ils permettent de modiĄer la
structure et les relations entre les éléments dŠun schéma pour répondre aux besoins
dŠanalyse et de visualisation des données.

Pour la fonction Delete_entity, il est en effet possible dŠenvisager plusieurs cas en
fonction du type dŠentité à supprimer et des objectifs de lŠutilisateur. Par exemple,
pour supprimer un niveau de hiérarchie, lŠutilisateur peut avoir le choix de soit sup-
primer les niveaux de hiérarchie de granularité inférieure, soit les maintenir dans la
hiérarchie.

Dans la suite, nous allons réutiliser notre exemple de motivation pour proposer
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les modiĄcations de schéma décrites précédemment (voir sous-section 4.2), qui cor-
respondent à trois nouveaux besoins dŠanalyse. Nous allons illustrer pour chacun de
ces besoins lŠévolution du schéma ainsi que les fonctions dŠévolution appropriées pour
chaque opération.

En suivant cette approche, nous pourrons mettre à jour le schéma de manière ité-
rative en ajoutant, modiĄant ou supprimant des entités selon les besoins spéciĄques
de chaque analyse. Cela garantira que le schéma évolue de manière adaptée pour ré-
pondre aux nouveaux besoins dŠanalyse tout en préservant la cohérence et lŠintégrité
des données.

4.2.2 Exemple 1 : Ajouter un nouveau niveau Country à la dimension
Customer.

LŠajout dŠun niveau Country au niveau City de la dimension Customer, repré-
senté par le schéma de la Ągure 4.1, crée une nouvelle hiérarchie sur lŠaxe dŠanalyse
(Customer, City, Country), répondant ainsi à un nouveau besoin dŠanalyse géogra-
phique plus agrégé à lŠaide du niveau Country.

Figure 4.1 Ű Schéma logique de GAMM(t1)

LŠajout de cette nouvelle hiérarchie modiĄe le schéma du modèle en créant la nou-
velle version sans nécessiter de modiĄcation du niveau factuel de Sales, ni des mesures
associées à Sales puisque le niveau ajouté ne représente pas un niveau de base et ne
correspond donc pas au niveau de granularité le plus Ąn de la dimension Customer.

La fonction dŠévolution correspondant à cette opération est représentée comme
suit :

GAMM(t1) = GAMM(t0) + Add_level(Country, City, [Cou_Name]).
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Add_level(Country,City, [Cou_Name]) représente lŠopérateur dŠévolution per-
mettant de rajouter un niveau Country ayant lŠattribut ńCou_Nameż à la dimen-
sion Customer.

4.2.3 Exemple 2 : Ajouter une nouvelle dimension Supplier.

LŠajout dŠune nouvelle dimension Supplier avec les attributs Sup_Name, Ad-

dress et Phone, représentée par le schéma de la Ągure 4.2, offre un nouvel axe dŠana-
lyse, répondant ainsi à un nouveau besoin dŠanalyse à lŠaide de la dimension ajoutée.

Figure 4.2 Ű Schéma logique de GAMM(t2)

Ce nouvel axe dŠanalyse, créé par lŠajout de la dimension Supplier, augmente le
niveau de granularité de la mesure présente dans le fait Sales et modiĄe le schéma
du modèle en créant la nouvelle version. Par conséquent, de nouvelles instances de ces
mesures, ainsi que du fait correspondant, seront créées pour répondre à ce nouveau
niveau de détail. Les anciennes instances seront conservées à des Ąns dŠhistorisation.

La fonction dŠévolution correspondant à cette opération est représentée comme
suit :

GAMM(t2) = GAMM(t1) + Add_dimension(Supplier, Sales,

[Sup_Name, Sup_Address, Sup_Phone]).

Add_dimension(Supplier,Sales,Sup_Name,Sup_Address,Sup_Phone) représente
lŠopérateur dŠévolution permettant de rajouter la dimension Supplier ayant les attri-
buts ńSup_Name, Sup_Address, Sup_Phoneż au fait Sales.
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4.2.4 Exemple 3 : Supprimer la dimension Customer avec ses niveaux
de hiérarchie et ajouter la mesure Quantity.

LŠajout de cette nouvelle mesure, représentée par la Ągure 4.3, répond à un nouveau
besoin dŠanalyse, à savoir la possibilité de déterminer la quantité des ventes en fonction
des dimension Product et Supplier.

Figure 4.3 Ű Schéma logique de GAMM(t3)

Cette mesure nŠest représentée que par les dimensions Product et Supplier, ce
qui implique la suppression de la dimension Customer du schéma. Cette opération
réduit le niveau de granularité des mesures associées au fait Sales. Par conséquent,
de nouvelles instances de ces mesures seront créées pour répondre à ce nouveau niveau
de détail.

La fonction dŠévolution correspondant à cette opération est représentée comme
suit :

GAMM(t3) = GAMM(t2) + Delete_entity(Customer)

+Add_measure(Quantity, Sales).

Delete_entity(Customer) représente lŠopérateur dŠévolution permettant de
supprimer la dimension Customer ainsi que ses niveaux de hiérarchie tandis que
Add_measure(Quantity,Sales) représente lŠopérateur dŠévolution permettant de
rajouter la mesure Quantity au fait Sales.

Les évolutions dans GAMM sont caractérisées par la création dŠune nouvelle version
de schéma pour chaque modiĄcation du schéma. GAMM(t0) représente le modèle ini-
tial ; GAMM(t1) représente la première évolution, qui correspond à lŠajout dŠun niveau
de hiérarchie ; GAMM(t2) représente la deuxième évolution, qui correspond à lŠajout
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dŠune dimension ; et GAMM(t3) représente la dernière évolution, qui correspond à
lŠajout dŠune mesure et à la suppression dŠune dimension.

4.3 Évolution des données dans GAMM

Dans un entrepôt de données, lŠévolution des données se produit à travers plusieurs
processus, notamment le chargement initial des données, le rafraîchissement des don-
nées, ainsi que la modiĄcation ou la suppression des données (voir sous-section 2.2.1.6).
Voici les différentes opérations recensées pour ces processus :

1. Chargement initial des données : CŠest la première étape de la construction
de lŠentrepôt de données. Elle consiste à extraire, transformer et charger les
données provenant de différentes sources hétérogènes (bases de données opéra-
tionnelles, Ąchiers, etc.) dans lŠentrepôt de données. Ce chargement initial se
fait généralement pour lŠalimenter lŠentrepôt à lŠissue de la construction.

2. Rafraîchissement des faits : Les données factuelles dans un entrepôt de données
représentent des mesures numériques ou des agrégations, telles que les ventes,
les revenus, les quantités, etc. Le rafraîchissement des faits consiste à mettre
à jour ces mesures avec de nouvelles données provenant des sources opération-
nelles. Selon la fréquence de rafraîchissement souhaitée, cela peut être effectué
quotidiennement, hebdomadairement ou à tout autre intervalle de temps déĄni.

3. Rafraîchissement des dimensions : Les dimensions dans un entrepôt de données
représentent les attributs des données décrivant les faits à observer, tels que
le temps, la géographie, les produits, etc. Le rafraîchissement des dimensions
est nécessaire lorsque les informations de référence associées à ces dimensions
changent. Par exemple, lŠajout dŠun nouveau client ou dŠune nouvelle catégorie
de produit. Les dimensions sont généralement rafraîchies moins fréquemment
que les faits.

4. Modification des faits : Les faits dans un entrepôt de données peuvent également
être sujets à des modiĄcations. Cela peut se produire lorsque des erreurs sont
détectées dans les sources opérationnelles ou de nouvelles occurrences des faits
arrivent.

5. Modification des dimensions : Les dimensions dŠun entrepôt de données peuvent
être sujettes à des modiĄcations. Cela peut se produire lorsque les données de
la dimension changent, comme les attributs ou les liens hiérarchiques, ou encore
plus rarement lorsque des erreurs sont détectées dans les sources opérationnelles.

6. Suppression de données : Les données dans un entrepôt de données peuvent
également être sujettes à des suppressions. Cela peut se produire lorsque des
données obsolètes doivent être supprimées de lŠentrepôt.

Les modiĄcations/suppressions de données dans un entrepôt doivent être conformes
à une politique préalablement adoptée par lŠentreprise. Il est essentiel de mettre en
place des mécanismes appropriés pour gérer ces modiĄcations/suppressions tout en
maintenant lŠintégrité et la cohérence de lŠentrepôt de données. Dans le modèle GAMM,
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aucune fonction de suppression nŠa été déĄnie en raison de la conservation de toutes
les données à des Ąns dŠhistorisation. Cependant, les périodes de validité des relations
hiérarchiques peuvent être paramétrées en utilisant lŠétiquetage temporel de type in-
tervalle (FD et TD).

Pour gérer ces processus, différentes méthodes et outils peuvent être utilisés, tels
que les processus ETL, les scripts de mise à jour automatisés, les outils de gestion de
données, etc. LŠobjectif principal est de maintenir lŠentrepôt de données à jour avec les
dernières informations disponibles et de garantir la qualité et lŠintégrité des données
pour les analyses ultérieures.

Dans ce qui suit, nous détaillons les fonctions dŠévolution des données que nous
avons établies, lesquelles permettent dŠévoluer les instances dans le modèle GAMM.
Ces fonctions comprennent le chargement initial, le rafraîchissement ainsi que la mo-
diĄcation des données.

4.3.1 Fonctions dŠévolution des données dans GAMM

Les instances de données dans GAMM évoluent de manière incrémentale et sans
redondance. Toutes les instances de données des schémas précédents sont disponibles
pour consultation. Les fonctions dŠévolution des données sont déĄnies dans le tableau
4.2 comme suit :

Les fonctions présentées dans le tableau 4.2 sont utilisées dans le contexte de lŠévo-
lution des données. Elles permettent dŠeffectuer des opérations de chargement initial,
de rafraîchissement et de modiĄcation des données, tout en préservant lŠhistorique de
ces évolutions. LŠétiquetage temporel de type horodatage ou de type intervalle sera
appliqué respectivement aux nœuds et aux relations, conformément au principe des
bases de données temporelles ainsi quŠau formalisme du modèle GAMM présenté dans
le chapitre 3.

4.3.1.1 La fonction ń Load_data() ż

La fonction ń Load_data ż est utilisée pour effectuer le chargement initial des don-
nées à partir des sources de données dans le modèle GAMM. Cette opération consiste
à extraire les données des sources, à les transformer si nécessaire et à les charger dans
lŠentrepôt de données.

Lors du chargement initial des données, un étiquetage temporel est appliqué aux
nœuds représentant les faits ainsi quŠaux relations entre les nœuds de dimensions. Plus
précisément :

1. Les nœuds représentant les faits sont étiquetés avec un horodatage ponctuel de
type VT et TT. LŠattribut VT prend la date de validité réelle de lŠinstance à
partir des données sources, tandis que TT prend la date de chargement des don-
nées dans lŠentrepôt de données. Cela permet dŠattribuer une valeur temporelle
à chaque instance de fait, indiquant quand elle est valide et quand elle a été
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Table 4.2 Ű Fonctions dŠévolution des données

Évolution Fonction dŠévolution
Description

Chargement ini-
tial des données

Load_data(Data_sources)

Chargement initial des données à
partir des sources de données. Un
horodatage ponctuel de type VT et
TT sera appliqué aux nœuds re-
présentant les faits, tandis quŠun
étiquetage temporel de type inter-
valle FD et TD sera appliqué aux
relations entre les nœuds de dimen-
sions.

Rafraîchissement
des dimensions

Refresh_dimension(
Data_sources)

Chargement des nouvelles entités
de type dimension (nœuds/rela-
tions) à partir des sources de don-
nées. Un étiquetage temporel de
type intervalle FD et TD sera
appliqué aux relations entre les
nœuds de dimensions concernés.

Rafraîchissement
des faits

Refresh_fact(Data_sources)

Chargement des nouveaux nœuds
de type faits à partir des sources
de données et création des liaisons
avec les nœuds de dimensions cor-
respondants. Un horodatage ponc-
tuel de type VT et TT sera appli-
qué aux nœuds concernés.

ModiĄcation
des dimensions

Change_dimension(¶D, A♢),
Change_dimension(¶L, A♢),
Change_dimension(¶D, L♢),
Change_dimension(¶L, L♢)

ModiĄcation dŠun attribut de des-
cription ou dŠun lien hiérarchique
dans les dimensions. Création dŠun
nouveau nœud dŠattribut et liaison
avec le nœud approprié (dimen-
sion/niveau) en cas de changement
dŠattribut, ou création dŠun nou-
veau lien vers le niveau approprié
en cas de changement de relation
hiérarchique. Un étiquetage tem-
porel de type intervalle FD et TD
sera appliqué aux relations entre
les nœuds de dimensions, et le TD
de lŠancien lien sera mis à jour.

ModiĄcation
des faits

Change_fact(¶F♢)

ModiĄcation des nœuds de type
faits en cas dŠerreur dans les
sources de données. LŠhorodatage
ponctuel de type VT et TT des
nœuds en question sera maintenu.
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chargée dans lŠentrepôt de données.

2. Les relations entre les nœuds de dimensions sont étiquetées avec un étiquetage
temporel de type intervalle représenté par les attributs FD et TD. LŠattribut
FD prend la date de début de la relation à partir des données sources, tandis
que TD prend la date du 31/12/9999. Ces étiquettes indiquent la période de va-
lidité de chaque relation entre les valeurs des dimensions ( La date 31/12/9999
signiĄe que la relation est considérée comme toujours valide et quŠelle nŠa pas
encore expiré ).

4.3.1.2 La fonction ń Refresh_dimension() ż

La fonction dŠévolution ń Refresh_dimension ż est utilisée pour charger les nou-
velles entités de type dimension à partir des sources de données dans le modèle GAMM.
Cela permet dŠajouter de nouvelles instances de dimensions ou de nouvelles relations
entre les nœuds de dimensions existants.

Lors du chargement de ces nouvelles entités de dimension, un étiquetage temporel
de type intervalle, représenté par les attributs FD et TD, est appliqué aux relations
entre les nœuds de dimensions concernés. De la même manière que pour le chargement
initial des données, lŠattribut FD prend la date de début de la relation à partir des
données sources, tandis que lŠattribut TD prend la date du 31/12/9999. Cela permet
de déĄnir la période de validité de ces relations, indiquant quand elles sont actives et
quand elles ont été chargée dans lŠentrepôt de données.

4.3.1.3 La fonction ń Refresh_fact() ż

La fonction dŠévolution ń Refresh_fact ż est utilisée pour charger les nouveaux
nœuds de type faits à partir des sources de données et les relier aux nœuds de di-
mensions correspondants dans le modèle GAMM. Cette opération permet dŠajouter de
nouvelles instances de faits à lŠentrepôt de données.

Lors du chargement de ces nouveaux nœuds de faits, un étiquetage temporel de
type horodatage ponctuel est appliqué aux nœuds concernés, en utilisant les attributs
VT et TT. De la même manière que pour le chargement initial des données, lŠattribut
VT prend la date de validité réelle de lŠinstance à partir des données sources, tandis
que TT prend la date de chargement des données dans lŠentrepôt de données. Cela
permet dŠattribuer une valeur temporelle à chaque nouvelle instance de fait, indiquant
quand elle est valide et quand elle a été modiĄée.

De plus, lors du chargement, les nouveaux nœuds de faits sont reliés aux nœuds
de dimensions correspondants. Ces relations sont établies en fonction des clés de cor-
respondance entre les données de fait et les données de dimensions (En général, le
rafraîchissement des faits est toujours précédé par celui des dimensions).
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4.3.1.4 La fonction ń Change_dimension() ż

La fonction dŠévolution ń Change_dimension ż est utilisée pour effectuer des modi-
Ącations sur les dimensions dans le modèle GAMM. Cette évolution peut être appliquée
dans différents scénarios, tels que le changement dŠun attribut de description ou dŠun
lien hiérarchique.

Lors de cette évolution, plusieurs cas sont envisagés en fonction du type de modi-
Ącation :

1. ń Change_dimension(¶D, A♢) ż : Si un attribut de description change dans
une dimension, la fonction dŠévolution crée un nouveau nœud représentant ce
nouvel attribut et le relie au nœud de dimension approprié. Les relations entre
les nœuds de dimension sont mises à jour en appliquant un étiquetage temporel
de type intervalle FD et TD pour déterminer la période de validité de ces rela-
tions. LŠattribut FD prend la date de début de la relation à partir des données
sources, tandis que lŠattribut TD prend la date du 31/12/9999. De plus, la date
de début de cette nouvelle relation sera attribuée au paramètre TD de lŠancien
lien pour déterminer la Ąn de sa validité, Cela permet de déĄnir la période de
validité de de chacune des ces relations.

2. ń Change_dimension(¶D, L♢) ż : Si un lien hiérarchique change entre un noued
de type dimension et un nœud de type niveau de hiérarchie, la fonction dŠévo-
lution crée un nouveau lien vers le niveau approprié dans la hiérarchie. Comme
précédemment, un étiquetage temporel de type intervalle FD et TD a cette
nouvelle relation. LŠattribut FD prend la date de début de la relation à partir
des données sources, tandis que lŠattribut TD prend la date du 31/12/9999. De
plus, la date de début de cette nouvelle relation sera attribuée au paramètre TD
de lŠancien lien hiérarchique pour déterminer la Ąn de sa validité, Cela permet
de déĄnir la période de validité de de chacune des ces relations.

3. ń Change_dimension(¶L, A♢) ż : De la même manière que pour le cas dŠun chan-
gement dŠattribut dŠun nœud dimension ; si un attribut de description change
pour un niveau de hiérarchie, la fonction dŠévolution crée un nouveau nœud
représentant ce nouvel attribut et le relie au nœud de dimension approprié.
Les relations entre les nœuds de dimension sont mises à jour en appliquant un
étiquetage temporel de type intervalle FD et TD pour déterminer la période
de validité de ces relations. lŠattribut FD prend la date de début de la rela-
tion à partir des données sources, tandis que lŠattribut TD prend la date du
31/12/9999. De plus, la date de début de cette nouvelle relation sera attribuée
au paramètre TD de lŠancien lien pour déterminer la Ąn de sa validité, Cela
permet de déĄnir la période de validité de chacune des ces relations.

4. ń Change_dimension(¶L, L♢) ż : De la même manière que pour le cas dŠun
changement dŠun lien hiérarchique entre un nœud de type dimension et un
nœud de type niveau de hiérarchie, si un lien hiérarchique change entre deux
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nœuds de type niveau de hiérarchie, la fonction dŠévolution crée un nouveau
lien vers le niveau approprié dans la hiérarchie. Un étiquetage temporel de type
intervalle FD et TD a cette nouvelle relation. lŠattribut FD prend la date de
début de la relation à partir des données sources, tandis que lŠattribut TD prend
la date du 31/12/9999. De plus, la date de début de cette nouvelle relation sera
attribuée au paramètre TD de lŠancien lien hiérarchique pour déterminer la Ąn
de sa validité, Cela permet de déĄnir la période de validité de chacune des ces
relations.

4.3.1.5 La fonction ń Change_fact() ż

La fonction dŠévolution ń Change_fact ż est utilisée pour effectuer des modiĄca-
tions sur les nœuds de type faits dans le modèle GAMM en cas dŠerreurs détectées
dans les données sources. Cette évolution permet de corriger les valeurs erronées ou
incohérentes des nœuds de faits existants.

Lors de cette évolution, lorsquŠil sŠagit de corriger des erreurs chargées précédem-
ment à partir des données sources, lŠhorodatage ponctuel de type VT et TT des nœuds
en question est maintenu. Cela signiĄe que les horodatages initiaux des nœuds de faits
restent inchangés, même après la modiĄcation des valeurs.

Ces modiĄcations peuvent être basées sur des vériĄcations supplémentaires des
données, des corrections manuelles ou des mises à jour automatiques à partir de sources
de données Ąables. En maintenant lŠhorodatage ponctuel des nœuds de faits, le modèle
GAMM conserve lŠinformation temporelle initiale sur ces nœuds.

Les fonctions dŠévolution de données du modèle GAMM ont été conçues pour assu-
rer une évolution harmonieuse des instances de données. LŠétiquetage temporel appli-
qué aux nœuds et aux relations permet de gérer la temporalité des données, garantis-
sant ainsi une représentation cohérente et historique dans lŠentrepôt. Cette approche
permet dŠeffectuer des requêtes OLAP et des analyses précises et concordantes, offrant
ainsi une base solide pour les prises de décision.

Dans ce qui suit, nous allons réutiliser notre exemple de motivation pour proposer
les évolution de données décrites précédemment (voir sous-section 3.2.2).

