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Résumé. La vocation d’un entrepdt de données est 1’analyse de données pour
I’aide a la décision dans les entreprises. La modélisation multidimensionnelle
est la base des entrepdts de données et de I'analyse en ligne (OLAP). Ces
techniques sont efficaces pour traiter les données simples numériques, mais
elles ne sont pas adaptées aux données variées et hétérogénes provenant de
différentes sources, appelés communément données complexes. Dans cet
article, nous abordons le probléme de la modélisation multidimensionnelle des
données complexes a travers le cas des données médicales du projet MAP
(Médecine d'Anticipation Personnalisée). Nous proposons un métamodele
multidimensionnel étendu pour les données médicales en généralisant le
modele cardiovasculaire du projet MAP. Enfin, nous avons spécifié¢ et réalisé
un outil d’aide a la conception d’entrepdt de données médicales.

Mots Clés: Modélisation des entrepdts de données, modele
multidimensionnel, analyse en ligne, données complexes.

1 Introduction

L’intérét pour ’analyse de données s’est développé énormément ces dernicres années.
Les entreprises se sont rendues compte de 'efficacité de la technologic OLAP (On-line
Analytical Processing) dans 1’analyse et I’exploration des données. Cette technologie est
utilisée dans les systemes d’aide a la décision. Le plus souvent, ces systémes sont basés sur
des techniques d’entreposage de données pour exploiter la grande masse d’informations
disponibles dans les entreprises a des fins d’analyse et d’aide a la décision.

La maniére la plus appropriée pour faciliter cette analyse OLAP est la modélisation
multidimensionnelle des données. Cette derni¢re représente les données comme des points
dans un espace multidimensionnel, Kimball (1996), Vassiliadis et Sellis (1999).

La modélisation multidimensionnelle est donc une technique qui vise a organiser les
données de telle sorte que les applications OLAP soient performantes et efficaces.
Cependant, cette technique n’est pas adaptée a un certain type de données, dites complexes.



Mod¢élisation multidimensionnelle des données complexes - Cas des données médicales.

Depuis quelques années, 1a nécessité de gérer et de traiter ce type de données n’a cessé de
s’accentuer a cause de leur variété (texte, image, son, vidéo, etc.). Cette variété de données
met clairement en évidence la nécessit¢ de créer de nouveaux modeles multidimensionnels
pour ces nouveaux types de données qui sont qualifi¢es de complexes. C’est dans ce contexte
que doit étre repensée la modélisation multidimensionnelle.

Les modCles existants offrent un cadre agréable pour mener la modéElisation
multidimensionnelle des données simples, mais ils ne sont pas adaptés aux donndes
complexes. En effet, les données complexes comportent des mesures non additives, non
agrégeables et qui ont des niveaux de granularité différents, ce qui rend leur intégration dans
des structures multidimensionnelles plus difficile.

Le présent travail vise a apporter des solutions au probléme de la modélisation
multidimensionnelle de données complexes, en I’occurrence les données médicales du projet
MAP (Médecine d'Anticipation Personnalisée'). Notre objectif est de proposer un modéle
multidimensionnel pour ces données biomédicales, plus particulierement pour les données du
magasin cardiovasculaire et de généraliser ce modele vers un métamodele pour entrepdts de
données médicales. Le role de cet entrepot est d’intégrer et de stocker toute information utile
aux médecins MAP et de conserver historique des données médicales pour permettre les
analyses nécessaires aux prises de décision.

Outre cette introduction, nous présentons dans la section 2 une définition des données
complexes suivie des principaux travaux traitant la modélisation multidimensionnelle des
données, plus précisément des donndées complexes. La section 3 est relative a notre
contribution par la proposition du modele multidimensionnel du module cardiovasculaire qui
sera généralisé par la suite vers un métamodele permettant de prendre en charge tous les
types de données du projet MAP. La section 4 décrit une implémentation possible de ce
métamode¢le dans une base de données relationnelle ainsi que la mani¢re de I'instancier pour
définir les autres magasins de données du projet MAP. La derniére section conclut ce travail
et présente quelques perspectives d’utilisation et de recherche ouvertes par ce métamodele.

