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Résumé

Aujourd’hui, les systemes décisionnels ont un impact majeur sur le gestion de différentes orga-
nisations.Ils apportent une aide non négligeable au pilotage de leurs plans d’actions, a I’appren-
tissage et a la réalisation d’innovations incrémentales. Actuellement, la situation économique en
Algérie fait face a des difficultés pour la prise de bonnes décisions. Ceci est dii a la diversité
des sources d’information qui se sont éclatées et devenues volumineuses et complexes. Cela
évoque un intérét aux entrepOts de données et des systemes d’analyse qui permettent 1’analyse
de ces données massives. Un aspect important d’un systeme d’entrepot de données est qu’il soit
capable a évoluer en fonction des besoins de I'utilisateur et de I’organisation et d’intégrer de
nouvelles exigences en maintenant sa cohérence. Le travail présenté dans se mémoire a pour
objective La conception et I'implémentation d’un entrepot de données extensible capable de
s’adapter 1’évolution continue du I’environnement et spécifiquement le domaine Hydraulique au
sud de I’Algérie. Cette évolution est assurée par la possibilité de I’intégration de plusieurs en-
trepOts via les vues matérialisés et la conception de I’ETL en forme de schéma de dépendances
composés de fonctions d’extraction et de traitement de données.

Mots clés : E ntrepot de données, KPI, Aide a la décision, Extensibilité, .



Abstract

Today, decision-making systems have a major impact on the management of different organiza-
tions. They provide a significant support to the management of their action plans, learning and
the realization of incremental innovations, Currently, the economic situation in Algeria faces
difficulties in making good decisions. This is due to the diversity of information sources that
have exploded and become bulky and complex. This evokes an interest in data warehouses and
analysis systems that allow the analysis of this massive data. An important aspect of a data
warehouse system is that it is able to evolve according to the needs of the user and the orga-
nization and to integrate new requirements while maintaining its consistency. The objective of
the work presented in this dissertation is the study of decision-making systems (Business In-
telligence) and the design of an extensible data warehouse capable of managing the continuous
evolution of the world and specifically the hydraulic domain in southern Algeria. This evolution
is ensured by the possibility of the integration of several warehouses via the materialized views
and the design of the ETL in the form of a dependency scheme composed of extraction and data
processing functions.
Key words: D ata Warehouse, KPIs, Decision Support, Extensibility, Business Intelligence.
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INTRODUCTION GENERALE

Aujourd’hui, les systemes décisionnels ont un impact majeur sur le gestion de différentes orga-
nisations. Ils apportent une aide non négligeable au pilotage de leurs plans d’actions, a I’appren-
tissage et a la réalisation d’innovations incrémentales. En effet, ils constituent un moyen pour
faciliter la mise en ceuvre de stratégies gagnantes. Dans le domaine économique en particulier,
les systemes décisionnels ont une grande importance dans le développement de la société, of-
frant un appui majeur pour les décideurs de la politique économique. Le but étant de rendre plus
performant le pilotage de I’économie nationale.

Actuellement, la situation économique en Algérie fait face a des difficultés pour la prise de
bonnes décisions. Ceci est dii au paradigme des données massives. La conception d’un systeme
décisionnel évolutif fait face a une série de défis techniques ; En premier lieu la récolte et 1’in-
tégration de données variées hétérogenes d’endroits distribués. Un des plus importants aspects
d’un systeme d’entrepot de données est sa capacité a évoluer en fonction des besoins de 1’uti-
lisateur et de I’organisation. Le schéma d’un entrept de données peut évoluer pour intégrer
de nouvelles exigences. Cela aboutit a un traitement d’analyse ou d’une exploration de don-
nées, de modifications de schéma sur des sources d’informations, etc en assurant de maintenir
la cohérence.

Il est trés important que tout systeme de base de données avancé fournisse des outils et des
techniques pour la prise en charge de 1’évolution du schéma [21], [22]. Une premiere étude
consistant a mesurer la fréquence d’évolution des schémas a été réalisée dans le cadre d’un sys-
teme de gestion de la santé [22]. Les résultats de ce travail montrent que le nombre de relations
a augmenté de 139% et le nombre d’attributs de 274% et que chaque relation a été modifiée. Le
deuxieme rapport [21] conclut que 59% des attributs sont modifiés en moyenne.

Un autre défi est assurer 1’evolutivité du systeme d’extraction, de transformation et de char-
gement des données (ETL). Il extrait les données source des systémes orientés-opération (Sys-
teme de gestion de stock, des logiciels de comptabilité..)Et transforme les données pour résoudre
divers types de problemes d’hétérogénéité et charge les données transformées dans le systeme
cible (par exemple, un entrepot de données). Le processus ETL est généralement un processus
indépendant reliant les deux systemes. Il est souvent réalisé par 1’outil tiers qui exécute le pro-
cessus ETL dans une fenétre temporelle spécifique. ce systeme doit aussi tre congu d’une fagon
qui peut évoluer a la grande échelle sans générer un montant ingérable de complexité.

Un autre des soucis dans I'implémentation d’un tel systeme, est la complexité de gérer un
ETL a la grande echelle via les outils courants. L’approche graphique est complexe lorsque le
nombre d’étapes que I’ETL doit suivre est important, lorsque le nombre de membres de I’équipe
est grand et lorsque des problemes se produisent dans ce systeme.

Dans le sud de 1’algérie spécifiquement les principaux sources de I’eau sont des eaux fos-
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siles ou nappes fossiles ; des eaux souterrains présents dans une réserve naturelle, dite aquifere,
depuis une période qui excede le temps de la civilisation humaine La durée de régénération peut
étre de quelques siecles, mais elle est souvent de I’ordre de la dizaine de millénaires. Dans ce
cadre, 1’eau fossile a alors été piégée dans des conditions climatiques, physico-chimiques, ou
géomorphologiques qui ne sont plus celles actuelles, et son renouvellement ne peut s’inscrire
dans le cycle de I’eau actuel. La consommation d’eau fossile est donc définitive, le stock ne
pouvant se renouveler, a I’échelle de temps humain. ; a ce titre, c’est une ressource non renou-
velable. ce qui rend la bonne gestion de tels ressources et 1’investissement économique dans ce
domaine trés important.

A travers ce travail nous avons tenté de relever ces défis par la mise en en ceuvre d’un
mini-systeme d’aide a la décision, relatif au domaine de 1’hydraulique. contenant un entrepdt
de données extensible pouvant intégrer plusieurs entrepots dans un seul entrepot virtuel, et un
systeme ETL evolutif congu sous forme des diagrammes de dépendances composé de plusieurs
fonctions evolutives. Implémenté via une approche basée sur le code(code-based), aulieu d’une
approche graphique. Cela qui permet la gestion de la complexité de I’extensibilité a travers les
bonnes pratiques de développement logiciel.

Notre systeme sera utilisé dans le but de faciliter I’investissement et de faciliter le position-
nement des bases de forages sur une zone du Sud de I’ Algérie.

Les contributions majeures de notre travail nous les avons structurés a travers ce mémoire
dans quatre chapitres, comme suit :

e e chapitre 1 : offre une vision globale a travers les concepts de bases sur le Business In-
telligence, les entrep6ts de données, ainsi qu’une étude et sélection des KPIs du domaine
d’application de notre travail a introduire dans le systeéme décisionnel.

e e chapitre 2 : présente une étude état de I’art sur 1’évolution des entrepdts de données
(établir des criteres de comparaison, synthese et analyse des travaux) et une proposition
d’une approche de conception d’un entrepot extensible.

e e chapitre 3 : Conception du systeme décisionnel.

e e chapitre 4 : consiste en une étude comparative de 1’aspect évolutif de différents ap-
proches et outils d’implémentation des entrepot de données et I’Implémentation et appli-
cation Business Intelligence sur un cas d’étude relatif au domaine hydraulique (position-
nement des forages suivant plusieurs criteres a savoir : le type de nappes d’eau, débit du
forage, type d’utilisation du forage, ... )et par la suite la réalisation du mini systéme et
ses tests.
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Chapitre 1
CONTEXTE ET CONCEPTS DE BASE

1.1 Introduction

Ce chapitre servira pour introduire les concepts de base sur lesquels notre travail se base comme
Business Intelligence, Entrepots de données, ETL et KPI Ainsi qu’une Etude sur les KPI du
domaine choisi, le domaine d’hydraulique.

1.2 Business Intelligence

La Business Intelligence (BI) comprend les stratégies et les technologies utilisées par les entre-
prises pour 1’analyse des données d’informations commerciales. [23] Les technologies BI four-
nissent des vues historiques, actuelles et prédictives des opérations commerciales. Les fonctions
courantes des technologies d’intelligence d’entreprise comprennent mais ne sont pas limités a :

e la création de rapports

e le traitement analytique en ligne

e I’analyse

e |’exploration de données

e ’exploration de processus

e le traitement des événements complexes

e la gestion des performances de 1’entreprise
e ’analyse comparative

e [’extraction de texte

e I’analyse prédictive et I’analyse normative.
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Les technologies BI peuvent gérer de grandes quantités de données structurées et parfois non
structurées pour aider a identifier, développer et créer de nouvelles opportunités commerciales
et stratégiques. Ils visent a permettre une interprétation facile de ces données volumineuses.
L’identification de nouvelles opportunités et la mise en ceuvre d’une stratégie efficace basée sur
des informations peuvent fournir aux entreprises un avantage concurrentiel et une stabilité a long
terme. [24]

Les entreprises peuvent utiliser la BI pour prendre en charge un large éventail de décisions,
qu’elles soient opérationnelles ou stratégiques. Les décisions opérationnelles de base incluent
par exemple le positionnement ou la tarification du produit. Les décisions commerciales straté-
giques impliquent des priorités, des objectifs et des orientations au niveau le plus large. Dans
tous les cas, la Bl est plus efficace lorsqu’elle combine des données issues du marché sur lequel
une entreprise exerce ses activités (données externes) avec des données provenant de sources
internes a I’entreprise, telles que des données financieres et opérationnelles (données internes).
Lorsqu’elles sont combinées, les données externes et internes peuvent fournir une image com-
plete qui crée en réalité une "intelligence" qui ne peut tre dérivée d’aucun ensemble de données
unique.[25]

Parmi les innombrables utilisations, les outils de BI permettent aux organisations de mieux
comprendre de nouveaux marchés, d’évaluer la demande et la pertinence des produits et services
pour différents segments de marché et d’évaluer I’impact des efforts de marketing.[26] Les ap-
plications BI utilisent souvent des données recueillies a partir d’un entrepdt de données (DW)
ou d’un data mart(magazin de données), et les concepts de BI et DW se combinent en tant que
"BI/DW" [27] ou en tant que "BIDW". Un entrepdt de données contient une copie des données
analytiques facilitant I’aide a la décision. Ces données sont souvent sous forme de KPIs (Key
performance indicators ou Indicateurs de performance clés) qui représente les facteurs les plus
importants dans la prise de décision.

1.3 Entrepots de données

Un entrepdt de données (DW : Data warehouse ou DWH), également appelé entrepdt de données
d’entreprise (EDW : Enterprise Data warehouse), est un systeme utilisé pour la création de
rapports et I’analyse de données, et est considéré comme un composant essentiel du Bl. Les
DW sont des référentiels centraux de données intégrées provenant d’une ou de plusieurs sources
hétérogenes. Ils stockent les données actuelles et historiques dans un emplacement unique. Ils
sont utilisés pour créer des rapports analytiques pour les décideurs et méme les travailleurs de
I’ensemble de I’entreprise.