4.3.2 Exemple 1 : Évolution dŠun niveau de hiérarchie dŠune instance
de la dimension Customer

Nous examinons les instances de la dimension Customer présentées dans le ta-
bleau 3.5. Ce tableau indique que la cliente Mary Saveley est associée à deux villes
différentes pendant deux périodes de temps distinctes. En effet, la cliente résidait à
Paris depuis le 01/01/2020 et a déménagé à Lyon le 01/08/2020.
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Ce changement se traduit par une évolution au niveau du lien hiérarchique
(Customer, City), qui peut être concrétisée dans le modèle GAMM par la fonction
dŠévolution de données Change_dimension(Customer, City). Nous représentons
cette évolution des instances de la dimension Customer en utilisant le formalisme
du modèle GAMM, comme illustré dans la Ągure 4.4. Les paramètres FD et TD
sont utilisés pour identiĄer les durées de vie des relations hiérarchiques ainsi que les
relations avec les attributs.

Figure 4.4 Ű Exemple de changement dŠune instance de données de la dimension
Customer

Le schéma montre que la relation entre le client Mary Saveley, qui a lŠidentiĄant
Cust001, et le niveau Paris, qui a lŠidentiĄant City001, est valide pendant lŠinter-
valle de temps du 01/01/2020 au 01/08/2020 ; tandis que la relation entre ce même
client et le niveau Lyon, qui a lŠidentiĄant City002, est valable pendant lŠintervalle
de temps allant du 01/08/2020 et demeure toujours valide.

4.3.3 Exemple 2 : ModiĄcation de niveau de hiérarchie dŠune instance
de la dimension Product

Nous réutilisons les instances de la dimension Customer qui sont présentées dans
le tableau 3.5. Ce tableau indique que le produit Mozzarella est associé à deux
catégories différentes pendant deux périodes distinctes. En effet, le produit était ini-
tialement classé dans la catégorie Fresh depuis le 01/01/2020, mais il a été reclassé
dans la catégorie Dairy à partir 01/04/2020.
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Ce changement se traduit par une évolution au niveau de la relation hiérarchique
(Product, Category), qui peut être réalisée dans le modèle GAMM par la fonction
de données Change_dimension(Product, Category). Nous représentons cette évo-
lution des instances de la dimension Product en utilisant le formalisme du modèle
GAMM, comme illustré dans la Ągure 4.5.

Figure 4.5 Ű Exemple de changement dŠune instance de données de la dimension
Product

Ce schéma illustre que la relation hiérarchique entre le produit Mozzarella, iden-
tiĄé par Prod001, et le niveau Fresh, identiĄé par Categ001, est valide pendant
la période de temps allant du 01/01/2020 au 01/04/2020, tandis que la relation entre
ce même produit et le niveau Dairy, identiĄé par Categ002, est valide à partir du
01/04/2020 jusquŠà aujourdŠhui.

Par conséquent, le schéma global des instances de notre exemple de motivation
dŠévolution de données (voir section 3.2.2) est représenté en utilisant le formalisme de
GAMM dans la Ągure 4.6.

LŠutilisation des graphes facilite lŠincorporation de la temporalité dans les relations
entre les instances, car les liens portent également des informations, tout comme les
nœuds. Dans notre cas, les liens entre les nœuds Customer et City contiennent les
attributs FD et TD, ce qui permet de déterminer les durées de vie des relations entre
ces instances. De même, les liens entre les nœuds Produit et Catégorie suivent la
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Figure 4.6 Ű Exemple de changement dŠinstances de données dans le modèle GAMM

même logique.
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4.4 Conclusion

Ce chapitre a mis en évidence lŠévolution temporelle des schémas et des données
dans le modèle GAMM et démontre ainsi sa Ćexibilité pour répondre aux nouveaux
besoins dŠanalyse et gérer les nouvelles sources de données. Les évolutions de schéma
sont gérées comme un processus multi-versions, où chaque version représente lŠétat du
schéma pendant une période de temps.

Le schéma évolue en ajoutant, modiĄant ou supprimant des entités (faits, mesures,
dimensions, niveaux ou attributs). Chaque évolution est réalisée à lŠaide dŠopérateurs
dŠévolution qui appliquent les changements nécessaires pour transformer le schéma en
une version désirée. Ces opérateurs prennent en compte les dépendances entre les mo-
diĄcations pour assurer la cohérence du schéma.

LŠentreposage des données dans une base de données orientée graphe de type
NoSQL permet la création de nouvelles entités uniquement au niveau du méta-modèle,
facilitant ainsi le chargement incrémental des données correspondant aux nouvelles en-
tités créées à lŠaide des processus ETL.

Les exemples dŠévolution de schéma présentés dans ce chapitre ont illustré diffé-
rentes opérations possibles, telles que lŠajout de niveaux, de dimensions et de mesures,
ainsi que la suppression dŠentités. Ces exemples ont démontré la capacité du modèle
GAMM à sŠadapter aux changements et à répondre aux nouveaux besoins dŠanalyse.

LŠévolution des instances de données dans GAMM est également abordée, avec des
processus tels que le chargement initial des données, le rafraîchissement des faits et
des dimensions, ainsi que la modiĄcation des faits. Des exemples dŠillustration ont été
présentés.

En conclusion, le modèle GAMM permet une évolution Ćexible des schémas et des
données pour répondre aux nouveaux besoins dŠanalyse. Les fonctions dŠévolution et
les processus de chargement et de rafraîchissement des données garantissent la cohé-
rence et lŠintégrité du schéma et des données tout au long de leur évolution.
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5.1 Introduction

LŠinterrogation des versions de schémas et des données constitue un aspect crucial
de la gestion des entrepôts de données évolutifs en multi-versions. Dans ce chapitre,
nous abordons les différents aspects liés à cette interrogation, notamment lŠextraction
du schéma pour les différentes versions existantes dans le modèle GAMM, lŠinterro-
gation des instances de données à partir des versions de schéma, ainsi que celle des
données à évolution temporelle.

Tout dŠabord, nous examinons lŠextraction de schéma pour les différentes versions
dans le modèle GAMM. Cette opération consiste à identiĄer et représenter les struc-
tures et les relations entre les entités pour chaque version spéciĄque. Elle permet de
comprendre la composition des faits et des dimensions dans chaque version, ainsi que
les éventuelles modiĄcations de schéma au Ąl du temps. LŠextraction de schéma facilite
ainsi la compréhension de lŠévolution des données et permet de formuler des requêtes
adaptées à chaque version spéciĄque.

Ensuite, nous abordons lŠinterrogation des instances de données à partir des ver-
sions de schéma. Cela implique de spéciĄer les versions de schéma à partir desquelles
les données doivent être extraites. Grâce à des requêtes explicites, nous pouvons sélec-
tionner les données correspondant à une version spéciĄque en utilisant les paramètres
temporels appropriés. De plus, les requêtes implicites nous permettent dŠinterroger les
données sans restrictions sur les versions. Cela nous permet dŠobtenir des résultats
précis et pertinents en fonction de la version de schéma souhaitée.

EnĄn, nous nous intéressons à lŠinterrogation des données à évolution temporelle.
Cette approche permet dŠanalyser les changements et les tendances au Ąl du temps en
effectuant des requêtes qui tiennent compte des périodes de validité des données. En
spéciĄant des intervalles de temps, nous pouvons obtenir des informations sur lŠévolu-
tion des données et les comparer entre différentes versions de schéma.

Ces différents aspects dŠinterrogation des versions de schémas et des données sont
essentiels pour exploiter pleinement les entrepôts de données évolutifs en multi-versions
et pour obtenir des insights pertinents sur lŠévolution des données au Ąl du temps.

5.2 IdentiĄcation des versions de schéma

LŠapproche GAMM propose une méthodologie Ćexible pour gérer lŠévolution des
schémas et des données dans les entrepôts de données. Cette approche se base sur un
modèle évolutif en multi-versions, où chaque version de schéma est valide pendant une
période de temps spéciĄque.

Plus précisément, nous utilisons un méta-modèle qui permet dŠextraire le schéma
valide parmi les différentes versions enregistrées. Chaque schéma est associé à une pé-
riode de validité T=[ST,ET], et lŠutilisateur a la possibilité de visualiser les différentes
versions du schéma de lŠentrepôt de données à tout moment.
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Dans notre étude, nous avons développé lŠalgorithme 1 qui permet dŠidentiĄer le
schéma correspondant à partir du méta-modèle mentionné précédemment (voir sec-
tion 3.4). Cet algorithme facilite la visualisation des schémas passés et présents, ce qui
permet à lŠutilisateur de repérer les analyses possibles à nŠimporte quel moment dans
lŠentrepôt de données.

Algorithm 1: Récupération dŠun schéma dans GAMM à lŠinstant t
Entrée: instant t
Sortie : Schéma GAMM(t)

version← get_version(t);
F ← get_fact(version);
foreach f dans F do

Mf ← get_measure(f, version);
M.update(Mf );
F.MAssoc[F, M ].create_association[f, Mf ];
Df ← get_dimension(f, version);
D.update(Df );
FAssoc[F, D].create_association[f, Df ];

end
foreach d dans D do

Ad ← get_attribute(d, version);
A.update(Ad);
D.DAssoca[D, A].create_association[d, Ad];
if has_hierarchy(d,version) then

Hd ← get_hierarchy(d, version);
H.update(Hd);

end
end

return F, D, FAssoc[F, D], H, version

LŠalgorithme prend en entrée un instant t qui sera compris entre un Starting_Time
(ST) et un Ending_Time (ET) dŠune version spéciĄque du schéma. Il utilise prin-
cipalement quatre fonctions principales (get_version, get_fact, get_dimension et
gets_hierarchy) pour identiĄer les différentes entités constituant une version de
schéma. Il utilise également dŠautre fonctions secondaires pour mettre à jours les
différentes entités ainsi que les fonctions dŠassociation.

get_version(t) : permet de retourner un objet de type Version correspondant à
un instant précis dans le temps t. LŠobjet Version contient lŠidentiĄant de la version
ainsi que les informations ST (temps de début) et ET (temps de Ąn) de cette version
spéciĄque.

get_fact(version) : permet de retourner un objet de type F représentant lŠen-
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semble des faits correspondant à la version spéciĄée. Les mesures associées à chaque fait
f sont identiĄées et liées grâce aux fonctions get_measure(f, version), M.update(Mf )
et FAssoc[F, D].create_association[f, Df ].

get_dimension(f, version) : permet de retourner un objet de type D représentant
lŠensemble des dimensions associées au fait f et correspondant à la version spéciĄée.
LŠensemble global des dimensions est mis à jour à lŠaide de la fonction D.update(Df ),
tandis que la fonction dŠassociation des dimensions D au fait f est mise à jour à
lŠaide de la fonction FAssoc[F, D].create_association[f, Df ]. De plus, les attributs de
description associés à chaque dimension d sont identiĄés et liés grâce aux fonctions
A.update(Ad) et D.DAssoca[D, A].create_association[d, Ad].

get_hierarchy(d, version) : permet de retourner un objet de type H représentant
lŠensemble des hiérarchies associées à la dimension d et correspondant à la version
spéciĄée. la fonction permet dŠidentiĄer les niveaux de hiérarchies, leurs attributs de
description ainsi que les liens dŠagrégation entre ces niveaux. LŠensemble global des
hiérarchies est mis à jour à lŠaide de la fonction H.update(Hd).

LŠalgorithme 1 a pour fonction de retourner plusieurs objets : lŠensemble des faits
F , lŠensemble des dimensions D, la fonction dŠassociation entre les faits et les dimen-
sions FAssoc[F, D], ainsi que lŠensemble des hiérarchies H, qui constituent la version
spéciĄée associée à lŠinstant t. Il renvoie également lŠobjet version, qui permet de dé-
terminer le ST et le ET de cette version. Ces paramètres temporels seront utilisés
ultérieurement pour formuler des requêtes sur les versions, comme décrit dans la sec-
tion 5.3.

Grâce à cet algorithme, lŠutilisateur est en mesure de visualiser le schéma de lŠen-
trepôt de données à un instant précis et dŠidentiĄer les paramètres temporels associés
à cette version spéciĄque. Il pourra récupérer les entités du schéma ainsi que leurs
associations correspondantes, conformément à la déĄnition 1 du formalisme du modèle
GAMM décrit dans la section 3.5. LŠalgorithme offre une Ćexibilité pour analyser les
différentes versions du schéma, ce qui permet dŠobtenir une compréhension approfondie
de lŠévolution du schéma dans le modèle GAMM.

5.3 Interrogation des données à partir des versions de
schéma

Dans le modèle GAMM, chaque version de schéma (SV) est valide pendant une
période de temps spéciĄque, avec un temps de début (ST) et un temps de Ąn (ET).
Les versions de schéma évoluent de manière séquentielle, et le chargement et le rafraî-
chissement des données se font toujours sur la dernière version active.

Un horodatage ponctuel, représenté par le temps de transaction (TT) et le temps
de validité (VT), est appliqué aux nœuds de type fait lors du chargement des données.
Le temps de transaction (TT) correspond au temps de chargement des données. Ainsi,
chaque valeur du paramètre temporel TT sera comprise entre le temps de début (ST)

83



CHAPITRE 5. INTERROGATION DES VERSIONS DE SCHÉMAS ET DES
DONNÉES DANS GAMM

et le temps de Ąn (ET) de la version de schéma active. Cela permet dŠassurer que les
données sont enregistrées dans la version de schéma appropriée.

Les valeurs temporelles ST et ET, correspondant au temps de début et au temps
de Ąn de chaque version, ainsi que le temps de transaction TT des nœuds de type
fait, sont utilisées pour paramétrer les requêtes. Les requêtes peuvent être des requêtes
simples sur une seule version de schéma ou des requêtes croisées sur plusieurs versions
de schéma.

Nous présentons ci-dessous un exemple dŠinstance de données dans un entrepôt de
données évolutif en multi-versions, basé sur le modèle entité-relation (voir sous-section
5.3.1). Par la suite, nous reprenons le même exemple pour illustrer des requêtes simples
et des requêtes croisées dans le modèle GAMM (voir sous-section 5.3.2).

5.3.1 Exemple dŠun entrepôt de données multi-versions basés sur le
modèle entité-relation

Dans la plupart des travaux de recherche portant sur lŠévolution des modèles multi-
dimensionnels classiques basés sur le modèle entité-relation Ahmed et al. (2021), lŠap-
proche généralement reconnue consiste à créer une nouvelle table de faits pour chaque
version, en particulier en cas de changement du niveau de granularité des mesures.
Nous proposons ici un exemple dŠinstances de faits basé sur lŠapproche relationnelle
précitée, correspondant aux trois versions du schéma dans notre exemple actuel. Les
tableaux 5.1, 5.2 et 5.3 montrent des extraits des versions de la table de faits Sales,
qui affichent les instances de faits en fonction des différentes évolutions du schéma.

Table 5.1 Ű Table de faits version 1

Sale_id Customer_id Product_id Orderdate Sales_Amount
S1001 Cus001 Pro001 15062020 1800

Table 5.2 Ű Table de faits version 2

Sale_id Customer_id Product_id Supplier_id Orderdate Sales_Amount
S2001 Cus001 Pro001 Sup001 12072020 1200
S2002 Cus001 Pro001 Sup002 25072020 1500

Table 5.3 Ű Table de faits version 3

Sale_id Product_id Supplier_id Orderdate Sales_Amount
S3001 Pro001 Sup001 08082020 2000
S3002 Pro001 Sup002 22082020 2500
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Effectivement, dans lŠapproche présentée, les requêtes sur chaque version sont effec-
tuées séparément sur la table des faits correspondant à cette version. Cela signiĄe que
pour chaque version du schéma, une requête distincte doit être formulée pour extraire
les données spéciĄques à cette version.

Quant aux requêtes croisées, elles nécessitent lŠunion de plusieurs requêtes sur diffé-
rentes versions de la table des faits. Cela devient complexe car il faut aligner le niveau
de granularité des résultats entre les différentes versions. Cela peut être particulière-
ment difficile lorsque de nombreuses versions sont impliquées.

LŠalignement du niveau de granularité implique de sŠassurer que les attributs et
les dimensions utilisés dans les requêtes ont des correspondances appropriées entre
les différentes versions. Il peut également nécessiter des opérations de regroupement,
dŠagrégation ou dŠajustement des données pour obtenir des résultats cohérents et com-
parables entre les versions.

La complexité de cette approche croît avec le nombre de versions et la complexité
des schémas évolutifs. Plus il y a de versions et de différences entre les schémas, plus il
devient difficile de formuler des requêtes croisées et dŠobtenir des résultats cohérents.

CŠest lŠun des déĄs auxquels sont confrontés les entrepôts de données évolutifs en
multi-versions, en particulier dans le cadre dŠapproches basées sur des tables de faits
distinctes pour chaque version. Cela a conduit au développement de modèles alterna-
tifs, tels que le modèle GAMM, qui propose une approche basée sur les graphes pour
traiter plus facilement les requêtes sur les versions de schéma et les requêtes croisées.

5.3.2 Requêtes sur versions de schéma dans GAMM

En utilisant notre approche GAMM basée sur les graphes, nous représentons dans
la Figure 5.1 les mêmes instances de données que celles utilisées dans lŠexemple précé-
dent. Ces instances illustrent lŠévolution du schéma et des données dans un entrepôt
de données évolutif en multi-versions.

Le nœud TT1 représentent le montant des ventes entre le client Cus001 et le pro-
duit Pro001 dans la version valable pour la période T1 = [01062020, 30062020]. Ces
nœuds indiquent les valeurs spéciĄques de cette instance pour cette période.

De même, les nœuds TT2 représentent le montant des ventes entre le client Cus001,
le produit Pro001, et les fournisseurs Sup001 et Sup002 dans la version valable pour
la période T2 = [01072020, 31072020]. Ils représentent les valeurs spéciĄques de cette
instance pour cette période.

EnĄn, les nœuds TT3 représentent le montant des ventes entre le produit Pro001

et les fournisseurs Sup001 et Sup002 dans la version valable pour la période T3 =
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[01082020, 31082020]. Encore une fois, ces nœuds indiquent les valeurs spéciĄques de
cette instance pour cette période.

Ainsi, en utilisant notre approche basée sur les graphes, nous sommes en mesure
de représenter les différentes versions du schéma et dŠassocier les instances de données
correspondantes à chaque version. Cette représentation graphique permet de visualiser
clairement lŠévolution des données dans un entrepôt de données évolutif en multi-
versions.

Figure 5.1 Ű Exemple dŠinstances de GAMM

GAMM offre une Ćexibilité considérable lors de la création de requêtes explicites
et implicites, ce qui est illustré dans les exemples suivants. Les requêtes sont rédigées
en utilisant le langage de requête de graphes (Cypher), qui est spéciĄque à la base de
données orientée graphes Neo4j.

Cypher est un langage de requêtes performant et expressif qui permet de formu-
ler des requêtes graphiques de manière intuitive. Il utilise des motifs de graphe pour
spéciĄer les relations et les conditions de recherche, facilitant ainsi lŠinterrogation des
données dans un environnement de base de données de graphes.

Le modèle GAMM permet dŠélaborer des requêtes explicites qui déĄnissent des
critères de recherche sur des versions de schéma précises. Il prend également en charge
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les requêtes implicites, où les informations sont extraites des données sans quŠil y ait
un critère de recherche spéciĄque sur les versions de schéma.

5.3.2.1 Requêtes explicites

Les requêtes explicites dans le modèle GAMM permettent dŠextraire des données
dŠune version spéciĄque ou dŠun ensemble de versions sur la base du paramètre tem-
porel TT à lŠaide de la clause STn<=TT<ETn ; où Tn=[STn,ETn] est la période de
validité de la version Vn ou dŠun ensemble de versions. En utilisant cette clause dans
une requête explicite, nous pouvons spéciĄer une condition sur la valeur de TT pour
extraire les données correspondantes à une version spéciĄque ou à un ensemble de ver-
sions en utilisant les valeurs appropriées de STn et ETn.

Pour une requêtes simple sur une seule version de schéma SVn, STn représente la
date de début et ETn représente la date de Ąn de la période de validité de la ver-
sion spéciĄée. Ainsi, Tn=[STn,ETn] représente la période de validité de la version de
schéma SVn. de même, pour une requêtes croisée sur plusieurs versions à évolution
séquentielle, STn représente la date de début de la première et ETn représente la date
de Ąn de la dernière version.

Cette clause permet de déĄnir avec précision la plage de validité temporelle des
versions sur laquelle vous souhaitez effectuer la recherche, ce qui permet dŠextraire les
données pertinentes pour lŠanalyse ou la manipulation à effectuer. Nous présentons
ci-après, deux requêtes respectivement simple et croisée pour illustrer les requêtes ex-
plicites dans le modèle GAMM.

Requête 1 : Affichage des montants des ventes par mois dŠun client.

