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Résumé.La vocation d’'un entrepdt de données est 'anatisselonnées pour
I'aide a la décision dans les entreprises. La nisat@dn multidimensionnelle
est la base des entrepdts de données et de I'anaitydigne (OLAP). Ces
techniques sont efficaces pour traiter les donmsémples numériques, mais
elles ne sont pas adaptées aux données variéetéevpdenes provenant de
différentes sources, appelés communément donnéeplexes. Dans cet
article, nous abordons le probléeme de la modétisatiultidimensionnelle des
données complexes a travers le cas des donnéesatesddu projet MAP
(Médecine d'Anticipation Personnalisée). Nous psoms un métamodele
multidimensionnel étendu pour les données médicalesgénéralisant le
modéle cardiovasculaire du projet MAP. Enfin, nawens spécifié et réalisé
un outil d'aide a la conception d’entrep6t de daméédicales.

Mots Clés: Modélisation des entrepdts de données, modeéle
multidimensionnel, analyse en ligne, données coxegle

1 Introduction

L'intérét pour I'analyse de données s’est développérmément ces derniéres années.
Les entreprises se sont rendues compte de l'efiicale la technologie OLAPOn-line
Analytical Processingdans l'analyse et I'exploration des données. eCttthnologie est
utilisée dans les systemes d’aide a la décisiomplus souvent, ces systémes sont basés sur
des techniques d’entreposage de données pour &xplai grande masse d'informations
disponibles dans les entreprises a des fins d’aealyd’aide a la décision.

La maniére la plus appropriée pour faciliter cettealyse OLAP est la modélisation
multidimensionnelle des données. Cette derniereésepte les données comme des points
dans un espace multidimensionnel, Kimball (199&)safliadis et Sellis (1999).

La modélisation multidimensionnelle est donc unehiggue qui vise a organiser les
données de telle sorte que les applications OLARNtoperformantes et efficaces.
Cependant, cette technique n’est pas adaptée érainctype de données, dites complexes.
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Depuis quelques années, la nécessité de géretretitée ce type de données n'a cessé de
s’accentuer a cause de leur variété (texte, imsme, vidéo, etc.). Cette variété de données
met clairement en évidence la nécessité de créaodecaux modéles multidimensionnels
pour ces nouveaux types de données qui sont qeaifie complexes. C’'est dans ce contexte
que doit étre repensée la modélisation multidinmmslle.

Les modeles existants offrent un cadre agréabler ppener la modélisation
multidimensionnelle des données simples, mais @ssont pas adaptés aux données
complexes. En effet, les données complexes compodes mesures non additives, non
agrégeables et qui ont des niveaux de granulafférehts, ce qui rend leur intégration dans
des structures multidimensionnelles plus difficile.

Le présent travail vise a apporter des solutionspeebleme de la modélisation
multidimensionnelle de données complexes, en I'oecice les données médicales du projet
MAP (Médecine d'Anticipation Personnali$geNotre objectif est de proposer un modéle
multidimensionnel pour ces données biomédicales, particulierement pour les données du
magasin cardiovasculaire et de généraliser ce maaib un métamodeéle pour entrepbts de
données médicales. Le rble de cet entrepdt esédlier et de stocker toute information utile
aux médecins MAP et de conserver I'historique desnées médicales pour permettre les
analyses nécessaires aux prises de décision.

Outre cette introduction, nous présentons dan®ddon 2 une définition des données
complexes suivie des principaux travaux traitantriadélisation multidimensionnelle des
données, plus précisément des données complexesedion 3 est relative a notre
contribution par la proposition du modele multidms®mnnel du module cardiovasculaire qui
sera généralisé par la suite vers un métamodelagtiant de prendre en charge tous les
types de données du projet MAP. La section 4 décré implémentation possible de ce
métamodéle dans une base de données relationimediegae la maniére de l'instancier pour
définir les autres magasins de données du proje® MA derniére section conclut ce travail
et présente quelques perspectives d'utilisatiateatcherche ouvertes par ce métamodeéle.