Les données stockées dans I’entrepOt sont téléchargées a partir des systemes opérationnels
(tels que le marketing ou les ventes). Les données peuvent passer par un magasin de données
opérationnel et peuvent nécessiter un nettoyage des données pour des opérations supplémen-
taires afin de garantir la qualité des données avant leur utilisation dans le DW pour la génération
de rapports. [28]

L’entrepdt de données typique basé sur I’extraction, la transformation, le chargement (ETL :ex-
tract, transform and load) (voir section 1.4 ETL) utilise des couches de mise en scene (staging),
d’intégration de données et d’acces pour héberger ses fonctions clés. La couche intermédiaire ou
la base de données intermédiaire stocke les données brutes extraites de chacun des systemes de
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données sources hétérogenes. La couche d’intégration integre les ensembles de données dispa-
rates en transformant les données de la couche de stockage intermédiaire, stockant souvent ces
données transformées dans une base de données de stockage de données opérationnelles (ODS).
Les données intégrées sont ensuite déplacées vers une autre base de données, souvent appelée
base de données d’entrepot de données, dans laquelle les données sont organisées en groupes
hiérarchiques, souvent appelés dimensions, et en faits et faits agrégés. La couche d’acces aide
les utilisateurs a récupérer des données. [29]

1.3.1 Stockage de I’information
a. Faits

Un fait est une valeur, ou une mesure, qui représente un fait a propos de I’entité ou du systeme
géré. c’est Les faits, sont dits au niveau brut, et souvent représentent des indicateurs de perfor-
mances clés (KPIs) Une table de faits comprend les mesures, les métriques ou les faits d’un
processus métier. elle est situé au centre d’un schéma en étoile ou d’un schéma en flocon de
neige entouré de tables de dimensions. Lorsque plusieurs tables de faits sont utilisées, elles sont
organisées comme un schéma de constellation de faits. Une table de faits comporte généralement
deux types de colonnes : celles qui contiennent des faits et celles qui constituent une clé étran-
gere pour les tables de dimensions. La clé primaire d’une table de faits est généralement une clé
composite composée de toutes ses clés étrangeres. Les tables de faits contiennent le contenu de
I’entrepot de données et stockent différents types de me sures, telles que des mesures additives,
non additives et semi-additives. Les tables de faits fournissent les valeurs (généralement) addi-
tives qui agissent comme des variables indépendantes par lesquelles les attributs dimensionnels
sont analysés. Les tables de faits sont souvent définies par leur grain. Le grain d’une table de
faits représente le niveau le plus atomique permettant de définir les faits. Le grain d’un tableau
factuel des ventes peut €tre défini comme "volume des ventes par jour par produit par magasin".
Chaque enregistrement de cette table de faits est donc uniquement défini par un jour, un produit
et un magasin. Les autres dimensions peuvent étre membres de cette table de faits (comme lieu
/ région), mais elles n’ajoutent rien a ’unicité des enregistrements de faits. Ces "dimensions de
filiale" permettent des tranches supplémentaires de faits indépendants, mais fournissent généra-
lement des informations a un niveau d’agrégation plus élevé (une région contient de nombreux
magasins).

b. Approche dimensionnelle

L’approche dimensionnelle fait référence a I’approche de Ralph Kimball dans [16] dans laquelle
il est indiqué que I’entrepdt de données doit étre modélisé a I’aide d’un schéma modele dimen-
sionnel / étoile. L’ approche normalisée, également appelée modele 3NF (troisieme forme nor-
male), fait référence a 1’approche de [30] dans laquelle il est indiqué que 1’entrep6t de données
doit étre modélisé a I’aide d’un modele E-R / modele normalisé.

Dans une approche dimensionnelle, les données de transaction sont partitionnées en "faits",
qui sont généralement des données de transaction numériques, et en "dimensions", qui sont les
informations de référence qui donnent le contexte aux faits. Par exemple, une transaction de
vente peut etre divisée en faits tels que le nombre de produits commandés et le prix total payé
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pour les produits, et en dimensions telles que la date de commande, le nom du client, le numéro
de produit, le traitement de la livraison et la facturation. emplacements, et vendeur responsable
de la réception de la commande.

L’un des principaux avantages d’une approche dimensionnelle est que I’entrep6t de données
est plus facile a comprendre et a utiliser pour 1’utilisateur. En outre, I’extraction des données de
I’entrep6t de données a tendance a fonctionner tres rapidement [8]. Les structures dimension-
nelles sont faciles a comprendre pour les utilisateurs professionnels, car elles sont divisées en
mesures / faits et en contexte / dimensions. Les faits sont liés aux processus opérationnels et au
systeme opérationnel de 1’organisation, tandis que les dimensions qui les entourent contiennent
un contexte relatif a la mesure (Kimball, Ralph 2008). Un autre avantage offert par le modele
dimensionnel est qu’il n’implique pas a chaque fois une base de données relationnelle. Ainsi,
ce type de technique de modélisation est tres utile pour les requétes d’utilisateur final dans un
entrepot de données.

Le modele des faits et des dimensions peut également €tre compris comme un cube de don-
nées. Ou les dimensions sont les coordonnées catégorielles dans un cube multidimensionnel,
alors que le fait est une valeur correspondant aux coordonnées.[16] Les principaux inconvé-
nients de 1’approche dimensionnelle sont les suivants :

Pour préserver I’intégrité des faits et des dimensions, le chargement de I’entrepdt de données
avec des données provenant de différents systemes opérationnels est compliqué. Il est difficile
de modifier la structure de I’entrep6t de données si 1’organisation qui adopte 1I’approche dimen-
sionnelle modifie sa maniere de travailler.

14 ETL

Extraire, transformer, charger (ETL ou Extract Transform and Load) est la procédure générale de
copie de données d’une ou de plusieurs sources dans un systeme de destination qui représente les
données différemment de la ou des sources. Le processus ETL est devenu un concept populaire
dans les années 1970 [31] et est souvent utilisé dans I’entreposage de données [32].

L’extraction de données consiste a extraire des données de sources homogenes ou hétéro-
genes ; la transformation des données traite les données en les nettoyant et en les transformant
en un format / structure de stockage approprié aux fins de I’interrogation et de 1’analyse ; enfin, le
chargement de données décrit I'insertion de données dans la base de données cible finale, telles
qu’un magasin de données opérationnel, un magasin de données ou un entrep6t de données. [33]

Un systeme ETL correctement congu extrait les données des systemes sources, applique des
normes de qualité et de cohérence des données, les conforme afin que des sources distinctes
puissent Etre utilisées ensemble, et fournit enfin les données dans un format prét pour la présen-
tation afin que les développeurs d’applications puissent créer des applications et les utilisateurs
finaux. peut prendre des décisions. [34]

Comme I’extraction de données prend du temps, il est courant d’exécuter les trois phases en
parallele. Pendant I’extraction des données, un autre processus de transformation s’exécute pen-
dant le traitement des données déja recues et le prépare au chargement tandis que le chargement
des données commence sans attendre la fin des phases précédentes.

Les systemes ETL integrent généralement les données de plusieurs applications (systemes),
développées et prises en charge par différents fournisseurs ou hébergées sur du matériel infor-
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matique distinct. Les systemes distincts contenant les données d’origine sont fréquemment gérés
et exploités par différents employés. Par exemple, un systeme de comptabilisation des cofits peut
combiner des données de paie, de ventes et d’achats.

1.5 Indicateurs de performance clés(KPI)

Indicateur de performance clé (IPC ou Key performance Indicator KPI) est un type de mesure de
la performance. [35] Les indicateurs de performance clés évaluent le succes d’une organisation
ou d’une activité particuliere (projets, programmes, produits et autres initiatives) dans laquelle
elle s’engage.

Le succes est souvent simplement la réalisation répétée et périodique d’un certain niveau
d’objectif opérationnel (par exemple, zéro défaut, 10/10 de satisfaction du client, etc.), d’autres
fois, le succes est défini en termes de progression vers un objectif stratégique. Par conséquent,
le choix des indicateurs de performance clés appropriés repose sur une bonne compréhension de
ce qui est important pour 1’organisation. Ce qui est considéré comme important dépend souvent
de la facon dont le service mesure la performance - par exemple. les KPI utiles a financer seront
différents des KPI affectés aux ventes.

Puisqu’il est nécessaire de bien comprendre ce qui est important, diverses techniques per-
mettant d’évaluer la situation actuelle de I’entreprise et ses activités clés sont associées a la
sélection d’indicateurs de performance. Ces évaluations conduisent souvent a 1’identification
d’améliorations potentielles, de sorte que les indicateurs de performance sont systématiquement
associés aux initiatives d’amélioration de la performance. Un moyen trés courant de choisir des
indicateurs de performance clés consiste a appliquer un cadre de gestion tel que le tableau de
bord prospectif. Identifier les indicateurs d’une organisation Les indicateurs de performance dif-
ferent des facteurs opérationnels et des objectifs (ou objectifs). Une école peut considérer le
taux d’échec de ses éleves comme un indicateur clé de performance susceptible de 1’aider a
comprendre sa position dans la communauté éducative, alors qu’une entreprise peut considérer
le pourcentage de revenu provenant de clients fideles comme un indicateur de performance clé
potentiel.

Les principales étapes de 1’identification des indicateurs de performance clés sont les sui-
vantes :

e Avoir un processus métier prédéfini.
e Avoir des exigences pour les processus métier.

e Avoir une mesure quantitative / qualitative des résultats et une comparaison avec les ob-
jectifs fixés.

e Enquéter sur les écarts et peaufiner les processus ou les ressources pour atteindre des
objectifs a court terme.

Les indicateurs de performance clés (KPI) sont des moyens d’évaluer périodiquement les per-
formances des organisations, des divisions et de leurs divisions, services et employés. En consé-
quence, les indicateurs de performance clés sont le plus souvent définis de manie¢re compréhen-
sible, significative et mesurable. Ils sont rarement définis de telle maniere que leur réalisation
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serait entravée par des facteurs considérés comme non contrélables par les organisations ou
les individus responsables. Ces indicateurs de performance sont généralement ignorés par les
organisations.[36]

Les indicateurs de performance clés doivent suivre les criteres SMART. Cela signifie que
la mesure a un objectif spécifique pour I’entreprise, qu’il est mesurable d’obtenir réellement
une valeur de I’indicateur de performance clé, que les normes définies doivent Etre atteignables,
que I’amélioration d’un indicateur de performance clé doit étre pertinente pour le succes de
I’organisation, et enfin elle doit étre échelonnée dans le temps, ce qui signifie que la valeur ou
les résultats sont affichés pour une période prédéfinie et pertinente.

Pour étre évalués, les KPI sont liés a des valeurs cibles, de sorte que la valeur de la mesure
puisse étre évaluée en fonction des attentes ou non.
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1.6 Domaine d’application et Choix des KPI

Toute entreprise ou organisation se fixe des KPI a court et long terme, sans la prise de bonnes
mesures et sans le suivi de ces dernieres, ces entreprises sont amenées a traiter les symptomes
d’un probléme sans en comprendre la source. Il en va de méme pour 1’évaluation des réussites.
L’ association des objectifs fixés a un ensemble d’informations contribuant a 1’appréciation d’une
situation par le décideur, permet d’acquérir une vision claire des facteurs qui ont un impact sur
I’atteinte d’objectifs. Le besoin de définir les bonnes mesures fait apparaitre le terme (KPI) les
indicateurs clés de performance.

Dans ce chapitre nous allons définir les (KPI), leurs utilités et en citer quelques exemples en
Algérie ainsi que ceux utilisés dans notre travail.

1.6.1 Différents types de KPIs

Pour faciliter I'utilisation et mieux en cerner 1’usage il est habituel de classer les indicateurs
selon 3 catégories en relation avec le type d’information transmise et les attentes du décideur.
a. Anticipation

Un bon tableau de bord est aussi un instrument de prospective. Avec quelques indicateurs "d’an-
ticipation", il permet de voir un peu plus loin que le bout de son écran et d’envisager avec une
meilleure assise la situation actuelle.

b. Equilibration
Ce type d’indicateur de performance étroitement li€ aux objectifs est un peu la boussole du
décideur. Il informe sur 1’état du systeéme sous contrdle en relation avec les objectifs suivis.[37]

c. Alerte

Ce type d’indicateur signale un état anormal du systeéme sous contréle nécessitant une action,
immédiate ou non. Un franchissement de seuil critique par exemple entre dans cette catégorie
d’indicateur.[37]

1.6.2 Exemples sur les KPI (Key Performance Indicators) en Algérie

Il existe plusieurs types d’indicateurs de performance clés, et ceci en fonction du secteur d’ac-
tivité et du service souhaité a suivre. Nous avons effectué une étude sur les différents KPI exis-
tants en Algérie, dans le domaine de 1’économie, I’agriculture, la météo que nous exposons
dans I’annexe (. .. ) et en dessous nous détaillons ceux propres au cas d’étude sur lequel nous
avons travaillé et qui est relatif au domaine de 1’hydraulique et les forages des pompes a eau.

a. EAU (hydraulique)
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Profondeur des précipitations

Moyenne a long terme (dans 1’espace et dans le temps) des précipitations endogenes annuelles
(produites dans le pays) en profondeur.