MATCH (m:month)<-[:date_month]-(:date)<-[:sale_date]-(s:sales)-[sale_cust ⌋

]->(c:customer)→֒

WHERE ST2 <= s.TT < ET2

RETURN c.customer_id, m.month, sum(s.sales_amt)

ORDER BY m.month;

Table 5.4 Ű Résultats de la requête 1

Customer_id Month Sales_Amount
Cus001 July 2700

La requête 1 nous permet dŠobtenir les montants des ventes du client Cus001 pour
chaque mois. Selon le paramètre TT, les résultats ne seront disponibles quŠà partir
de la version 2, même si le même client possède des instances dans la version 1. Cela
signiĄe que seules les données de la version 2 seront prises en compte pour cette requête.
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Dans le language Cypher, la commande "MATCH" est utilisée pour spéciĄer les
motifs de graphe que vous souhaitez rechercher dans la base de données. Aussi, la
clause "RETURN value1, ..., valuen, AGGREGATE_FUNCTION(attribute)" permet
dŠaggréger le résultat en fonction des valeurs value1, ..., valuen. Nous utilisons cette
clause pour spéciĄer les colonnes ou les attributs que nous souhaitons inclure dans la
sortie de la requête, ainsi que les fonctions dŠagrégation à appliquer à ces attributs si
nécessaire.

En utilisant cette clause, nous pouvons sélectionner les valeurs que nous souhaitons
afficher dans les résultats de notre requête, en spéciĄant les colonnes ou attributs per-
tinents. Nous pouvons également appliquer des fonctions dŠagrégation telles que SUM,
COUNT, AVG, etc., à un attribut particulier pour obtenir des résultats agrégés.

Cela nous permet de personnaliser la sortie de notre requête en fonction de nos
besoins spéciĄques et de regrouper les résultats en fonction des colonnes ou attributs
souhaités. Cette fonctionnalité est particulièrement utile dans un contexte de requête
OLAP, où nous cherchons à effectuer des analyses multidimensionnelles et à agréger
les données selon différents critères.

Requête 2 : Affichage des montants des ventes par mois des fournisseurs.

MATCH (m:month)<-[:date_month]-(:date)<-[:sale_date]-(s:sales)-[sale_sup] ⌋

->(s:supplier)→֒

WHERE ST2 <= s.TT < ET3

RETURN s.supplier_id, m.month, sum(s.sales_amt)

ORDER BY m.month;

Table 5.5 Ű Résultats de la requête 2

Supplier_id Month Sales_Amount
Sup001 July 1200
Sup002 July 1500
Sup001 August 2000
Sup002 August 2500

Dans la requête 2, nous avons une requête croisée qui interroge simultanément la
version 2 et la version 3. Cette requête vise à obtenir les montants des ventes des four-
nisseurs Sup001 et Sup002 pour chaque mois.

Le paramètre TT est utilisé pour Ąltrer les résultats en fonction de la période de
validité des versions. La clause ń ST2 <= s.TT < ST3 ż spéciĄe que la valeur de TT
doit être supérieure ou égale à la date de début de la version 2 (ST2) et strictement
inférieure à la date de début de la version 3 (ST3). Cela permet dŠinclure les données
des deux versions dans les résultats de la requête.
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5.3.2.2 Requêtes implicites

Les requêtes implicites dans le modèle GAMM offrent la possibilité de parcourir
toutes les instances liées aux entités spéciĄées dans la requête, sans restriction de ver-
sion. Cette caractéristique est rendue possible grâce à la capacité des bases de données
orientées graphes à naviguer à travers les relations entre les entités.

Ce type de requêtes présente un avantage majeur : les requêtes croisées peuvent
être formulées de manière simple et uniforme, indépendamment du nombre de versions
de données. Elle permettent dŠexploiter pleinement la puissance des bases de données
de graphes en éliminant la nécessité de spéciĄer des contraintes de version dans la
requête ou dŠidentiĄer les versions à interroger comme cŠest le cas pour le modèle
entité-relation. Les requêtes implicites dans le modèle.

Nous appelons requêtes croisées dans un système en multiversion celles qui ne sont
pas capables dŠextraire des données à partir de plusieurs versions et dŠuniĄer le résultat.

Requête 3 : Affichage des montants des ventes dŠun client par mois sur plusieurs
versions.

MATCH (m:month)<-[:date_month]-(:date)<-[:sale_date]-(s:sales)-[sale_cust ⌋

]->(c:customer)→֒

RETURN c.customer_id, m.month, sum(s.sales_amt)

ORDER BY m.month;

Table 5.6 Ű Résultats de la requête 3

Customer_id Month Sales_Amount
Cus001 June 1800
Cus001 July 2700

La requête 3 est essentiellement une version simpliĄée de la requête 1, où le para-
mètre TT nŠest pas spéciĄé. Les résultats retournent les montants des ventes du client
Cus001 pour chaque mois, sans tenir compte des versions spéciĄques.

Requête 4 : Affichage des montants des ventes par mois sur plusieurs versions.

MATCH (m:month)<-[:date_month]-(:date)<-[:sale_date]-(s:sales)

RETURN m.month, sum(s.sales_amt)

ORDER BY m.month;
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Table 5.7 Ű Résultats de la requête 4

Month Sales_Amount
June 1800
July 2700

August 4500

La requête 4 affiche les montants des ventes par mois, en considérant toutes les
versions disponibles. Cette requête est relativement simple, mais dans une approche
relationnelle, il serait nécessaire de consulter trois versions de la table des faits pour
obtenir le même résultat. LŠavantage de lŠapproche basée sur les graphes est donc la
simplicité de la requête, malgré la présence de multiples versions de données.

5.4 Requêtes temporelles dans GAMM

5.4.1 Principe des requêtes temporelles dans GAMM

Les requêtes temporelles dans le modèle GAMM offrent la possibilité de spéciĄer
des critères de sélection aĄn dŠobtenir des résultats précis, même en présence de lŠévo-
lution des données et des changements dans les dimensions, tels que les modiĄcations
des liens hiérarchiques. Dans la clause de Ąltrage, nous utilisons le paramètre temporel
VT, qui représente le temps de validité des faits, pour les nœuds de type fait. De plus,
nous utilisons les paramètres temporels de type intervalle de temps (FD/TD) pour les
dimensions, permettant ainsi de Ąltrer les résultats.

En comparant le temps de validité des faits, représenté par VT, avec la période
de validité des relations dans les dimensions, déterminée par les intervalles de temps
T=[FD,TD], nous sommes en mesure de restreindre les résultats de la requête et dŠob-
tenir des résultats cohérents, même en présence de changements dans les dimensions.

Le tableau 5.8 présente des exemples de cas pour les opérations temporelles dans
les entrepôts de données, tels que présentés dans le chapitre 2, et illustre comment les
conditions de sélection peuvent être utilisées pour Ąltrer les résultats en fonction du
temps et de la période de validité des informations. Les conditions dans les requêtes
sont exprimées en langage Cypher.
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Table 5.8 Ű Opérations temporelles

Opération
temporelle

Exemple de cas Condition dans la requête

Union
temporelle WHERE MIN(R1.From_Date,R2.From_Dat ⌋

e)<= sales.valid_date <

MAX(R1.To_Date,R2.To_Date)

→֒

→֒

Intersection
temporelle

WITH

CASE WHEN R1.From_Date >=

R2.From_Date THEN R1.From_Date

ELSE R2.From_Date END as

min_date,

→֒

→֒

→֒

CASE WHEN R1.To_Date <= R2.To_Date

THEN R1.To_Date ELSE R2.To_Date

END as max_date

→֒

→֒

WHERE min_date <= sales.valid_date <

max_date→֒

Différence
temporelle

WITH

CASE WHEN R1.From_Date >=

R2.To_Date THEN R1.From_Date

ELSE R2.To_Date END as min_date,

→֒

→֒

CASE WHEN R1.To_Date <=

R3.From_Date THEN R1.To_Date

ELSE R3.From_Date END as

max_date

→֒

→֒

→֒

WHERE min_date <= sales.valid_date <

max_date→֒

Agrégation
temporelle

WHERE R1.From_Date <=

sales.valid_date < R1.To_Date→֒

AND R2.From_Date <=

sales.valid_date < R2.To_Date→֒

Le tableau présente les différentes opérations temporelles dans les entrepôts de
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données et leurs conditions correspondantes dans les requêtes comme suit :

1. Dans lŠopération dŠunion temporelle qui permet de fusionner les intervalles de
temps de deux ou plusieurs relations en un seul intervalle. La condition vériĄe
si la date de validité du fait Sales se trouve dans lŠintervalle de temps couvert
par les relations R1 et R2. Elle sélectionne les faits qui se trouvent dans au
moins lŠun des deux intervalles de temps.

2. Dans lŠopération dŠintersection temporelle qui consiste à trouver lŠintersection
entre les intervalles de temps de deux ou plusieurs relations. La condition déter-
mine lŠintervalle de temps dŠintersection entre les relations R1 et R2, représenté
par les variables min_date (date de début) et max_date (date de Ąn). Elle
sélectionne les faits dont la date de validité se situe dans cet intervalle dŠinter-
section.

3. Dans lŠopération de différence temporelle qui consiste à trouver les faits qui sont
valides dans un ou plusieurs intervalles de temps donnés mais non valides dans
un autre ou plusieurs autres intervalles. La condition détermine lŠintervalle de
temps qui est dans la relation R1 et qui nŠest pas dans les relation R2 et R3,
représenté par les variables min_date (date de début) et max_date (date de
Ąn). Elle sélectionne les faits dont la date de validité se situe dans cet intervalle
de différence.

4. Dans lŠopération dŠagrégation temporelle qui permet dŠagréger les faits qui sont
valides dans plusieurs intervalles de temps. La condition spéciĄe que le fait ń
sales ż doit être valide dans les deux intervalles de temps des relations R1 et
R2. Elle sélectionne les faits qui satisfont ces conditions de validité simultanée.

En utilisant ces conditions dans les requêtes, les résultats sont Ąltrés en fonction
du temps et des périodes de validité des informations, permettant ainsi dŠobtenir des
résultats pertinents malgré lŠévolution des données et les changements dans les dimen-
sions.

5.4.2 Exemples de requêtes temporelles dans GAMM

Nous présentons ci-dessous les exemples dŠinstances de notre exemple de moti-
vation qui traitent de lŠévolution temporelle des données (voir la sous-section 3.2.2),
et leur représentation à lŠaide de notre approche GAMM est indiquée dans la Ągure 5.1.

La Ągure 5.2 illustre la relation entre la cliente Mary Saveley avec lŠidentiĄant
Cust001 et le niveau Paris avec lŠidentiĄant City001, qui est valide dans lŠintervalle
de temps allant du 01/01/2020 au 01/08/2020. En revanche, la relation entre la même
cliente et le niveau Lyon avec lŠidentiĄant City002 est valable à partir du 01/08/2020
et reste valide jusquŠà aujourdŠhui.

De plus, la relation hiérarchique entre le produit Mozzarella avec lŠidentiĄant
Prod001 et le niveau Fresh avec lŠidentiĄant Categ001 est valide pendant la période
allant du 01/01/2020 au 01/04/2020. Ensuite, la relation entre le même produit et le
niveau Dairy avec lŠidentiĄant Categ002 est valide à partir du 01/04/2020 jusquŠà
la date actuelle.
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La Ągure 5.2 illustre les périodes de validité des relations impliquant les niveaux
Ville et Catégorie, où les intersections des différentes périodes de validité créent
trois intervalles de temps notés T1, T2 et T3.

Figure 5.2 Ű Chronologie de lŠévolution des niveaux City et Category

Nous proposons ci-après, à titre illustratif, trois requêtes utilisant lŠagrégation tem-
porelle pour les niveaux suivants : (i) le niveau City, (ii) le niveau Category, et (iii)
les niveaux City et Category conjointement. Les requêtes sont rédigées dans le lan-
gage de requête Cypher.

Requête 5 : Affichage des montants des ventes par client et par ville.

MATCH (cn:city_name)<-[]-(:city)<-[r:customer_city]-(c:customer)<-[]-(s:s ⌋

ales)→֒

WHERE r.From_Date <= s.valid_date < r.To_Date

RETURN c.customer_id, cn.city_name, SUM(s.sales_amount)

Table 5.9 Ű Résultats de la requête 5

Customer_ID City_Name Sales_Amount
Cust001 Paris 3700
Cust001 Lyon 3800

La requête 5 permet dŠobtenir les montants des ventes par ville pour le client
Cust001. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.9. Les montants des ventes
sont agrégés sur la période de validité de la relation entre le client et la ville, telle que
spéciĄée dans la condition de la requête.

La requête permet ainsi dŠanalyser lŠévolution des montants des ventes pour le client
Cust001 dans différentes villes au Ąl du temps. Cela permet dŠidentiĄer les villes qui
ont généré les ventes les plus élevées pour ce client et de comprendre les variations des
performances de vente dans chaque ville.
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Requête 6 : Affichage des montants des ventes par produit et par catégorie.

MATCH (cn:category_name)<-[]-(:category)<-[r:product_category]-(p:product ⌋

)<-[]-(s:sales)→֒

WHERE r.From_Date <= s.valid_date < r.To_Date

RETURN p.product_id, cn.category_name, SUM(s.sales_amount)

Table 5.10 Ű Résultats de la requête 6

Product_ID Category_Name Sales_Amount
Prod001 Fresh 1500
Prod001 Dairy 6000

La requête 6 permet dŠobtenir les montants des ventes pour chaque catégorie du
produit Prod001. Les résultats sont affichés dans le tableau 5.10. Les montants des
ventes sont agrégés sur la période de validité de la relation entre le produit et la caté-
gorie, telle que spéciĄée dans la condition de la requête.

La requête permet de visualiser les performances de vente du produit Prod001

dans chaque catégorie au Ąl du temps et dŠidentiĄer les catégories qui ont généré les
ventes les plus élevées pour ce produit.

Requête 7 : Affichage des montants des ventes par ville et par catégorie.

MATCH (ctn:city_name)<-[]-(:city)<-[r1:customer_city]-(c:customer)<-[]-(s ⌋

:sales)-[]->(p:product)-[r2:product_category]->(:category)-[]->(cgn:c ⌋

ategory_name)

→֒

→֒

WHERE r1.From_Date <= s.valid_date < r1.To_Date

AND r2.From_Date <= s.valid_date < r2.To_Date

RETURN ctn.city_name, cgn.category_name, SUM(s.sales_amount)

Table 5.11 Ű Résultats de la requête 7

City_Name Category_Name Sales_Amount
Paris Fresh 1500
Paris Dairy 2200
Lyon Dairy 3800

La requête 7 permet dŠobtenir les montants des ventes pour les différentes villes et
les différentes catégories. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.11. Les mon-
tants des ventes sont agrégés sur la période de validité des relations entre le client et la
ville, ainsi que entre le produit et la catégorie, telles que spéciĄées dans les conditions
de la requête.
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Cette requête permet de faire une analyse croisée des ventes en considérant à la
fois les villes et les catégories, ce qui permet dŠobtenir des informations plus détaillées
sur la performance des ventes pour différentes combinaisons de ville et de catégorie.

LŠutilisation de lŠétiquetage temporel de type horodatage ponctuel dans les faits
et de lŠétiquetage temporel de type intervalle de temps dans les relations des entités
de dimensions présente plusieurs avantages pour obtenir des résultats précis dans les
requêtes temporelles, même en cas de changements apportés aux instances de ces di-
mensions.

Tout dŠabord, lŠétiquetage temporel de type horodatage ponctuel permet de cap-
turer avec précision le moment précis auquel un fait a eu lieu. Cela signiĄe que chaque
fait est associé à une valeur temporelle spéciĄque, ce qui permet de Ąltrer les données
en fonction de périodes spéciĄques ou de points temporels précis.

DŠautre part, lŠétiquetage temporel de type intervalle de temps dans les relations
des entités de dimensions permet de représenter les périodes de validité des relations
entre les entités. Par exemple, dans le cas dŠune relation entre un client et une ville,
cette approche permet de spéciĄer la période pendant laquelle le client a résidé dans
une certaine ville.

En utilisant ces informations temporelles dans les requêtes, il devient possible dŠef-
fectuer des opérations de Ąltrage, dŠagrégation et de jointure basées sur des critères
temporels précis. Par exemple, il est possible de récupérer les faits qui se sont produits
dans une période donnée, dŠagréger les valeurs des faits sur des périodes spéciĄques ou
de réaliser des jointures entre les entités en tenant compte de leurs périodes de validité.

La capacité des bases de données orientées graphes à utiliser des informations dans
les relations entre les entités permet donc dŠobtenir des résultats précis et Ąables lors de
lŠexécution de requêtes temporelles. Cela offre une Ćexibilité et une précision accrues
lors de lŠanalyse des données temporelles, ce qui peut être particulièrement bénéĄque
dans des domaines tels que lŠanalyse des tendances, la prévision et lŠhistorique des
données.

5.5 Conclusion

LŠinterrogation des versions et des données revêt une grande importance dans la
gestion des entrepôts de données évolutifs en multi-versions. Dans ce chapitre, nous
avons exploré différents aspects liés à cette interrogation dans le contexte du modèle
GAMM.

Nous avons abordé lŠextraction de schéma pour les différentes versions existantes
dans un modèle GAMM, ce qui permet de comprendre la structure et lŠévolution des
données au Ąl du temps. De plus, nous avons étudié lŠinterrogation des instances de
données à partir des versions de schéma, ce qui offre la possibilité dŠextraire des infor-
mations spéciĄques à une ou plusieurs versions données.
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La Ćexibilité offerte par GAMM pour formuler des requêtes explicites et implicites.
Les requêtes explicites nous permettent de spéciĄer des critères de recherche sur des
versions précises, tandis que les requêtes implicites nous permettent de parcourir toutes
les instances liées aux entités spéciĄées, indépendamment de la version.

EnĄn, nous avons examiné lŠinterrogation des données à évolution temporelle, en
mettant en évidence la capacité du modèle GAMM à analyser les changements et les
tendances au Ąl du temps en effectuant des requêtes qui prennent en compte les pé-
riodes de validité des données. En spéciĄant des intervalles de temps, nous sommes
en mesure dŠobtenir des informations sur lŠévolution des données et de les comparer
entre différentes versions de schéma. Ainsi, nous avons pu observer les variations et les
transformations des données au cours du temps.

Dans lŠensemble, GAMM offre une approche puissante pour interroger efficacement
les entrepôts de données évolutifs en multi-versions. Cette approche facilite lŠexplora-
tion des données, la compréhension de leur évolution dans le temps et la prise de
décisions basée sur des informations historiques.
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6.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté le modèle multidimensionnel
agile à base de graphes GAMM pour la gestion des big data. Ce modèle permet lŠévo-
lution temporelle des schémas et des données dans les entrepôts de données (voir
chapitre 3). Nous avons examiné les fonctions et les opérateurs qui permettent lŠévolu-
tion du modèle GAMM (voir chapitre 4), ainsi que les techniques dŠinterrogation des
schémas et des données (voir chapitre 5).

Le modèle GAMM est conçu pour être évolutif en multi-versions ; il crée une nou-
velle version du schéma à chaque changement, et ce à lŠaide dŠopérateurs dŠévolution.
Cette évolutivité permet la prise en compte de nouvelles sources de données et/ou
de nouveaux besoins dŠanalyse. Chaque version du schéma correspond à un ensemble
dŠinstances de données stockées dans lŠentrepôt de données en graphe.

Les opérateurs dŠévolution du modèle GAMM comprennent lŠajout ou la suppres-
sion dŠentités multidimensionnelles telles que les faits, les mesures, les dimensions, les
niveaux de hiérarchie et les attributs. Ces opérations permettent dŠaccroître le potentiel
analytique du modèle. Cependant, jusquŠà présent, les évolutions ont principalement
été réalisées de manière manuelle, sur la base des décisions de lŠutilisateur du modèle
GAMM.

Néanmoins, il est possible que certaines interconnexions fonctionnelles ne soient
pas visibles dans un entrepôt de données existant en raison de ses caractéristiques ou
des évolutions pouvant intégrer de grandes quantités de données hétérogènes.

La combinaison du processus dŠentreposage des données et des techniques de fouille
de données offre un potentiel considérable pour améliorer le traitement des données
agrégées. En effet, certaines techniques dŠexploration de données peuvent être utilisées
comme opérateurs dŠagrégation pour découvrir des modèles cachés dans les données
Bentayeb and Favre (2009). De plus, en raison de leur capacité à extraire des connais-
sances à partir des données, les techniques de fouille de données sont utilisées dans
différentes approches pour la détection automatique de schémas multidimensionnels à
partir de diverses sources de données.

