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Résumé. Les systemes décisionnels reposent sur des bases de données multi-
dimensionnelles qui offrent un cadre adéquat aux analyses OLAP. L’article
présente un nouvel opérateur OLAP nommé « BLEND » rendant possible des
analyses multigraduelles. 1l s'agit de transformer la structuration multidimen-
sionnelle lors des interrogations pour analyser les mesures selon des niveaux
de granularité différents recombinées comme un méme parametre. Nous me-
nons une étude des combinaisons valides de I'opération dans le contexte des
hiérarchies strictes. Enfin, une premiéere série d’expérimentations implante
I’opération dans le contexte R-OLAP en montrant le faible co(t de 1’opération.

1 Introduction

Les systémes d’aide a la prise de décision connaissent un essor important en raison de
leur capacité a supporter efficacement les analyses sur les données disponibles dans les orga-
nisations. Ces systémes décisionnels sont ¢laborés a partir du systéme opérationnel d’une
organisation : les données identifiées comme pertinentes pour les décideurs sont extraites,
transformées, puis chargées (Vassiliadis, et al., 2002) dans un espace de stockage appelé
entrepdt de données (« data warehouse »). Afin d’améliorer ’interrogation et 1’analyse de
ces données entreposées, des techniques d’organisation des données spécifiques ont été déve-
loppées (Kimball, 1996) reposant sur des bases de données multidimensionnelles (BDM). Ce
type de modélisation considere la donnée a analyser comme un point dans un espace a plu-
sieurs dimensions, formant ainsi un cube de données (Gray, et al., 1996). Les décideurs qui
utilisent ces systémes visualisent un extrait des cubes de données, généralement une tranche
a deux dimensions d’un cube. A partir de cette structure, appelée table multidimensionnelle
(TM) (Gyssens et Lakshmanan, 1997), le décideur peut interagir au travers d’opérations de
manipulation. Les opérations les plus emblématiques sont les forages qui consistent & modi-
fier la graduation d’un axe d’analyse (niveaux de granularité) et les opérations de rotation qui
consistent a changer de tranche de cube. On parle d’analyse en ligne ou encore de processus
OLAP (« On-Line Analytic Processing ») (Ravat, et al., 2008).

Cet environnement offre un cadre adéquat aux analyses des décideurs, cependant la struc-
ture imposée peut s’avérer imparfaite ou devenir obsoléte. Considérons des montants de
ventes analysés en fonction de clients francais et de clients américains. Dans ce cadre, un
décideur peut vouloir utiliser la graduation en fonction du pays pour les clients francais tan-
dis qu’il souhaite utiliser simultanément une graduation différente, par exemple les états
américains pour les clients des Etats-Unis. En effet, pour certaines analyses, il est nécessaire
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de comparer un pays tel que la France avec des entités géographiques différentes comme les
états américains afin de comparer des informations équivalentes en superficie, en taille de
population, etc. Ce type de manipulation est difficile & mettre en ceuvre voire impossible
avec les systémes actuels. L’objectif de cet article est de proposer une solution permettant
ces manipulations qualifiées de multigraduelles.

1.1 Etat de art

Il existe principalement deux approches pour la modélisation des BDM : une approche
reposant sur la métaphore du cube de données suivant laquelle la BDM est représentée par
des cubes, et une approche dite de modélisation multidimensionnelle ou la BDM est décrite
par un schéma en étoile ou en constellation (Kimball 1996). Plusieurs travaux de synthéses
du domaine (Chaudhuri et Dayal, 1997), (Vassiliadis et Sellis, 1999) et études comparatives
(Abelld, et al., 2006), (Ravat, et al., 2008) sont disponibles.

Lors de manipulation OLAP, un des premiers travaux étend 1’opération d’agrégation dans
le contexte des manipulations OLAP (Gray, et al., 1996). Un grand nombre d’opérations ont
été définies, cependant par manque de consensus sur un modele de référence, les proposi-
tions d’opérations OLAP n’ont toujours pas été clairement identifiées et définies au sein
d’une algebre a I’instar de I’approche relationnelle. Une étude comparative des nombreuses
propositions existantes est disponible dans (Romero et Abelld, 2007).