Indice national de pluie

0.981n0.0in Un indicateur, développé par la FAO, qui représente la qualité de la saison de crois-
sance des cultures. Les résultats annuels de NRI prennent en compte les précipitations de cette
année, les précipitations moyennes sur la période 1986-2000, le caractere saisonnier de la princi-
pale saison de croissance des cultures (distinction entre les hémispheres nord et sud) et les zones
du pays plus humides. La médiane de chaque période de cinq ans est fournie. Note : en raison
de différences méthodologiques, cette variable n’est pas comparable a la précipitation moyenne.

b. Précipitations

Gardons le méme échantillon de wilaya et on calcule la précipitation moyenne par jour et la
précipitation totale sur le mois

Précipitations moyennes par jour -
Blida 2017

Précipitations mm

JAN  FEV MAR AVRE MAI  JUI JUIL AOU  SEP  OCT NOV DEC

g Precipitations moyennes par jour

FIGURE 1.1 — Précipitations moyennes par jour - Blida
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Précipitations totales sur le mois -
Blida 2017

Précipitations mm

JAN  FEV MAR AVR MAI  JUl  JUIL AOU SEP  OCT NOV DEC

—#— Précipitations totales sur le mois

FIGURE 1.2 — Précipitations Totales sur le mois-Blida

Précipitations moyennees par jours -
Quargla 2017

Précipitations mm

00000Q

JAN FEV MAR AVR MAI  JUul | ADU SEP  OCT NOV DEC

=g Precipitations moyennes par jour

FIGURE 1.3 — Précipitations Moyennes par jours - Ourgla

c¢. Envasement des barrages

En Algérie, les 52 grands barrages recoivent 32 millions de m3 de matériau solide annuellement.
La répartition des barrages sur les cinq bassins hydrographiques indiquent clairement que les
barrages de la région de Chéllif —Zahrez sont les barrages les plus menacés par le phénomene
de I’envasement, puisque le taux de sédimentation annuel est de 0,75% (fig. 3). Ceci est dii a
la forte érosion des bassins versants de la région, favorisé par la nature des sols et I’absence de
boisement. M&€me pour les petits barrages, le taux de comblement évalué en 2002 dans le bassin
hydrographique Chellif —Zahrez est de 16% de la capacité totale, il est beaucoup plus grand par
rapport a celui des autres régions.
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tableau ici!!

Précipitations mm

Précipitations mm

Précipitations totale sur le mois -
Quargla 2017

I G |
090 o

JAN  FEV MAR AVR MAI Ul J AOU  SEP  OCT NOV DEC

—g— Précipitations totales sur le mois

FIGURE 1.4 — Précipitations Totales sur le mois-Ourgla

Précipitations moyennes par jour -
Alger 2017

90

~90055500%

JAN  FEV MAR AVR MAI JUI  JUIL ADU SEP  OCT NOV DEC

=g Précipitations moyennes par jour

FIGURE 1.5 — Précipitations Moyennes par jours - Alger

d. Eaux souterraines

L’évaluation des ressources souterraines est basée sur les résultats des études des principales
nappes du pays et des estimations basées sur une approche de I’infiltration de la pluie. Les don-
nées sur les eaux souterraines datent parfois de plusieurs années et nécessitent une actualisation,
tandis que les nappes connues, uniquement par des estimations sur I’infiltration, devraient faire
I’objet d’études completes avec une modélisation des écoulements et I’établissement de bilans.
Le tableau suivant est une répartition des ressources en eau souterraines par région.

Les eaux superficielles

Les ressources en eau superficielle en Algérie sont actuellement évaluées entre 9,8 a 13,5 mil-
liards de m3.
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Précipitations moyennes par jour -
Alger 2017

Précipitations mm

JAN  FEV MAR AVR MAI 3 OCT NOV DEC

—g— Précipitations totales sur le mois

FIGURE 1.6 — Précipitations Totales sur le mois-Alger

le tableau suivant représente la répartition des ressources en eau superficielle par région.

tableau ici!!

f. Les nappes superficielles des eaux

Les couches traversées comprennent des séries alternantes de sables, de graviers et d’argiles, au
milieu desquels on rencontre ordinairement plusieurs nappes d’eau ascendantes ou jaillissantes,
parfois saumatres, alimentées par les infiltrations pluviales et les ruisseaux qui viennent se perdre
dans ces terrains absorbants.

s EARANES ES GRANDS BA Dsgms AQUIFERES

3
weR = \_—~ M L SAHARA SEPTENTRIONAL

! !
] =

ALGERIE

wuiBYE 570 310

o ——
TUNISIE 700 530 b ‘

FIGURE 1.7 — Les grands bassins aquiferes du sahara septentrional [15]
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1.6.3 Les nappes en Algérie

Il existe trois types de nappes en Algérie : les nappes phréatiques, nappes du continental inter-
calaire et complexe terminal :

1.

3.

Nappes phréatiques

Cette nappe est la moins utilisée en Algérie, a cause de la pollution causée par la faible
profondeur de 20 m maximum et parce qu’elle est tres salée, aussi a cause de la faible
quantité en eau dans ces nappes donc ¢a sert a rien de I’extraire, parmi les caractéristiques
d’eau de ces nappes : une forte température de 1’eau pouvant atteindre les 60° ou méme
plus, cela nécessite un équipement pour la refroidir.

Nappes du Continental Intercalaire

Ces nappes sont les plus profondes avec 2000 m de profondeur et les plus utilisées avec
une surface d’un million de Km? devisée entre 1’ Algérie, la Libye et la Tunisie avec une
surface de 650000 km? en Algérie, I’eau de ces nappes se caractérise par la température
basse par rapport a celle de la nappe phréatiques et les nappes du Complexe Terminal.

Le Continental intercalaire est composé de nappe Albien, nappe Aptien et nappe Barré-
mien toutes ces nappes appartiennent a la nappe d’ Albien.

Nappes du Complexe Terminal

Avec une surface de 300000 km? le deuxiéme plus profond type de nappes de profondeur at-
teindre 1100 m Complexe Terminal est composé de :

1.
2.

Nappe des sables contient la nappe Mio-Pliocene.
Premier imperméable contient la nappe Eocene évaporitique.

Nappe des calcaires (séneno-Eocene) contient la nappe Eocene carbonaté et le Sénonien
carbonaté.

Deuxieme imperméable contient la nappe sénonien lagunaire.

. Nappe turonien.

Troisieme imperméable contient la nappe cénomanien et la nappe Vraconien.

1.6.4 Les forages

Les forages des ouvrages permettant de capter les eaux souterraines (points d’eau), on peut les
nommer aussi des puits ou des sources d’eau.

Les forages sont caractérisés par : le débit, niveau statique, niveau dynamique, la nappe
exploité et le type d’utilisation.
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1. Le débit :

Le débit d’eau est la capacité d’un forage a fournir une certaine quantité d’eau, Il est
calculé par unité de temps; en nombre de litres par heure ou par minute, mais souvent se
quantifie en m3/h.

Les forages sont connus par trois débits :

(a) Débit mobilisé : débit qui peut étre donné par le forage.

(b) Débit d’exploitation (débit de la pompe) : le débit pompé par le forage.

(c) Débit utilisé : le débit consommé.

2. Le niveau statique :
Le niveau statique (Ns) d’un puits ou d’un forage est la distance du sol par rapport a la
surface de I’eau avant pompage.

3. Le niveau dynamique :

Le niveau dynamique (Nd) d’un puits ou d’un forage est la distance du sol par rapport a
la surface de I’eau pour un pompage a un débit donné.

La différence entre le niveau dynamique et le niveau statique est appelée rabattement.
(RM) est le rabattement maximal acceptable avant de stopper la pompe (la perte de puit).

4. La nappe exploitée :
Ce parametre

5. Le type d’utilisation :

Les eaux souterraines dans le Sahara sont la seule source d’alimentation en eau soit I’ irrigation
ou AEP (alimentation d’eau potable)

Un tableau qui représente les caractéristiques des forages d’irrigation de la palmeraie d’Ouar-
gla est dans I’annexe (... ).

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini les concepts de base en ce qui concerne BI, les entrepots
de données, et les indicateurs de performances clés. ces trois concepts fonctionnent ensemble
dans les mémes systemes et offrent une treés grande puissance et avantage pour le décideur. Ce
chapitre était aussi une démonstration des indicateurs de performance clés utilisés en Algérie
par les décideurs

Comme dans notre travail nous avons décidé de se concentrer sur le domaine de 1’hydrau-
lique, et ceci au niveau de la région sud, vu I'importance des décisions et les investissements
dans ce domaine et dans cette région spécifiquement. Dans ce qui suit on étudiera les travaux
existants qui traitent la problématique de 1’extensibilité dans les entrep6ots de données pour pou-
voir implémenter ces KPI dans un systeme de BI extensible.
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Chapitre 2

EXTENSIBILITE DANS LES
ENTREPOTS DE DONNEES

2.1 Introduction

La technologie DW a été développée pour intégrer des sources d’informations hétérogenes a des
fins d’analyse. Les sources d’informations sont de plus en plus autonomes et changent souvent
de contenu en raison de transactions perpétuelles (modifications de données) et peuvent changer
de structure en raison de I’évolution constante du monde réel et des exigences des utilisateurs
généralement et du monde économique spécifiquement. C’est un monde qui par nature évolue
et grandit a une vitesse exponentielle. Gérer correctement tous les types de changements est tres
nécessaire. En fait, le DW, est considéré comme 1’élément central des systeémes modernes de BI,
il doit étre mis a jour en fonction des différents types d’évolution des sources d’informations
afin de refléter le monde réel soumis a 1’analyse.

Dans ce deuxieme chapitre nous proposerons une vue d’ensemble et une étude comparative
entre différents travaux liés au probleme de 1’évolution de DW, et pour cela nous allons expliquer
la méthode exploitée dans chaque travail et a la fin nous effectuons une comparaison entre les
différentes approches.

2.2 Travaux sur I’extensibilité des entrepots de données

2.2.1 Travail de Lehner [1]

Lehner dans ce travail, considere les faits comme partie dynamique et les dimensions comme
des entités statiques.

Le modele multidimensionnel classique a été étendu en regroupant des attributs fonctionnel-
lement dépendants dans des dimensions uniques, pour obtenir des dimensions orthogonales
réelles, faciles a créer et a gérer au niveau de la conception du schéma.

Au cours de la phase d’analyse multidimensionnelle des données, cette technique donne des
cubes de données imbriqués qui refletent un processus de navigation intuitif en deux étapes :
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1. Opérateurs de "drill-down" / “roll up"

(a) Forage vers le bas (drill-down) : descendre dans la hiérarchie de la dimension (Ex.
visualiser les ventes par mois que par année).

(b) Forage vers le haut (drill-up, roll-up) : remonter dans la hiérarchie de la dimension
(Ex. visualiser les ventes par année que par mois).

2. Des opérateurs "split" / de “merge” orientés vers la description sur des cubes de don-
nées.

(a) Split : L’opérateur qui ajoute une fonctionnalité valide a I’ensemble des attributs
dimensionnels.

(b) Merge : L’opérateur de fusion supprime un attribut dimensionnel spécifique.

TOP classification-
(CAy) oriented Nortl

- . y— [North
{CC'-:'AU;J“W DOM(Germany |Reg10u) [S outh)

description-oriented

Region C&C
(CA,) DOM(Germany|shopType) = (H%Sgil
Ci g
{cmi:' " ® & 8 8 & 8 8 0 D[:]DII[NOITIJ SthT}'pe) = (ﬁéﬁ;ﬂcﬂ)

* & & & = @ * & & & & & @+ @ 9 - i
-‘ DOM(SouthyspopType) = (HI;;E\JI%{ )

FIGURE 2.1 — Exemple de I’hiérarchie de classification et attributs dimensionnels [1]

Ainsi, leur MODELE DE DONNEES MULTIDIMENSIONNELLES NICHEES ( Nested mul-
tidimensional data model) offre une grande souplesse de modélisation pendant la phase de
conception du schéma et une restrictivité axée sur 1’application pendant la phase d’analyse des
données.

Cette approche conduit a des dimensions fonctionnellement indépendantes au niveau de la
conception du schéma et a des cubes de données de faible dimension mais imbriqués au cours
du processus d’analyse.

Lehner, critique sa propre approche en disant que bien que le modele de données multidimen-
sionnel imbriqué proposé permet la modélisation flexible de scénarios d’application statistique
et scientifique, il reste quelques probléemes en suspens qui doivent étre résolus : Du point de
vue de la modélisation, la gestion des versions de structures dimensionnelles doit étre prise en
charge par le modele de données. Etant donné que tous les modeles multidimensionnels gerent
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la dimension temporelle de la méme maniere que les autres dimensions, il convient de prendre
en compte les caractéristiques particulieres du temps et de transférer des mécanismes tels que
le "temps de transaction / validité" a partir de différents modeles temporels. Du point de vue
de la mise en ceuvre, I’optimisation des requétes basée sur la redondance, c’est-a-dire la prise
en charge des pré-agrégats, reflete la nécessité majeure d’un processus d’analyse ad hoc effi-
cace. Par conséquent, les travaux existants doivent étre étendus au modele de cubes de données
imbriqués et sensibles au contexte. Néanmoins, ils pensent que cette approche de modélisation

constitue une base adéquate pour résoudre tous ces problemes.

2.2.2 Travail de Zhang & Rundensteiner [2]

Dans des environnements dynamiques comme le web, les entrepots de données doivent étre
mises a jour constamment, ce qui crée le probleme de gestion de I’entrepot de données sous
mise a jour concurrentes, le systtme EVE (Evolvable View Environment, [38]) était le premier
a traiter les changements de schémas non-concurrentes des sources de données.

Zhang et Rundensteiner traitent le probleme de la concurrence des changements des schémas
des différentes sources de données, et la concurrence des mises a jour de données avec les
changements de schémas non concurrents. Dans ce travail un framework solution est proposé,
appelé DyDa (Dynamic Data warehouse) qui résout les deux problemes avec succes, en détectant
les changements de schémas non concurrents, a travers les broken query scheme, et les conflits
des mises a jour de données concurrentes a 1’aide des timestamps.