2 Modélisation multidimensionnelle des données complexes

La description des données complexes nécessite une certaine précision et un espace de
représentation adapté. A ce jour, il n’existe pas de modéle universel pour toutes les formes de
données complexes. Les données sont qualifiées de complexes si elles sont, Darmont et al.
(2005):

- multiformats : l'information est représentée sous différents formats (base de
données, données numériques, symboliques, textes, images, sons, vidéos...) ; et/ou

- multistructures : les données peuvent étre structurées, non structurées ou semi-
structurées (bases de données relationnelles, collection de documents XML...); et/ou

- multisources : les données proviennent de différentes origines (bases de donndes
réparties, Web...) ; et/ou

- multimodales : un méme phénomene est décrit par plusieurs canaux ou points de
vue (radiographies et diagnostic audio d'un médecin pour évaluer 1'état de santé

! Projet CREALYS de création d’entreprise porté par le Dr Jean-Marcel Ferret et cofinancé par la
Région Rhéne-Alpes et I’Université Lumiére Lyon 2
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d’un patient, données exprimées dans des échelles ou des langues différentes...) ;
et/ou

- multiversions : les données sont évolutives en termes de définition ou de valeur
(bases de données temporelles, recensements périodiques dont les critéres
évoluent...).

Le modele de données multidimensionnel est le cocur d’un systeme décisionnel, il est
I’objet de plusicurs travaux. Certains proposent des langages algébriques pour faciliter
I'interrogation et la manipulation des données de I'entrep6t, Agrawal et al. (1995), Cabibbo
et Torlone (1998), Pedersen et Jensen (1999), Pokorny et Sokolowsky (1999), Ravat et al.
(2001), Teste (2000).

Ces différentes propositions sont parfaitement adaptées aux applications de données
classiques, mais ne répondent pas complétement aux exigences des applications a base de
données complexes telles que les applications médicales. La majorité de ces travaux ne
prennent pas en compte les objets de structure complexe. Cependant, Olivier Teste a spécifié
des modeles de représentation et des langages de manipulation qui sont dédiés aux entrepots
et magasins de données complexes et ¢volutives et qui sont basés sur le paradigme objet,
Teste (2000). 11 a intégré par ailleurs dans son modele la dimension temporelle afin de
conserver I'évolution des données de mani¢re pertinente.

L’intégration et la structuration des données complexes dans une base de données
classique ont déja été réalisées, Darmont et al. (2002). Ces structures permettent la gestion et
la consultation des données mais elles ne sont pas appropriées a 'analyse des données. Le
plus souvent, les données complexes sont stockées dans les bases de données pour qu’elles
soient retrouvées plus facilement.

Tanasescu et al. ont congu un mod¢le UML générique basé sur un modele général pour
micux identifier et représenter tous les types des données complexes afin qu’elles soient
prétes au processus de modélisation multidimensionnelle, Tanasescu (2003), Darmont et al.
(2002). Dans le méme article, les auteurs ont propos¢ I'utilisation des techniques de fouille
de données permettant I'extraction des caractéristiques des données complexes en vue de leur
modélisation multidimensionnelle.

Les efforts de mod¢lisation des données spatiales, considérées comme un autre type de
données complexes, se concentrent sur la représentation arbitraire des objets géométriques
(points, lignes, polygones, etc.) dans un espace multidimensionnel, Guting (1994). La
technologic SOLAP est basée sur une structure multidimensionnelle pour supporter I’analyse
spatio-temporelle, Rivest et al. (2001). Miquel et al. proposent des solutions pour concevoir
ces structures lorsque les sources de données sont hétérogénes des points de vue temporel,
spatial et sémantique, Miquel et al. (2001). Ces structures sont ensuite explorées dans
I’environnement SOLAP. D'autres auteurs, comme Zghal et al. se sont intéressés aux
problémes de la modélisation multidimensionnelle des données spatiales en se basant sur le
développement d'un entrepdt spatial, Zghal et al. (2003).