A notre connaissance aucune proposition ne permet de répondre a notre problématique.
Les solutions les plus proches proposent des mécanismes visant a personnaliser une BDM en
transformant ses valeurs et ses structures. Dans (Espil et Vaisman, 2001) le langage a base de
regles IRAH est introduit pour permettre aux decideurs de réorganiser les regroupements des
valeurs entre deux graduations. Cette approche ne permet pas de transformer les structures
hiérarchiques des graduations initialement mises en place dans la BDM. Plus récemment,
(Favre, et al., 2007) ont introduit un mécanisme a base de régles « Si-Alors » afin d’intégrer
des connaissances utilisateurs pour faire évoluer le schéma de la BDM. Ce mécanisme per-
met de maniére personnalisée d’ajouter de nouvelles graduations. Bien que ces solutions
permettent une certaine adaptation de la BDM, elles se heurtent a deux problemes : premie-
rement, le processus de transformation est délicat et fastidieux car reposant sur des défini-
tions de regles exprimées par le décideur, et deuxiemement, la cohérence et la confiance aux
données décisionnelles entreposées ne sont plus garanties. Le fait d’introduire des moyens
directs d’accés en modification des valeurs rend inopérant les processus de nettoyage et de
consolidation habituels.

D’autres travaux dans le contexte de 1’évolution des BDM ont proposé des opérations de
transformation des hiérarchies initialement modélisées (Blaschka, et al., 1999) (Hurtado, et
al., 1999) (Eder, et al., 2003). Dans (Blaschka, et al., 1999), une opération d’insertion d’un
nouveau parameétre est présentée. L opération « Relate Levels », définie dans (Hurtado, et
al., 1999), permet de transformer 1’organisation des paramétres des hiérarchies. D’autres
opérations de transformation (« Split », ...) portant sur les valeurs contenues dans les para-
meétres sont décrites dans (Eder, et al., 2003). Ces travaux offrent un cadre permettant
I’évolution des hiérarchies, mais ne correspond pas réellement a des transformations multi-
graduelles. Ces opérations peuvent étre détournées pour transformer la BDM. Cependant,
notre objectif est différent puisqu’il vise a permettre de réorganiser les regroupements des
valeurs entre deux graduations, et ceci, lors du processus d’analyse, sans impacter physique-
ment les données stockées dans la BDM.
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1.2 Contributions et organisation

La contribution essentielle de cet article est la proposition d’une nouvelle manipulation
dans les BDM facilitant les analyses multigraduelles. Une analyse multigraduelle combine
une méme mesure analysée en fonction de données issues de plusieurs paramétres : par
exemple, nous rendons possibles 1’analyse de superficies agricoles en fonction de valeurs
géographiques de niveaux différents telles que les superficies des Etats-Unis et de I’Europe.

Nous étendons 1’algébre OLAP que nous avons définie dans le laboratoire (Ravat, et al.,
2008) par ’opérateur d’analyse multigraduelle « BLEND ». Nous effectuons une étude des
différents cas possibles de fonctionnement de 1’opérateur dans le contexte des hiérarchies
strictes (Malinowski et Zimanyi, 2006). Nous proposons un fonctionnement par transforma-
tion de la hiérarchie courante et nous établissons les contours de I’opérateur en identifiant ses
limites. Enfin, nous expérimentons 1’opération dans le contexte de mise en ceuvre R-OLAP.

Un avantage de la solution proposée, est de rendre possible ce type d’analyse au moment
de la manipulation des données alors qu’elle nécessite dans un contexte classique la réorga-
nisation compléte des données et des processus ETL d’alimentation associés. La phase de
construction d’une BDM est une tache lourde difficilement réitérable en fonction de chaque
besoin d’analyse. L’application de ces transformations au niveau des analyses sanS impacter
I’organisation réelle des données, facilite le partage de la BDM.