Larchitecture double couche de DyDa sépare les Mise a jours de données concurrentes et le
traitement des changements de schémas sans imposer aucune restriction sur I’autonomie ou sur
I’exécution concurrente des sources de données.

Larchitecture du systeme DyDa est [llustrée dans la figure suivante :

DyDa surmonte la limitation de la seule approche précédente en abandonnant son hypothese
restrictive de coopération des systemes d’information [39]
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FIGURE 2.2 — Architecture du Framework DyDa [2]

2.2.3 Travail de Bellahsene [3]

Bellahsene aborde les problemes liés a 1’évolution et a la maintenance des systemes d’entre-
posage de données lorsque les sources de données sous-jacentes modifient leurs capacités de
schéma. Ces modifications peuvent invalider les vues sur le systeme d’entreposage de données.
Nous présentons une approche permettant d’adapter dynamiquement les vues en fonction des
modifications de schéma survenant au niveau des relations source. Ce type de maintenance
concerne a la fois le schéma et les données de I’entrepdt de données. Le principal probleme
consiste a éviter le recalcule de vues a partir de z€ro, en particulier lorsque les vues sont dé-
finies a partir de plusieurs sources. Les données de 1’entrepot de données sont principalement
utilisées dans la prise de décision organisationnelle et peuvent €tre stratégiques. Par conséquent,
le schéma de I’entrep6t de données peut évoluer pour permettre la modélisation de nouvelles
exigences résultant d’un traitement d’analyse ou d’exploration de données. Cette approche per-
met de prendre en charge I’évolution du schéma de I’entrep6t de données indépendamment des
sources de données.
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FIGURE 2.3 — Adaptation des vues aprés 1’ajout d’attributs [3]

Comme on peut voir dans la figure ci-dessus, 1’approche de Bellahcene surpasse celle du re-
calcule des vues. La raison en est que le recalcule doit accéder aux relations source afin d’ef-
fectuer les jointures impliquées dans la requéte de vue, alors que cet approche doit simplement
faire des recherches a partir de la matérialisation de la vue pour ajouter les nouvelles valeurs
d’attribut. Dans ce cas, 1’algorithme de Bellahcene d’adaptation n’a pas acces aux sources, de
plus,I’approche prend en charge les modifications du schéma de 1’entrep6t de données indépen-
damment des sources de données. Ces modifications ne doivent pas €tre propagées aux sources
de données car elles sont autonomes. Enfin, un prototype validant cette approche a été¢ implé-
menté sur le systeme de base de données Oracle V.7.3.

L’une des décisions les plus importantes lors de la conception d’un entrepdt de données est la
sélection des vues matérialisées a gérer dans I’entrepdt. Le but est de sélectionner un ensemble
approprié de vues qui minimise le temps de réponse total de la requéte et/ou le colit de mainte-
nance des vues sélectionnées, compte tenu d’un nombre limité de ressources telles que I’espace
de stockage ou le temps total de maintenance des vues [40]

2.2.4 Travail de Taktak, Feki, & Zurfluh [4]

Dans ce travail, une démarche dirigée par les modeles a été proposée, pour automatiser la pro-
pagation de 1’évolution du modele de la source de données relationnelle vers I’entrepdt. Cette
démarche est fondée sur deux modeles d’évolution ainsi qu’un

ensemble de regles de transformation formalisées en Query/View/Transformation. Un prototype
logiciel nommé DWE (« Data Warehouse Evolution ») qui supporte cette démarche a été déve-
loppé dans ce travail.

Deux modeles d’évolution décrivant a la fois les aspects structurels des données et comporte-
mentaux ont €té proposées.
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Parmi les regles de transformations, Celle d’ajout d’une table a la source de données, en illustrant
a travers des interfaces de DWE [I’effet de cette regle sur I’ED multidimensionnel assurant ainsi
le passage entre les deux modeles.

Capter apérations d@volutipi
I B Bibliotheque des -
| opérations d'évolution

Source W Modéle d'évalution 5D

Sélection opération

de Données

—

L : -
T T .
(_Référentiel .
ETL [ WMetadonnzes 5D } ; :
Métadonnées 5D d Transformation

M2M Administrateur
Métadonnées ED .5 510
—_ =
S — —_ [
Maodele d'évolution ED =
£
| Dimension Dimension
Entrepét ; L
de données it s I O—
| Dimension Dime\nsicn
| Code daltération ED |, | Transinrqation
| B M2T
SID DWE

FIGURE 2.4 — Architecture du prototype DWE [4]

Ils ont abordé le probleme d’évolution des systemes d’information décisionnels en adoptant
I’ Architecture Dirigée par les Modeles (« MDA : Model Driven Architecture »). Ce choix est
motivé par le fait que MDA présente un support souple et efficace pour la gestion des évolu-
tions. En effet, le processus d’évolution d’un entrep6t permet d’épargner des efforts, de réduire
les délais et les cofits et améliore la qualité lorsqu’il est traité a un niveau d’abstraction élevé,
c’est-a-dire en utilisant des modeles. Ceci est particulierement avantageux car MDA offre des
mécanismes de transformations automatiques entre modeles situés a différents niveaux d’abs-
traction, contrairement aux approches classiques qui touchent directement le niveau implanta-
tion. De plus, MDA permet de fournir un support pour 1’évolution, 1’intégration, I’ interopérabi-
lité, 1’adaptabilité, la portabilité et la réutilisabilité des systemes d’information.

2.2.5 'Travail de Guerrero [5]

Ce travail s’intéresse a I’évolution du schéma des entrep6ts de données, Guerrero et Edgan-Ivan
ont réalisés une étude approfondie de 1’état de 1’art du domaine des entrepOts qui leur a permis
d’identifier les besoins des utilisateurs en matiere d’évolution, les contributions de ce travail est
détaillé par la suite :
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a. Un modéle multidimensionnel des données

Ce modele est caractérisé par la séparation claire du schéma et de I'instance des dimensions
et des cubes et par la complexité des dimensions, qui peuvent avoir de multiples hiérarchies
alternatives, qui peuvent étre déterminés par un ou plusieurs axes et peuvent contenir une ou
plusieurs mesures.

16 Opérateurs d’évolution de schémas multidimensionnels ont été proposés, ces derniers com-
prennent la création de nouveaux schémas de dimensions et schémas de cube, la suppression
d’ancien schémas, et la modification des schémas existants, ils assurent le passage des schémas
d’un état cohérent a un autre.

b. Lelangage MDL

MDL (Multidimensional Data Definition Language), un langage associé au modele multidimen-
sionnel de données qui a était proposé. comme un moyen de communication entre un gestion-
naire d’entrepdt et ses utilisateurs. En utilisant des expressions MDL, un utilisateur peut créer
et faire évoluer le schéma multidimensionnel de L’entrepdt. Les principales caractéristiques de
MDL sont les suivantes :

MDL autorise la création de schémas multidimensionnels complexes. II autorise en particulier
la création clé des schémas de dimension avec plusieurs niveaux et de schémas de cube avec une
ou plusieurs mesures.

MDL autorise 1’évolution clé des schémas. II permet plus précisément 1’ajout, la suppression et
la modification de schémas de dimension et de schémas de cube.

create dimension T

(level £;: T:)7
(property P;: T.)"
(rollup £, ,£,0"

(described by £,,P,)"

FIGURE 2.5 — Exemple en MDL [5]

Ci-dessus est un exemple d’une expression en ce langage, cette expression permet de créer un
schéma de dimension.

2.2.6 Travail de Favre et al 2007 [6]

Dans ce travail, les auteurs ont proposé une approche d’évolution des entrep6ts de données,
qui permet a 1’utilisateur d’introduire ses propres connaissances afin d’enrichir les possibilités
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d’analyse de I’entrepdt. Les connaissances sont représentées par des regles «si alors» qui crée
des axes d’analyse additionnels en générant de nouveaux niveaux de granularité dans les hiérar-
chies de dimension. Cette approche est fondée sur le modele formel de I’entrepdt de données
évolutif qui permet de gérer la mise a jour des hiérarchies de dimension. présentons un exemple
de cas réel de la banque LCL ainsi que I’approche orientée utilisateur détaillée dans ce travail

a. Exemple :

CLIENT AGENCE
idClient idAgence
SitFamiliale \ TF-PNBE MNomAgence UNITE COMMERCIALE
Sexe idChent idUniteCommerciale FidUniteCommerciale
Age idAgence NomUniteCommerciale
Segmentation idAnnee
CodePostal

PNB

ANNEE

idAnnee

FIGURE 2.6 — Schéma multidimensionnel extrait du cas réel LCL [6]

Dans le but de décrire les évolutions possibles d’un modele d’entrep6t de données, Les auteurs
illustrent sur un exemple issu du cas réel de la banque LCL, les évolutions que peuvent subir un
modele et I’impact qu’elles ont en terme de cohérence des analyses.

Le PNB annuel (Produit Net Bancaire) correspond a ce que rapporte un client a I’établisse-
ment bancaire. Cette mesure est analysée selon les dimensions CLIENT, AGENCE et ANNEE
Il est possible d’agréger les données selon le niveau UNITE_COMMERCIALE, qui est un re-
groupement d’agences

Supposons qu’un utilisateur veuille analyser les données selon le type d’agence; il sait qu’il
en existe trois : type « étudiant » pour les agences ne comportant que des étudiants, type «non
résident» lorsque les clients ne résident pas en France, et le type «classique» pour les agences
ne présentant pas de particularité. Ces informations n’étant pas présentes dans 1’entrep6t, il est
impossible pour lui d’obtenir une telle analyse. L’objectif est donc de proposer a L’utilisateur
d’intégrer dans le schéma de I’entrepOt sa connaissance sur les types d’agence pour créer le
niveau de granularit¢é TYPE_AGENCE (Figure 2b).
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b. L’approche orientée utilisateur

d- ANALYSE i INTEGRATION

— d_-' e
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.....

FIGURE 2.7 — L’ architecture de I’approche orientée utilisateur [6]

Le schéma ci-dessus représente les étapes de 1’approche orientée utilisateur qui se compose des
phases suivantes :

. une phase d’acquisition des connaissances utilisateurs sous la forme de regles d’agrégation.

. une phase d’intégration de celles-ci pour les stocker dans le SGBD (Systeme de Gestion de
Bases de Données).

. une phase d’évolution du schéma dans laquelle a eu lieu la création de nouveaux niveaux de
granularité au sein des hiérarchies de dimension a partir des regles d’agrégation.

. une phase d’analyse sur le modele qui évolue ainsi de fagon incrémentale.

L’approche se base sur un modele d’entrepdt évolutif a base de regles d’agrégation (R-DW),
qui est composé d’une partie « fixe », correspondant au schéma de 1’entrepdt qui répond a des
besoins d’analyse globaux, et une partie « évolutive » définie par les regles d’agrégation créant
de nouveaux niveaux de granularité dans les hiérarchies de dimension, répondant aux besoins
d’analyse personnalisés.

2.2.7 'Travail de Solodovnikova [7]

ce travail présente un framework d’entrepdt de données prenant en charge 1’évolution de ce

dernier. La structure est capable de gérer non seulement les modifications de sources de don-
nées, mais également les modifications directes dans un schéma d’entrepdt de données. Dans la
structure, les versions de I’entrepdt de données sont prises en charge dans 1’environnement de
développement ainsi que dans les rapports de 1I’environnement utilisateur.
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FIGURE 2.8 — Architecture du framework d’adaption des entrepots de données [7]

Ce framework a été développé en élargissant le framework d’adaptation de 1’entrep6t de don-
nées. [41]

Contrairement au framework d’adaptation, le framework d’évolution est capable de gérer non
seulement les modifications de sources de données, mais également les modifications directes
d’un schéma d’entrepdt de données. La deuxieme différence importante est le fait que, dans la
structure d’évolution, les versions de 1’entrepot de données sont prises en charge dans I’environ-
nement de développement ainsi que dans les rapports dans I’environnement utilisateur.

Le cadre proposé dans ce travail differe des autres solutions de problemes d’évolution des en-
trepOts de données présentés dans la littérature par le fait qu’il prend en charge de nombreux
problemes d’évolution a la fois, et non un seul probleme. De plus, il est prévu de transformer le
prototype développé du framework d’adaptation pour le rendre conforme au framework d’évo-
lution susmentionné comme illustré dans la figure précédente.
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2.2.8 Travail de Favre et al 2007[8]

Ce travail propose une solution a la personnalisation des analyses dans les entrepdts de données.
Cette solution se base sur une évolution du schéma de 1’entrepdt guidée par les utilisateurs. 11
s’agit en effet de recueillir les connaissances de 1’utilisateur et de les intégrer dans I’entrepot
de données afin de créer de nouveaux axes d’analyse. Quatre contributions majeures ont été
proposées :

e la définition d’un modele formel d’entrep6t de données évolutif, basé sur des regles «si-
alors», que nous appelons regles d’agrégation. Ce modele est composé d’une partie «fixe»
et d’une partie «évolutive». La partie fixe est constituée de la table des faits et des tables
de dimension qui lui sont directement reliées. La partie évolutive est composée d’un en-
semble de hiérarchies de dimension qui sont mises a jour. Pour assurer la généricité de
notre approche, nous proposons €galement un méta-modele qui permet de décrire tout
entrepOt de données évolutif.

e Le modele évolutif est soutenu par une architecture qui comprend quatre modules

un module d’acquisition des connaissances utilisateurs sous forme de regles d’agré-
gation.

un module d’intégration des regles d’agrégation dans 1’entrepdt de données.

un module d’évolution du schéma.

un module d’analyse permettant a 1’utilisateur de réaliser des analyses sur le nou-
veau schéma.