Dans le domaine médical, Pederson ¢t Jensen proposent un mod¢le multidimensionnel
intégrant des données temporelles et imprécises pour la gestion des patients d'un hdpital,
Pedersen et Jensen (1999). Ils ont résolu les problémes de validit¢ et d’incertitude des
données respectivement par 1’ajout au modele du temps de validité et de probabilité. Les
mémes auteurs proposent des solutions d’intégration des documents XML et des données
relationnelles dans une base de données multidimensionnelle en vue de leur analyse OLAP,
Jensen et al. (2001).
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Ravat et al. s’intéressent a I’aide a la décision dans le domaine médical, Ravat et al.
(2001). TIlIs proposent un modele de données détendu pour les bases de données
multidimensionnelles qui améliore 1’analyse, le suivi et le contr6le des dépenses de santé, de
Pactivité des médecins et du comportement consommateur des patients. Cependant ces
études se limitent aux données du dossier du patient et ne traitent pas la complexité des
données médicales.

Peu de recherches s’intéressent a la modélisation multidimensionnelle des données
médicales. Ces travaux se révelent inadaptés a notre contexte de travail car ils ne prennent
pas en compte le probleme de 1’hétérogénéité des données médicales.

3 Modélisation multidimensionnelle de I’entrepot médical
MAP

Ce travail s’est déroulé dans le cadre du projet MAP (Médecine d’Anticipation
Personnalisée). 11 s’agit d’apporter des solutions aux problémes posées par la modélisation
multidimensionnelle des données médicales. Les modeles existants tels que les modeles en
étoile ou en constellation sont inadaptés aux données médicales du projet MAP. Pour cela, le
but de ce travail est de proposer un modele multidimensionnel qui permette de traiter et
d’analyser ce type de données complexes.

L’entrep6t de données médicales MAP est organisé sous forme d’une collection de
magasins de données (datamarts), Darmont et Olivier (2006, 2008). Chaque magasin
contient les donndes spécifiques, a une spécialité médicale (par exemple, les données des
analyses biologiques, les données biométriques, les données cardiovasculaires, etc.) et est
défini par un ensemble de faits et de dimensions partagées avec d’autres magasins de
données. Suite aux problemes rencontrés lors de la modélisation multidimensionnelle du
magasin cardiovasculaire et a cause de la variété et de la complexité des données, nous allons
nous intéresser plus particulierement au module cardiovasculaire, tout en essayant de
généraliser cette solution aux autres magasins du projet MAP.

Notre démarche de modélisation est incrémentale. Nous construisons un nouveau mod¢le
multidimensionnel, Cardio-M. Ensuite, nous créons un métamode¢le qui généralise le modele
Cardio-M pour pouvoir modéliser les autres magasins de données du projet MAP. En
d’autres termes, 1’idée derric¢re cette démarche est de modéliser le module le plus complexe
dans I’entrep6t médical MAP afin d’extraire les différents concepts qui vont permettre de
créer un métamodele générique pour générer les autres modules de 1’entrepét MAP.

3.1 Le modéle multidimensionnel du magasin cardiovasculaire

L’étude du module cardiovasculaire a permis d’observer deux sujets d’analyse
importants, les résultats des analyses et 1la conclusion du médecin sur ces résultats, qui sont
étudiés selon plusicurs axes d’analyse : Individu, Type d’Examen, Analyse, Temps,
Médecin, Machine ou Document.

Pour mod¢liser les données cardiovasculaires, nous avons utilis¢ un schéma en étoile.
Nous avons mis les trois mesures (Conclusion, Normale et Valeur) dans une scule table de
faits, cette table est liée a toutes les dimensions mentionnées ci-dessus. Cependant, ce
modg¢le pose un probléme majeur. Nous avons deux mesures qui ne dépendent pas totalement
des mémes dimensions, ce qui nous a amené a proposer un modele en constellation. Nous
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avons mis les deux mesures dans deux tables de faits séparées et entourées chacune par les
dimensions appropriées.

Cette solution n’est pas tout a fait adaptée a nos faits qui dépendent I'un de 1’autre
puisqu’on ne peut pas analyser 1’un sans avoir 'autre. Ceci explique nos motivations pour
établir le lien entre les deux tables de faits. Les deux mesures ont un degré de granularité
différent qui est exprimé par le lien hiérarchique existant entre les tables de faits.

Les données de la table de faits Examen sont analysées selon six dimensions (Individu,
Type Examen, Temps, Médecin, Machine ¢t Document), tandis que la table de faits Résultat
Examen est vue selon trois axes d’analyses (Examen, Temps et Analyse).

La table de faits Examen contient deux mesures (Normale et Conclusion), la mesure
Normale peut avoir deux valeurs (“oui” ou “non”) qui contiendra la réponse a la question :
“le patient a-t-il déja eu une alerte cardiovasculaire ?” et 1a mesure Conclusion contient la
conclusion du médecin sur un examen donné.