2 Modélisation multidimensionnelle des données comples

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

- multiformats : linformation est représentée soufféknts formats (base de
données, données numériques, symboliques, textages, sons, vidéos...) ; et/ou
- multistructures : les données peuvent étre stréefjrnon structurées ou semi-

structurées (bases de données relationnellesctotiede documents XML...); et/ou
- multisources : les données proviennent de diff@emtrigines (bases de données

réparties, Web...) ; et/ou
- multimodales : un méme phénomene est décrit paigults canaux ou points de
vue (radiographies et diagnostic audio d'un médeor évaluer I'état de santé

1 Projet CREALYS de création d’entreprise porté pabielean-Marcel Ferret et cofinancé par la
Région Rhdne-Alpes et I'Université Lumiére Lyon 2
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d'un patient, données exprimées dans des échallate® langues différentes...) ;
et/ou

- multiversions : les données sont évolutives en ésrise définition ou de valeur

(bases de données temporelles, recensements péesdidont les critéres
évoluent...).

Le modele de données multidimensionnel est le adieur systeme décisionnel, il est
'objet de plusieurs travaux. Certains proposees thngages algébriques pour faciliter
l'interrogation et la manipulation des données’dnttepdt, Agrawal et al. (1995), Cabibbo
et Torlone (1998), Pedersen et Jensen (1999), Rylair Sokolowsky (1999), Ravat et al.
(2001), Teste (2000).

Ces différentes propositions sont parfaitement #gspaux applications de données
classiques, mais ne répondent pas complétemenéexagences des applications a base de
données complexes telles que les applications m@iédicLa majorité de ces travaux ne
prennent pas en compte les objets de structurelegmpCependant, Olivier Teste a spécifié
des modeéles de représentation et des langagesmdpufation qui sont dédiés aux entrepots
et magasins de données complexes et évolutivgai etont basés sur le paradigme objet,
Teste (2000). Il a intégré par ailleurs dans smuéle la dimension temporelle afin de
conserver |'évolution des données de maniére pettn

L'intégration et la structuration des données caxgs dans une base de données
classique ont déja été réalisées, Darmont et @22 Ces structures permettent la gestion et
la consultation des données mais elles ne songpa®priées a I'analyse des données. Le
plus souvent, les données complexes sont stock#esles bases de données pour qu’elles
soient retrouvées plus facilement.

Tanasescu et al. ont concu un modéle UML généfiase sur un modéle général pour
mieux identifier et représenter tous les types di@snées complexes afin qu’elles soient
prétes au processus de modélisation multidimensitniranasescu (2003), Darmont et al.
(2002). Dans le méme article, les auteurs ont m@patilisation des techniques de fouille
de données permettant I'extraction des caractgregides données complexes en vue de leur
modélisation multidimensionnelle.

Les efforts de modélisation des données spatiatesidérées comme un autre type de
données complexes, se concentrent sur la repaéisenarbitraire des objets géométriques
(points, lignes, polygones, etc.) dans un espacdidimensionnel, Guting (1994). La
technologie SOLAP est basée sur une structure dimakinsionnelle pour supporter I'analyse
spatio-temporelle, Rivest et al. (2001). Miquebktproposent des solutions pour concevoir
ces structures lorsque les sources de donnéehétimbgénes des points de vue temporel,
spatial et sémantique, Miquel et al. (2001). Cesctiires sont ensuite explorées dans
I'environnement SOLAP. D'autres auteurs, comme FKgHaal. se sont intéressés aux
problémes de la modélisation multidimensionnellse dennées spatiales en se basant sur le
développement d'un entrepbt spatial, Zghal €2aD3).

Dans le domaine médical, Pederson et Jensen papos modéle multidimensionnel
intégrant des données temporelles et imprécises lpogestion des patients d'un hépital,
Pedersen et Jensen (1999). lls ont résolu les grad de validité et d'incertitude des
données respectivement par I'ajout au modele dypgede validité et de probabilité. Les
mémes auteurs proposent des solutions d'intégratendocuments XML et des données
relationnelles dans une base de données multidioreradle en vue de leur analyse OLAP,
Jensen et al. (2001).
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Ravat et al. s'intéressent & I'aide a la décisiansdle domaine médical, Ravat et al.
(2001). lls proposent un modéle de données étendur pes bases de données
multidimensionnelles qui améliore I'analyse, levsei le contréle des dépenses de santé, de
I'activité des médecins et du comportement consoteanades patients. Cependant ces
études se limitent aux données du dossier du pagtene traitent pas la complexité des
données médicales.