La section 2 présente le modéle de représentation conceptuelle d’une BDM que nous
adoptons. Nous définissons un nouvel opérateur, appelé « BLEND » dans la section 3. Nous
montrons les différents cas possibles de manipulations multigraduelles qu’il autorise dans le
contexte de hiérarchisation stricte des dimensions (Malinowski et Zimanyi, 2006). La sec-
tion 4 décrit la mise en ceuvre de 1’opérateur dans le contexte R-OLAP.

2 Modélisation et manipulation OLAP

Cette section introduit les différentes définitions des concepts permettant de représenter
les éléments d’une BDM (Ravat, et al., 2008). Notre modéle repose sur une représentation
des données par une constellation (Kimball 1996) regroupant un ensemble de faits associés a
des dimensions partagées ou spécifiques.

Définition 1. Une constellation C est définie par (N, F¢, D€, Star®) ot N€ est le nom de
la constellation, F = {F1...., Fo} est un ensemble de faits, D¢ = {D....., Dg} est un ensemble
de dimensions, et Star® : F°>2°¢ ! est une fonction associant les faits aux dimensions.

Définition 2. Une dimension D modélise un axe d’analyse et se définit par (N°, AP, HP,
I°) o NP est le nom de la dimension, AP = {al,..., a,} U {All, 1d} est un ensemble d'attri-
buts, H® = {h®,,..., h®.} est un ensemble de hiérarchies, et 1° = {17}, I°,,...} est 'ensemble
des instances de D. Les hiérarchies organisent les attributs d’une dimension, appelés para-
métres, de la graduation la plus fine jusqu’a la graduation la plus générale. Ainsi une hiérar-
chie définit les chemins de navigation valides sur un axe d’analyse.

Définition 3. Une hiérarchie h® est un chemin élémentaire acyclique partant du para-
métre racine, noté Id, jusqu’au paramétre extrémité, noté All. Elle est définie par (N"°;, Pa-
ram™;, Suppl™;) ot N"; est le nom de la hiérarchie, Param"; : P>P (P<AP) est une fonc-
tion décrivant la hiérarchie des attributs, appelés paramétres de la hiérarchie, Suppl™i :

! La notation 2° représente I’ensemble des parties d’un ensemble E.
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P->2APP) est une fonction spécifiant les attributs faibles qui complétent la sémantique des
paramétres (un ensemble, éventuellement vide, d'attributs faibles est associé a un parametre).

Définition 4. Un fait F représente un ensemble d’indicateurs relatifs & un sujet d’analyse
et se définit par le quadruplet (N, MF, I, I1Star") ou NF est le nom du fait, M™ = {f;(m,)....,
fw(my)} est un ensemble de mesures (ou indicateurs) agrégées selon une fonction fie{AVG,
SUM, MAX, MIN, COUNT,...}, M= {IFl, IFZ,...} est I'ensemble des instances de F, et IStar”
est une fonction associant les instances de 17 aux instances des dimensions liées au fait.

Adossés au modele de représentation, nous définissons, d’une part, une structure de vi-
sualisation appelée TM qui centre I'analyse sur un fait en fonction de deux dimensions sélec-
tionnées. D’autre part, un opérateur de construction et un ensemble d’opérateurs de manipu-
lation sont disponibles. Nous ne détaillons pas dans cet article ces opérations ; une étude
exhaustive est disponible dans (Ravat, et al., 2008).

{14! Graphic OLAP-5QL +: Graphic Viewer Rl DISPLAY(REPARTITIONS, {sum(Superficie)},
ORGANISMES, HORG,
GEOGRAPHIES, HGEQ) = T1

= Dimensional Table

Bl |

CHiEGORIE 5
contment
g REPARTITION | GEOGRAPHEES | HGEO |
SUM (SUPERFICIE) ICORTINENT| Amerique | Asie

ORGANISMES [TYPEORG.

| HORG Cereale (11850) | (8200}
JATES.All = "al
DRILLDOWN(DRILLDOWN(
DRILLDOWN(ROLLUP(T1, Organisme, Alj), Organisme, Variété),
Geographies, Pays ), Geographies, Etat) =T2

= Dimensional Table

REPARTITION (CONTINENT] Aanerique Asie
SUM (SUPERFICIE) FAYS Bresi Etats-Unis Inde
ETAT Golas Towa | Minnesota [Maharas... | Penjab | Rajasthan

VARIETE
GT5-50ja (400) (1500) | (2500) (300) (200)
ORGANISMES Mais Dowx [E] (500) (30 (1300) | (800)
1HORG v (300)

3| (o0 )

DATES A8 = ‘al

FIG. 1 — Exemple d’étoile (constellation a un seul fait) et de TM obtenues par manipulations.