La table de faits Résultat Exam, qui contient les résultats des analyses passées dans un
examen donné, est liée a la premicre table de faits par un lien hiérarchique. Dans la premiére
table, Examen, on trouve les valeurs globales et génériques, ¢t dans la deuxi¢me on a le détail
de ces valeurs. En d’autres termes, un enregistrement de la table de fait Examen est
équivalent a un ensemble d’enregistrements de la table Résultats Fxam, ce qui explique la
relation un a plusieurs entre ces deux tables.

Laboratoire

= ldlabo
- MNom Labo

Document Cardio Groupe Doc = ld Medecin [FEmils e

£
3

- ldDoc » - ld Groups

= ld Famille
- Prenom - Famille BEam

Individu -
- d Individu e

JeLInclvids

leMédecin IVpS]Exem
Nom ld Groups
_ Prenem ldTemps

1.1 |- Type Bxamen

* 1.1 *
Année L[ s [ Jour [ veure } 11 Ll

- Anrée Mois - Jour - Heure | 1.1 = khbchine

Analyse

ld Temps = Nom
So=mes 11| Nom Alterratf

Fi1G. 1 — Nouveau modele Cardiovasculaire - Cardio-M.
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Pour prendre en compte le lien qui existe entre la mesure Conclusion de la table de faits
Examen et 1la mesure Valeur de la table Résultat Exam, nous avons étendu le modele en
constellation classique de telle fagon que ce lien soit représenté. Ainsi, nous avons défini un
lien hiérarchique entre la table de faits Fxamen et la table de faits Résultat Exam.

La table de faits Fxamen joue un double role dans ce modele, elle est considérée comme
une table de faits par rapport aux dimensions qui sont autour d’elle (Individu, Type Examen,
Temps, Médecin, Machine et Document) et ¢lle joue le rdle de dimension par rapport a la
table de faits de niveau de granularité plus bas (Résultat Exam). Dans notre cas, la table de
faits Examen contient les résultats agrégés de la table de faits Résultat Exam.

Nous constatons dans la partie droite du mod¢le une hiérarchie liée a la dimension
Analyse qui est liée a la table de faits Résultats Exam. Cette dimension est hiérarchisée en
types d’examen et familles d’examen. Cette hiérarchie (Tvpe Exam / Famille-Exam) permet
de prendre en compte les différents types d’examens du projet MAP (biologiques,
biométriques, cardiovasculaires...), ¢lle est commune avec les autres modules du projet
MAP.

Décrivons maintenant les dimensions du modéle Cardio-M. Pendant la modélisation du
module cardiovasculaire, nous avons constat¢ qu’il y a un autre type de dimensions, en plus
des dimensions classiques et temporelles qui représentent des axes d’analyse, ce sont les
dimensions multimédia qui vont contenir tous les fichiers sources médicales. On ne peut
pas appliquer 'analyse OLAP sur ce type de dimensions mais elles servent d'axe de
vérification et de révision pour le médecin en cas de doute. Introduire ce type de dimensions
dans les mode¢les multidimensionnels nécessite des méthodes pour construire un cube de
données avec elle. Les trois types de dimension sont détaillés dans la section suivante

3.2 Métamodeéle

Afin de modéliser 1’entrepdt de données médicales MAP, c’est a dire la collection de
magasins de données, nous proposons un métamodele orienté objet (FIG. 2) permettant de
créer les différents magasins de données du projet MAP. Ce métamodele est une
généralisation du modg¢le cardiovasculaire décrit auparavant avec la prise en compte des faits
complexes et les nouveaux concepts définis lors de la modélisation multidimensionnelle du
magasin cardiovasculaire.

Peu de travaux proposent des métamodeles multidimensionnels. Leur objectif est de
spécifier des métamodeles pour représenter les bases de données multidimensionnelles. Par
exemple, Zghal et al. ont spécifié un métamodele pour la construction d’un entrepdt de
données spatiales, Zghal et al. (2003). Un deuxieme métamodele multidimensionnel proposé
par Abelld (Abelld, 2002) est basé sur le langage UML pour donner un plus de sémantique
en profitant des concepts objets tel que les relations de généralisation et de composition. Un
autre métamodele propose des concepts génériques pour la conception des entrepdts de
données tout en essayant de résoudre les problemes des relations multiples, Harbi et al.
(2008). Cependant ces travaux ne sont pas suffisants et ne sont pas adaptés pour représenter
les concepts multidimensionnels comme nous souhaitons le faire.