Il existe plusieurs travaux de recherche dans la littérature qui ont proposé des ap-
proches automatisées ou semi-automatisées pour détecter des structures globales ou
partielles et créer des schémas multidimensionnels à partir de différentes sources de
données. Ces sources comprennent les bases de données relationnelles Bimonte et al.
(2017); Jensen et al. (2004); Song et al. (2007), les documents XML Golfarelli et al.
(2001) et les données tabulaires ou les feuilles de calcul Sanprasit et al. (2021); Yang
et al. (2022). Par ailleurs, les travaux présentés dans le chapitre 2 ont principalement
porté sur les approches dŠévolution des modèles multidimensionnels. Ces approches
permettent aux concepteurs dŠintégrer de nouvelles sources de données et de prendre
en compte les nouveaux besoins des utilisateurs pour enrichir les possibilités dŠanalyse.

Les approches mentionnées précédemment proposent soit (i) la génération initiale
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dŠun schéma multidimensionnel à partir de sources de données spéciĄques, soit (ii) des
modèles dŠévolution de schémas multidimensionnels. Cependant, il nŠexiste pas dŠap-
proche globale permettant lŠévolution automatique des schémas en plusieurs versions,
impliquant ainsi simultanément plusieurs entités dŠun schéma multidimensionnel dans
le processus dŠévolution hiérarchique pour obtenir un résultat optimal.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche automatique dŠévolution des sché-
mas dans les entrepôts de donnée multi-versions basés sur des graphes en utilisant le
modèle GAMM. Notre processus consiste à identiĄer de nouveaux niveaux dŠhiérar-
chies en se basant sur des clusters détectés, et à créer de nouvelles versions de schémas
tout en préservant les anciennes.

Notre approche est entièrement automatisée et peut être appliquée après chaque
intégration de nouvelles sources de données, permettant ainsi de procéder à des trai-
tements pour détecter les connaissances cachées. Grâce à la formalisation en graphe
pondéré, où les liens ont un poids, notre approche prend simultanément en compte plu-
sieurs dimensions et mesures lors de la détection des communautés. Cela nous permet
dŠobtenir une excellente qualité de partitionnement et de créer des niveaux dŠhiérar-
chies sur plusieurs dimensions à la fois.

LŠobjectif de notre approche est de faciliter le processus dŠévolution des schémas
dans un entrepôt de données multi-versions basé sur le modèle GAMM. Elle vise à
renforcer la Ćexibilité du modèle et à accroître automatiquement son potentiel ana-
lytique. En utilisant notre approche, lŠutilisateur est assisté dans ces tâches, ce qui
permet dŠadapter et dŠenrichir le schéma de manière plus efficace et automatisée.

6.2 Motivation

Pour concrétiser notre approche, nous prenons pour exemple un schéma concep-
tuel représenté selon le formalisme Dimensional Fact Model (DFM), illustré dans la
Figure 6.1. Ce modèle multidimensionnel incarne un réseau de publications de re-
cherches scientiĄques, rassemblant des données issues de sites spécialisés tels que DBLP
(Digital Bibliography and Library Project), ACM (Association for Computing Machi-
nery) et MAG (Microsoft Academic Graph). Ces sources sont fusionnées en une seule
base de données, formant ainsi le modèle. Les données sources sont principalement tex-
tuelles, et le modèle résultant est conçu pour satisfaire une gamme variée de requêtes
OLAP.

Ce schéma se compose essentiellement de cinq dimensions : Paper, Author, Key-

word, Venue et Date, associées à quatre faits : paper_publied, author_publish,
keyword_used et field_treated. Une particularité à noter est que les articles de
la dimension Paper ne sont publiés quŠune seule fois. Toutefois, aĄn de maintenir le
niveau de granularité le plus Ąn des mesures présentes dans le fait paper_publied,
cette dimension est conservée dans le schéma.

LŠintérêt principal de cette représentation réside dans les liens implicites entre les
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Figure 6.1 Ű Schéma dŠun modèle multidimensionnel pour un réseau bibliographique
de recherches scientiĄques

différentes données. Par exemple, bien que nous ne nous focalisions pas uniquement sur
les liens directs entre les entités, les co-auteurs partageant des publications communes,
il existe des similarités entre les auteurs travaillant sur des thèmes similaires, des lieux
partageant des domaines dŠexpertise, et ce, sur une période de temps donnée. Nous
présentons ici un exemple de relations pondérées qui peuvent être déduites de cette
représentation.

Exemples de relations :

Ů Relation 1 : Nombre de publications dŠun auteur dans un lieu (conférence/jour-
nal, etc.) : Exemple (Auteur = ŚFadila BENTAYEB, Lieu = ŚDAWAKŠ, Poids
= Ś5Š).

Ů Relation 2 : Nombre de fois quŠun mot-clé est traité dans un lieu : Exemple
(Lieu = ŚDAWAKŠ, Mot-clé = ŚBig DataŠ, Poids = Ś27Š).

Ů Relation 3 : Nombre de publications dŠun auteur au cours dŠune année donnée :
Exemple (Auteur = ŚFadila BENTAYEB, Année = Ś2015Š, Poids = Ś3Š).

Ů Relation 4 : Nombre de fois où un mot-clé a été traité au cours dŠune année
donnée : Exemple (Mot-clé = ŚBig DataŠ, Année = Ś2015Š, Poids = Ś12Š).
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Ů Relation 5 : Nombre de fois quŠun mot-clé a été utilisé par un auteur : Exemple
(Auteur = ŚFadila BENTAYEBŠ, Mot-clé = ŚBig DataŠ, Poids = Ś12Š).

Ů Relation 6 : Nombre de publications dans un lieu au cours dŠune année donnée :
Exemple (Lieu = ŚDAWAKŠ, Année = Ś2015Š, Poids = Ś24Š).

Ces liens implicites apportent un supplément dŠinformations aux données, facili-
tant une exploration approfondie pour la découverte de clusters au sein des entités
interconnectées. Cette détection de cluster sŠavère crucial pour déceler des niveaux de
hiérarchie et des structures latentes dans les données agrégées.

LŠexploration de ces relations à lŠaide de techniques de fouille de données, notam-
ment le regroupement (clustering), permet de détecter des clusters regroupant des
entités similaires. Ces regroupements peuvent être considérés comme des niveaux de
hiérarchie et serviront à organiser et structurer les données de manière à faciliter des
analyses approfondies et pertinentes.

En effet, les techniques dŠexploration de données jouent un rôle crucial dans la
détection automatique de schémas multidimensionnels à partir de diverses sources de
données. Leur capacité analytique est exploitée pour extraire des connaissances à par-
tir des données, facilitant ainsi lŠidentiĄcation de nouvelles dimensions, hiérarchies et
mesures. Cette capacité permet à notre approche dŠévolution de schéma de sŠadapter
dynamiquement aux nouvelles sources de données et aux évolutions des tendances dans
les données agrégées.

Le modèle GAMM, avec sa structure de graphes et son concept dŠévolution en multi-
versions, offre la possibilité dŠutiliser des techniques de partitionnement de graphes
dans le processus dŠévolution. Cela peut aider lŠutilisateur à détecter de nouvelles
structures, et à mieux comprendre les connexions entre les entités.

Dans ce contexte, nous avons développé une approche dŠévolution automatique des
schémas dans le modèle GAMM. Ce processus permet dŠidentiĄer de nouveaux niveaux
dŠhiérarchies en se basant sur les thèmes des clusters détectés (voir section 6.3). En
appliquant les règles de passage, décrites dans le chapitre 3.5, au schéma de notre
exemple, nous obtenons le schéma en graphe représenté dans la Figure 6.2.

Il convient de souligner que, dans un souci de simpliĄcation du schéma, nous avons
choisi de regrouper les concepts métiers des dimensions ainsi que les descripteurs (at-
tributs) au sein dŠun même nœud. Cette conĄguration schématique sera utilisée tout
au long de ce chapitre comme exemple pour illustrer notre approche.
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Figure 6.2 Ű Schéma logique du modèle multidimensionnel représentant un réseau
bibliographique de recherches scientiĄques.

6.3 Approche dŠévolution automatique des schémas dans
GAMM

La Ągure 6.3 offre un aperçu de lŠapproche dŠévolution automatique des schémas
au sein du modèle GAMM. Ce processus vise à identiĄer de nouveaux niveaux dŠhié-
rarchies en se basant sur les thèmes des clusters détectés. À la Ąn de ce processus, une
nouvelle version de notre entrepôt de données est créée en accord avec les fonctions
dŠévolution établies dans la section 4.2, tandis que lŠancienne version est conservée
pour des raisons historiques.

Figure 6.3 Ű Approche dŠévolution automatique des schémas dans GAMM
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Le processus dŠévolution automatique des schémas au sein de modèle GAMM sŠar-
ticule selon trois étapes principales : le chargement du graphe n-parties pondéré dont
lŠensemble de sommets peut être partitionné en n sous-ensembles, la détection des nou-
veaux niveaux dŠhiérarchies, et lŠexploration des niveaux obtenus ainsi que la création
de nouvelles versions de schémas de lŠentrepôt de données en graphe.

La première étape : le chargement du graphe n-parties pondéré, consiste en la récu-
pération et la transformation des données provenant de diverses sources en un graphe
pondéré. Ce graphe représente de manière explicite les entités ainsi que les relations in-
trinsèques entre les différentes dimensions du schéma multidimensionnel. La création de
ce graphe est fondamentale car elle offre la base nécessaire pour la détection des clusters
et prépare le terrain pour lŠévolution subséquente des schémas (voir sous-section 6.3.1).

La deuxième étape : elle est centrale dans le processus ; elle englobe la détection
de clusters au sein du graphe. LŠexploration de données et lŠanalyse des liens entre
ces données sont utilisées pour identiĄer des regroupements dŠentités partageant des
similarités ou des liens signiĄcatifs. Ces clusters représentent des ensembles de données
cohérents, révélant ainsi de nouveaux niveaux de hiérarchies pertinents pour le schéma
multidimensionnel. Cela ajoute une dimension aux données, favorisant des analyses
plus approfondies (voir sous-section 6.3.2).

EnĄn, la troisième étape consiste à explorer les niveaux dŠhiérarchies nouvellement
identiĄés et à créer de nouvelles versions de schémas. Une analyse minutieuse des ca-
ractéristiques des entités au sein de chaque cluster permet de déterminer les dimensions
pertinentes pour chaque groupe. En se basant sur cette analyse, le schéma existant est
adapté en intégrant les nouveaux niveaux dŠhiérarchies dans les dimensions existantes.
Ces ajustements adaptent le schéma aux besoins spéciĄques des utilisateurs (voir sous-
section 6.3.3).

En somme, lŠapproche dŠévolution automatique des schémas dans GAMM tire pro-
Ąt des avantages combinés de lŠexploration de données et de lŠarchitecture en graphes
pour offrir une approche itérative et Ćexible pour la structuration des données et la
révélation de nouveaux niveaux dŠhiérarchies.

6.3.1 Sélection du graphe n-parties pondéré

La première étape fondamentale de notre approche dŠévolution automatique des
schémas dans le cadre du modèle GAMM consiste à créer et à charger un graphe pon-
déré à n-parties. Cette démarche repose sur les principes de la théorie des graphes, où
les sommets du graphe sont judicieusement répartis en n ensembles indépendants.

Dans notre contexte, ces ensembles correspondent directement aux dimensions
constitutives du schéma conceptuel de notre entrepôt de données, tandis que les inter-
actions et les liens entre ces dimensions sont quantiĄés sous forme de poids spéciĄques
sur les arêtes du graphe. La représentation schématique dŠun tel graphe pondéré à
n-parties est illustrée dans la Ągure 6.4.
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Figure 6.4 Ű Schéma logique dŠun graphe pondéré n-parties

Cette phase permet de construire une vision inter-connectée et riche de lŠentrepôt
de données. Prenons pour exemple un réseau de chercheurs scientiĄques aĄn dŠappré-
hender plus clairement ce processus. Chaque dimension, telle que Author, Venue,
Keyword, ou Date, se voit attribuer un ensemble indépendant de sommets dans le
graphe. Les interactions entre ces dimensions, qui sont en réalité des agrégations basées
sur des mesures telles que le nombre de publications dŠun auteur dans un lieu donné
ou la fréquence dŠutilisation dŠun mot-clé dans un lieu spéciĄque, sont symbolisées par
les arêtes du graphe. Cette approche permet de détecter des relations indirectes et des
similitudes sous-jacentes entre les entités, au-delà des simples liens directs entre les
nœuds.

Pour illustrer cette étape, nous allons reprendre notre exemple de motivation basé
sur le réseau de chercheurs scientiĄques. Le graphe pondéré résultant est représenté
dans la Figure 6.5. Voici comment les poids sont déĄnis dans notre exemple :

Weight 1 : Nombre de publications dŠun auteur dans une lieu (conférence/journal...etc.) ;

Weight 2 : Nombre de fois quŠun mot-clé est traité dans un lieu ;

Weight 3 : Nombre de publications dŠun auteur au cours dŠune année donnée ;

Weight 4 : Nombre de fois où un mot-clé a été traité au cours dŠune année donnée ;

Weight 5 : Nombre de fois quŠun mot-clé a été utilisé par un auteur ;

Weight 6 : Nombre de publications dans un lieu au cours dŠune année donnée.

Dans cet exemple, chaque type dŠinteraction reçoit des poids distincts. Par exemple,
le poids 1 exprime le nombre de publications dŠun auteur dans un lieu spéciĄque, tandis

104



6.3. APPROCHE DŠÉVOLUTION AUTOMATIQUE DES SCHÉMAS DANS GAMM

Figure 6.5 Ű Graphe pondéré (4-parties) basé sur quatre dimensions

que le poids 2 représente la fréquence dŠutilisation dŠun mot-clé dans un lieu donné, et
ainsi de suite. Cette attribution pondérée instaure une perspective multidimensionnelle
des liens implicites inter-dimensions, ouvrant la voie à des explorations approfondies
et complexes des données agrégées.

Cette première étape de création et de chargement du graphe pondéré à n-parties
marque une avancée signiĄcative dans notre manière dŠappréhender les interactions
multidimensionnelles au sein de lŠentrepôt de données. Elle jette les bases nécessaires
pour la détection de nouveaux niveaux de hiérarchies et pour la progression ultérieure
de lŠévolution des schémas.

Cette représentation offre la possibilité de classiĄer les instances dŠune dimension
selon un proĄl établi, caractérisés par les poids dŠinteraction avec les autres dimensions
plutôt que par les interactions intra-dimensionnelles. Par exemple, les auteurs peuvent
être regroupés dans un même cluster en fonction de leurs domaines de publications,
allant au-delà de leurs collaborations directes. De plus, notre approche permet de clas-
siĄer des nœuds variés tels que les auteurs, les lieux et les mots-clés dans un même
cluster, facilitant ainsi une meilleure caractérisation de ces clusters .
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6.3.2 Détection des clusters et identiĄcation des niveaux de hiérar-
chie

La deuxième étape de notre approche consiste à détecter les clusters dans le graphe
pondéré généré lors de la première étape. Pour cela, nous avons utilisé des algorithmes
de détection de communautés basés sur la mesure de modularité (voir sous-section
2.2.7).

La modularité est une mesure de la qualité du partitionnement dŠun graphe en
communautés. Elle est largement utilisée dans lŠanalyse des réseaux sociaux et a été
introduite par M. E. J. Newman Newman (2006). LŠidée de la modularité est dŠévaluer
la déviation entre le nombre dŠarêtes réelles observées entre les nœuds dŠune même
communauté et le nombre dŠarêtes attendues si les arêtes étaient réparties de manière
aléatoire. Une valeur élevée de modularité indique une structure communautaire signi-
Ącative dans le graphe.

La formule de la modularité pour un partitionnement c est donnée par :

Q =
1

2m

∑

ij



Aij −
ki · kj

2m



δ (ci, cj) ,

où :
Aij représente le poids de lŠarête entre les nœuds i et j.
ki et kj représentent la somme des poids des arêtes liées aux nœuds i et j respective-
ment.
m représente la somme de tous les poids des arêtes du graphe.
ci et cj représentent les communautés des nœuds i et j respectivement.
δ représente le delta de Kronecker.

LŠobjectif est de trouver le partitionnement qui maximise la modularité, ce qui per-
met dŠidentiĄer les communautés les plus signiĄcatives dans le graphe. Les algorithmes
de détection de communautés cherchent donc à optimiser cette fonction en explorant
différentes combinaisons de partitions des nœuds du graphe (voir sous-section 2.2.7).

Dans notre approche, les communautés détectées représentent des regroupements
signiĄcatifs dŠentités multidimensionnelles et nous permettent de déĄnir de nouveaux
niveaux de hiérarchies dans le schéma de lŠentrepôt de données.

Cependant, étant donné que nous traitons des graphes volumineux dans le contexte
du big data, nous avons choisi dŠutiliser la méthode de Louvain basée sur la modularité
pour détecter les communautés. Cette méthode est un algorithme hiérarchique sans re-
couvrement qui maximise la modularité et permet un regroupement hiérarchique des
communautés sous la forme dŠun dendrogramme Blondel et al. (2008). LŠalgorithme de
Louvain est connu pour sa capacité à traiter efficacement les grands réseaux en termes
de temps de calcul tout en fournissant une bonne qualité de partitionnement Newman
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(2016).

La méthode de Louvain se compose de deux phases itératives pour maximiser la
modularité. Dans la première phase, chaque nœud du réseau est initialement assigné à
sa propre communauté. Ensuite, pour chaque nœud i, on évalue le gain de modularité
obtenu en retirant i de sa communauté actuelle et en le déplaçant dans la communauté
de chacun de ses voisins j. Le calcul du gain de modularité ∆Q se fait en utilisant la
formule suivante :

∆Q =



Σin + 2ki,in

2m
−



Σtot + ki

2m

2
]

−


Σin

2m
−



Σtot

2m

2

−


ki

2m

2
]

,

où : Σin représente la somme des poids des liens à lŠintérieur de la communauté
vers laquelle le nœud i se déplace.
Σtot représente la somme des poids des liens vers les nœuds de la communauté vers
laquelle le nœud i se déplace.
ki représente le degré pondéré du nœud i.
ki,in représente la somme des poids des liens entre le nœud i et les autres nœuds de la
communauté vers laquelle le nœud i se déplace.
m représente la somme des poids de tous les liens du réseau.

Cette étape itérative est répétée jusquŠà ce quŠil nŠy ait plus de gain de modularité
signiĄcatif ou quŠune condition dŠarrêt prédéĄnie soit atteinte. À la Ąn de cette phase,
nous obtenons un partitionnement initial du réseau en communautés.

La seconde phase consiste à agréger les nœuds qui appartiennent à la même com-
munauté dans un nouveau graphe, appelé graphe agrégé. Les nœuds du graphe agrégé
représentent les communautés détectées dans la première phase, et les arêtes sont pon-
dérées par la somme des poids des liens entre les communautés correspondantes. Cette
phase est ensuite répétée jusquŠà ce quŠaucun gain de modularité supplémentaire ne
soit obtenu. Le résultat Ąnal est un dendrogramme qui représente la hiérarchie des
communautés dans le graphe initial.

LŠalgorithme de Louvain offre un compromis entre lŠefficacité de calcul et la qualité
du partitionnement, ce qui en fait une méthode adaptée pour détecter les communau-
tés dans les grands graphes utilisés dans notre approche dŠévolution automatique des
schémas.

Ensuite, une fois cette valeur calculée pour toutes les communautés auxquelles i est
connecté, i est placé dans la communauté qui a permis la plus grande augmentation de
modularité. Si aucune augmentation nŠest possible, i reste dans sa communauté dŠori-
gine. Ce processus est appliqué de manière répétée et séquentielle à tous les nœuds
jusquŠà ce quŠaucune augmentation de modularité ne puisse se produire.
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Dans la deuxième phase, lŠalgorithme regroupe tous les nœuds de chaque com-
munauté et construit un nouveau réseau dont les nœuds sont les communautés de la
phase précédente. Tous les liens entre plusieurs nœuds dŠune même communauté et un
nœud dŠune communauté différente sont représentés par des arêtes pondérées entre les
communautés. Une fois le nouveau réseau créé, la deuxième phase est terminée et la
première phase peut être réappliquée au nouveau réseau.

Une fois quŠil nŠy a plus de gain en terme de modularité, lŠalgorithme se termine et
le partitionnement de notre graphe est fait. Le résultat sera exploité dans la troisième
étape qui consiste à explorer les communautés et créer le nouveau schéma (voir sous-
section 6.3.3).