Exemple 1. Une BDM supportant des analyses sur la répartition de parcelles OGM dans
le monde est définie au travers d’une constellation formée d’un fait et de trois dimensions
(cf. figure 1) ; nous adoptons un formalisme graphique proche de celui proposé par (Golfarel-
li, et al., 1998). Un décideur peut alors visualiser le contenu du fait et des dimensions au
travers d’une TM ; la table T1 présentée affiche la répartition des superficies par continent et
par type d’organisme. Par une combinaison d’opérations, le décideur transforme cette T1
pour visualiser dans T2 les superficies par état des pays en fonction des différentes variétés
afin de comparer les variétés OGM (GTS-Soja, Mais BT176 et Mon 810) aux variétés « clas-
siques ».

3 L’opérateur « BLEND »

Afin de répondre a notre problématique d’analyse multigraduelle, nous définissons une
opération permettant de transformer les paramétres des dimensions. Cette opération baptisée
« BLEND » s’applique sur les TM de sorte a modifier les entétes des lignes ou des colonnes.
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3.1 Opérateur algébrique

Définition 5. L'opération de transformation multigraduelle d’une TM est définie par :
BLEND(Tgsrc, D, Psup(Ssup), Pint(Sing), pred ) = Tres

- Tsre = (Ssre, Lsres Csres Rsre) est la TM source a transformer,

-  De{DLggrc, DCsre} est I’une des dimensions de la TM Tsgc,

- Pgyp et Pips sont des paramétres consécutifs affichés de la dimension D tels que Py,
est le paramétre hiérarchiquement supérieur a Pj,

- Sgpe{+,-} et sire{+,-} sont des estampilles indiquant la conservation (+) ou non (-)
du parameétre associé dans Tgres; ’utilisation des estampilles et leurs différentes
combinaisons sont étudiées de maniére exhaustive dans la section suivante (3.2),

- pred est un prédicat de sélection permettant de déterminer les valeurs issues des pa-
rametres Py, et Pins pour construire le domaine de définition du nouveau paramétre
NOté Pgyp_Pin dans Tres,

- Tgresestla TM résultat.

Le prédicat pred sert a calculer les ensembles Eg, et Eiqy, qui regroupent les valeurs issues
des parametres Py, et Py participant a la construction du domaine du nouveau paramétre :

- Eqyp contient les valeurs de Py, sélectionnees par pred,

- Eiss contient les valeurs de P;,s sélectionnées par —pred.

Contrainte 1. Le prédicat noté pred dans la définition de I'opérateur « BLEND » est va-
lide si et seulement si Eq,, M parent(Ein) = & avec :

- parent(Ein) désigne les valeurs de dom(Pg,p) li€es a Ejqy,

- dom(Ps,) désigne le domaine de définition de Pgy,.

Par abus de langage, nous dirons que pred doit définir deux ensembles de valeurs « dis-
joints » au regard de I’organisation hiérarchique.

Contrainte 2. La composition d’opérateurs « BLEND » n’est pas commutative.
L’utilisateur doit construire ses manipulations en tenant compte de 1’ordre des paramétres
Psup €t Pins, mais également de I’ordre des combinaisons des transformations multigraduelles.

3.2 Cas de transformation

L’opérateur « BLEND » modifie la hiérarchie existante en substituant un nouveau para-
metre & I’un des parametres existants (ou les deux) ou en intégrant un nouveau parameétre en
plus des paramétres existants. L’intérét de I’opération réside dans la transformation de la
hiérarchie existante remplagant la hiérarchie initiale considérée obsoléte directement dans la
TM par I’utilisateur sans imposer une reconstruction de la BDM.