Peu de recherches s'intéressent a la modélisatiotidimensionnelle des données
médicales. Ces travaux se révelent inadaptés & notitexte de travail car ils ne prennent
pas en compte le probleme de I'hétérogénéité deséds médicales.

3 Modélisation multidimensionnelle de I'entrepét médcal
MAP

Ce travail s’est déroulé dans le cadre du projet PMAVIédecine d’Anticipation
Personnalisée). Il s’agit d’apporter des solutiang problémes posées par la modélisation
multidimensionnelle des données médicales. Les lasdxistants tels que les modéles en
étoile ou en constellation sont inadaptés aux demnédicales du projet MAP. Pour cela, le
but de ce travail est de proposer un modele maoigdisionnel qui permette de traiter et
d’'analyser ce type de données complexes.

L'entrep6t de données médicales MAP est organisés $orme d'une collection de
magasins de donnéeslaamarty, Darmont et Olivier (2006, 2008). Chaque magasin
contient les données spécifiques, a une spécialitdicale (par exemple, les données des
analyses biologiques, les données biométriques,ddmnées cardiovasculaires, etc.) et est
défini par un ensemble de faits et de dimensiontagées avec d’autres magasins de
données. Suite aux problémes rencontrés lors daoldélisation multidimensionnelle du
magasin cardiovasculaire et a cause de la variété la complexité des données, nous allons
nous intéresser plus particulierement au modula@i@aasculaire, tout en essayant de
généraliser cette solution aux autres magasinsajatfMAP.

Notre démarche de modélisation est incrémentalesionstruisons un nouveau modele
multidimensionnelCardio-M . Ensuite, nous créons un métamodele qui génétalisedele
Cardio-M pour pouvoir modéliser les autres magaslasdonnées du projet MAP. En
d’'autres termes, I'idée derriere cette démarchel@shodéliser le module le plus complexe
dans I'entrepdt médical MAP afin d’extraire lesféients concepts qui vont permettre de
créer un métamodele générique pour générer lessauindules de I'entrepot MAP.

3.1 Le modele multidimensionnel du magasin cardiovascaire

L'étude du module cardiovasculaire a permis d'obserdeux sujets d'analyse
importants, les résultats des analyses et la csioclidu médecin sur ces résultats, qui sont
étudiés selon plusieurs axes d'analyse : Indiviflype d’Examen, Analyse, Temps,
Médecin, Machine ou Document.

Pour modéliser les données cardiovasculaires, agass utilisé un schéma en étoile.
Nous avons mis les trois mesur€oficlusion Normaleet Valeur) dans une seule table de
faits, cette table est liée a toutes les dimensimestionnées ci-dessus. Cependant, ce
modéle pose un probléme majeur. Nous avons deudrexegqui ne dépendent pas totalement
des mémes dimensions, ce qui nous a amené a praposaeodele en constellation. Nous
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avons mis les deux mesures dans deux tables deséptirées et entourées chacune par les
dimensions appropriées.

Cette solution n'est pas tout a fait adaptée afads qui dépendent I'un de l'autre
puisqu’on ne peut pas analyser I'un sans avoitdalCeci explique nos motivations pour
établir le lien entre les deux tables de faits. Hesx mesures ont un degré de granularité
différent qui est exprimé par le lien hiérarchiguestant entre les tables de faits.

Les données de la table de fditsamensont analysées selon six dimensions (Individu,
Type Examen, Temps, Médecin, Machine et Documéantylis que la table de fai®sultat
Examenest vue selon trois axes d’'analyses (Examen, Tetfralyse).

La table de faitExamencontient deux mesuredNg¢rmale et Conclusion, la mesure
Normale peut avoir deux valeurs (“oui” ou “nonjiccontiendra la réponse a la question :
“le patient a-t-il déja eu une alerte cardiovasicel@” et la mesur€onclusioncontient la
conclusion du médecin sur un examen donné.