6.3.3 Exploration des communautés et création de nouveaux schémas

La troisième étape de notre approche dŠévolution automatique des schémas consiste
à explorer en détail les clusters détectés et à créer de nouveaux schémas adaptés pour
lŠentrepôt de données. Pour ce faire, nous initions des requêtes OLAP spéciĄques pour
chaque cluster hétérogène, contenant des entités appartenant à plusieurs dimensions.
Cette démarche vise à mieux caractériser ces regroupements dŠentités et à élaborer
de nouveaux niveaux de hiérarchie pour enrichir lŠanalyse en ligne. Cette Ćexibilité
dans lŠévolution du schéma est rendue possible grâce à lŠarchitecture même du modèle
GAMM ainsi quŠaux fonctions dŠévolution que nous avons déĄnies.

LŠexploration approfondie des communautés (qui sont les clusters dŠentités) permet
de dégager des modèles, des tendances et des relations spéciĄques à chacune dŠelles.
En employant des requêtes OLAP, nous agrégeons, Ąltrons et analysons les données
propres à chaque cluster, en nous focalisant sur les dimensions et les mesures les plus
pertinentes pour chaque cas. Cela nous offre une compréhension plus profonde des par-
ticularités et des caractéristiques propres à chaque groupe dŠentités au sein du graphe.

Une fois que nous avons minutieusement exploré les clusters et acquis une meilleure
appréhension de leurs dynamiques, nous sommes en mesure de créer de nouveaux sché-
mas pour lŠentrepôt de données. Ces nouvelles versions de schémas sont élaborées en
intégrant de nouveaux niveaux de hiérarchie qui reĆètent les regroupements et les rela-
tions identiĄées dans les clusters. Ces ajouts enrichissent le modèle multidimensionnel
existant, permettant ainsi une analyse plus approfondie et une représentation des don-
nées plus riche et précise.

LŠapproche dŠévolution automatique des schémas que nous proposons dans le mo-
dèle GAMM se caractérise par sa nature itératif. Elle peut être répétée à chaque fois
que de nouvelles sources de données sont intégrées ou en fonction des besoins spéci-
Ąques des utilisateurs. Cette itérativité permet une évolution continue du schéma pour
prendre en compte les nouvelles connaissances acquises ainsi que les nouveaux besoins
en matière dŠanalyse.
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Dans notre exemple basé sur le réseau des chercheurs scientiĄques, les clusters sont
composés dŠauteurs, de lieux (venue) et de mots-clés. Voici un exemple de requête pour
lŠétape dŠexploration (la requête est exprimée en langage Cypher) :

WITH list_venues AS venues

UNWIND venues AS ven

WITH ven, list_keywords AS keywords

UNWIND keywords AS key

MATCH (v:venue {VENUE_ID: ven})<-[:field_treated_venue]-(ft:field_treated ⌋

)-[:field_treated_keyword]->(k:keyword{KEYWORD:key})→֒

RETURN k.KEYWORD, sum(ft.nbr_treate) AS cnt

ORDER BY cnt DESC

Cette requête vise à afficher la fréquence dŠutilisation des mots-clés pour chaque
groupe au sein dŠun regroupement. Les listes ń list_venues ż et ń list_keywords ż
représentent respectivement les lieux de publication et les mots-clés associés à un clus-
ter spéciĄque. Grâce à cette requête, il devient possible de déĄnir différents thèmes et
dŠétablir des niveaux dŠhiérarchies thématiques pour chaque groupe dŠéléments de ces
regroupements.

Le même processus dŠévolution du schéma peut être répété pour les clusters obte-
nus lors de la première étape, aĄn de détecter les sous-regroupements et dŠobtenir une
précision encore plus Ąne. Par conséquent, de nouveaux niveaux dŠhiérarchies seront
détectés et une nouvelle version du schéma sera générée, permettant ainsi une explo-
ration plus approfondie et une représentation complète des données.

Cette approche itérative, qui englobe lŠexploration des clusters, la création de ni-
veaux de hiérarchie thématiques et la mise à jour du schéma, favorise un enrichissement
continu de lŠentrepôt de données. De plus, elle facilite une analyse plus approfondie
et ciblée des données scientiĄques, en sŠadaptant de manière continue aux nouvelles
connaissances et aux besoins en matière dŠanalyse.

6.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche automatisée pour lŠévolution
des schémas dans les entrepôts de données multi-versions basés sur le modèle GAMM.
Nous avons souligné que le modèle GAMM permet une évolution temporelle des sché-
mas et des données, ce qui facilite lŠintégration de nouvelles sources de données et la
prise en compte de nouveaux besoins dŠanalyse.

Nous avons identiĄé le besoin dŠune approche automatisée pour détecter les connais-
sances cachées dans les données dŠun entrepôt, et pour faciliter le processus dŠévolution
des schémas. Nous avons souligné que les techniques de fouille de données offrent un
potentiel considérable pour améliorer le traitement des données agrégées et pour dé-
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tecter des schémas multidimensionnels à partir de différentes sources de données.

Nous avons examiné les travaux de recherche existants sur la détection automatisée
de schémas multidimensionnels, cependant, nous avons noté quŠil nŠexistait pas dŠap-
proche globale permettant lŠévolution automatique des schémas en plusieurs versions.

En réponse à cette question, nous avons proposé une approche automatique dŠévo-
lution des schémas basée sur le modèle GAMM. Notre approche consiste à détecter de
nouveaux niveaux de hiérarchies en se basant sur des clusters détectés, et à créer de
nouvelles versions de schémas tout en préservant les anciennes. Nous avons souligné
que notre approche est entièrement automatisée et peut être appliquée après chaque
intégration de nouvelles sources de données.

Nous avons illustré notre approche à lŠaide dŠun exemple de réseau de recherches
scientiĄques, en montrant comment les clusters détectés peuvent conduire à de nou-
veaux niveaux dŠhiérarchies dans le schéma.

En conclusion, notre approche dŠévolution automatique des schémas dans le mo-
dèle GAMM vise à renforcer la Ćexibilité du modèle et à accroître automatiquement
son potentiel analytique. En utilisant cette approche, les concepteurs dŠentrepôts de
données peuvent adapter et enrichir le schéma de manière plus efficace et automati-
sée, ce qui facilite lŠévolution et la modiĄcation des schémas dans un environnement
multi-versions.

Dans le prochain chapitre, nous présenterons en détail lŠimplémentation de notre
approche, ainsi que les résultats expérimentaux qui démontrent son efficacité et sa
pertinence dans le contexte de lŠévolution automatique des schémas
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7.1 Introduction

Le chapitre présent se consacre à des études de cas du modèle GAMM que nous
proposons pour la gestion évolutive des entrepôts de données en graphes agiles et leur
validation. Cette section démontre la pertinence de notre approche à travers diverses
études de cas ; chacune de ces dernières vise à mettre en lumière des aspects spéciĄques
de notre modèle et à évaluer ses performances dans des scénarios réels, tout en démon-
trant sa Ćexibilité et sa pertinence pour la gestion évolutive dŠentrepôts de données en
graphes.

Nous amorçons ce chapitre en explorant lŠétude de cas dŠévolution de schéma et
de données à travers le Star Schema Benchmark (SSB). Celui-ci sert de toile de fond
à notre démarche. Dans cette section (voir section 7.2), nous examinons en détail la
structure et les caractéristiques du benchmark SSB pour démontrer lŠefficacité de notre
modèle GAMM. Puis, nous détaillons comment nous avons adapté le SSB à notre ap-
proche en graphes, aĄn dŠen tirer des informations pertinentes pour notre étude.

Dans la deuxième section (voir section 7.3), nous présentons un prototype logiciel
que nous avons conçu pour gérer le méta-modèle, lŠentrepôt de données en graphes et
les opérateurs dŠévolution. Ce prototype permet la mise en œuvre et le test de notre
modèle GAMM dans un environnement contrôlé. Nous expliquons les fonctionnalités
de ce prototype, qui constitue un outil précieux pour évaluer et valider les différentes
études de cas que nous avons entreprises.

La troisième section se penche sur une étude de validation fonctionnelle de lŠévo-
lution de schéma dans le modèle GAMM (voir section 7.4). Nous exposons, en détail,
le processus dŠinstanciation que nous avons réalisé sur Neo4j pour plusieurs versions
chronologiques, en utilisant les données du benchmark SSB. Cette section se focalise
également sur lŠexécution de requêtes directes et croisées sur les différentes versions du
schéma. LŠobjectif est dŠévaluer la cohérence des résultats et de démontrer lŠefficacité
de notre modèle pour gérer lŠévolution de schéma dans un contexte temporel.

La quatrième section de ce chapitre met en avant une étude de validation fonction-
nelle portant sur lŠévolution temporelle des données (voir section 7.5). Pour ce faire,
nous avons entrepris une étude de cas basée sur le Benchmark SSB aĄn de démontrer
lŠintérêt de notre approche dans un contexte évolutif. Au cœur de cette étude de cas
se trouve le processus dŠinstanciation réalisé dans Neo4j en utilisant les données du
SSB. En parallèle, nous avons introduit des modiĄcations temporelles au niveau des
relations dŠagrégation, touchant certains niveaux dŠhiérarchies et certains attributs.
Les résultats obtenus démontrent la capacité de notre modèle à gérer lŠévolution tem-
porelle des données.

La cinquième section aborde une étude de performance visant à comparer lŠeffica-
cité de notre modèle dans le contexte des entrepôts de données en graphes par rapport
aux approches relationnelles (voir section 7.6). Nous avons utilisé SSB comme référence
et lŠavons comparé à une approche relationnelle. Cette comparaison permet de mettre
en évidence les différences de comportement entre ces deux approches en termes de
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performance, et dŠévaluer lŠefficacité de notre modèle dans ce contexte spéciĄque.

EnĄn, dans la sixième section de ce chapitre (voir section 7.7), nous explorons une
étude de cas dŠévolution automatique appliquée au modèle GAMM basée sur des don-
nées textuelles issues dŠun réseau de recherches scientiĄque. Pour cela, nous avons dé-
veloppé un module dŠévolution automatique qui vise à faciliter le processus dŠévolution
des schémas en détectant les clusters. Cette section illustre comment notre approche
peut être mise en œuvre de manière automatisée pour détecter les évolutions cachées
au sein des données et adapter le schéma en conséquence.

7.2 Présentation du benchmark SSB

Le Star Schema Benchmark (ou SSB), a été spécialement conçu pour évaluer les
performances des systèmes de bases de données dans le contexte des requêtes dŠentre-
pôts de données en étoile. Inspiré du benchmark PTC-H 1, le schéma SSB adopte une
structure modiĄée (voir Figure 7.1), mettant en avant la table centrale LINEORDER

accompagnée de quatre tables de dimensions essentielles : Client, Part, Supplier

et Date (OŠNeil et al. (2009)).

Figure 7.1 Ű Schéma SSB (OŠNeil et al. (2009))

1. http ://www.tpc.org/tpch/
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Le benchmark SSB repose sur des requêtes dérivées du TPC-H, mais avec une sé-
lection réduite à 13 requêtes 2. Ces requêtes, parfois adaptées, ont été choisies pour
englober le plus large spectre possible du SSB , ce qui permet aux utilisateurs de me-
surer les performances du sous-ensemble pondéré quŠils prévoient dŠemployer (OŠNeil
et al. (2009)). Classées en 4 groupes selon leur complexité et le nombre de dimensions
impliquées, ces requêtes visent à évaluer lŠefficacité des systèmes de gestion de bases
de données (SGBD) dans le traitement dŠanalyses complexes. La quantité totale de
lignes extraites de la table des faits est déterminée par le Facteur de Filtrage total
(FF) résultant des restrictions appliquées sur les dimensions.

Le Facteur de Filtrage, ou sélectivité, mesure la proportion de lignes sélection-
nées par une condition de Ąltre dans une requête. Il permet dŠestimer lŠimpact dŠune
condition de Ąltre sur la performance dŠune requête, aidant ainsi à optimiser les plans
dŠexécution. Le calcul du Facteur de Filtrage se fait par la formule suivante :

Facteur de Filtrage (FF) = (Nombre de Lignes Sélectionnées par le filtre) / (Nombre
Total de Lignes)

Si plusieurs clauses de Ąltrage sont présentes dans une requête, le Facteur de Fil-
trage combiné est obtenu en multipliant les FF individuels. Les Facteurs de Filtrage
des 13 requêtes du benchmark SSB sont représentés dans le tableau suivant :

Table 7.1 Ű Facteurs de Ąltrage combinés des requêtes SSB (OŠNeil et al. (2009))

Requêtes FF combinés
Q1.1 0.019
Q1.2 0.00065
Q1.3 0.000075
Q2.1 0.008
Q2.2 0.0016
Q2.3 0.0002
Q3.1 0.034
Q3.2 0.0014
Q3.3 0.000055
Q3.4 0.00000076
Q4.1 0.016
Q4.2 0.0046
Q4.3 0.000091

Le jeu de données utilisé pour le Benchmark SSB 3 est composé de 600 000 lignes
pour la table Part, 120 000 pour la table Customer, 8 000 pour Supplier, 2 556

2. https ://github.com/Kyligence/ssb-kylin
3. https ://jorgebarbablog.wordpress.com/2016/03/21/how-to-load-the-ssb-schema-into-an-oracle-

database/
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pour la table Date et 23 996 670 pour la table Lineorder.

Voici un exemple de requête SSB (la première de chaque groupe). Pour consulter
les treize requêtes, (c.f. Annexe A)

Requête Q1.1 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

WHERE d_year = 1993

AND lo_discount BETWEEN 1 AND 3

AND lo_quantity < 25;

Requête Q2.1 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS lo_revenue, d_year, p_brand1

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

LEFT JOINLEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE p_category = 'MFGR#12' AND s_region = 'AMERICA'

GROUP BY d_year, p_brand1

ORDER BY d_year, p_brand1;

Requête Q3.1 :

SELECT c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) AS lo_revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE c_region = 'ASIA' AND s_region = 'ASIA'AND d_year >= 1992 AND d_year

<= 1997→֒

GROUP BY c_nation, s_nation, d_year

ORDER BY d_year ASC, lo_revenue DESC;

Requête Q4.1 :

SELECT d_year, c_nation, SUM(lo_revenue) - SUM(lo_supplycost) AS profit

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_region = 'AMERICA' AND (p_mfgr = 'MFGR#1'

OR p_mfgr = 'MFGR#2')→֒

GROUP BY d_year, c_nation

ORDER BY d_year, c_nation;
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7.3.1.1 ConĄguration de la mémoire RAM

Pour notre environnement avec 16 Go de RAM, nous avons ajusté les paramètres
de la manière suivante :

Ů dbms.memory.heap.initial_size=4096m
Ů dbms.memory.heap.max_size=4096m
Ů dbms.memory.pagecache.size=9216m

7.3.1.2 Création de la base de données Neo4j et chargement des données

neo4j − admin.batimport − −database = gamm_db − −nodes = node_name =
file_node.csv −−relationships = relation_name = relationship_file.csv;

Dans cette commande :

Ů gamm_db : représente le nom de la base de données ;
Ů file_node.csv : représente le Ąchier des nœuds ;
Ů relationship_file.csv : désigne le Ąchier des relations entre les nœuds.

Pour les environnements Linux, la commande équivalente est neo4j−admin.import.

Pour chaque étude de cas, nous avons préparé un projet GitHub détaillé qui contient
plus dŠinformations ainsi que les liens pertinents. Vous trouverez ces liens dans les
sections dédiées à chaque étude de cas.

7.4 Étude de cas : évolution de schéma

Dans le contexte de notre étude de validation fonctionnelle de lŠévolution de schéma
dans le modèle GAMM, nous avons utilisé le processus dŠinstanciation sur Neo4j pour
plusieurs versions chronologiques à partir des données de SSB. Le schéma correspon-
dant est illustré dans la Ągure 7.4. Par la suite, nous avons exécuté des requêtes directes
et croisées sur les différentes versions du schéma.

Étant donné que les données du SSB couvrent la période de 1992 à 1998, nous
avons adopté une approche de versionnement en plusieurs étapes :

1. La première version du schéma, couvrant les années 1992 et 1993, repose sur un
fait Sales analysé à travers les dimensions Part et Customer. Les mesures
associées au fait Sales sont Sales_Amount, Discount et Supplycost.

La dimension Part est décrite par les attributs P_Name et Size, ainsi que
par les niveaux de hiérarchie Category, Mfgr, Brand et Type. La dimen-
sion Customer est décrite par les attributs C_Name, C_Address et C_Phone,
ainsi que par les niveaux de hiérarchie C_City, C_Nation, C_Region et
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Figure 7.4 Ű Schéma logique des versions à partir des données SSB

Segment. Il convient de noter quŠà des Ąns dŠanalyse approfondie, nous avons
créé ces niveaux, qui étaient originellement présents sous forme dŠattributs dans
lŠensemble des données SSB dŠorigine. Cette première version est valide pour la
période T1 = [01/01/2019, 31/12/2019].

2. La deuxième version du schéma, pour les années 1994 à 1996, intègre une
nouvelle dimension Supplier. Cette dimension est caractérisée par les attri-
buts S_Name, S_Address et S_Phone, ainsi que par les niveaux de hiérarchie
S_City, S_Nation et S_Region. Cette deuxième version est valide pour la
période T2 = [01/01/2020, 31/12/2020].

3. La troisième version du schéma, pour les années 1997 et 1998, se distingue par
la suppression de la dimension Customer et lŠajout de la mesure Quantity.
Cette version est valable pour la période T3 = [01/01/2021, 31/12/2021].

Nous avons réalisé lŠexécution des 13 requêtes du benchmark SSB en utilisant
le langage de requêtes Cypher propre à la base de données Neo4j. Nous avons
écrit ces requêtes soit explicitement pour interroger une version spéciĄque du
schéma, soit implicitement pour interroger toutes les versions en fonction du
schéma existant. Certaines requêtes ont été ajustées pour sŠaligner sur les in-
tervalles de temps établis lors du processus de versionnement.
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À titre dŠexemple, voici la première requête du SSB rédigée en Cypher. Nous
avons modiĄé lŠattribut D_YEAR pour quŠil corresponde à 1997 au lieu de 1994
dans le benchmark SSB, aĄn de correspondre à notre schéma en multi-versions
(voir Figure 7.4). Cette modiĄcation est due à la création de la mesure Quantity
à partir de la troisième version du schéma, en utilisant les données des années
1997 et 1998.

OPTIONAL MATCH (d:date{D_YEAR:1997})<-[r:order_date]-(l:lineorder)

WHERE l.TRANSACTION_TIME >= DATE({year:2021,month:01})

AND 1<= l.LO_DISCOUNT <=3

AND l.LO_QUANTITY < 25

RETURN SUM(l.LO_REVENUE);

Tous les jeux de données, les instructions pour générer les différentes versions
de notre entrepôt de données en graphe, ainsi que lŠintégralité des requêtes, sont
accessibles sur notre référentiel GitHub : GAMM GITHUB. Les 13 requêtes du
benchmark SSB sont également présentées en version explicite et implicite dans
lŠannexe B du présent mémoire.

Nous démontrons le potentiel de notre approche, en particulier pour les requêtes
croisées, en utilisant les trois requêtes illustratives suivantes :

requête 1 :

MATCH (d:date)<-[:order_date]-(l:lineorder)-[r:order_customer]->

(c:customer)→֒

RETURN d.D_YEAR, COUNT(DISTINCT(c.CUSTKEY)), SUM(l.LO_REVENUE)

ORDER BY d.D_YEAR;

Table 7.2 Ű Résultats de la requête 1

YEAR C CUSTOMERS SUM(REVENUE)
1992 79974 13233029288673
1993 79978 13253674263486
1994 79979 13234066608062
1995 79972 13207130575971
1996 79980 13270332561589

requête 2 :

MATCH (d:date)<-[:order_date]-(l:lineorder)-[r:order_supplier]->

(s:supplier)→֒
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RETURN d.D_YEAR, COUNT(DISTINCT(s.SUPPKEY)), SUM(l.LO_REVENUE)

ORDER BY d.D_YEAR

Table 7.3 Ű Résultats de la requête 2

YEAR C SUPPLIERS SUM(REVENUE)
1994 8000 13234066608062
1995 8000 13207130575971
1996 8000 13270332561589
1997 8000 13216215992478
1998 8000 7763622653194

requête 3 :

MATCH (d:date)<-[:order_date]-(l:lineorder)-[r:order_part]-> (p :

part)→֒

RETURN d.D_YEAR, COUNT( DISTINCT(p.PARTKEY) ), sum(l.LO_REVENUE)

ORDER BY d.D_YEAR

Table 7.4 Ű Résultats de la requête 3

YEAR C PART SUM(REVENUE)
1992 399956 13233029288673
1993 399956 13253674263486
1994 399953 13234066608062
1995 399959 13207130575971
1996 399965 13270332561589
1997 399965 13216215992478
1998 398036 7763622653194

À la lumière des résultats obtenus, il est clair que les versions interrogées varient
dŠune requête à lŠautre, même si la version spéciĄque à interroger nŠa pas été
explicitement spéciĄée. Par exemple, la requête 1, qui montre les montants
de ventes par année et le nombre de clients, a affiché des résultats entre les
années 1992 et 1996. Cela correspond aux versions 1 et 2 du schéma, lesquelles
incluaient la dimension customer. De même, la requête 2, qui présente les
montants de ventes par année et le nombre de fournisseurs, a donné des résultats
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entre 1994 et 1998, correspondant ainsi aux versions 2 et 3 du schéma avec la
dimension supplier. EnĄn, la requête 3, qui affiche les montants de ventes par
année et le nombre de pièces, a donné des résultats pour toutes les années. Cela
est dû au fait que la dimension part est commune aux trois versions. Cette
normalisation du niveau de granularité a été réalisée en utilisant la fonction
dŠagrégation SUM.