L’intégration du nouveau paramétre peut s’effectuer selon quatre scenarii :

- soit le paramétre remplace les deux existants Py, €t Pips (TAB. 1 - &),

- soit le paramétre remplace le paramétre P, (TAB. 1 - b),

- soit le paramétre remplace le parametre Py, (TAB. 1 - C),

- soit le paramétre s’intercale entre les paramétres Py, et Py (TAB. 1 - d).

Les estampilles ajoutées aux deux paramétres Py, et Piy indiquent le scénario choisi.
L’estampille (-) indique que le paramétre ne doit pas apparaitre dans le résultat tandis que
I’estampille (+) indique le contraire. Ceci permet de transformer deux parameétres en créant
un nouveau parametre multigraduel, tout en choisissant de maintenir tout ou partie des possi-
bilités de navigations initiales (avec les opérations de forages). Dans le tableau 1, le scenario
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(a) fait disparaitre les possibilités de forer sur les pays et les états (seul le paramétre multi-
graduel reste disponible) tandis que le scénario (d) maintient les deux paramétres initiaux.

Il est important de noter que nous ne présentons ici que les possibilités qui maintiennent
des hiérarchies strictes (Malinowski et Zimanyi, 2006) dans lesquelles toute valeur du para-
metre inférieur ne peut étre liée qu’a une seule valeur du parameétre supérieur.

TAB. 1 - Quatre possibilités de modification de la hiérarchie.

Continent Amérique Asie
| _ _/_/_{_xvi _______ |_ _EqpV Eine
- - =~ ~
Pays-Etat \_Minnesota lowa Brésil Inde !

I e e et I

Parcelle

(a) BLEND(Tsre, Geographies, Pays(-), Etat(-), Pays <> ’Etats-Unis’)

Continent Amérique Asie
Pays Etats-Unis Brésil Inde
| - /—-\\- -—- —\ ———————— l_ ~Esupu Einf
Pays-Etat f: Minnesota lowa Brésil Inde B \;

T R = AN

Parcelle

(b) BLEND(Tsgc, Geographies, Pays(+), Etat(-),Pays <> ’Etats-Unis’)

Continent Amérique Asie
| iy i l---lisupu Eint
- ~
Pays-Etat 7 _Minnesotalowa Brésil Inde 4
Etat Minnesota lowa Goias Maharashtra Penjab Rajasthan
Parcelle

(c) BLEND(Tggrc, Geographies, Pays(-), Etat(+),Pays <> ’Etats-Unis’)

Continent Amérique Asie
| Etats-Unis Brésil Inde
Pays
| - —/—\_i _____________ —‘- _EsupU Emf
Pays-Etat ‘. Minnesota lowa Brésil Inde _ v
Etat Minnesota lowa Goias Maharashtra Penjab Rajasthan
Parcelle

(d) BLEND(Tsgc, Geographies, Pays(+), Etat(+),Pays <> Etats-Unis’)
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3.3 Propriété de fermeture de I’opérateur

La définition de I’opérateur « BLEND » respecte la propriété de fermeture : il s’applique
sur une TM et produit une nouvelle TM. Cette propriété permet I’enchainement de plusicurs
opérations afin d’opérer des transformations complexes a partir de I’opération élémentaire.

Exemple 2. Considérons une analyse complexe dans laquelle un décideur souhaite com-
parer les superficies de céréales entre les états américains, un pays tel que le Brésil et le con-
tinent asiatique. Cette analyse est multigraduelle sur trois niveaux puisqu’elle fait intervenir,
un continent, un pays, et des états américains (subdivisions d’un pays). A partir de la TM T2,
nous enchainons les deux opérations de transformation multigraduelle suivantes :

BLEND(BLEND(T2, Geographies, Pays(-), Etat(-), Pays <> ’Etats-Unis’), Geographies,
Continent(-), Pays-Etat(-),Continent = 'Asie’) = T3

Les figures suivantes illustrent I’enchainement des deux opérations avec les transforma-
tions multigraduelles induites.