La table de faitfkésultat Examqui contient les résultats des analyses pass¥es uh
examen donné, est liée a la premiére table deffaitsin lien hiérarchique. Dans la premiére
table,Examenon trouve les valeurs globales et génériquedars la deuxiéme on a le détalil
de ces valeurs. En d'autres termes, un enregishternie la table de faiExamenest
équivalent a un ensemble d’enregistrements deble Résultats Examce qui explique la
relationun a plusieursentre ces deux tables.

Laboratoire
= ld Labo
- Mom Labe
0.1
Meédke cin _
Document Gardio - Groupe Doc z H;MEED Famlllle SR
= Mo ~ IdFamille
s - S Bl UES - Prenom - Famille Ecam
1.1 - Spddalité
ol
1.1
Examen
= ld Individu
Individu - dTwe
= c Type Bxam
- Id Individu e - |= HbEdedn g
= _m 1.1 :Ty;EE(amen
- Prenom < ldMachine
- Condlusion
- Mormal 1
. e
Annee .| MNiis .| dour . | Heure 11 Lz
- Année - Mbis - Jour - Heure | 1.1 = Hhbohine
1.1 1.1 1.1 - Mom
i
- Analys
Z idAmalyse S e
- dlemps 11 |- Nom Alternat

FiG. 1 — Nouveau modeéle Cardiovasculaire - Cardio-M.
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Pour prendre en compte le lien qui existe entiadaureConclusionde la table de faits
Examenet la mesuré/aleur de la tableRésultat Examnous avons étendu le modéle en
constellation classique de telle facon que cedmhreprésenté. Ainsi, nous avons défini un
lien hiérarchique entre la table de faitsameret la table de faitRésultat Exam

La table de faitExamenjoue un double rdle dans ce modele, elle est dénésge comme
une table de faits par rapport aux dimensions gui gutour d’elle (Individu, Type Examen,
Temps, Médecin, Machine et Document) et elle jauedle de dimension par rapport a la
table de faits de niveau de granularité plus Bas(ltat Exain Dans notre cas, la table de
faits Examencontient les résultats agrégés de la table deR&isultat Exam

Nous constatons dans la partie droite du modéle hiéearchie liée a la dimension
Analysequi est liée a la table de faisultats ExamCette dimension est hiérarchisée en
types d’examen et familles d’examen. Cette hiéiarhype_Exani Famille-Exan) permet
de prendre en compte les différents types d’examdunsprojet MAP (biologiques,
biométriques, cardiovasculaires...), elle est commawec les autres modules du projet
MAP.

Décrivons maintenant les dimensions du modéle GavdiPendant la modélisation du
module cardiovasculaire, nous avons constaté gudilun autre type de dimensions, en plus
des dimensions classiques et temporelles qui repteist des axes d’analyse, ce sont les
dimensions multimédia qui vont contenir tous les fichiers sources mdd&aOn ne peut
pas appliquer l'analyse OLAP sur ce type de dimersimais elles servent d'axe de
vérification et de révision pour le médecin en dasloute. Introduire ce type de dimensions
dans les modéles multidimensionnels nécessite dgloaes pour construire un cube de
données avec elle. Les trois types de dimensiondstaillés dans la section suivante

3.2 Métamodeéle

Afin de modéliser I'entrepét de données médicalesPlMc’est a dire la collection de
magasins de données, nous proposons un métamodie mbjet (FIG. 2) permettant de
créer les différents magasins de données du pidjgP. Ce métamodele est une
généralisation du modéle cardiovasculaire décpaeavant avec la prise en compte des faits
complexes et les nouveaux concepts définis lorka deodélisation multidimensionnelle du
magasin cardiovasculaire.