Le standard de 'OMG (Object Management Group), CWM* (Common Warehouse
MetaModel), propose un ensemble de métamodeles pour les techniques d’entrepdt de
données. Cet ensemble CWM est assez complet pour modéliser un entrepdt de données dans

? Voir en annexe : Common Warehouse Metamodel (CWM).
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son ensemble. Mais le métamodele multidimensionnel proposé par CWM représente les
aspects multidimensionnels d’une fagon générale, il ne prend pas en compte de tous les
objets d’une base de donndes multidimensionnelle, OMG (2003). 11 faut le combiner avec
d’autres métamodeles du méme standard pour avoir une représentation plus compléte. Nous
avons essay¢ de prendre en compte, dans un seul métamodele, tous les composants d’une
base de données multidimensionnelle. De plus, le métamodele CWM ne permet pas de
spécifier et de représenter les nouveaux concepts multidimensionnels que nous avons
proposés (tables de faits multiples et hiérarchisées, dimensions multimédia).

Notre métamodele constitue une extension de ces trois derniers travaux qui soit
applicable aux données médicales. La figure 2 montre une représentation UML du
métamodele, ce qui nous permet de micux représenter les concepts multidimensionnels
génériques (Dimensions, Faits, Mesures) et les autres concepts extraits de notre étude du
module cardiovasculaire (le lien entre les tables de fait, les différents types de dimensions).

ECM : Entrepdt de données Medical

EDM

MDM : Magasin de données Medical

= Mom EDM
- Desmription EDM

1.1

MDRA

Higrarchis Fait [T} Dim Classique

~ Type Lien ~ Mem MOM

- Description MDM |~y

-

T_Fait Cimensions

- 1T _Fait \ ~ IdCim i Temporells
- MNam T_Fait Ass = Mom Dim
- Description T_Fait 7~ |- Tee= Dim <3

Description Dim

1.1 1.1
-

Mivaau

Id Nivaau Diirm Multim Sdia

Mom Mveau
Oirdre Mveau

Desaription Niveau

1.1

1. 1.0

Masuras Paramétras

Afiributs
~ Akt

 Nom Amribut
- Type Atmibut

Fi1G. 2 —Meétamodele MAP.

L’instanciation de ce métamodele nous permet de créer les différents magasins de
données dans 1’entrepdt médical du projet MAP. Ce dernier, qui est représenté par la classe
EDM, est composé d’un ensemble de magasins de données représenté par la classe MDM.
Chaque magasin (MDM) est caractérisé par un ensemble de faits, qui représentent les sujets
d’analyses, et un ensemble de dimensions, qui représentent les axes d’analyse. A chaque fait
correspond une ou plusieurs mesures et a chaque dimension correspond un ensemble de
parametres. Ces deux derniers concepts (Mesures ¢t Paramétres) héritent de la méme classe
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Attribut mais ils ont une sémantique différente dans les bases de donndes
multidimensionnelles.

Les faits complexes sont caractérisés par la relation récursive Rec qui permet d’associer a
chaque table de fait une autre table de faits. Cette relation permet d’exprimer la hiérarchie
des tables de faits.

La hiérarchie de dimensions est matérialisée par les deux classes Dimension et Niveaux.
On associe a chaque niveau son ordre hiérarchique dans la dimension. Par exemple, 1’ordre
du niveau Heure de la dimension Temps est égal a z&ro et 1’ordre de Jour égal a un (FIG. 1).

Nous distinguons trois types de dimensions dans notre modele : les dimensions
classiques, les dimensions temporelles et les dimensions multimédia.

Dimension classique. Ces dimensions servent a enregistrer les valeurs pour lesquelles sont
analysées les mesures de l'activité. Une dimension est généralement formée de parametres
(attributs) textuels (pour restreindre la portée des requétes) et discrets (les valeurs possibles
sont bien déterminées ¢t constantes), Kimball (1996).