Continent Amérique Agie
Pays Etats-Unis (. Brésil Inde
eno (| e T
Etat . Minnesota lowa ! Goiag Maharashtra  Penjab  Rajasthan
Parcelle Pl P2 F7 P3 P4 P5 PE
(a) Structure (b) Valeurs

FI1G. 2 — Structuration initiale de Geographies dans T2.

Continent Armérique 7:\ Asie ,
BLEND | i S
Pays-Etat (‘ Minnesota lowa  Brésil \ Inde
Parcelle . . . .
(a) Structure {b) Valeurs

FiG. 3 — Structuration intermédiaire de Geographies aprés le premier « BLEND » figure 2.

Continent-Pays-Etat Minnesota lowa  Brésil Asie

/N

FIG. 4 — Structuration finale de Geographies dans T3 apres le second « BLEND » figure 3.

Parcele

{(a) Structure (b} Valeurs

L’enchainement des deux BLEND donne lieu a une transformation multigraduelle des
données de T2. La table résultat T3 est présentée a la figure 5.
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(T2} analyse muitidireensisnnelle classicuze

= Dimensional Table
REPARTITION ONTINENT ™y
SUM (SUPERFICIE) e
T VaRIETE
| GT5-Soja
ORGANISMES HMaiz Do
1HORG MalsBT176
MONBIO £
| Sols
PATES. AR = "ol .

(T3) analyse muitidimensionelle muitigraduslis

FIG. 5 — Principe de transformations multigraduelles.

3.4 Cas particuliers de I’opérateur
3.4.1 Selection vide

L’expression du prédicat pred dans 1’opérateur « BLEND » peut conduire & une sélection
vide de valeurs sur Py, ou Piy. Si I’ensemble Egy,, respectivement Ej, est vide, alors
I’opération reste valide. Ce cas particulier consiste a supprimer le parametre Py, respecti-
vement Pjy. Notons que ce résultat peut s’obtenir par combinaison d’autres opérateurs de
’algebre (Ravat, et al., 2008). Par definition, le cas ou Egy, et Ej,; Seraient simultanement
vides ne peut survenir.

Exemple 3. Considérons une nouvelle opération « BLEND » qui cherche & combiner les
pays ayant une forte densité de population (Densité > 20) avec les états de pays dont la densi-
té est moindre. L’opération suivante est exprimée.

BLEND(T3, Geographies, Pays(Ss), Etat(Sinf), Densité>20) avec Sg,e{+,-} et Sinre{+,-}.

Sachant que les Etats-Unis, le Brésil et I’Inde ont respectivement les densités de 31.15,
21.60 et 300.24 hab/km?, le prédicat Densité > 20 aboutit au calcul des ensembles de valeurs
suivants : Eq,, = {‘Etats-Unis’, ‘Brésil’, ‘Inde’} et Eiys = &. Ce cas particulier ou Ejy¢ est vide
revient & conserver tous les pays tout en faisant disparaitre de ’analyse les états associés.

3.4.2 Paramétre racine

L’opération « BLEND » appliquée a la racine de la dimension, induit la transformation
multigraduelle de la dimension et le recalcul des valeurs des mesures associées. En effet, la
suppression des valeurs du paramétre racine nécessite 1’agrégation des valeurs des mesures
associées. Chaque valeur agrégée est reliée a la valeur du parametre supérieur.

Exemple 4. Considérons 1’opération « BLEND » faisant intervenir le paramétre racine
Parcelle suivant laquelle un décideur souhaite comparer les superficies entre les états améri-
cains et toutes les parcelles d’autres pays. L’opération suivante est exprimée.
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BLEND(T3, Geographies, Etat(Syp), Parcelle(Siy), Pays = 'Etats-Unis’).

Les ensembles Eq,={‘Minnesota’, ‘Towa’} et Eiy={‘P3’, ‘P4’, ‘P5’, ‘P6’} sont calculés.