Peu de travaux proposent des métamodeles multidiomarels. Leur objectif est de
spécifier des métamodeéles pour représenter les loessdonnées multidimensionnelles. Par
exemple, Zghal et al. ont spécifi€¢ un métamodeéler pa construction d’'un entrepbt de
données spatiales, Zghal et al. (2003). Un deuxiédi@modele multidimensionnel proposé
par Abell6 (Abello, 2002) est basé sur le langadél Lpour donner un plus de sémantique
en profitant des concepts objets tel que les oelatde généralisation et de composition. Un
autre métamodele propose des concepts génériqueslapaonception des entrepdts de
données tout en essayant de résoudre les probléeseselations multiples, Harbi et al.
(2008). Cependant ces travaux ne sont pas sufligmnte sont pas adaptés pour représenter
les concepts multidimensionnels comme nous soutwmlofaire.

Le standard de 'OMG @bject Management Groyp CWM? (Common Warehouse
MetaMode), propose un ensemble de métamodéles pour lesidgees dentrep6t de
données. Cet ensemble CWM est assez complet palgliser un entrepdt de données dans

2 \/oir en annexe : Common Warehouse Metamodel (CWM)
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son ensemble. Mais le métamodéle multidimensiopneposé par CWM représente les
aspects multidimensionnels d’'une facon généralegilprend pas en compte de tous les
objets d’'une base de données multidimensionnelMGd2003). |1l faut le combiner avec
d’autres métamodéles du méme standard pour aveiraprésentation plus compléte. Nous
avons essayé de prendre en compte, dans un seaodle, tous les composants d’'une
base de données multidimensionnelle. De plus, leamgdele CWM ne permet pas de
spécifier et de représenter les nouveaux conceptiidimensionnels que nous avons
proposés (tables de faits multiples et hiérarchisgienensions multimédia).

Notre métamodéle constitue une extension de cds tterniers travaux qui soit
applicable aux données médicales. La figure 2 monine représentation UML du
métamodele, ce qui nous permet de mieux représéggeconcepts multidimensionnels
génériques (Dimensions, Faits, Mesures) et leeautoncepts extraits de notre étude du
module cardiovasculaire (le lien entre les tabke$adt, les différents types de dimensions).

EDCM : Entrapidt de données Medical

ECM

MDM : Magasin de donnéss Medical

= HomEDM
"~ Desiption EDM

1.1

MDM

Higrarchie Fait Dim Classique

= B
~ Type Lien = Mo MM

- Deccription MDM |~

ot 1

T_Fait Cimensions
- T Fait y ~ HDim Dim Temporells
- MNam T_Fait Ass - Mem Dim
- Desciption T_Fait 7= |- Twp= Dim 1<t
|- Desciption Dim
1. e
-
Miveaux
I Nivaau Diim Multim&dia

‘...‘
H
3
z
i
3

Masuras Param étras

Attributs
= I AmTAbar
= Nom Atiribut
- Type Attibut

FiG. 2 —Métamodéele MAP.

L’instanciation de ce métamodéle nous permet derctés différents magasins de
données dans I'entrepdt médical du projet MAP. €midr, qui est représenté par la classe
EDM, est composé d’'un ensemble de magasins de dsme@résenté par la classe MDM.
Chaque magasin (MDM) est caractérisé par un ensedwfaits, qui représentent les sujets
d’analyses, et un ensemble de dimensions, quigeptént les axes d’'analyse. A chaque fait
correspond une ou plusieurs mesures et a chagouension correspond un ensemble de
parameétres. Ces deux derniers concepts (Mesuiearameétres) héritent de la méme classe
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Attribut mais ils ont une sémantique différente slates bases de données
multidimensionnelles.

Les faits complexes sont caractérisés par la oglaicursiveRec qui permet d'associer a
chaque table de fait une autre table de faits.eCetation permet d’exprimer la hiérarchie
des tables de faits.

La hiérarchie de dimensions est matérialisée padéaix classes Dimension et Niveaux.
On associe a chaque niveau son ordre hiérarchigne ld dimension. Par exemple, I'ordre
du niveau Heure de la dimension Temps est égalcaetd’ordre de Jour égal a un (FIG. 1).

Nous distinguons trois types de dimensions dangenaotodéle : les dimensions
classiques, les dimensions temporelles et les dilmes multimédia.