E1-ACQUISITION i2-INTEGRATION
i table de mapping Algon‘mme
Validation

Contraintes
|

Utilisateur :
Ecriture
Reqgles

Algorithme
Transformation

Reégles
NON Valides
oul
3-EVOLUTION
' v
Algorithme Algorithme
Ajout Insertion
Miveau MNiveau
| |

FIGURE 2.9 — Architecture du modele Evolutif de Favre [8]
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e La proposition d’un modele d’exécution comme décrit dans la figure suivante, avec 1’ap-
proche rationnelle pour mettre en ceuvre cette architecture globale. Il vise a gérer 1’en-
semble des processus liés a I’architecture globale. Il est fondé sur la transformation des
regles d’agrégation en une table relationnelle de mapping qui permet le stockage, la véri-
fication des regles et la création des niveaux de hiérarchie.

e |’évaluation de la performance du modele d’entrepdot de données évolutif. Or, 1’évaluation
de la performance des modeles est généralement basée sur une charge (ensemble de re-
quétes utilisateurs). Lorsqu’un changement au niveau du schéma de 1’entrep6t de données
se produit, la charge doit €tre mise a jour. Dans ce contexte, ils proposent ici une méthode
de mise a jour incrémentale de la charge.

Cette approche offre une flexibilité pour 1’évolution du schéma de I’entrepot puisque les hiérar-
chies de dimension sont mises a jour dynamiquement, une interaction accrue entre 1’ utilisateur
et le systeme d’aide a la décision. L’utilisateur devient alors un réel acteur du processus déci-
sionnel, dont le role va au-dela de la navigation dans les données selon le modele initialement
défini.

2.2.9 Travail de Favre et al 2009 [9]

Cette étude a comparé les méthodes de mise a jour du modele par exemple [42], [43] et [5]
qui ont utilisés les Opérateurs d’evolution, [44] et le travail de la méme équipe [8] qui ont
utilisés 1’enrichissement des hiérarchies de dimensions et [3] et [45]qui ont été intéressés par la
maintenance des vues.

Les auteurs ont comparé ces méthodes avec des méthodes de modélisation temporelle comme
[46] qui ont utilisés les instances temporelles et [47] qui a proposé des Liens d’agrégation tem-
porelles et enfin [3], [48] et [49]qui se sont beaucoup plus intéressés aux version temporelles

Dans tous les travaux qui suivent la modélisation temporelle, une extension a un langage SQL
traditionnel est requise pour prendre en compte les particularités des approches d’analyse ou de
chargement de données. Ces approches doivent étre déployées lors de la phase de conception.
Favre et al. indiquent que Certains systemes commerciaux permettent déja de suivre les modi-
fications de données et de les interroger efficacement selon différents scénarios temporels. Par
exemple, SAP-BW permet a I’utilisateur de choisir la version des hiérarchies pour une analyse
[50]. Toutefois, la gestion des versions de schéma n’a été que partiellement explorée et aucun
outil commercial dédié n’est disponible pour le concepteur. En outre, comme nous 1’avons men-
tionné précédemment, le déploiement d’approches temporelles doit étre envisagé au stade de la
conception, et elles ne sont pas applicables aux entrep6ots de données déja déployés.
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2.2.10 Travail de Zhou et al [10]

Ce travail explique L utilisation du mécanisme des vues pour simuler les changements du schéma
d’une base. Rappelons qu’une vue est définie par une abstraction sur le schéma réel de la base et
que I’instance d’une vue est calculée a partir du schéma réel. L’idée est que les applications uti-
lisent la base de données par I’intermédiaire des vues, une évolution du schéma est ainsi traduite
par la création ou la modification d’une vue qui reflete la sémantique de cette évolution.

Les vues matérialisées Dans leurs formes la plus simple, sont des relations dérivées définies
en termes de relations stockées dans la base. Une vue non matérialisée (vue virtuelle) est une
spécification de programme (vue définition - intentions) qui génere des données a chaque appel.
Une vue peut étre matérialisée en stockant les résultats de la vue dans la base de données en
tant qu’extension. En conséquence, outre son intention, une vue matérialisée contient également
des données comme toute autre relation stockée. Ainsi, il est possible d’interroger davantage
pour construire des vues sur vues ou de les regrouper collectivement pour créer des super-vues
(superviews).

Il est important de noter que dans les environnements d’entreposage de données classiques,
la mesure de la latence des données et la disponibilité des données d’entrepdt sont générale-
ment assouplies. Cela signifie qu’il existe une période de temps pendant laquelle les données
stockées dans 1’entrepdt et les données provenant des sources d’informations sont incohérentes
(c’est-a-dire, la réplication asynchrone) et que le DW reste indisponible pour les requétes OLAP
pendant le processus de maintenance de la vue (c’est-a-dire, refresh, ol la sémantique transac-
tionnelle n’est pas conservée). Dans les environnements d’entreposage de données distribués,
il convient de spécifier a nouveau la mesure de la latence des données et la disponibilité des
données réparties sur les sites. Ces criteres doivent €tre utilisés par le module de niveau global
afin de maintenir la cohérence inter site.

2.2.11 Travail de Gupta et al [11]

Dans ce travail, Les auteurs présentent une conception et une implémentation de bout en bout
d’un systeme d’entreposage de données évolutif, géoréférencé, en temps quasi réel, appelé Mesa.
Mesa est un systeme d’entreposage de données analytiques hautement évolutif qui stocke des
données de mesure critiques liées a ’activité de publicité Internet de Google. Mesa est congu
pour satisfaire un ensemble complexe et exigeant d’utilisateurs et de systemes, comprenant 1’in-
gestion et I’interrogation de données en temps quasi réel, ainsi que la haute disponibilité, la
fiabilité, la tolérance aux pannes et 1I’évolutivité de données et requétes volumineuses. Plus pré-
cisément, Mesa gere des pétaoctets de données, traite des millions de mises a jour de lignes par
seconde et traite des milliards de requétes qui extraient des milliards de lignes par jour. Mesa est
géo-répliqué sur plusieurs centres de données et fournit des réponses cohérentes et répétables
aux requétes a faible latence, méme en cas de défaillance d’un centre de données complet. Ce
document présente le systeme Mesa et décrit les performances et 1’échelle qu’il réalise.
Larchitecture du systeme est composée de trois frameworks principaux

1. Le framework contrdleur / ouvrier(controller/worker framework), qui prend en charge les
mise a jour et la maintenance (Figure 2.10)
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2. framework de traitement de requétes (figure 2.12)

3. Le framework de traitement de mise a jour dans un déploiement Mesa multi-centres de
données(figure 2.11)

Controllers Metadata
Jpdates BigTable

i

s A Jt Jh
. Schema
Update Compaction Chanae Checksum
Workers Workers 9 Workers
Workers
— —
| Garbage
Mesa Data on Colossus Collector

FIGURE 2.10 — Le framework de traitement de mise a jour dans un déploiement Mesa multi-
centres de données[10]
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FIGURE 2.11 — Framework controleur[11]
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FIGURE 2.12 — Le framework de traitement de requetes[11]

La conception technique de Mesa s’appuie sur des idées de recherche fondamentales dans les
domaines des bases de données et des systemes distribués. En particulier, Mesa prend en charge
les requétes et les mises a jour en ligne tout en offrant des garanties de cohérence élevées et
d’exactitude des transactions. Il atteint ces propriétés a I’aide d’une interface orientée traitement
par lots, garantissant 1’atomicité des mises a jour en introduisant un contréle de version tran-
sitoire des données, éliminant ainsi le besoin de synchronisation basée sur le verrouillage des
transactions de requéte et de mise a jour. Mesa est géo-répliqué sur plusieurs centres de données
pour une tolérance aux pannes accrue. Enfin, au sein de chaque centre de données, I’ infrastruc-
ture contrdleur / travailleur de Mesa lui permet de répartir le travail et d’échelonner de maniere
dynamique les calculs requis sur un grand nombre de machines afin de fournir une évolutivité
élevée. L’analyse en temps réel de vastes volumes de données générées en continu (de maniere
informelle, le «Big Data») s’est révélée étre un défi important dans le contexte de la recherche
et de la pratique de bases de données et de systemes distribués. Une approche a consisté a utili-
ser des technologies matérielles spécialisées (par exemple, des machines massivement paralleles
avec des interconnexions a grande vitesse et de grandes quantités de mémoire principale). Une
autre approche consiste a exploiter les ressources du cloud avec un traitement parallele par lots
basé sur un paradigme de programmation similaire a MapReduce. Le premier facilite 1’analyse
de données en temps réel a un cofit tres élevé, tandis que le second sacrifie I’analyse de données
récentes au profit d’un débit peu coliteux.

2.2.12 Travail de Golfarelli et Rizzi[12]

Ce travail passe en revue plus de 20 ans de recherche sur les systemes d’entrep6ts de données,
depuis leurs premieres implémentations relationnelles (encore largement adoptées dans les envi-
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ronnements d’entreprise), jusqu’aux nouvelles architectures sollicitées par les scénarios BI 2.0
au cours de la derniere décennie et jusqu’aux défis passionnants. Maintenant posé par 1’intégra-
tion avec les parametres Big Data. La chronologie de la recherche est organisée en trois pistes
interdépendantes : techniques, architectures et méthodologies.

Il montre dans la figure suivante la répartition par sujet et par piste des articles publiés dans les
deux principaux forums spécifiques a la recherche sur le DW, a savoir la conférence de la DaWaK
et 'atelier DOLAP, depuis 2013. Il apparait clairement que les problemes de traitement des
requétes et d’optimisation suscitent toujours 1’intérét de la communauté qu’une partie pertinente
de la recherche est consacrée aux problemes d’architecture.
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FIGURE 2.13 — Comparaison entre les différentes techniques, Architectures et Methodologies
[12]

2.2.13 Travail de Larbi [13]

Dans ce travail, ’auteur répond aux problemes d’évaluation et d’optimisation des requétes en
vue de spécifier les besoins des décideurs (requétes classiques) surtout en cas ou les besoins
sont vagues ou comprennent des parties imprécises ou indéterminées (requétes flexibles). Via
la réécriture des requétes, ils peuvent faire appel a la logique floue ou aux systemes experts ou
méme aux ontologies pour pouvoir enlever I’ambiguité.

L’ auteur met I’accent sur 1’évaluation précise des besoins des décideurs avant de choisir la base
de production (Données sources) des systemes décisionnels en général et dans la conception
ascendante du SAD Systeme d’Aide a la Décision) en particulier, parce qu’en partant d’une
mauvaise interprétation des besoins, toutes les conceptions du DW et les analyses OLAP(Online
Analytical Processing) qui s’en suivent seront erronées.
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Des solutions sont proposées a base d’ontologie, de logique floue pour évaluer I’imprécision des
besoins décisionnels en vue d’améliorer la conception du datawarehouse et aussi pour affiner
I’analyse OLAP entamée.

La solution ontologique est rigoureuse mais la proposition n’est qu’a son début, elle offre des
mécanismes de raisonnement qui peuvent étre exploitées pour 1’identification des besoins (a
base de requéte).

Pour mettre en évidence le probleme des besoins et pour proposer des solutions il a traité 1’éva-
luation des risques, Parmis les cas :

e Gestion de projet intelligent et estimation du risque, explicitée dans le livre “Logique
Floue” du [51]

e [’évaluation de risque dans le transport intelligent, qu’on 1’a mis en application dans des
solutions proposées (Solution structurelle, Solution ontologique et solution a base de
systemes experts), comme illustré dans les schéma suivant respectivement

< Besoin Décisionnel Flou

I

‘ Solution Structurelle Proposée

l

Ajouter de Méta Tables

e S — E—
Table Attributs- } Table-Paramétres i

Tahble FM j

‘_Requétes flones b duflon f Attributs

FIGURE 2.14 — Solution proposée par Larbi [13]

2.2.14 Travail de Matatallah 2018 [14]

Ce travail s’intéresse beaucoup plus a I’extensibilité physique, Ali élabore une étude compara-
tive sur les performances de six solutions NoSQL(not only SQL) tres répandues dans le marché,
a savoir : MongoDB, CouchBase, Cassandra, HBase, Redis, OrientDB a I’aide du Benchmark
YCSB(Yahoo! Cloud Serving Benchmark.) Ce dernier étant un outil trés connu pour sa puis-
sance de test et utilisé dans plusieurs travaux d’évaluation des bases de données NoSQL a savoir
YCSB. La finalité est d’apporter 1’assistance et 1’aide nécessaire aux acteurs intéressés de Big
Data et de Cloud Computing pour d’éventuelles prises de décision sur le choix de la meilleure
solution appropriée pour leurs entreprises.