Dans la TM résultat, les valeurs des mesures initialement associées aux parcelles des
Etats-Unis (‘P1°, ‘P2’ et ‘P7’) sont agrégées pour étre relié¢es aux valeurs des états sélection-
nés dans Eg,. La fonction utilisee est celle spécifiée lors de la construction de la TM initiale
par le constructeur DISPLAY (figure 1). Dans cet exemple, la fonction SUM est utilisée. Ce
principe d’utilisation, lors des manipulations suivantes, de la méme fonction d’agrégat que
celle utilisée initialement est identique aux opérations de forage. Il peut étre envisagé
d’étendre 1’opérateur pour permettre a 1’utilisateur de spécifier une fonction d’agrégation
différente de celle utilisée pour construire la table source.

4 Expérimentation en environnement R-OLAP

L’opération « BLEND » est implantée au sein de I’outil Graphic-OLAP que nous déve-
loppons dans notre laboratoire avec le langage Java au dessus du SGBD Oracle. Les prin-
cipes de modélisation et de manipulation des BDM que nous définissons sont mis en ceuvre
dans un contexte R-OLAP. L’architecture repose sur un stockage relationnel de données et
de métadonnées tout en présentant diverses interfaces a I’utilisateur.

La constellation de faits et de dimensions est implantée sous forme de tables : un en-
semble de métatables décrit la structure multidimensionnelle et un ensemble de tables stocke
les données décisionnelles disponibles pour 1’analyse. Pour simplifier, notre présentation est
limitée aux tables de stockage des données détaillées ; nous n’abordons pas la problématique
d’optimisation par des vues matérialisées (Zhuge, et al., 1998) (Kotidis et Roussopoulos,
1999). Dans ce cadre simplifié, les interrogations effectuées par I’utilisateur sont traduites
par une requéte SQL d’extraction sur les tables stockant les données décisionnelles.

Exemple 5. Le schéma en étoile de la figure 1 est stocké en R-OLAP comme suit :

DATES(id_dates, moisn, moisl, trimestre, annee, quadriennal)

ORGANISMES(id_organismes, variete, categorie, typeorganisme)

GEOGRAPHIES(id_geographies, parcelle, etat, region, pays, densite, continent)

REPARTITION(id_repartition, id_dates#,id_organismes#,id_geographies#, superficie)

Reconsidérons les deux opérations « BLEND » illustrées figures 2, 3 et 4. La TM T3 de
la figure 5 est obtenue & partir du résultat de requétes d’extraction générées par Graphic-
OLAP. Le tableau suivant montre les requétes SQL générées pour chaque opération :

TAB. 2 — Traduction SQL de I'opération BLEND.

BLEND(T2, Geographies, Pays(-), Etat(-), Pays
<>’Etats-Unis’) = T
Traduction SQL :
SELECT SUM(superficie) AS superficie,
continent, pays AS pays_etat, variete
FROM (SELECT superficie, continent, pays, variete
FROM T2 WHERE pays <> 'Etats-Unis'
UNION ALL
SELECT superficie, continent, pays, variete
FROM T2 WHERE NOT (pays <> 'Etats-Unis'))
GROUP BY continent, etat, variete;

BLEND(Ti, Geographies, Continent(-), Pays-Etat(-
), Continent ="Asie’) = T3
Traduction SQL :
SELECT SUM(superficie) AS superficie,
continent AS continent_pays_etat, variete
FROM (SELECT superficie, continent, pays, variete
FROM Ti WHERE continent = 'Asie'
UNION ALL
SELECT superficie, continent, pays, variete
FROM T2 WHERE NOT (continent = 'Asie'))
GROUP BY continent, variete;
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Nous avons mené des expérimentations afin d’évaluer le coit de ’opération. Notre objec-
tif est d’analyser le colt que représente cette opération calculée dynamiquement lorsque
I’utilisateur en exprime le besoin. La comparaison a consisté a observer le codt théorique du
calcul de requétes portant sur ces relations de base. Nous avons comparé deux requétes :

- une requéte effectuant dynamiquement la transformation multigraduelle (série 1),

- une requéte utilisant un attribut stockant le résultat de la transformation multigra-
duelle simulant I’utilisation d’une BDM modélisée en fonction du besoin équivalent
a la transformation multigraduelle (série 2).