7.5 Étude de cas : évolution temporelle des données

Dans le cadre de lŠétude de validation fonctionnelle sur lŠévolution temporelle
des données, nous avons réalisé une étude de cas basée sur SSB pour démontrer
lŠefficacité de notre approche.

Pour cela, nous avons entrepris la mise en œuvre du processus dŠinstanciation
au sein de Neo4j en utilisant les données de SSB . En parallèle, nous avons in-
troduit diverses modiĄcations temporelles au niveau des relations dŠagrégation,
touchant certains niveaux dŠhiérarchies et certains attributs. Il est important de
souligner que le schéma initial du SSB nŠincluait pas de niveaux dŠhiérarchies.
Toutefois, aĄn de mieux répondre à nos besoins, nous les avons créés en utilisant
les attributs, comme en témoigne la voir Figure 7.5.

Les modiĄcations temporelles appliquées aux relations dŠagrégation ont été exé-
cutées selon les étapes suivantes :

(a) Pour la dimension Customer, nous avons modiĄé les affectations de cent
clients sélectionnés au hasard aux niveaux des hiérarchies C_City, C_Nation

et C_Region. Ces clients ont ainsi été assignés à différents niveaux selon
les intervalles de temps T1 = [FD1 = 01/01/1992, TD1 = 01/01/1994] et
T1

′ = [FD1 = 01/01/1994, TD1 = 31/12/9999].

(b) Pour la dimension Supplier, nous avons modiĄé les affectations de cent
fournisseurs sélectionnés au hasard aux niveaux des hiérarchies C_City,
C_Nation et C_Region. Ces fournisseurs ont ainsi été assignés à diffé-
rents niveaux selon les intervalles de temps T2 = [FD2 = 01/01/1992, TD2

= 01/01/1996] et T2
′ = [FD2 = 01/01/1996, TD2 = 31/12/9999].

(c) Pour la dimension Part, nous avons modiĄé lŠattribut Size de cent produits
choisis au hasard. Ainsi, ces produits avaient deux tailles différentes : une
pour lŠintervalle de temps T3 = [FD3 = 01/01/1992, TD3 = 01/01/1995]
et une autre pour lŠintervalle de temps T3

′ = [FD3 = 01/01/1995, TD3 =
31/12/99].

Ces modiĄcations temporelles nous permettent de mettre en évidence lŠimpact
de lŠévolution temporelle des données sur les requêtes et les résultats obtenus à
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Figure 7.5 Ű Schéma logique de lŠentrepôt de données temporelles en graphe basé sur
le SSB

partir de notre entrepôt de données temporelles.

Les requêtes temporelles générées à partir des 13 requêtes du Benchmark SSB
ont ensuite été exécutées sur notre entrepôt de données temporelles. Notons
que les trois premières requêtes nŠont pas subi de modiĄcations par rapport au
SSB , car elles ne sont pas impactées par les modiĄcations temporelles que nous
avons introduites.

Pour illustrer le processus, prenons lŠexemple de la requête SSB Q3.3 :

OPTIONAL MATCH (c:cc_city)

<-[:c_c_name]-(:c_city)<-[r1:customer_city]-(:customer)<-[:orde ⌋

r_customer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(s:sc_city)<- ⌋

[:s_c_name]-(:s_city)<-[r2:supplier_city]-(s:supplier)

<-[:order_supplier]-(l)

→֒

→֒

→֒

→֒

WHERE r1.From_Date<=l.valid_date<r1.To_Date

AND r2.From_Date<=l.valid_date<r2.To_Date
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AND 1992<= d.D_YEAR<=1997

AND (c.c_city="united ki1" OR c.c_city="united ki5")

AND (s.s_city="united ki1" OR s.s_city = "united ki5")

RETURN c.c_city, s.s_city, d.d_year, SUM(l.lo_revenue) AS revenue

ORDER BY d.d_year ASC, revenu DESC

Cette requête nécessite lŠagrégation des niveaux City des dimensions Custo-

mer et Supplier. Étant donné que ces niveaux sont temporellement liés aux
dimensions susmentionnées, la requête a été conditionnée en fonction des para-
mètres FD (From Date) et TD (To Date) de ces relations. Cette approche nous
a permis dŠobtenir des résultats cohérents et Ądèles à lŠétat des données.

Nous avons utilisé les 13 requêtes du SSB dans un contexte temporel et validé
lŠensemble des résultats obtenus. LŠensemble des données, les commandes pour
créer lŠentrepôt de données temporelles et toutes les requêtes écrites en Cypher
sont accessibles sur GTDW GITHUB. Les 10 requêtes temporelles générées à
partir du benchmark SSB sont également présentées dans lŠannexe C de ce mé-
moire.

7.6 Étude des performances dans les entrepôts de
données en graphes

Pour approfondir nos travaux de recherche et et mieux évaluer le modèle GAMM,
nous avons mené une étude sur les performances des entrepôts de données en
graphes . Pour ce faire, nous avons utilisé le benchmark SSB comme référence et
lŠavons comparé à une approche relationnelle aĄn de mieux saisir les différences
de comportement entre ces deux approches.

Dans le contexte de cette évaluation de performances, et en raison du manque
dŠune base de référence pour les entrepôts de données évolutifs, nous avons
généré un schéma SSB équivalent en utilisant notre approche en graphes. Ce
schéma couvre toute la période de validité des données, et nous avons ensuite
comparé les temps dŠexécution des 13 requêtes du benchmark SSB entre les
approches relationnelle et en graphe.

Les expérimentations ont été menées sous Windows 10 Professionnel, utilisant
un processeur Intel(R) Core(TM) i7-10700 cadencé à 2,90 GHz et doté de 16
Go de RAM. LŠapproche en graphes a été implémentée via Neo4j 4.4.5, tandis
que lŠapproche relationnelle a été mise en œuvre avec Oracle 11g. Les temps
dŠexécution présentés dans la Figure 7.7 sont la moyenne de dix exécutions
pour chaque requête, réalisées avec les deux approches (des résultats similaires
ont été obtenus sur une plateforme Ubuntu avec une conĄguration matérielle
identique).
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GRAPHES

Figure 7.6 Ű Schéma du benchmark SSB en graphe

Le schéma du benchmark SSB en mode graphe est représenté dans la Figure

7.6. Notre démarche expérimentale a permis de constater que lŠapproche en
graphes présentait une meilleure performance pour certaines requêtes spéci-
Ąques, notamment Q1.2, Q1.3, Q2.2, Q2.3, Q3.3 et Q3.4 (avec des gains de
performance allant de 2x à 11x). Cependant, les deux approches étaient relati-
vement proches en termes de performance pour les requêtes Q3.2 et Q4.3. Par
contre, lŠapproche relationnelle sŠest révélée plus performante pour les requêtes
Q1.1, Q2.1, Q3.1, Q4.1 et Q4.2 (avec des avantages allant de 2x à 8x).

Ces variations de performances dans lŠapproche en graphes dépendent de fac-
teurs tels que les Ąltres appliqués (FF), le nombre de dimensions et le nombre
dŠarêtes à parcourir. Plus spéciĄquement, Neo4j sŠavère très efficace lorsque le
FF est bas, mais ses performances peuvent diminuer lorsque le FF et le nombre
de dimensions augmentent, ce qui entraîne un parcours plus complexe de nom-
breuses relations pour effectuer les agrégations nécessaires. En revanche, Oracle
présente une stabilité relativement constante dans les temps dŠexécution des
requêtes.

Cependant, il convient de souligner quŠune étude de performance plus exhaus-
tive doit englober lŠensemble du processus dŠintégration et de stockage des don-
nées dans le contexte des approches temporelles. Nous envisageons de mener de
telles investigations dans nos futures recherches.

LŠensemble des données, les commandes de création de lŠentrepôt de données
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dŠévolution déĄnies dans la section 4.2. Les anciennes versions sont conser-
vées pour des raisons dŠhistorique.

Cette approche permet ainsi de mettre en œuvre un processus automatique de
gestion de lŠévolution des schémas, en prenant en compte les dynamiques et les
regroupements naturels des données dans lŠentrepôt de données en graphe.

Figure 7.8 Ű Le modèle GAMM basé sur un réseau de recherches scientiĄques

Pour valider notre approche, nous avons mené une étude de cas basée sur un
réseau de chercheurs scientiĄques en utilisant un ensemble de données extrait
de sources telles que DBLP, ACM, MAG, et autres 5. Nous avons utilisé la ver-
sion 13 de cet ensemble de données, qui était valable jusquŠau 14 mai 2021 et
qui comprenait 5 354 309 articles scientiĄques. Chaque article est associé à des
informations telles que le résumé, les auteurs, lŠannée de publication, le lieu, les
mots-clés et le titre.

Après avoir effectué des opérations de nettoyage et exclu les articles présentant
des lacunes dans les informations essentielles comme lŠannée, les auteurs, le lieu,
etc., nous avons retenu un total de 1 135 115 articles. En utilisant cette base
de données, nous avons mis en place la première version de notre entrepôt de
données. Celle-ci correspond au schéma logique illustré dans la Figure 6.2. Par
la suite, nous avons exécuté des requêtes OLAP sur cette première version du
schéma dans un but exploratoire.

À titre dŠexemple, voici une requête rédigée en Cypher qui permet dŠafficher le
nombre dŠarticles publiés en 2020, rédigés par moins de trois auteurs et cités
plus de cinq fois :

MATCH (y:year) <-[year_paper_publied]- (pp:paper_publied)

WHERE y.YEAR=2000 AND pp.Nbr_author < 3 AND pp.Nbr_citation > 5

RETURN COUNT(pp);

5. https ://www.aminer.org/citation

127



CHAPITRE 7. ÉTUDES DE CAS ET VALIDATION

Le premier processus dŠévolution du schéma a été lancé. À des Ąns expéri-
mentales, nous avons exécuté le processus de regroupement (clustering) sur
plusieurs périodes de publications aĄn de comparer lŠévolution temporelle des
thèmes abordés. Les périodes que nous avons choisies sont les suivantes :

(a) Articles publiés entre 2000 et 2010 ;

(b) Articles publiés entre 2010 et 2021 ;

(c) Articles publiés entre 2000 et 2021 .

Il est important de noter que le nombre de clusters identiĄés reste constant
pour chacune des trois périodes sélectionnées. Plus précisément, nous avons
trouvé 11 clusters avec des thèmes similaires, mais avec une fréquence variable
dŠutilisation des mots-clés au Ąl du temps. Le tableau 7.5 présente les résultats
spéciĄquement pour les articles publiés entre 2010 et 2021. Dans cette période,
nous avons identiĄé 334 001 auteurs, 3 718 lieux et 87 933 mots-clés, pour un
total de 510 661 articles.
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Table 7.5 Ű Résultats du processus de clustering

ID Auteurs Venues Mots-clés Mots-clés les plus utilisés
dans chaque cluster par
ordre décroissant

1 52562 357 12516 Computer vision, Pattern re-
cognition, Speech recognition,
Feature extraction, Algorithm,
Segmentation, Image segmenta-
tion, Robustness, Support vec-
tor machine, Pixel, Contextual
image classiĄcation, Computer
graphics, Discriminative model,
Object detection, Image proces-
sing, Facial recognition system

2 7507 31 3014 Remote sensing, Environmen-
tal science, Synthetic aper-
ture radar, Satellite, Meteoro-
logy, Geology, Radar imaging,
Radar, Vegetation, Radiome-
try, Calibration, Interferome-
try, Polarimetry, Geodesy, Wa-
ter content, Backscatter, In-
verse synthetic aperture ra-
dar, Geography, Interferometric
synthetic aperture radar

3 24651 499 8432 Mathematics, Mathematical
optimisation, Discrete mathe-
matics, Theoretical computer
science, Combinatorics, Evo-
lutionary algorithm, Genetic
algorithm, Optimisation pro-
blem, Fuzzy logic, Evolutionary
computation, Graph, Heuris-
tic, Metaheuristic, Operator,
Population, Time complexity,
Algebra
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4 25913 207 8890 Control theory, Robot, Simu-
lation, Control engineering,
Mobile robot, Nonlinear sys-
tem, Trajectory, Robotics,
Robot kinematics, Actua-
tor, Motion planning, Robot
control, Kinematics, Humanoid
robot, Control system, Torque,
Linear system, HumanŰrobot
interaction, Adaptive control,
Motion control

5 53186 671 11413 Computer science, ArtiĄcial in-
telligence, Data mining, Infor-
mation retrieval, Machine lear-
ning, Natural language proces-
sing, Cloud computing, Sca-
lability, Data science, Data-
base, Cluster analysis, Social
network, Semantics, Big data,
Ontology, ArtiĄcial neural net-
work, Data modelling, Data set

6 42090 385 5663 Computer network, Distributed
computing, Real-time compu-
ting, Communication channel,
Wireless, Wireless sensor net-
work, Wireless network, Inter-
ference, Network packet, Tele-
communications, Quality of ser-
vice, Scheduling (computing),
MIMO, Key distribution in wi-
reless sensor networks

7 36307 309 7746 Engineering, Electronic engi-
neering, Embedded system,
Parallel computing, Electrical
engineering, CMOS, Field-
programmable gate array,
Computer hardware, Voltage,
Computer architecture, Multi-
core processor, Chip, Materials
science, Electronic circuit,
Real-time computing, Speedup
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8 13002 215 2854 Computer security, Encryption,
Internet privacy, Cryptography,
Authentication, Access control,
Malware, Information privacy,
Public-key cryptography, An-
droid, Cloud computing secu-
rity, Computer security model,
Password, Hash function, Cryp-
tographic protocol, Network se-
curity, Vulnerability, Adversary

9 53994 715 18680 HumanŰcomputer interaction,
Multimedia, Knowledge mana-
gement, Psychology, Business,
Usability, Visualisation, Mobile
device, Sociology, Perception,
User interface, Social media,
Information system, Software,
Gesture, Public relations, Cog-
nitive psychology, Cognition,
Social psychology, Health care

10 14522 262 2812 Software engineering, Software,
Programming language, Soft-
ware development, Systems
engineering, Software system,
Reliability engineering, Source
code, Software construction,
Java, Software quality, UniĄed
Modeling Language, Model
checking, Empirical research,
Correctness, Test case, Formal
veriĄcation

11 10267 67 5913 Biology, Computational bio-
logy, Genetics, Bioinformatics,
Genome, Chemistry, Genomics,
Gene, Molecular sequence
annotation, Protein struc-
ture, Molecular dynamics,
Biochemistry, Computational
chemistry, Cancer, Biological
system, DNA sequencing, Me-
dicine, Systems biology, Drug
discovery
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LŠexploration des clusters obtenus lors de la troisième étape du processus dŠévo-
lution automatique décrit dans la sous-section 6.3.3 permet de thématiser ai-
sément les clusters en fonction des mots-clés associés à chacune dŠentre elles.
Ces mots-clés sont présentés dans lŠordre décroissant de leur fréquence dŠutilisa-
tion. Bien que nous ne montrions que les mots-clés les plus fréquents au sein de
chaque cluster, la grande majorité de ces mots-clés convergent vers des thèmes
similaires au sein dŠun même cluster.

Pour illustrer davantage ce point, prenons lŠexemple du premier cluster qui est
axé sur le domaine du traitement du signal et de lŠimage. Le deuxième clus-
ter concerne principalement le domaine de la technologie des satellites et des
radars, ainsi que les domaines connexes. Le troisième cluster est centré sur le
domaine des mathématiques, et ainsi de suite.

Un exemple concret est celui de la conférence ń International Conference on
Big Data Analytics and Knowledge Discovery ż (DAWAK), qui a été classée
dans le cinquième groupe par le biais de ce processus. Ce classement est en
parfait accord avec le domaine de spécialisation réel de cette conférence, à sa-
voir la science des données et les systèmes dŠinformation. De nombreux autres
exemples ont été vériĄés et ont montré une correspondance solide dans tous les
cas.

À la suite de ce processus, trois nouveaux niveaux dŠhiérarchies peuvent être
créés, respectivement pour les dimensions Auteur, Mot-clé et Lieu. Une
nouvelle version de notre schéma dŠentrepôt de données sera ensuite générée
conformément au schéma présenté dans la Ągure 7.9. Pendant ce temps, lŠan-
cien schéma sera conservé à des Ąns dŠanalyses sur les données historiques.

Nous avons également étendu le processus de clustering aux clusters détectés.
Cela nous a permis de découvrir de nouveaux clusters représentant des niveaux
de granularité plus Ąns que les niveaux précédemment établis. Le processus
dŠévolution automatique peut être répété à chaque intégration de nouvelles
sources de données. Cela nous permet de détecter continuellement des connais-
sances cachées et des relations plus spéciĄques au Ąl du temps. Cette approche
itérative garantit que notre entrepôt de données en graphes évolue de manière
dynamique pour reĆéter les changements et les découvertes au fur et à mesure
quŠelles se produisent dans les données sous-jacentes.

Il convient de noter quŠau cours de cette étude, nous avons tenté dŠutiliser
les algorithmes de partitionnement de graphes basés sur la modularité, à savoir
Girvan-Newman et Fast Greedy, dans le processus dŠévolution automatique. Ce-
pendant, ces algorithmes ont montré des limites en termes dŠévolutivité, car les
processus nŠont pas pu être menés à bien pour les ensembles de données utilisés
en raison du nombre considérable de nœuds à traiter. En revanche, lŠalgorithme
de Louvain a démontré de meilleures performances en termes dŠévolutivité et a
pu être utilisé avec succès dans notre processus dŠévolution automatique.
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Figure 7.9 Ű Schéma logique du modèle multidimensionnel représentant un réseau
bibliographique de recherches scientiĄques après un processus dŠévolution

7.8 Conclusion

Ce chapitre de validation et dŠétudes de cas nous a permis de mettre en lumière
la robustesse et la pertinence du modèle GAMM que nous avons développé
pour la gestion évolutive dŠentrepôts de données en graphes. À travers diffé-
rentes études de cas, nous avons examiné en profondeur les capacités de notre
approche dans des scénarios réels, démontrant ainsi sa Ćexibilité et son utilité
dans des situations variées.

LŠutilisation du benchmark SSB comme toile de fond pour notre étude de cas
dŠévolution de schéma et de données a permis de montrer comment notre modèle
peut être appliqué à des données réelles et à des besoins spéciĄques. Nous avons
réussi à mettre en œuvre le processus dŠinstanciation dans Neo4j en utilisant
les données du SSB, à exécuter des requêtes sur différentes versions du schéma
et à démontrer lŠefficacité de notre modèle pour gérer lŠévolution temporelle des
données.
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De plus, grâce à notre prototype logiciel, nous avons pu mettre en œuvre les
opérateurs dŠévolution et expérimenter lŠévolution automatique du schéma en
détectant les clusters au sein des données. Cette fonctionnalité illustre la ca-
pacité de notre modèle à détecter des connaissances cachées et à sŠadapter
automatiquement à lŠévolution des données.

LŠétude comparative des performances entre les entrepôts de données en graphes
et les approches relationnelles a également révélé les avantages et les limites de
chaque approche. Notre modèle GAMM a montré son efficacité pour certaines
requêtes spéciĄques, soulignant ainsi son potentiel dans le contexte des entre-
pôts de données en graphes.

En conclusion, ce chapitre a démontré que le modèle GAMM est capable de
gérer avec succès des scénarios complexes dŠévolution de schéma et de données.
Les études de cas et les expériences menées ont mis en évidence sa Ćexibilité, sa
pertinence et son potentiel pour la gestion adaptative et évolutive des entrepôts
de données en graphes.
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CHAPITRE 8
CONCLUSION

8.1 Bilan et contributions

La révolution du Big Data a considérablement modiĄé la gestion et lŠanalyse
de lŠinformation dans les entreprises. Soutenue par des avancées technologiques
constantes, particulièrement lŠimportance croissante de lŠanalyse avancée ; cette
transformation voit lŠadoption croissante des technologies telles que la BI, lŠap-
prentissage automatique et lŠintelligence artiĄcielle. Ces tendances devraient
stimuler la demande en matière dŠanalyse des Big Data à lŠavenir, incitant les
entreprises à revoir leurs systèmes dŠinformation et à évoluer vers de nouvelles
architectures pour exploiter pleinement les vastes volumes de données essentiels
à leurs activités.