Dimension temporelle. La dimension temporelle joue un rdle primordial dans les modeles
dimensionnels, elle est présente dans tous les magasins de données de notre entrepdt MAP.
La dimension temporelle s’ajoute a 'entrepdt pour maintenir 1’historique de 1’évolution des
données médicales dans le temps. Cette dimension est généralement considérée comme une
dimension normale.

Dimension multimédia. Ce type de dimension contient les différents types de données
multimédias contenues dans notre entrepdt médical. On trouve par exemple : des
électrocardiogrammes et des échocardiogrammes. Les données de ce type de dimensions
sont difficiles a manipuler par les outils d’analyses actuels, leur but dans notre entrep6t
médical est l’archivage pour vérification et contrle, en cas de doute, des résultats
d’analyses. Par exemple, dans le module cardiovasculaire, la dimension Document contient
les différents documents multimédias utilisés dans le suivi médical d’un individu donné.

4 Prototype

Afin de valider notre métamodele (section 3.2), nous avons développé un prototype
d’aide a la conception et a la modélisation de notre entrepdt MAP, intitulé GEDM
(Générateur d’Entrepdt de Données Médicales).

Notre outil facilite 1a tAche de I’administrateur MAP pour créer et générer des magasins
de données afin de construire I'entrepdt global, tout en respectant nos nouveaux concepts
définis dans le métamod¢le des données médicales. En effet, 1’élaboration de I’entrep6t MAP
suit un processus de développement a trois niveaux : conceptuel, logique et physique.

La figure 3 décrit ce processus de modélisation. La génération des magasins de données
passe généralement par ces trois étapes :

- premi¢rement, on géncre une instance du métamodele (FIG. 2), qui représente le
mode¢le multidimensionnel du magasin de données en cours de modélisation;

- deuxi¢mement, on fait 1a transformation de ce modéle soit vers un fichier XML, soit
vers une base de données relationnelle;

- dans la troisieme étape, nous choisissons soit un entrepét XML, soit un entrepdt
relationnel, respectivement.
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Instanciation Transformation Création

-

Schéma
XML

Entrepdt de
données XML

Méta @ Modéle
Modéle > UML

|
|
i
|
|
|
|
|
|
[
I

Schéma
Relationnel

Nivean Niveau

Meea Inscance

relationnel

- -
Niveau

Conceprtuel Logigue Physigue

Niveau Niveau

FI1G. 3 — Processus de modélisation.

Nous avons opté dans ce travail pour la solution relationnelle. En effet, GEDM est un
prototype implanté sur le SGBD Oracle version 10g. Le choix d’un SGBD relationnel est
motivé par la grande capacité de stockage ainsi que la performance lors de la manipulation
des données. En effet, les systtmes de gestion de bases de données relationnels offrent
d’excellentes performances en terme de rapidité d’accés, de volume de stockage et de
stabilité des données.

GEDM se base sur une approche incrémentale. L’ administrateur MAP élabore 1’entrepdt
étape par étape en construisant les différents magasins de données du projet MAP.
L’architecture de ce prototype, comme le montre la figure 4, est composée essenticllement
d’une interface utilisateur et d'un générateur de scripts.

- L’interface utilisateur permet de définir les magasins de données MAP, en
introduisant les différents éléments (dimensions, faits...) du schéma dimensionnel.

- Le générateur de scripts est le module responsable de la génération des scripts qui
permettent la création du schéma de I’entrep6t de données MAP dans une base de
données relationnelle, en s’appuyant sur notre métamodele.

1 GEDM 1

fa :

- y Générateur de -

Admimntratens T Interface e h I
MAP . Utilisateur script 5

1 1

e S P S S e —_— a

e = = e e = —

FIG. 4 — Architecture du prototype GEDM.
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S Conclusion et perspectives

Le travail présenté dans cet article traite de la modélisation multidimensionnelle des
données complexes. Notre objectif est d’intégrer les données médicales du projet MAP, qui
se compose de plusicurs magasins de données, dans une structure multidimensionnelle,
pour apporter une aide au processus décisionnel. Pour répondre a cet objectif, nous avons
proposé une approche de modélisation et d’implémentation de 1’entrepdt médical en nous
basant sur un métamodele que nous avons congu et développé.