Dimension classiqueCes dimensions servent a enregistrer les valeaus Ipsquelles sont
analysées les mesures de l'activité. Une dimeresorgénéralement formée de parameétres
(attributs) textuels (pour restreindre la portée dEuétes) et discrets (les valeurs possibles
sont bien déterminées et constantes), Kimball (L1996

Dimension temporelle.La dimension temporelle joue un réle primordiahsides modeles
dimensionnels, elle est présente dans tous lessimsgde données de notre entrepot MAP.
La dimension temporelle s’ajoute a I'entrep6t pmaintenir I'historique de I'évolution des
données médicales dans le temps. Cette dimendigéréralement considérée comme une
dimension normale.

Dimension multimédia. Ce type de dimension contient les différents syple données
multimédias contenues dans notre entrepdt médi€al. trouve par exemple : des
électrocardiogrammes et des échocardiogrammesdbaesées de ce type de dimensions
sont difficiles a manipuler par les outils d’anagsactuels, leur but dans notre entrep6t
médical est l'archivage pour vérification et cotgrden cas de doute, des résultats
d'analyses. Par exemple, dans le module cardiolaiseula dimension Document contient
les différents documents multimédias utilisés darsiivi médical d’un individu donné.

4 Prototype

Afin de valider notre métamodele (section 3.2), i@vons développé un prototype
d'aide a la conception et a la modélisation de enatntrep6t MAP, intituléGEDM
(Générateur Entrep6t deDonnéedM édicales).

Notre outil facilite la tache de I'administrateurA® pour créer et générer des magasins
de données afin de construire I'entrepdt globalt #n respectant nos nouveaux concepts
définis dans le métamodéle des données médicale=ifé, I'élaboration de I'entrepdt MAP
suit un processus de développement a trois niveaomceptuel, logique et physique.

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

- premiérement, on génére une instance du métam@@ike 2), qui représente le
modele multidimensionnel du magasin de donnéesers de modélisation;

- deuxiemement, on fait la transformation de ce mmdélt vers un fichier XML, soit
vers une base de données relationnelle;

- dans la troisieme étape, nous choisissons soitntrepdt XML, soit un entrepot
relationnel, respectivement.
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FiG. 3 — Processus de modélisation.

Nous avons opté dans ce travail pour la solutidatiomnelle. En effet, GEDM est un
prototype implanté sur le SGBD Oracle version 10g.choix d’'un SGBD relationnel est
motivé par la grande capacité de stockage ainsiajperformance lors de la manipulation
des données. En effet, les systtmes de gestiorasks lide données relationnels offrent
d’'excellentes performances en terme de rapidit€cd's, de volume de stockage et de
stabilité des données.

GEDM se base sur une approche incrémentale. L'astrateur MAP élabore I'entrep6t
étape par étape en construisant les différents smagade données du projet MAP.
L'architecture de ce prototype, comme le montréidare 4, est composée essentiellement
d’'une interface utilisateur et d'un générateurapts.

L'interface utilisateur permet de définir les magasde données MAP, en
introduisant les différents éléments (dimensioagsf..) du schéma dimensionnel.
Le générateur de scripts est le module responshbla génération des scripts qui
permettent la création du schéma de I'entrepétaméles MAP dans une base de
données relationnelle, en s’appuyant sur notre mudale.
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FIG. 4 — Architecture du prototype GEDM.
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5 Conclusion et perspectives

Le travail présenté dans cet article traite de td@fisation multidimensionnelle des
données complexes. Notre objectif est d’'intégrerdennées médicales du projet MAP, qui
se compose de plusieurs magasins de données, da@sstructure multidimensionnelle,
pour apporter une aide au processus décisionnal. il@pondre a cet objectif, nous avons
proposé une approche de modélisation et d'impléatient de I'entrepdt médical en nous
basant sur un métamodéle que nous avons concuealbdpé.

Dans un premier temps, nous avons modélisé le nmdasionnées le plus complexe du
projet MAP, le magasin cardiovasculaire. Pendatieagaodélisation, nous avons constaté la
difficulté de modéliser et d'intégrer les donnéesdimales telles que les données
cardiovasculaires dans une structure multidimemsb®. Par conséquent, nous avons senti
le besoin de proposer de nouveaux concepts quidéteries modéles existants vers un
nouveau type de modele.