Cependant, face à la diversiĄcation croissante des sources de données et à lŠes-
sor du Big Data, les modèles multidimensionnels classiques ont montré leurs
limites. LŠévolution des schémas et des données dans ces modèles est souvent
complexe, chronophage et parfois impossible.

Au cours de nos recherches dans le cadre de cette thèse, plusieurs probléma-
tiques ont émergé, nécessitant des solutions innovantes pour faire face aux déĄs
posés par le Big Data, tels que lŠévolution structurelle des modèles multidimen-
sionnels, lŠévolution temporelle des données et lŠautomatisation de lŠévolution
du schéma.

En effet, les modèles de données multidimensionnelles traditionnels ont montré
leurs limites face à la diversiĄcation des sources de données. La question clé
est de savoir comment adapter ces modèles pour répondre de manière agile aux
besoins changeants dŠanalyse dans un contexte de Big Data. De plus, avec la
démultiplication constante des données, il est essentiel de contrôler la validité
des données et les relations hiérarchiques au Ąl du temps pour garantir des ana-
lyses cohérentes. EnĄn, lŠautomatisation joue un rôle essentiel pour sŠadapter
rapidement aux nouvelles sources de données et aux tendances émergentes.
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LŠobjectif principal de cette thèse est de proposer un modèle multidimensionnel
agile capable dŠintégrer de nouvelles sources de données et de sŠadapter aux
besoins dŠanalyse changeants. Trois grandes contributions ont été apportées.

La première contribution de cette thèse sŠarticule autour de lŠévolution des mo-
dèles multidimensionnels, en mettant lŠaccent sur les schémas. LŠobjectif fonda-
mental est de résoudre le problème persistant dŠinĆexibilité présent dans les mo-
dèles multidimensionnels traditionnels. Pour remédier à cette limitation, nous
avons proposé un nouveau modèle pour les schémas dimensionnels agiles que
nous avons intitulé Graph-based Agile Multidimensional Model (GAMM), per-
mettant lŠévolution de schéma sous forme de versions multiples. Chaque version
de schéma est caractérisée par un intervalle de temps, correspondant à des ins-
tances de données extraites de lŠentrepôt de données temporelles basé sur les
graphes. Cette approche est étayée par le stockage des données dans une base
de données orientée graphe de type NoSQL, qui offre une Ćexibilité accrue en
termes dŠévolution.

DŠun point de vue conceptuel, notre approche sŠétend au-delà de la modélisation
multidimensionnelle classique, en incorporant les concepts de (fait - mesure -

dimension - hiérarchie - niveau). Pour prendre en compte lŠaspect chrono-
logique de lŠévolution des schémas, nous avons proposé un cadre formel détaillé.
Un méta-modèle a également été élaboré pour identiĄer et gérer les différentes
versions du schéma, incluant des opérateurs pour lŠévolution des schémas ainsi
que des règles de passage dŠun modèle multidimensionnel classique au modèle
GAMM. De plus, nous avons facilité la navigation à travers différentes versions
de données par le biais de requêtes simples et croisées explicites et implicites
dans un cadre de processus OLAP.

Notre deuxième contribution se concentre sur lŠévolution temporelle des données
au sein dŠun entrepôt de données, dans le but de représenter de manière précise
le contexte dŠanalyse. Dans le prolongement de notre travail, nous avons intro-
duit la notion de la temporalité des données dans le modèle GAMM. LŠobjectif
principal de cette contribution est de résoudre la problématique de la gestion
temporelle des données et des relations hiérarchiques, dans le but dŠassurer une
gestion adéquate des changements dŠinstances et de garantir leur pertinence
dans le temps.

Cette notion de temporalité a été appliquée à la fois dans le formalisme du
modèle GAMM et au niveau des règles de passage. Pour ce faire, nous avons
attribué des étiquettes temporelles aux nœuds de type ń fait ż ainsi quŠaux
relations au sein des instances des dimensions. Cette stratégie facilite lŠidentiĄ-
cation de la période de validité de ces relations, garantissant ainsi la cohérence
des analyses et la concordance des résultats en fonction des changements in-
tervenus. De plus, nous avons présenté des requêtes temporelles, notamment
pour lŠunion, la jointure, la différence et lŠagrégation, aĄn de prendre en compte
lŠévolution temporelle des données dans les analyses.
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8.1. BILAN ET CONTRIBUTIONS

Notre troisième contribution se concentre sur lŠautomatisation de lŠévolution des
schémas dans les entrepôts de données multi-versions. Nous tirons parti de la
combinaison entre le modèle en graphes et les techniques de fouilles de données,
ouvrant ainsi de vastes opportunités pour améliorer le traitement des données
agrégées. Ces techniques ont été exploitées pour détecter automatiquement des
schémas multidimensionnels à partir des données dŠun schéma existant, facili-
tant ainsi lŠadaptation dynamique de notre modèle aux nouvelles sources et aux
tendances changeantes dans les données agrégées.

Dans notre approche, nous avons automatisé le processus dŠévolution des sché-
mas pour améliorer lŠefficacité et la précision de la gestion de lŠévolution des
schémas. LŠapproche repose sur lŠutilisation dŠalgorithmes de partitionnement
de graphes, notamment ceux basés sur la modularité, pour identiĄer de nou-
veaux niveaux de hiérarchies correspondant aux clusters détectés dans le graphe.

Cette automatisation présente plusieurs avantages. Elle permet de gérer effi-
cacement lŠévolution des schémas en réponse aux nouvelles données tout en
détectant de manière proactive des connaissances cachées et des modèles émer-
gents. De plus, elle facilite la création simultanée de niveaux de hiérarchies sur
plusieurs dimensions, enrichissant ainsi la structure des données orientées déci-
sion. Grâce à la création de ces nouveaux axes, lŠanalyse multidimensionnelle
devient encore plus pertinente, fournissant des informations plus profondes et
utiles pour la prise de décision.

Pour terminer, nous avons validé nos contributions à travers plusieurs études
de cas et des tests de performances, démontrant lŠefficacité et la pertinence du
modèle GAMM pour gérer lŠévolution des entrepôts de données multidimen-
sionnels dans un contexte de Big Data.

Ainsi nos travaux développés dans le cadre de cette thèse proposent une ap-
proche novatrice pour lŠévolution des entrepôts de données multidimensionnels
dans un environnement de Big Data. Notre modèle agile, basé sur des graphes,
permet dŠintégrer de nouvelles sources de données, de sŠadapter aux besoins
dŠanalyse changeants, et de préserver lŠhistorique. Il offre ainsi une solution élé-
gante pour la Ćexibilité, lŠévolution, et la cohérence des schémas et des données
dans un environnement en constante évolution.
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CHAPITRE 8. CONCLUSION

8.2 Perspectives

Outre les résultats obtenus dans les différentes étapes de nos travaux de re-
cherche, nous avons également identiĄé des pistes que nous jugeons intéres-
santes à étudier, et qui sŠinscrivent parfaitement dans le cadre de notre projet.
Ces perspectives visent à renforcer les résultats de nos travaux de recherche et
à explorer de nouveaux horizons.

Le modèle GAMM permet une évolution de schéma en multi-versions, où les
niveaux de granularité peuvent varier dŠune version de schéma à une autre en
raison de lŠajout ou de la suppression de dimensions. Ces versions de schéma
peuvent être interrogées à travers des requêtes explicites, qui déĄnissent des
critères de recherche spéciĄques pour des versions de schéma données, ainsi que
par le biais de requêtes implicites, où les informations sont extraites des données
sans quŠil soit nécessaire de déĄnir un critère de recherche particulier pour les
versions de schéma. Sachant que les versions de schéma nŠont pas forcément les
mêmes entités multidimensionnelles, le modèle GAMM permet à ce stade des
interrogations croisées sur divers versions.

Dans le travail présenté, lŠalignement du niveau de granularité des résultats est
effectué manuellement dans les requêtes à lŠaide de fonctions dŠagrégation. Une
de nos perspectives consiste à examiner différentes techniques dŠalignement du
niveau de granularité des résultats des requêtes OLAP et à proposer des mé-
canismes automatiques pour faciliter lŠinterrogation des données sur plusieurs
versions, en particulier pour les requêtes croisées complexes.

GAMM offre également la capacité dŠintégrer de nouvelles sources de données
et de sŠadapter aux besoins changeants en matière dŠanalyse. Cette Ćexibilité
présente une solution élégante pour maintenir la cohérence des schémas et des
données dans un environnement en constante évolution. Cependant, il est essen-
tiel de noter que certaines connaissances signiĄcatives peuvent ne pas être ob-
servable immédiatement, notamment en raison de la multiplication des sources
de données. Ces connaissances pourraient se formaliser sous forme de nouvelles
entités multidimensionnelles (mesures, dimensions, ou autres), ou alors de pré-
senter de nouvelles tendances ou modèles qui peuvent émerger à partir des
données.

En conséquence, nous envisageons de recourir à dŠautres techniques dŠappren-
tissage automatique et de fouille de données, notamment lŠanalyse sémantique,
pour assister les utilisateurs du modèle GAMM dans la détection automatique
de ces nouvelles connaissances révélées au cours des différents processus dŠévo-
lution. Celles-ci ont le potentiel dŠapporter plus de capacité analytique à partir
de lŠentrepôt de données.

Une autre perspective consiste à explorer des techniques dŠoptimisation avan-
cées pour les requêtes OLAP, dans le but de fournir à lŠutilisateur du modèle

138



8.2. PERSPECTIVES

GAMM des conditions optimales en termes de fonctionnement et de perfor-
mances.

En effet, au cours de notre étude sur les performances (voir section 7.6), nous
avons constaté que celles-ci peuvent se dégrader au fur et à mesure que le fac-
teur de Ąltrage (FF) et le nombre de dimensions augmentent. Cela est dû à
la nécessité de parcourir un grand nombre de relations pour effectuer les agré-
gations requises, ce qui peut être contraignant dans un environnement de Big
Data, et en tenant compte de lŠaspect évolutif du modèle GAMM.

Pour cela, lŠinterrogation des données et le temps dŠexécution des requêtes dans
le modèle GAMM représentent un déĄ majeur qui mérite une étude approfondie.
Notre objectif est dŠaccélérer le traitement des données multidimensionnelles,
que ce soit pour les requêtes croisées ou les requêtes temporelles.

Par ailleurs, dans le prolongement de notre travail, nous avons réalisé un en-
semble dŠinitiatives complémentaires visant à enrichir davantage notre modèle,
ainsi quŠà faciliter son utilisation.

Tout dŠabord, nous prévoyons de réaliser une évaluation approfondie du modèle
GAMM par une étude de performances sur lŠensemble des processus dŠinté-
gration, en mettant particulièrement lŠaccent sur le chargement des données,
lŠévolution des schémas ainsi que le processus dŠanalyse en ligne (OLAP). Cette
évaluation approfondie nous permettra dŠacquérir une meilleure compréhension
des aspects à améliorer dans le modèle.

Bien que notre modèle GAMM permette de traiter des données textuelles, il
est important de renforcer sa capacité dŠexploiter plus profondément ce type de
données, et ce en appliquant des techniques dŠanalyse sémantique, notamment
sur les structure de graphes.

Nous avons également lŠintention de développer une version globale améliorée
de notre prototype, en y intégrant toutes les fonctionnalités telles que la gestion
des schémas, la gestion des données, les évolutions manuelles et automatiques,
ainsi que lŠinterrogation et lŠanalyse des données. Cette démarche vise à faciliter
lŠadoption du modèle GAMM par plus dŠacteurs, chercheurs et autres.

EnĄn, nous envisageons dŠapprofondir la gestion des versions au sein du mo-
dèle GAMM en intégrant davantage de fonctionnalités pour suivre lŠévolution
des schémas et des données. Cela pourrait inclure la mise en place de méca-
nismes plus robustes pour gérer les migrations de schéma et les changements de
granularité.
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ANNEXE A
Les treize requêtes du SSB en SQL

Q1 - Requêtes impliquant une seule dimension dans la clause de Ąltrage (Date).

Requête Q1.1 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

WHERE d_year = 1993

AND lo_discount BETWEEN 1 AND 3

AND lo_quantity < 25;

Requête Q1.2 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

WHERE d_yearmonthnum = 199401

AND lo_discount BETWEEN 4 AND 6

AND lo_quantity BETWEEN 26 AND 35;

Requête Q1.3 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

WHERE d_weeknuminyear = 6 and d_year = 1994

AND lo_discount BETWEEN 5 AND 7

AND lo_quantity BETWEEN 26 AND 35;

Q2 - Requêtes impliquant deux dimensions dans la clause de Ąltrage (Part et
Supplier).

Requête Q2.1 :
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SELECT SUM(lo_revenue) AS lo_revenue, d_year, p_brand1

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

LEFT JOINLEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE p_category = 'MFGR#12' AND s_region = 'AMERICA'

GROUP BY d_year, p_brand1

ORDER BY d_year, p_brand1;

Requête Q2.2 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS lo_revenue, d_year, p_brand1

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE p_brand1 BETWEEN 'MFGR#2221' AND 'MFGR#2228' AND s_region =

'ASIA'→֒

GROUP BY d_year, p_brand1

ORDER BY d_year, p_brand1;

Requête Q2.3 :

SELECT SUM(lo_revenue) AS lo_revenue, d_year, p_brand1

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE p_brand1 = 'MFGR#2239' AND s_region = 'EUROPE'

GROUP BY d_year, p_brand1

ORDER BY d_year, p_brand1;

Q3 - Requêtes impliquant trois dimensions dans la clause de Ąltrage (Customer,
Supplier et Date).

Requête Q3.1 :

SELECT c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) AS lo_revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE c_region = 'ASIA' AND s_region = 'ASIA'AND d_year >= 1992 AND

d_year <= 1997→֒

GROUP BY c_nation, s_nation, d_year

ORDER BY d_year ASC, lo_revenue DESC;

Requête Q3.2 :
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SELECT c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as lo_revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE c_nation = 'UNITED STATES' AND s_nation = 'UNITED STATES'

AND d_year >= 1992 AND d_year <= 1997

GROUP BY c_city, s_city, d_year

ORDER BY d_year ASC, lo_revenue DESC;

Requête Q3.3 :

SELECT c_city, s_city, d_year, SUM(lo_revenue) AS lo_revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE (c_city='UNITED KI1' OR c_city='UNITED KI5')

AND (s_city='UNITED KI1' OR s_city='UNITED KI5')

AND d_year >= 1992 AND d_year <= 1997

GROUP BY c_city, s_city, d_year

GROUP BY by d_year asc, lo_revenue desc;

Requête Q3.4 :

SELECT c_city, s_city, d_year, SUM(lo_revenue) AS lo_revenue

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

WHERE (c_city='UNITED KI1' OR c_city='UNITED KI5') and

(s_city='UNITED KI1' OR s_city='UNITED KI5') AND d_yearmonth =

'Dec1997'

→֒

→֒

GROUPE BY c_city, s_city, d_year

ORDER BY d_year ASC, lo_revenue DESC;

Q4 - Requêtes impliquant quatre dimensions dans la clause de Ąltrage (Customer,
Supplier, Part et Date).

Requête Q4.1 :

SELECT d_year, c_nation, SUM(lo_revenue) - SUM(lo_supplycost) AS

profit→֒

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey
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LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_region = 'AMERICA' AND (p_mfgr =

'MFGR#1' OR p_mfgr = 'MFGR#2')→֒

GROUP BY d_year, c_nation

ORDER BY d_year, c_nation;

Requête Q4.2 :

SELECT d_year, s_nation, p_category, SUM(lo_revenue) -

SUM(lo_supplycost) AS profit→֒

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

WHERE c_region = 'AMERICA'AND s_region = 'AMERICA'

AND (d_year = 1997 OR d_year = 1998)

AND (p_mfgr = 'MFGR#1' OR p_mfgr = 'MFGR#2')

GROUP BY d_year, s_nation, p_category

ORDER BY d_year, s_nation, p_category;

Requête Q4.3 :

SELECT d_year, s_city, p_brand1, SUM(lo_revenue) - SUM(lo_supplycost)

AS profit→֒

FROM lineorder

LEFT JOIN date_table ON lo_orderdate = d_datekey

LEFT JOIN customer ON lo_custkey = c_custkey

LEFT JOIN supplier ON lo_suppkey = s_suppkey

LEFT JOIN part ON lo_partkey = p_partkey

WHERE c_region = 'AMERICA' AND s_nation = 'UNITED STATES'

AND (d_year = 1997 OR d_year = 1998)

AND p_category = 'MFGR#14'

GROUP BY d_year, s_city, p_brand1

ORDER BY d_year, s_city, p_brand1;
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ANNEXE B
Les treize requêtes SSB dans GAMM

Voici les treize requêtes SSB formulées en langage Cypher en versions explicites
et implicites, que nous avons utilisées dans le modèle GAMM.

Requête Q1.1 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 3 puisque la
mesure QUANTITÉ nŠa été ajoutée que dans la version 3)

optional match (d:date{D_YEAR:1997})<-[r:order_date]-(l:lineorder)

where 1<= l.LO_DISCOUNT <=3

and l.LO_QUANTITY < 25

return sum(l.LO_REVENUE);

Version explicite (version 3)

optional match (d:date{D_YEAR:1997})<-[r:order_date]-(l:lineorder)

where date({year:2021,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME

and 1<= l.LO_DISCOUNT <=3

and l.LO_QUANTITY < 25

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q1.2 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 3)

optional match

(d:date{D_YEARMONTHNUM:199701})<-[:order_date]-(l:lineorder)→֒

where 4 <= l.LO_DISCOUNT <=6

and 26 <= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Version explicite (version 3)
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optional match (d:date{D_YEARMONTHNUM:199701})<-[:order_date]-(l:li

neorder)→֒

where date({year:2021,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <=

date({year:2021,month:12})→֒

and 4 <= l.LO_DISCOUNT <=6

and 26 <= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q1.3 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 3)

optional match (d:date{D_YEAR:1997,D_WEEKNUMINYEAR:6})<-[r:order_da ⌋

te]-(l:lineorder)→֒

where 5<= l.LO_DISCOUNT <=7

and 26<= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Version explicite (version 3)

optionalmatch(d:date{D_YEAR:1997,D_WEEKNUMINYEAR:6})<-[r:order_date ⌋

]-(l:lineorder)→֒

where date({year:2021,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <=

date({year:2021,month:12})→֒

and 5<= l.LO_DISCOUNT <=7

and 26<= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q2.1 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 2 et 3)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where sr.S_REGION = "AMERICA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND

Version explicite (version 2)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2021,month:1})→֒

and sr.S_REGION = "AMERICA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND
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Requête Q2.2 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 2 et 3)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where (pb.P_BRAND >= "MFGR#2221" and pb.P_BRAND <= "MFGR#2228")

and sr.S_REGION = "ASIA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND

Version explicite (version 3)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where date({year:2021,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2022,month:01})→֒

and (pb.P_BRAND >= "MFGR#2221" and pb.P_BRAND <= "MFGR#2228")

and sr.S_REGION = "ASIA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND

Requête Q2.3 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 2 et 3)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where pb.P_BRAND = "MFGR#2239"

and sr.S_REGION = "EUROPE"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND

Version explicite (version 2)

optional match (pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p:part)<-[:order_part]- ⌋

(l:lineorder)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[:supplier_region ⌋

]->(sr:s_region),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2021,month:01})→֒

and pb.P_BRAND = "MFGR#2239"

and sr.S_REGION = "EUROPE"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pb.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, pb.P_BRAND
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Requête Q3.1 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 1 et 2)

optional match

(cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:order_custome ⌋

r]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sr:s_region)<-[:suppl ⌋

ier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l),(cn:c_nation)<- ⌋

[:customer_nation]-(c),(sn:s_nation)<-[:supplier_nation]-(s)

→֒

→֒

→֒

→֒

where 1994<= d.D_YEAR <=1995

and cr.C_REGION = "ASIA"

and sr.S_REGION = "ASIA"

return cn.C_NATION, sn.S_NATION, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as

revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Version explicite (version 2)

optional match

(cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:order_custome ⌋

r]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sr:s_region)<-[:suppl ⌋

ier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l),(cn:c_nation)<- ⌋

[:customer_nation]-(c),(sn:s_nation)<-[:supplier_nation]-(s)