Dans un premier temps, nous avons mod¢lisé le magasin de données le plus complexe du
projet MAP, le magasin cardiovasculaire. Pendant cette modélisation, nous avons constaté la
difficulté de modéliser et d’intégrer les données médicales telles que les donndes
cardiovasculaires dans une structure multidimensionnelle. Par conséquent, nous avons senti
le besoin de proposer de nouveaux concepts qui étendent les modéles existants vers un
nouveau type de modele.

Dans un deuxi¢me temps, nous avons propos¢ un métamodele en généralisant le modele
multidimensionnel du module cardiovasculaire. L apport de notre métamodCle se situe au
niveau de la prise en compte des tables de faits multiples et hiérarchisées et des dimensions
multimédia. L instanciation de ce métamodele permet de spécifier et de définir les différents
magasins de données de 1’entrepét MAP indépendamment des plateformes techniques.

Enfin, nous avons développé ce métamodele en implémentant un prototype GEDM,
acronyme de Générateur d’Entrepdt de Donndées Médicales. Il comporte une interface
utilisateur et un module générateur de scripts permettant de créer automatiquement les
différents composants de 1’entrep6t de données.

Les perspectives que nous envisageons de conduire sont les suivantes.

- Notre approche étant incrémentale, a partir des retours d’usage, nous essayons de
faire évoluer le prototype que nous avons réalis¢ afin de lui permettre une meilleure
manipulation de tous les éléments de notre entrepot.

- Nous travaillons également a la généralisation progressive du métamodele en
ajoutant des nouveaux concepts afin de prendre en compte d’autres types de
données complexes (par exemple, définir de nouveaux types de mesures et d’autres
types de dimensions). Ainsi I’objectif est 1’élaboration de nouveaux modeles de plus
haut niveau d’abstraction.

- Nous envisageons ¢galement la définition d’une méthodologic de conception et de
construction pour les entrepdts de données médicales. A I’heure actuelle, il existe
des méthodes de conception des entrepdts de données mais elles ne sont pas
adaptées aux données complexes médicales. Nous prévoyons une extension des
méthodes existantes afin d'offrir un cadre complet pour concevoir des systémes
décisionnels comportant des données complexes.

- A travers ce travail, nous pensons définir de nouveaux opérateurs OLAP. 11 est en
effet nécessaire de prévoir 1’extension des opérateurs OLAP existants pour prendre
en compte les nouveaux concepts définis dans ce travail (les faits multiples
hiérarchisés et les dimensions multimédia). Une voie possible, pour les faits
multiples, est de s’inspirer des opératcurs OLAP traitant les hiérarchies de
dimensions pour définir des nouveaux opérateurs permettant le traitement des faits
hiérarchisés.
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Annexe: Common Warehouse Metamodel (CWM)

Le CWM est le standard de 1’OMG pour les techniques liées aux entrepdts de données. 11
couvre le cycle de vie complet de modélisation, construction et gestion des entrepdts de
données. Le CWM définit un métamodele qui représente les méta-données aussi bien métiers
que techniques qui sont le plus souvent trouvées dans les entrepdts de données. 11 est utilisé a
la base des échanges de méta-données entre systemes hétérogénes.

Le CWM comprend actuellement un certain nombre de méta-modeles concernant les
entrepdts de données (représentation des donndes, analyse, gestion). Les métamodeles de
données permettent de modéliser des ressources comme les bases de données relationnelles,
les bases de données orientées objets. Une couche d’analyse du CWM définit des
métamodeles pour les transformations de données, OLAP, la visualisation, la nomenclature
et le data-mining. Une couche de gestion est constituée de métamodeles représentant les
processus standard, 1a journalisation et la planification des activités.

Summary

The main purpose of data warchouses is to support decision-making. Multidimensional
data modelling forms the basic issue in data warehousing and On-Line Analytical Processing
(OLAP). Although these techniques are very efficient when working on simple numerical
data, applying them onto heterogencous and complex data imported from different sources is
a very challenging task.

This paper aims at addressing the issue of multidimensionally modelling complex data,
and more precisely medical data from the MAP project (Personalized Anticipative
Medicine). We propose an extended multidimensional metamodel that is applied onto
medical data by generalizing the complex cardiovascular model of the MAP warchouse. We
also present a software tool that we have developed to achieve the computer-aided design of
medical data warehouses.

Keywords: Data warchouse modelling, multidimensional model, OLAP, complex data.
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