Nous avons généré des enregistrements dans les relations de notre BDM, complétées par
des index multiples sur les clés étrangeres : [ORGANISMES| = 250, 10 < |GEOGRAPHIES]|
< 100, [REPARTITION| = |ORGANISMES| x |GEOGRAPHIES|. Les valeurs des enregis-
trements ont éte générées aléatoirement en veillant a ce que les deux sous-ensembles Eg,, et
Eins Soient de tailles homogenes.
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FIG. 6 — Résultat d’expérimentation sur le cotit de ['opérateur BLEND.

Les valeurs du co(t correspondent au co(t théorique calculé par le SGBD (codit fourni par
le «explain plan » d’Oracle Server Application 11g). En effet, notre expérimentation vise
simplement a étudier le surcodt engendré par un calcul du BLEND. La taille correspond aux
variations du nombre de n-uplets dans GEOGRAPHIES (10 a 100) et REPARTITION
(250x10 a 250x100) ; la taille de la relation ORGANISMES reste constante a 250 n-uplets.

La figure 6(a) compare les deux requétes. Le calcul dynamique (série 1) est évidemment
plus couteux que I’utilisation de la transformation préalablement stockée (série 2), cepen-
dant, ce colit n’est pas trés important (entre 18% et 2%). Ce résultat est d’autant plus encou-
rageant que nous montrons sur la figure 6(b) que ce surcolt tend & diminuer avec
I’accroissement du nombre d’enregistrements dans la relation transformée.

Néanmoins, il convient de poursuivre nos expérimentations, pour consolider ces premiers
résultats. Nous envisageons plusieurs voies :

- tester notre opérateur sur une dimension plus volumineuse en augmentant significa-
tivement les tailles des relations GEOGRAPHIES et REPARTITION,

- observer si le comportement de 1’opérateur reste stable avec des prédicats de calcul

a la marge (lors de cette premiére expérimentation, nous avons utilisé un prédicat
aboutissant & une partition de taille homogene entre Eq,, et Ejn) de maniére & obtenir
un Eg,, disproportionné par rapport a Ejns, ou encore Eg,, 0U Ejq¢ Vide,
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- intégrer dans nos scénarii de tests des vues matérialisées optimisant le temps de cal-
cul des requétes afin de s’assurer que le coit de I’opérateur reste supportable par
comparaison a un stockage pré-calculé.

5 Conclusion

Cet article traite d’un type d’analyses complexes consistant a combiner des paramétres de
niveaux de granularité différents. Ce type d’analyses dites multigraduelles est difficilement
réalisable avec les systémes traditionnels puisqu’elles nécessitent d’organiser les données en
fonction de chaque analyse. Nous introduisons un nouvel opérateur algébrique pour les ma-
nipulations OLAP, appelé « BLEND ». Nous étudions les contours de son utilisation sur des
hiérarchies strictes. L’approche permet de transformer une hiérarchie en maintenant les
autres possibilités de navigation sur celle-ci. L’opérateur proposé est mis en ceuvre dans le
contexte R-OLAP au sein du SGBD Oracle, afin d’établir la faisabilité de la proposition.

A court terme, une premiere perspective est de mener une étude sur les techniques
d’optimisation possibles de 1’opérateur, notamment en exploitant les treillis de vues matéria-
lisées mis en place au sein des BDM. L’expression de 1’opération dans notre langage gra-
phique (Ravat, et al., 2007) constitue également une extension directe de ces travaux. Nous
projetons également d’étudier d’autres principes de transformations multigraduelles dans des
contextes plus complexes tels que celui des hiérarchies non strictes.
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Summary

Decisional systems are based on multidimensional databases improving OLAP analyses.
The paper describes a new OLAP operator named « BLEND » to perform multigradual
analyses. The operation transforms multidimensional structures during querying in order to
analyse measures according to various granularity levels, which are reorganised into a single
parameter. We study valid combinations of the operation in the context of strict hierarchies.
First experimentations implement the operation in an R-OLAP framework showing the slight
cost of this operation.
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