Dans un deuxiéme temps, nous avons proposé un wdédenen généralisant le modele
multidimensionnel du module cardiovasculaire. L'afipde notre métamodéle se situe au
niveau de la prise en compte des tables de faitsphes et hiérarchisées et des dimensions
multimédia. L'instanciation de ce métamodeéle perdespécifier et de définir les différents
magasins de données de I'entrepdt MAP indépendatmiesmplateformes techniques.

Enfin, nous avons développé ce métamodéle en imgritant un prototype GEDM,
acronyme deGénérateur Entrepdt deDonnéesM édicales. I comporte une interface
utilisateur et un module générateur de scripts pdent de créer automatiquement les
différents composants de I'entrep6t de données.

Les perspectives que nous envisageons de conduitées suivantes.

- Notre approche étant incrémentale, a partir desurgtd’'usage, nous essayons de
faire évoluer le prototype que nous avons réalisede lui permettre une meilleure
manipulation de tous les éléments de notre entrepbt

- Nous travaillons également a la généralisation m@sgjve du métamodeéle en
ajoutant des nouveaux concepts afin de prendrecempte d'autres types de
données complexes (par exemple, définir de nouvbges de mesures et d'autres
types de dimensions). Ainsi I'objectif est I'élantion de nouveaux modeéles de plus
haut niveau d’abstraction.

- Nous envisageons également la définition d’une odilogie de conception et de
construction pour les entrep6ts de données médicald’heure actuelle, il existe
des méthodes de conception des entrepOts de dommaisselles ne sont pas
adaptées aux données complexes médicales. Nousyprés une extension des
méthodes existantes afin d'offrir un cadre completir concevoir des systemes
décisionnels comportant des données complexes.

- A travers ce travail, nous pensons définir de nauxeopérateurs OLAP. Il est en
effet nécessaire de prévoir I'extension des opérat®LAP existants pour prendre
en compte les nouveaux concepts définis dans cailtrdes faits multiples
hiérarchisés et les dimensions multimédia). Unee vpossible, pour les faits
multiples, est de s'inspirer des opérateurs OLARitant les hiérarchies de
dimensions pour définir des nouveaux opérateunngitant le traitement des faits
hiérarchisés.
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Annexe: Common Warehouse Metamodel (CWM)

Le CWM est le standard de 'OMG pour les technidiigss aux entrep6ts de données. Il
couvre le cycle de vie complet de modélisation,stattion et gestion des entrepdts de
données. Le CWM définit un métamodele qui représkrs méta-données aussi bien métiers
que technigues qui sont le plus souvent trouvérs ks entrepdts de données. Il est utilisé a
la base des échanges de méta-données entre syhiEgregenes.

Le CWM comprend actuellement un certain nombre dtarmodéles concernant les
entrepbts de données (représentation des donndsyse, gestion). Les métamodéles de
données permettent de modéliser des ressourcesectevrbases de données relationnelles,
les bases de données orientées objets. Une couehalyge du CWM définit des
métamodeéles pour les transformations de donnée8PQla visualisation, la nomenclature
et le data-mining. Une couche de gestion est doBstide métamodeéles représentant les
processus standard, la journalisation et la pleatifin des activités.

Summary

The main purpose of data warehouses is to supgaisidn-making. Multidimensional
data modelling forms the basic issue in data warsimg and On-Line Analytical Processing
(OLAP). Although these techniques are very effitimmen working on simple numerical
data, applying them onto heterogeneous and congjatximported from different sources is
a very challenging task.

This paper aims at addressing the issue of mulédsionally modelling complex data,
and more precisely medical data from the MAP piojéeersonalized Anticipative
Medicine). We propose an extended multidimensiomatamodel that is applied onto
medical data by generalizing the complex cardiovksanodel of the MAP warehouse. We
also present a software tool that we have develtpedhieve the computer-aided design of
medical data warehouses.

Keywords: Data warehouse modelling, multidimensional mo@&IAP, complex data.
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