Matallah dans son travail propose des remaniements internes dans I’architecture de 1I’implan-
tation de référence des Clouds de stockage et de Big Data, a savoir HDFS(Hadoop Distributed
File System) d’Hadoop. Ce dernier adopte un service de métadonnées séparé aux données avec
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isolation et centralisation des métadonnées par rapport aux serveurs de stockage de données.
c’est une approche qui permet d’améliorer le service de métadonnées d’HDFS, afin de mainte-
nir la cohérence sans compromettre les performances des métadonnées en employant un paral-
I€lisme modéré des métadonnées, entre centralisation et distribution des métadonnées, dans le
but d’accentuer la performance et I’extensibilité du modele.

la structure proposée est schématisée dans la figure suivante :

iy
f; X

”
» Serveur de métadonnées
P ” de secours

Aiguilleur de taches
centralisé

4_’&]_45._;.
i -

Serveur central de
Métadonnées

Gestionnaire de
traitements locaux

I
3
-

[

e | g | i | 2
3 T8I 4 T . 7351 Neeuds de stockage
X ) ) | ]

FIGURE 2.15 — Structure du modele hybride de Matallah [14]

L’ approche proposée, emploie un parallélisme modéré des métadonnées, en renforcant le paral-
Iélisme massif des données, qui est la clé de réussite des architectures modernes et délegue une
partie de la responsabilité des métadonnées aux serveurs de stockage. Le parallélisme massif
qui s’étend aux métadonnées peut affecter la fiabilit€ du service et la cohérence de ces informa-
tions. La centralisation du service des métadonnées dans une seule machine peut constituer un
goulot d’étranglement qui peut dégrader les performances du systeme global dans le futur, vu
I’accroissement massif tres rapide des données qui engendre automatiquement un autre accrois-
sement massif des métadonnées.
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2.3 Synthese et discussion

2.3.1 Approches utilisés par les traveaux existants

Cette partie présente un résumé des différentes approches sur I’extensibilité d’un entrepdt de
données citées auparavant, et ceci a travers le tableau suivant, ou les lignes représentent les
travaux, et les colonnes sont les techniques et méthodes exploitées par chaque travail. X Indique
les techniques(colonnes) exploites par chaque travail(lignes).
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[8][6][9] X
[7] X
(4] X
(4] X

TABLE 2.1 — Comparaison entre les approches prises par de différents travaux
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2.3.2 Criteres de comparaison entre les approches

Dans ce qui suit pour évaluer les approches d’extensibilité nous utilisons les 3 catégories de
criteres de comparaison principales présentés dans [9] : fonctionnalités offertes, déploiement, et
performance.

Les criteres correspondant aux fonctionnalités offertes par les approches sont :

e historisation de dimension
e prise en compte les changements des schémas source

e approche axée sur I’ utilisateur

Ces criteres nous indiquent si une approche autorise des dimensions invariantes dans le temps,
si I’analyse effectuée apres I’évolution du schéma est cohérente et si 1’approche est centrée sur
I’utilisateur en ce qui concerne le processus de décision. Plus précisément, ce dernier point est lié
a la personnalisation de I’entrepdt de données qui est relativement une nouvelle approche dans
la communauté. Ces travaux concernent la visualisation de données basée sur les préférences et
le profil de I’utilisateur. Par exemple, (Bellatreche, Giacometti, Marcel, Mouloudi, & Laurent,
2005) affinent les requétes des utilisateurs en fonction de leurs préférences pour ne montrer que
les données pertinentes.

Les criteres relatifs au déploiement des approches sont les suivants :

e La nécessité de déployer la solution pendant la phase de conception

e la simplicité de déploiement

Le besoin de déployer la solution pendant la phase de conception détermine si I’approche doit
étre appliquée pendant la phase de conception de I’entrepot de données. La simplicité du dé-
ploiement détermine si les outils existants doivent €tre adaptés.

Enfin, les criteres de performance sont :

e le volume de données stockées

e le temps pour répondre aux requétes d’analyse

Il existe pas mal d’objectifs d’entrepdts de données qui nécessitent de 1’analyse En ligne, donc on
souhaite que la solution soit rapide, aussi I’espace de stockage consommé est tres important pour
assurer 1'Evolutivité de I’entrepdt aprés une longue période de temps qui fait qu’une quantité
colossale de données est introduite au systeme.

Dans un monde trés volatil comme I’économie et I’investissement, quelques KPIs doivent étre
en temps réel rapidement lors du moment de la décision, et donc on prend en compte cette
possibilité aussi comme critere d’evaluation.

Un des problemes qui n’est pas trait€é dans ces travaux au méme temps que I’évolution du
Schéma est I’extensibilité du rafraichissement de 1’entrepdt ce qui correspond a un processus
représenté par I’extensibilité la phase ETL qui consiste essentiellement a 1’ajout de données
provenant des sources, sans remettre en cause les données présentes dans I’entrepot. Notre ap-
proche de découpage des ETL en des schémas de fonctions essaye de résoudre ce probleme et
donner un aspect évolutive au processus ETL au mé&me temp que I’évolution du schéma
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2.3.3 Discussion

La table 2.2 résume la comparaison entre les différentes approches par rapport aux deux grandes
familles de criteres de comparaison cités dans la section précédent chaque v'indique que 1’ap-
proche a une influence positive sur la critere.

Les entrepdts de données sont destinés a 1’analyse en ligne ; par conséquent, la performance est
un aspect crucial en termes de temps de réponse et de capacité de stockage.

Le courant basé sur les modeles multidimensionnels classiques [1] considere les dimensions
comme partie statique et les faits comme partie dynamique, I’historisation est donc assurée par
la dimension Temps.

Les autres dimensions sont Invariantes temporellement parlant. Cependant, dans la pratique, des
changements peuvent se produire dans le schéma des dimensions ou sur le schéma global de
I’entrepdt. En fait, le schéma a besoin d’évoluer a cause des changements dans la source de
données ou des besoins d’analyse.

Les approches qui traitent de 1I’implication de I'utilisateur de différentes manieres. Par exemple,
[6] considerent que I’évolution du modele est déclenchée par 1’utilisateur, [5] a créé un langage
nommé MDL qui permet a I’ utilisateur d’introduire des changements en gardant I’entrepdt dans
un état cohérent, tandis que d’autres considerent que I’évolution est déclenchée par I’administra-
teur de I’entrepdt de données. [13] a utilisé la logique floue pour gérer les nouveaux besoins des
décideur, D’autre part, d’apres C.Favre ces approches permettent de prendre en compte 1’évo-
lution des besoins d’analyse. mais ne permettent pas celle de 1’évolution conjointe des sources
de données et des besoins d’analyse. Les performances dans ces approches sont naturellement
faibles, car ’humain est directement impliqué dans 1’évolution de I’entrepdt, ces approches aussi
ne prennent pas en compte 1’évolution du schéma, ce qui est trés nécessaire dans un domaine
comme I’économie.

Le déploiement des approches basées sur la modélisation temporelle peut étre difficile a cause
du besoin de déployer ces dernieres dans la phase de conception et le besoin des outils spéciaux
pour le chargement des données et leur analyse.

Concernant les performances, les méthodes temporelles, ont besoin d’un montant colossal d’es-
pace de stockage pour les méta-données, des labels temporelles et des versions, le temps de
réponse est plus lent, et la réécriture des requétes est nécessaire pour prendre en compte les dif-
férentes versions de I’entrep6t de données, ces criteres de performances sont rarement discutées
a part dans [46]

Un autre courant se base sur I’hypothese qu'un entrepdt de données est un ensemble de vues
matérialisés construites a partir des sources de données [3], [12] et [11] les auteurs se sont inté-
ressés a la maintenance de vues pour propager I’évolution du modele sur les cubes de données,
représentés par des vues Dans [3], il s’agit de s’intéresser a la maintenance de vues matériali-
sées induite directement par une évolution des sources de données. Ainsi, il s’agit de ramener le
probleme de I’évolution des sources de données a celui de la maintenance des vues. Les méca-
nismes de vues augmentent les performances énormément dans les DWH, et peuvent étre utilisés
directement méme avant leur matérialisation.
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TABLE 2.2 — Comparaison des approches par rapport aux criteres choisis

2.4 Approche adoptée

Nous tenons a exprimer 1’idée que, pour nous la problématique de 1’évolution de modele est bien
différente de celle du rafraichissement de I’entrepdt. Le rafraichissement correspond a un pro-
cessus représenté par I’extensibilité de la phase ETL et qui consiste essentiellement a I’ajout de
données provenant des sources, sans remettre en cause les données présentes dans 1’entrepdt, un
aspect de la problématique qui n’a pas était adressé au méme temps que 1’évolution de 1’archi-
tecture de I’entrepdt dans les travaux que nous avons étudié. Vu I’importance des performances
et de la rapidité de 1’entrep6t dans le domaine d’investissement on choisit dans notre travail une
approche basée sur les vues matérialisées comme base pour 1’extensibilité de 1’entrepdt. Pour
attaquer la problématique de I’extensibilité dans la phase ETL, Nous proposons une approche
basée sur des schémas de dépendances ETL qui sont découpés en fonctions de traitement de
données.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous fournissons une vision globale sur la problématique de I’extensibilité
dans les entrepOts de données, les différentes perspectives des travaux et les solutions qu’ils ont
été proposés au fil des années. Ces solutions ont fait face a la fois a I’évolution du schéma de
I’entrepdt, I’évolution des besoins d’analyse de ' utilisateur, et méme 1’évolution physique et Big
Data, Nous avons mené une étude comparative des travaux touchant a ce sujet, les travaux que
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nous avons étudié apportent des solutions a certains aspects de cette problématique, par exemple,
la maintenance des vues matérialisées permet d’assurer une certaine propagation de 1’évolution
des sources de données. Nous avons vu la fréquence d’utilisation de différentes techniques dans
les travaux pour découvrir la tendance dans le domaine, et par la suite, nous avons pris ces
différentes techniques ou approches, et on les a comparé selon les criteres les plus importantes
a l'utilisateur. Cette étude nous a mené a choisir une approche basée sur les vues matérialisés
pour I’evolution du schéma. Et de proposer une approche basée sur des schémas de dépendances
ETL qui sont découpés en fonctions de traitement de données Dans ce qui suit on présente notre
approche dans une conception d’un systeme décisionnel du domaine de 1’hydraulique, spécialisé
dans la stratégie des forages d’eau dans la wilaya d’Ourgla, ainsi que I’implémentation de ce
systeme dans une plate-forme BI.
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Chapitre 3
CONCEPTION

3.1 Présentation du cycle de vie Kimball DW/BI

L’approche du cycle de vie de Kimball existe depuis des décennies. Les concepts ont été ini-
tialement congus dans les années 1980 [52] par des membres du groupe Kimball et plusieurs
collegues de Metaphor Computer Systems. Lorsqu’ils ont publié la méthodologie pour la pre-
miere fois dans The Data Warehouse Lifecycle Toolkit en 1998 [53], on I’appelait alors le cycle
de vie des dimensions de I’entreprise, car ce nom renforgait trois concepts fondamentaux

e Concentrez-vous sur I’ajout de valeur commerciale dans I’ensemble de I’entreprise.
e Structure dimensionnelle des données fournies.

e Développez de maniere itérative la solution par incréments de cycle de vie gérables plu-
tot que d’essayer un produit livrable directement.

En revenant aux années 1990, la méthodologie était I’'une des rares a mettre 1’accent sur cet
ensemble de principes fondamentaux. Le nom de Business Dimensional Lifecycle (Cycle de
vie d’affaires dimensionnel) différenciait donc cette approche de celle du secteur. En 2008,
lorsque ils ont publié la deuxieme édition de la trousse a outils Lifecycle Data Warehouse, nous
avions toujours une confiance absolue en ces concepts, mais le secteur avait évolué. Les prin-
cipes étaient devenus les meilleures pratiques classiques vantées par beaucoup, nous avons donc
condensé le nom officiel de la méthodologie pour simplement décrire le cycle de vie de Kimball.

En dépit des progres spectaculaires réalisés dans les domaines de la technologie et de la
compréhension au cours des deux dernieres décennies, les constructions de base du cycle de vie
de Kimball sont restées remarquablement constantes. Cette approche en matiere de conception,
de développement et de déploiement de solutions DW / BI est éprouvée. Il a été utilisé par
des milliers d’équipes de projet dans pratiquement tous les secteurs, domaines d’application,
fonctions commerciales et plates-formes technologiques. L approche du cycle de vie de Kimball
s’est avérée efficace encore et encore.