→֒

→֒

→֒

→֒

where date({year:2021,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2022,month:01})→֒

and 1994<= d.D_YEAR <=1995

and cr.C_REGION = "ASIA"

and sr.S_REGION = "ASIA"

return cn.C_NATION, sn.S_NATION, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as

revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Requête Q3.2 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 1 et 2)

match (cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c:customer)<-[:order_custo ⌋

mer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sn:s_nation)<-[:sup ⌋

plier_nation]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l),(cc:c_city)<- ⌋

[:customer_city]-(c),(sc:s_city)<-[:supplier_city]-(s)

→֒

→֒

→֒

where 1994<= d.D_YEAR <=1995

and cn.C_NATION = "UNITED STATES"

and sn.S_NATION = "UNITED STATES"

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC
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Version explicite (version 2)

match (cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c:customer)<-[:order_custo ⌋

mer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sn:s_nation)<-[:sup ⌋

plier_nation]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l),(cc:c_city)<- ⌋

[:customer_city]-(c),(sc:s_city)<-[:supplier_city]-(s)

→֒

→֒

→֒

where date({year:2019,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2022,month:01})→֒

and 1994<= d.D_YEAR <=1995

and cn.C_NATION = "UNITED STATES"

and sn.S_NATION = "UNITED STATES"

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Requête Q3.3 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 1 et 2)

match (cc:c_city)<-[:customer_city]-(c:customer)<-[:order_customer] ⌋

-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sc:s_city)<-[:supplier_ ⌋

city]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)

→֒

→֒

where 1994<= d.D_YEAR <=1995

and (cc.C_CITY = "UNITED KI1" or cc.C_CITY = "UNITED KI5")

and (sc.S_CITY = "UNITED KI1" or sc.S_CITY = "UNITED KI5")

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Version explicite (version 2)

optional match (cc:c_city)<-[:customer_city]-(c:customer)<-[:order_ ⌋

customer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sc:s_city)<-[: ⌋

supplier_city]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)

→֒

→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2021,month:01})→֒

and 1994<= d.D_YEAR <=1995

and (cc.C_CITY = "UNITED KI1" or cc.C_CITY = "UNITED KI5")

and (sc.S_CITY = "UNITED KI1" or sc.S_CITY = "UNITED KI5")

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Requête Q3.4 :

Version implicite (la requête extraira les données des versions 1 et 2)

optional match (cc:c_city)<-[:customer_city]-(c:customer)<-[:order_ ⌋

customer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sc:s_city)<-[: ⌋

supplier_city]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)

→֒

→֒

where (cc.C_CITY = "UNITED KI1" or cc.C_CITY = "UNITED KI5")
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and (sc.S_CITY = "UNITED KI1" or sc.S_CITY = "UNITED KI5")

and d.D_YEARMONTH = "Dec1995"

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Version explicite (version 2)

optional match (cc:c_city)<-[:customer_city]-(c:customer)<-[:order_ ⌋

customer]-(l:lineorder)-[:order_date]->(d:date),(sc:s_city)<-[: ⌋

supplier_city]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)

→֒

→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <=

date({year:2021,month:01})→֒

and (cc.C_CITY = "UNITED KI1" or cc.C_CITY = "UNITED KI5")

and (sc.S_CITY = "UNITED KI1" or sc.S_CITY = "UNITED KI5")

and d.D_YEARMONTH = "Dec1995"

return cc.C_CITY, sc.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC

Requête Q4.1 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_mfgr ⌋

]->(pm:p_mfgr),

→֒

→֒

(sr:s_region)<-[:supplier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),(cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c)→֒

where cr.C_REGION = "AMERICA"

and (pm.P_MFGR = "MFGR#1" or pm.P_MFGR = "MFGR#2")

and sr.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, cn.C_NATION,(sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, cn.C_NATION;

Version explicite (version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_mfgr ⌋

]->(pm:p_mfgr),

→֒

→֒

(sr:s_region)<-[:supplier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),(cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c)→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2021,month:01})→֒

and cr.C_REGION = "AMERICA"

and (pm.P_MFGR = "MFGR#1" or pm.P_MFGR = "MFGR#2")

and sr.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, cn.C_NATION, (sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, cn.C_NATION;
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Requête Q4.2 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_mfgr ⌋

]->(pm:p_mfgr),

→֒

→֒

(sr:s_region)<-[:supplier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),→֒

(cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c),(p)-[:part_category]->(pc:p_c ⌋

ategory)→֒

where cr.C_REGION = "AMERICA"

and (d.D_YEAR = 1994 or d.D_YEAR = 1995)

and (pm.P_MFGR = "MFGR#1" or pm.P_MFGR = "MFGR#2")

and sr.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, cn.C_NATION, pc.P_CATEGORY, (sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, cn.C_NATION, pc.P_CATEGORY;

Version explicite (version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_mfgr ⌋

]->(pm:p_mfgr),

→֒

→֒

(sr:s_region)<-[:supplier_region]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),→֒

(cn:c_nation)<-[:customer_nation]-(c),(p)-[:part_category]->(pc:p_c ⌋

ategory)→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2020,month:01})→֒

and cr.C_REGION = "AMERICA"

and (d.D_YEAR = 1994 or d.D_YEAR = 1995)

and (pm.P_MFGR = "MFGR#1" or pm.P_MFGR = "MFGR#2")

and sr.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, cn.C_NATION, pc.P_CATEGORY, (sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, cn.C_NATION, pc.P_CATEGORY;

Requête Q4.3 :

Version implicite (la requête extraira les données de la version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_cate ⌋

gory]->(pc:p_category),

→֒

→֒

(sn:s_nation)<-[:supplier_nation]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),(p)-[:part_brand]->(pb:p_brand),(s)- ⌋

[:supplier_city]->(sc:s_city)

→֒

→֒
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where date({year:2019,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <=

date({year:2021,month:12})→֒

and cr.C_REGION = "AMERICA"

and pc.P_CATEGORY = "MFGR#14"

and sn.S_NATION = "UNITED STATES"

return d.D_YEAR, sc.S_CITY, pb.P_BRAND,(sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, sc.S_CITY, pb.P_BRAND;

Version explicite (version 2)

optional match (cr:c_region)<-[:customer_region]-(c:customer)<-[:or ⌋

der_customer]-(l:lineorder)-[:order_part]->(p:part)-[:part_cate ⌋

gory]->(pc:p_category),

→֒

→֒

(sn:s_nation)<-[:supplier_nation]-(s:supplier)<-[:order_supplier]-( ⌋

l)-[:order_date]->(d:date),(p)-[:part_brand]->(pb:p_brand),(s)- ⌋

[:supplier_city]->(sc:s_city)

→֒

→֒

where date({year:2020,month:01}) <= l.TRANSACTION_TIME <

date({year:2021,month:01})→֒

and cr.C_REGION = "AMERICA"

and pc.P_BRAND = "MFGR#14"

and sn.S_NATION = "UNITED STATES"

return d.D_YEAR, sc.S_CITY, pb.P_BRAND,(sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, sc.S_CITY, pb.P_BRAND;
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ANNEXE C
Les dix requêtes temporelles du SSB
dans GAMM

Nous présentons ci-dessous dix requêtes temporelles issues du benchmark SSB,
formulées en langage Cypher. Les requêtes Q1.1, Q1.2 et Q1.3 ne sont pas
concernées par les changements temporels.

Requête Q2.1 :

optional match (pbn:p_brand_name)<-[:p_brand_name]-(pb:p_brand)<-[: ⌋

part_brand]-(p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppl ⌋

ier]->(s:supplier)-[r:supplier_region]->(sr:s_region)-[:s_regio ⌋

n_name]->(srn:s_region_name),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

→֒

where r.From_Date <= l.ORDERDATE < r.To_Date

and srn.S_REGION_NAME = "AMERICA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME

ORDER BY d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME;

Requête Q2.2 :

optional match (pbn:p_brand_name)<-[:p_brand_name]-(pb:p_brand)<-[: ⌋

part_brand]-(p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppl ⌋

ier]->(s:supplier)-[r:supplier_region]->(sr:s_region)-[:s_regio ⌋

n_name]->(srn:s_region_name),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

→֒

where r.From_Date <= l.ORDERDATE < r.To_Date

and (pbn.P_BRAND_NAME >= "MFGR#2221" and pbn.P_BRAND_NAME <=

"MFGR#2228")→֒

and srn.S_REGION_NAME = "ASIA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME

ORDER BY d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME;
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Requête Q2.3 :

optional match (pbn:p_brand_name)<-[:p_brand_name]-(pb:p_brand)<-[: ⌋

part_brand]-(p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppl ⌋

ier]->(s:supplier)-[r:supplier_region]->(sr:s_region)-[:s_regio ⌋

n_name]->(srn:s_region_name),(d:date)<-[:order_date]-(l)

→֒

→֒

→֒

where r.From_Date <= l.ORDERDATE < r.To_Date

and pbn.P_BRAND_NAME = "MFGR#2239"

and srn.S_REGION_NAME = "EUROPE"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME

ORDER BY d.D_YEAR,pbn.P_BRAND_NAME;

Requête Q3.1 :

optional match (crn:c_region_name)<-[:c_region_name]-(c_region)<-[r ⌋

1:customer_region]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder ⌋

)-[:order_date]->(d:date),(srn:s_region_name)<-[:s_region_name] ⌋

-(sr:s_region)<-[r2:supplier_region]-(s:supplier)<-[:order_supp ⌋

lier]-(l),(cnn:c_nation_name)<-[:c_nation_name]-(c_nation)<-[r3 ⌋

:customer_nation]-(c),(snn:s_nation_name)<-[:s_nation_name]-(sn ⌋

:s_nation)<-[r4:supplier_nation]-(s)

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and 1992<= d.D_YEAR <=1997

and crn.C_REGION_NAME = "ASIA"

and srn.S_REGION_NAME = "ASIA"

return cnn.C_NATION_NAME, snn.S_NATION_NAME, d.D_YEAR,

sum(l.LO_REVENUE) as revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q3.2 :

optional match (cnn:c_nation_name)<-[:c_nation_name]-(c_nation)<-[r ⌋

1:customer_nation]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder ⌋

)-[:order_date]->(d:date),(snn:s_nation_name)<-[:s_nation_name] ⌋

-(sn:s_nation)<-[r2:supplier_nation]-(s:supplier)<-[:order_supp ⌋

lier]-(l),(ccn:c_city_name)<-[:c_city_name]-(c_city)<-[r3:custo ⌋

mer_city]-(c),(scn:s_city_name)<-[:s_city_name]-(sc:s_city)<-[r ⌋

4:supplier_city]-(s)

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and 1992<= d.D_YEAR <=1997

and cnn.C_NATION_NAME = "UNITED STATES"

and snn.S_NATION_NAME = "UNITED STATES"

return ccn.C_CITY_NAME, scn.S_CITY_NAME, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE)

as revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;
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Requête Q3.3 :

optional match (ccn:c_city_name)<-[:c_city_name]-(c_city)<-[r1:cust ⌋

omer_city]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_supplier]->(s:supplier)-[r2:supplier_city]->(sc:s_city)-[:s_c ⌋

ity_name]->(scn:s_city_name),(l)-[:order_date]->(d:date)

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and 1992<= d.D_YEAR <=1997

and (ccn.C_CITY_NAME = "UNITED KI1" or ccn.C_CITY_NAME = "UNITED

KI5")→֒

and (scn.S_CITY_NAME = "UNITED KI1" or scn.S_CITY_NAME = "UNITED

KI5")→֒

return ccn.C_CITY_NAME, scn.S_CITY_NAME, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE)

as revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q3.4 :

optional match (ccn:c_city_name)<-[:c_city_name]-(c_city)<-[r1:cust ⌋

omer_city]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_supplier]->(s:supplier)-[r2:supplier_city]->(sc:s_city)-[:s_c ⌋

ity_name]->(scn:s_city_name),(l)-[:order_date]->(d:date)

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and d.D_YEARMONTH = "Dec1997"

and (ccn.C_CITY_NAME = "UNITED KI1" or ccn.C_CITY_NAME = "UNITED

KI5")→֒

and (scn.S_CITY_NAME = "UNITED KI1" or scn.S_CITY_NAME = "UNITED

KI5")→֒

return ccn.C_CITY_NAME, scn.S_CITY_NAME, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE)

as revenu→֒

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q4.1 :

optional match (crn:c_region_name)<-[:c_region_name]-(c_region)<-[r ⌋

1:customer_region]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder ⌋

)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[r2:supplier_region]->(sr:s_r ⌋

egion)-[:s_region_name]->(srn:s_region_name),

(pmn:p_mfgr_name)<-[:p_mfgr_name]-(pm:p_mfgr)<-[r3:part_mfgr]-( ⌋

p:part)<-[:order_part]-(l)-[:order_date]->(d:date),

(cnn:c_nation_name)<-[:c_nation_name]-(c_nation)<-[r4:customer_ ⌋

nation]-(c)

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and r3.From_Date <= l.ORDERDATE < r3.To_Date

and crn.C_REGION_NAME = "AMERICA"
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and (pmn.P_MFGR_NAME = "MFGR#1" or pmn.P_MFGR_NAME = "MFGR#2")

and srn.S_REGION_NAME = "AMERICA"

return d.D_YEAR, cnn.C_NATION_NAME, (sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, cnn.C_NATION_NAME;

Requête Q4.2 :

optional match (crn:c_region_name)<-[:c_region_name]-(c_region)<-[r ⌋

1:customer_region]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder ⌋

)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[r2:supplier_region]->(sr:s_r ⌋

egion)-[:s_region_name]->(srn:s_region_name),

(pmn:p_mfgr_name)<-[:p_mfgr_name]-(pm:p_mfgr)<-[r3:part_mfgr]-( ⌋

p:part)<-[:order_part]-(l)-[:order_date]->(d:date),

(snn:s_nation_name)<-[:s_nation_name]-(sn:s_nation)<-[r4:suppli ⌋

er_nation]-(s),

(pcn:p_category_name)<-[:p_category_name]-(p_category)<-[r5:par ⌋

t_category]-(p)

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and r3.From_Date <= l.ORDERDATE < r3.To_Date

and (d.D_YEAR = 1997 or d.D_YEAR = 1998)

and crn.C_REGION_NAME = "AMERICA"

and (pmn.P_MFGR_NAME = "MFGR#1" or pmn.P_MFGR_NAME = "MFGR#2")

and srn.S_REGION_NAME = "AMERICA"

return d.D_YEAR, snn.S_NATION_NAME,pcn.P_CATEGORY_NAME,

(sum(l.LO_REVENUE) - sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, snn.S_NATION_NAME,pcn.P_CATEGORY_NAME;

Requête Q4.3 :

optional match (crn:c_region_name)<-[:c_region_name]-(c_region)<-[r ⌋

1:customer_region]-(c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder ⌋

)-[:order_supplier]->(s:supplier)-[r2:supplier_nation]->(sn:s_n ⌋

ation)-[:s_nation_name]->(snn:s_nation_name),

(pcn:p_category_name)<-[:p_category_name]-(p_category)<-[r3:par ⌋

t_category]-(p:part)<-[:order_part]-(l)-[:order_date]->(d:date) ⌋

,

(ccn:c_city_name)<-[:c_city_name]-(c_city)<-[r4:customer_city]- ⌋

(c),

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

→֒

(pbn:p_brand_name)<-[:p_brand_name]-(pb:p_brand)<-[:part_brand]-(p)

where r1.From_Date <= l.ORDERDATE < r1.To_Date

and r2.From_Date <= l.ORDERDATE < r2.To_Date

and r3.From_Date <= l.ORDERDATE < r3.To_Date

and (d.D_YEAR = 1997 or d.D_YEAR = 1998)

and crn.C_REGION_NAME = "AMERICA"

and pcn.P_CATEGORY_NAME = "MFGR#14"
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and snn.S_NATION_NAME = "UNITED STATES"

return d.D_YEAR, ccn.C_CITY_NAME,pbn.P_BRAND_NAME,

(sum(l.LO_REVENUE) - sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, ccn.C_CITY_NAME,pbn.P_BRAND_NAME;
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ANNEXE D
Les treize requêtes du SSB en Cypher

Requête Q1.1 :

optional match (d:date{D_YEAR:1993})<-[r:order_date]-(l:lineorder)

where 1<= l.LO_DISCOUNT <=3

and l.LO_QUANTITY < 25

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q1.2 :

optional match (d:date{D_YEARMONTHNUM:199401})<-[r:order_date]-(l:

lineorder)→֒

where 4<= l.LO_DISCOUNT <=6

and 26<= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q1.3 :

optional match (d:date{D_YEAR:1994,D_WEEKNUMINYEAR:6})<-[r:order_da ⌋

te]-(l:lineorder)→֒

where 5<= l.LO_DISCOUNT <=7

and 26<= l.LO_QUANTITY <= 35

return sum(l.LO_REVENUE);

Requête Q2.1 :

optional match (p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppli ⌋

er]->(s:supplier),(d:date)<-[:order_date]-(l)→֒

where p.P_CATEGORY= "MFGR#12"

and s.S_REGION = "AMERICA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR, p.P_BRAND1

ORDER BY d.D_YEAR, p.P_BRAND;
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Requête Q2.2 :

optional match (p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppli ⌋

er]->(s:supplier),(d:date)<-[:order_date]-(l)→֒

where (p.P_BRAND >= "MFGR#2221" and p.P_BRAND <= "MFGR#2228")

and s.S_REGION = "ASIA"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR, p.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, p.P_BRAND;

Requête Q2.3 :

optional match (p:part)<-[:order_part]-(l:lineorder)-[:order_suppli ⌋

er]->(s:supplier),(d:date)<-[:order_date]-(l)→֒

where p.P_BRAND1 = "MFGR#2239"

and s.S_REGION = "EUROPE"

return sum(l.LO_REVENUE),d.D_YEAR, p.P_BRAND

ORDER BY d.D_YEAR, p.P_BRAND;

Requête Q3.1 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_date]->(d:date),(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)→֒

where 1992<= d.D_YEAR <=1997

and c.C_REGION = "ASIA"

and s.S_REGION = "ASIA"

return c.C_NATION, s.S_NATION, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q3.2 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_date]->(d:date),(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)→֒

where 1992<= d.D_YEAR <=1997

and c.C_NATION = "UNITED STATES"

and s.S_NATION = "UNITED STATES"

return c.C_CITY, s.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q3.3 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_date]->(d:date),(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)→֒

where 1992<= d.D_YEAR <=1997

and (c.C_CITY = "UNITED KI1" or c.C_CITY = "UNITED KI5")

and (s.S_CITY = "UNITED KI1" or s.S_CITY = "UNITED KI5")

return c.C_CITY, s.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;
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Requête Q3.4 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_date]->(d:date),(s:supplier)<-[:order_supplier]-(l)→֒

where (c.C_CITY = "UNITED KI1" or c.C_CITY = "UNITED KI5")

and (s.S_CITY = "UNITED KI1" or s.S_CITY = "UNITED KI5")

and d.D_YEARMONTH = "Dec1997"

return c.C_CITY, s.S_CITY, d.D_YEAR, sum(l.LO_REVENUE) as revenu

ORDER BY d.D_YEAR ASC, revenu DESC;

Requête Q4.1 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_part]->(p:part),(d:date)<-[:order_date]-(l)-[:order_supplier] ⌋

->(s:supplier)

→֒

→֒

where c.C_REGION = "AMERICA"

and (p.P_MFGR = "MFGR#1" or p.P_MFGR = "MFGR#2")

and s.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, c.C_NATION, (sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, c.C_NATION;

Requête Q4.2 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_part]->(p:part),(d:date)<-[:order_date]-(l)-[:order_supplier] ⌋

->(s:supplier)

→֒

→֒

where c.C_REGION = "AMERICA"

and (d.D_YEAR = 1997 or d.D_YEAR = 1998)

and (p.P_MFGR = "MFGR#1" or p.P_MFGR = "MFGR#2")

and s.S_REGION = "AMERICA"

return d.D_YEAR, s.S_NATION, p.P_CATEGORY,(sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as profit→֒

ORDER BY d.D_YEAR, s.S_NATION, p.P_CATEGORY;

Requête Q4.3 :

optional match (c:customer)<-[:order_customer]-(l:lineorder)-[:orde ⌋

r_part]->(p:part),(d:date)<-[:order_date]-(l)-[:order_supplier] ⌋

->(s:supplier)

→֒

→֒

where (d.D_YEAR = 1997 or d.D_YEAR = 1998)

and c.C_REGION = "AMERICA"

and p.P_CATEGORY = "MFGR#14"

and s.S_NATION = "UNITED STATES"

return d.D_YEAR, s.S_CITY, p.P_BRAND,(sum(l.LO_REVENUE) -

sum(l.LO_SUPPLYCOST)) as supplycost→֒

ORDER BY d.D_YEAR, s.S_CITY, p.P_BRAND;
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