La figure 3.1 illustre I’approche du cycle de vie de Kimball[16] . La réussite des implémen-
tations de DW / BI dépend de la fusion appropriée de nombreuses taches et composants. il ne
suffit pas d’avoir un modele de données parfait ou une technologie de pointe. Le diagramme de
cycle de vie est la feuille de route générale décrivant la séquence de taches requises pour une
conception, un développement et un déploiement efficaces.
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FIGURE 3.1 — Cycle de vie d’un projet BI/DW présenté par Kimball [16]

Suivre ce processus encourage la satisfaction des besoins du décideur a travers la bonne dériva-
tion des besoins techniques, des besoins d’affaires et la création des documents d’architecture.

Pour faire cela il faut Illustrer les différents roles au sein du systeme, et avoir une interaction
constante avec les décideurs pour 1’orientation et la validation, et pouvoir avoir une bonne idée
de la direction dans laquelle le systeme va évoluer.

Dans la figure 3.1, les étapes du méme niveau (vertical) peuvent progresser en parallele.

3.1.1 Planification et gestion de programme / projet

Le premier encadré de la feuille de route est axé sur le lancement du programme / projet, y
compris la portée, la justification et la dotation en personnel. Tout au long du cycle de vie, les
taches de gestion de programme et de projet en cours permettent de garder les activités sur la
bonne voie.

3.1.2 Besoins du décideur

Déterminer les besoins décideur est une tache clé dans le cycle de vie de Kimball, car ces ré-
sultats déterminent la plupart des décisions en amont et en aval. Les exigences sont collectées
pour déterminer les facteurs clés ayant un impact sur ’entreprise en se concentrant sur ce que
les utilisateurs professionnels font aujourd’hui (ou souhaitent faire a I’avenir), plutét que de
demander «que voulez-vous dans I’entrepot de données ?». Les principales opportunités sont
identifiées dans I’entreprise. , hiérarchisé en fonction de la valeur commerciale et de la faisabi-
lité, puis des exigences détaillées sont rassemblées pour la premiere itération du développement
du systtme DW / BI. Trois pistes de cycle de vie simultanées suivent la définition des exigences
commerciales.
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3.1.3 Piste de la technologie

Les environnements DW / BI exigent I'intégration de nombreuses technologies, magasins de
données et métadonnées associées, Logiciels, Langages de programmation ... La piste technolo-
gique commence par la conception de I’architecture du systeme afin d’établir une liste complete
des fonctionnalités nécessaires, puis par la sélection et I’installation de produits répondant a ces
besoins.

3.1.4 Piste de données

La piste de données commence par la conception d’un modele dimensionnel cible pour répondre
aux besoins de I’entreprise, tout en prenant en compte les réalités de données sous-jacentes. Dans
la modélisation dimensionnelle les données sont divisées en faits de mesure ou en dimensions
descriptives. Les modeles dimensionnels peuvent €tre instanciés dans des bases de données re-
lationnelles, appelées schémas en étoile, schémas en flocon de neige, schéma en constéllation
d’étoiles ou des bases de données multidimensionnelles, appelées cubes OLAP selon le type
de I’architecture. Quelle que soit la plate-forme, les modeles dimensionnels tentent d’atteindre
deux objectifs simultanés : la facilité d’utilisation du point de vue des utilisateurs et la rapidité
des performances des requétes. La matrice de bus Enterprise Data Warehouse est un produit clé
clé du cycle de vie de Kimball, qui représente les processus métier de base de 1’entreprise et
ses dimensions conformes communes. c’est un modele de données qui garantit une intégration
descendante de I’entreprise avec une livraison ascendante gérable en se concentrant sur un seul
processus métier a la fois.

Le modele dimensionnel est converti en une conception physique dans laquelle les stratégies
de réglage des performances sont considérées, puis les défis de conception et de développement
du systeme ETL sont résolus. Le cycle de vie décrit des sous-systemes dans les flux d’extraction,
de transformation et de chargement regroupés en quatre opérations principales : extraction des
données de la source, nettoyage et conformité des transformations, fourniture des données a la
couche de présentation et gestion des processus ETL d’arriere-plan.

3.1.5 Piste BI

Certains membres du projet sont immergés dans la technologie et les données, tandis que d’autres
se concentrent sur I’identification et la construction d’un large éventail d’applications de BI, no-
tamment les rapports standardisés, les requétes paramétrées, les tableaux de bord, les tableaux
de bord, les modeles analytiques, les applications d’exploration de données et les interfaces de
navigation associées.

3.1.6 Déploiement, maintenance et croissance :

Les trois pistes du cycle de vie convergent lors du déploiement, réunissant la technologie, les
données et les applications de BI. L’itération déployée entre dans une phase de maintenance,
tandis que la croissance est prise en compte par la fleche vers la planification du projet pour la
prochaine itération du systtme DW / BI. N’oubliez pas qu’un systeme DW / BI est un processus
a long terme, pas un projet ponctuel.
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Tout au long du cycle de vie de Kimball, un theme récurrent reconnait que les concepteurs de
DW / BI doivent constamment respecter les exigences du décideurs et les réalités sous-jacentes
des données source, de la technologie et des ressources associées. Les équipes de projet qui se
concentrent exclusivement sur les exigences (ou les réalités) isolément seront inévitablement
confrontées a des risques importants en termes de livraison et / ou d’adoption commerciale.

3.1.7 L’application a notre projet

Dans ce chapitre, on détaille notre application du processus de cette conception étape par étape
selon le processus précédent, quelques étapes concernent plutot 1I’implémentation et sont dé-
taillés dans le chapitre suivant.

3.2 Conception du Systeme BI/DW

3.2.1 Planification de projet/programme

Dans cette étape, nous avons établi les différentes échéances et les besoins pour pouvoir exécuter
le projet, les différentes procédures de communication, et les politiques qu’on va suivre par la
suite.

Des détails importants sont discutés comme les dates des réunions et leurs fréquence avec
I’expert du domaine et le chef de projet. Ainsi que le canal de communication principal qui était
I’email. La méthode de synchronisation du projet (google drive) et les différent outils utilisés
pour le bon déroulement du projet.

3.2.2 Définition des besoins d’affaires

Dans ce qui suit, les besoins ont étaient dérivés apres plusieurs séances de travail avec I’expert
du domaine hydraulique,

Lors de la définition des besoins du décideur, il y a plusieurs facteurs a considérer pour pouvoir
tailler I’entrep6t selon I’ utilisateur, ces facteurs décident par la suite, I’architecture de I’entrepot,
les technologies utilisés, et de différents détails d’implémentation, le tableau 3.1 e les différents
facteurs que nous avons considéré avant de définir les besoins :

a. Besoins du décideur

Pour prendre des décisions, le décideur doit €tre a tout moment, capable de consulter un ta-
bleau de bord, contenant une visualisation simple, compréhensible et a jour des Indicateurs de
performances clés suivants :
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Sources de données Fichiers Excel de différentes entités

Quantité de données En GB,

Latence des données Mise a jour hebdomadaire, mais aussi
sur demande

Nombre d’utilisateurs 1-50

Nature de taches des utilisateurs finaux Consultation de KPIs, Cartographie,
Systeme decisionnel, Evolution de I’en-
trepot

Objectifs de I’entrepot (Opérationnel/Stratégique) | Stratégique

Contraintes sur les données Doivent respecter un modele précis

TABLE 3.1 — Caractéristiques de notre systeme BI

Les couts d’installation forages :

— Par Nappe
— Par type (Potable/ AEP/Mixte)

— Par année

Cofit d’équipement de forage

— Par Débit

— Par Année

Nombre de forages

— Par année
— Par zone

— Par nappe exploitée

Les besoins d’eau :

— Par région
— Par type d’utilisation (irrigation, eau potable)

— Par année

Débit moyen des forages

— par Nappe exploitée

— par Type d’utilisation

53




— Par commune
e Durée de vie d’un forage

— Par type
— Par année

— Par marque

Le décideur souhaite aussi pouvoir répondre aux questions d’affaires suivantes :

e Est-il possible d’implanter un nouveau forage dans une zone donnée ?
e Est il possible d’Implanter un forage dans les coordonnées (X,Y)?

e Est-ce que le forage peut étre exploité pour I’irrigation ou pour Adduction d’eau po-
table(AEP) ?

e Combien coltera un forage approximativement de type T dans les coordonnées (X,Y) ?

3.2.3 Conception de I’architecture technique

Comme tout systeme B, il est nécessaire que le systeme traite de différents aspects, la col-
lecte de données, leur intégration,Extraction transformation et chargement (ETL) Stockage
(entreposage) Analyse et visualisation, ces aspects doivent étre traités de maniere extensible et
évolutive. Le systeme doit étre capable d’évoluer avec le temps, et évoluer avec I’évolution des
sources de données.

La figure 3.2 illustre comment fonctionne notre systéme
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FIGURE 3.2 — Architecture du systéme

a. Sources de données

Les données de notre domaine d’application, parviennent des fichiers excel de différentes auto-
rités dans le domaine (DRE Direction des Ressources d’eau), des factures, des données géogra-
phiques exportés des API web, Des données cartographiques..

3.2.4 Modélisation des données

Nous remarquons que les dimensions d’analyse de chaque fait sont différentes(revoir 2.2 Défi-
nition des besoins d’affaires pour plus de détails), pour accélérer 1’analyse, minimiser les join-
tures, et faciliter ’acces aux différentes agrégations de données.Nous avons choisis 1’architec-
ture en constellation d’étoiles pour notre entrepoOt initial.

L’extensibilité de ce Modele de données est supportée par les vues matérialisés(voir la pro-
chaine section)

Aprés plusieurs itérations de validation avec le décideur, le schéma dans la figure 3.3 repré-
sente le diagramme de notre modele de données
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pkg

TF_coutEquipement

- nom forage : char
- annee : int

- marque : char

- factCoutEquipement : double

TF _vieForage

- marque : char

- type : char

- annee : int

- factVieForage : int

TD_marque

TD_type d'utilisation

- type : char

- marque : char

TD_Forage

- nom forage : char
- type_forage : char
- coord x : float

- coord_y : float

- prof : float

- debit_forage : float
- debit_moyen : float
- etat_forage : char
- anserv_forage : int

TF_coutInstallation

- type : char
- annee : int
- codeNappe : int
- factCoutInstallation : int]

TD_commune

TF_debitMoy

- codeCommune : int

- nomCommune : char

- codeCommune : int
- type : char

- codeNappe : int

- factDebitMoy : int

TF_besoinEau

- annee : int
- type : char
- codeCommune : int
- factBesoinEau : int

TD_annee

- annee : int

TD_nappe

TF_nbForage

- nomNappe
- typeNappe

- codeNappe : int

: char
: char

- codeCommune : int
- annee : int

- codeNappe : int

- factNbForages : int

|

|

FIGURE 3.3 — Diagramme de classes

Le préfixe TF dans le nom d’une table, indique que cette table est une table de faits,
Le préfixe TD dans le nom d’une table, indique que cette table est une table de dimension,
Le préfixe fact dans le nom d’un attribut indique que cet attribut est un fait.

Chaque table a un maximum 3 dimensions pour ne pas trop complexer les agrégations de don-
nées et garder I’entrepdt a hautes performances.

3.2.5 Conception del” ETL

Chaque entrep6t dans le systeme a un systeme ETL défini comme suit :

56



a. Intégration et fusion des données

Les données peuvent étre introduit a la plate-forme, méme directement par 1’ utilisateur a volonté.
Via son interface, il peut facilement télécharger des fichiers Excel et CSV a la plate-forme et ils
seront traités.

Ces données par la suite sont fusionnées et intégrés dans une grande zone de données par
domaine, par exemple toutes les données concernant les forages sont ensemble, toutes données
d’irrigation, avant d’initier le processus ETL.

i —

Factures

B —

Registre de la DRE

Source de données

de forages intégrées

— RO —
Infrastructure ETL

API des données
Géographiques

i —

Nappes et Forages

FIGURE 3.4 — Exemple de diagramme de dépendances ETL

b. Infrastructure ETL extensible

Pour chaque entrepdt dans le systeme, les données sont extraites via un systeme ETL(Extract,
transform and Load) vers la zone de staging des données (DSA data staging area); une zone
de stockage intermédiaire utilisée pour le traitement des données lors du processus d’extrac-
tion, de transformation et de chargement (ETL). Cette zone est utilisée pour la consolidation,
I’alignement, 1la minimization ,la précalculation, et le nettoyage des données.

Les Diagrammes de Dépendances ETL

Le diagramme de dépendances ETL est utilisé pour représenter I’ordre d’extraction et de trans-
formation de données sans causer des conflits ou des erreurs, c’est un graphe orienté, chaque
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fleche sort de la fonction qui est nécessaire pour assurer le bon déroulement de la fonction suc-
cesseur. Les fonctions sont concus de tel facon que chaque fonction successeur fait appel aux
fonctions prédécesseurs dans le diagramme de dépendances ETL. Cette facon de conception
rend le débogage et la maintenance trés faciles, et meme 1’extensibilité est assurée via la mo-
dification spécéfique des fonctions ETL. Pour donner un exemple, Le sous-diagramme dans la
figure 3.4 illustre un des processus d’extraction de données dans notre systeme :

ETL

i
Y
.l >
,| Communes() }—.» SommeDebits() }——b| debitMoy() }—
: A

— Types()

M X

FIGURE 3.5 — Exemple de diagramme de dépendances ETL

La table de TF_debitMoy (table de fait de débit moyen) calcule le débit moyen par type d’utili-
sation, par Commune et par Nappe

D’abord, il faut extraire des tables de toutes les nappes, communes et types, puis calculer les
sommes pour de différentes combinaisons de ces trois, pour enfin les diviser par le nombre de
combinaisons pour avoir la moyenne.

Quelques données sont extraites directement et non pas calculés, c’est souvent le cas pour
les dimensions

Source de données Wilayas

X
!

TD_Wilaya

FIGURE 3.6 — Exemple de diagramme de dépendances ETL : extraction directe
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c. Gestion de I’extensibilité au niveau de PETL

Pour chaque nouveau domaine ajouté, I’administrateur peut configurer un nouveau processus
ETL via la conception de nouveaux schémas ETL similaires a ceux d’avant.

Cette approche des fonctions ETL indépendantes permet de facilement Intégrer de nou-
veaux entrepdts de données la fagon décrite précédemment, elle permet aussi 1’extensibilité
Inter-Entrepots de données, c’est a dire on peut enrichir les données d’un entrepdt a partir d’un
autre. En prenant le deuxieme entrepdt comme une source de données pour la fonction ETL.

Notre approche aussi permet aussi de facilement déboguer les problemes, en les réglant
directement au niveau de la fonction qui ne fonctionne pas correctement.

On peut tres facilement retirer une source, modifier les calculs

d. Exemple : Extensibilité Inter-Entrepots dans la phase d’ETL

Dans I’entrepot Initial, Nous avons une table de faits TF_BesoinEau, cette table permet d’analy-
ser et d’estimer les besoins d’eau par région, par année, et par type d’utilisation. Dans le but de
prévoir I’insuffisance de I’eau extraite dans la région, et repérer les opportunités d’investir dans
I’installation de nouveaux forages.

Il existe deux types d’utilisation : Irrigation/Adduction d’eau potable

Initialement, pour calculer le besoin d’eau potable par région notre entrep6ot suppose 1’ utili-
sation moyenne d’un citoyen estimée par I’expert du domaine a 150L par citoyen. Et donc pour
calculer le besoin d’eau d’une commune par jour, on multiplie le nombre de citoyens de cette
commune par 150L/j.

Cela est illustré dans le schéma ETL suivant :
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ETL

[
=| Communes() }—.»

NombreDeCitoyens() BesoinDeau | —
DW()
: A A

o Types() ouU—]

A

rigation()

FIGURE 3.7 — Schéma ETL de calcul des besoins d’eau

L’expert du domaine remarque que la consommation d’un citoyen ordinaire est tres différente
de celle d’un citoyen Nomade, une catégorie de citoyens qui consiste en une partie importante
de la population de Ourgla. Donc on décide d’étendre 1’entrep6t des forages pour récupérer des
données de la Direction de la planification et de I’urbanisme de Ourgla

concernant le type des citoyens de la région.

Comme ¢a on peut avoir des résultats d’estimation de besoin d’eau plus fiables et plus
proches de la réalité. Et on peut calculer le besoin d’eau des citoyens nomade différemment
des citoyens ordinaires, sachant que la consommation d’un citoyen Nomade est estimée a SOL/].

On obtient donc le nouveau Schéma ETL suivant :
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ETL

eCitoyens|
DW_Population typ: yens()
A

NombreDeCitoyens()

Communes() BesocinDeau

e il ol X

o

Y

rigation ()

FIGURE 3.8 — Schéma ETL des besoins d’eau étendu

3.2.6 Cas d’utilisation

on peut résumer les cas d’utilisation du systeme dans le diagramme UML de la figure 3.8

Dans le but d’expliquer les différents cas d’utilisation on va regrouper les cas d’utilisation
en 3 groupes :

1. Gérer I’entrepot
2. Aide a la décision

3. Gestion des roles
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FIGURE 3.9 — Diagramme de cas d’utilisation

a. Gérer I’entrepot

Ces cas d’utilisation sont accessible a I’administrateur de 1’entrepdt, il peut :

e Charger les données initiaux : Lorsque L’entrepdt est vide, I’utilisateur peut charger les

données, le chargement initiales dois par exemple, ignorer les étapes de vérification si les
données existent déja.

e Exécuter une requéte SQL personnalisée : Cela offre a I’administrateur plus de controle et
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de flexibilité, pour des but de débogage, d’évolution, de test et de modification demandée
par les clients.

e Mettre a jour ’entrepot : Modifier les différentes propriétés ou ajouter une intégration
avec un nouvel entrepdt

e Et de gérer le processus ETL, pour configurer les différentes fonctions d’ETL.

Charger données

init P S e

ST
<<pitend>
BAbCUIDT FOQUAIDY, . - << - === ===
2 {<_e)_(1g11ﬂ;.}_>
..Gerer I'strepot )
wJ.. <<gilend>> ot S
/7 ‘hm’g'““d”} Mettre ajour ) sk .

- wcgpytend>>
3 =

- k- Modifier domaing

e

FIGURE 3.10 — Cas d’utilisation : Gérer I’entrepot

b. Aide ala décision

Les cas d’utilisation principaux de I'utilisateur final, Il peut consulter le tableau de bord de son
domaine, ce domaine est spécifié lors de la création du compte=,

. Seul I’administrateur a I’acces a tout les talbeau de bord. Un tableau de bord lui permet de
visualiser de différents KPIs dans le but d’aide ala décision, Notre plate-forme aussi contient un
systeme décisionnel qui peut directement choisir la meilleure décision pour le décideur a travers
différents calculs, comme spécifié dans les besoins ci dessous.

Il peut aussi manuellement télécharger des données vers 1’entrepdt sur demande en dehors
du processus ETL habituel, a tout moment, pour gérer les imprévus.



consulter
systeme
décisionel

Consulter tableat
de bord de

domaine

Telecharger R
données

FIGURE 3.11 — Cas d’utilisation : Consulter le systeme BI
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c. Gérer les utilisateurs

Notre Systeme est sécurisé par 1’authentification de différents roles, une fois un utilisateur inscrit
sur la plate-forme, L’ administrateur doit vérifier son compte avant qu’il puisse utiliser la plate-
forme, il peut aussi refuser son inscription.

L’ administrateur du systéme a I’acces pour ajouter manuellement ou supprimer des comptes

existants.

Consulter le
tableau de bord
globale

<<extend>>

I
_____ - = = - _<<includes> : i i
N B
I

e S :

FIGURE 3.12 — Cas d’utilisation : Gestion d’utilisateurs

3.2.7 Entrepot de données virtuel

a. Vues Matérialisés

Dans les entrep6ts de données, les vues matérialisées sont utilisées pour pré calculer et stocker
des données agrégées telles que la somme des ventes. Les vues matérialisées dans ces envi-
ronnements sont généralement appelées résumés car elles stockent des données résumées. elles
peuvent également étre utilisés pour pré calculer des jointures avec ou sans agrégations. Ainsi,
une vue matérialisée est utilisée pour éliminer les frais généraux associés a des jointures ou a des
agrégations cofiteuses pour une classe de requétes importante [54]. Les données d’un entrepot
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peuvent étre percues comme un ensemble de vues matérialisées générées conformément aux exi-
gences de I’utilisateur spécifiées dans les requétes générées par rapport aux informations conte-
nues dans I’entrepot [55] Les exigences et les contraintes des utilisateurs changent fréquemment
dans le temps, ce qui peut faire évoluer les données et afficher les définitions stockées dans un
entrepOt de données de maniere dynamique. Les exigences actuelles sont modifiées et des exi-
gences nouvelles et innovantes sont ajoutées afin de prendre en compte les derniers scénarios
commerciaux. En fait, les données conservées dans un entrepdt ainsi que ces vues matérialisées
doivent également €tre mises a jour et gérées de maniere a pouvoir traiter les modifications des
sources de données ainsi que les exigences définies par les utilisateurs. Les sources d’informa-
tion intégrées dans I’entrepot de données sont de nature dynamique, ¢’est-a-dire qu’elles doivent
et peuvent se transformer ou évoluer en termes d’instances et de schémas. Pour plusieurs raisons
mentionnées par Thakur et Gosain dans leurs travail [55]

e Conditions ambigués ou insuffisantes pendant la phase de développement [56]

e Modification des besoins pendant la phase opérationnelle de I’entrepdt de données, ce
qui entraine une évolution structurelle de 1’entrepot de données [57]

e Réorganisation du schéma de 1’entrepdt de données pendant la phase opérationnelle de
I’entrepdt de données a la suite de différentes solutions de conception décidées [57]

e De nouveaux besoins utilisateur ou du métier apparaissent ou de nouvelles versions
doivent étre créées [58].

e Des révisions périodiques sont effectuées afin d’éliminer les erreurs et les redondances
[56]

e [’entrepdt de données doit tre adapté a tout changement survenant dans les sources de
données sous-jacentes.[58], [57]

Donc I’évolution des vues peut étre déclenché par trois évenements :

e [es modifications effectuées directement sur I’entrep6t de données Gérée par 1’expert du
domaine et I’administrateur de 1’entrepot

e [ es modifications effectuées au niveau des sources de données. Géré au niveau des fonc-
tions ETL

e [’ajout d’un nouvel entrepdt de données, gérée par I’administrateur

Exemple

Supposons que 1’administrateur veut créer une vue qui s’intéresse spécifiquement aux
pompes frangaises, la vue matérialisée sera définie comme suivant :
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CREATE MATERIALIZED VIEW Pompes_Francaises

As

query : Select A.DESIGNATION, F.NUMSUP, F.NOM, A.PRIXU
From Achats A, Fournisseurs F

Where A.DESIGNATION = ’"'POMPE’ and F.PAYS = '’ France ' and
End Fompes_Francaises;

La plupart des langages de requétes des systemes de gestion de bases de données, contiennent
des opérateurs trés puissants pour gérer ses modifications comme dbms_mview.refresh dans
oracle ou REFRESH MATERIALIZED VIEW dans postgresSQL. Qui permettent d’adapter la

nouvelle vue aux changements dans les schémas sources.

On compte exploiter ces mécanismes pour avoir une extensibilité dans notre systéme en inté-
grant de nouvel entrepdts. Comme illustré dans la figure 3.12, on étend notre systeéme en ajoutant
les données du nouvel entrepot directement dans des vues matérialisées, créant un "Entrepot de
données virtuel". Décider si et comment ces nouvelles données sont pertinentes par rapport aux
applications BI, reste la responsabilité de I’expert du systeme/Administrateur de I’entrepdt de
données.

b. Architecture Extensible

Les données de tout les entrepOts sont intégrés via les vues matérialisés, La pertinence de ces
attributs aux applications BI est largement dépendante du context et nécessite I’avis d’un expert
du domaine. La figure 3.12 présente I’architecture Extensible de notre entrepot
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FIGURE 3.13 — Intégratin des données via les entrepots de données

3.2.8 Conception des applications BI

Un tableau de bord est un outil de reporting utilisé pour analyser de grands volumes de don-
nées afin de permettre aux utilisateurs d’enquéter sur les tendances, de prédire les résultats et
de découvrir des informations. Les tableaux de bord analytiques sont plus courants dans les
outils de BI car ils sont généralement développés et concus par des analystes de données. Les
tableaux de bord analytiques incluent souvent des fonctionnalités décisionnelles avancées telles
que I’exploration en profondeur et I’interrogation ad hoc.

Ils sont utilisés pour surveiller 1’état des indicateurs de performance clés (KPI) et sont gé-
néralement utilisés par les dirigeants. Les données derriere un tableau de bord stratégique sont
mises a jour de maniere récurrente, mais a des intervalles moins fréquents que celles d’un ta-
bleau de bord opérationnel. Les tableaux de bord stratégiques peuvent étre consultés une fois
par jour et aident les dirigeants a prendre les bonnes décision ou d’€tre en alerte dans le cas de
risque, ou de repérer des opportunités d’investissement.
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a. L’audience

L’ utilisateur principal de notre plate-forme est I’investisseur, Il n’a pas de formation approfondie
en informatique et en sciences de données.

Donc notre Tableau de bord doit présenter un affichage visuel des informations les plus
importantes nécessaires pour atteindre un ou plusieurs objectifs. consolidées et organisées sur
un seul écran afin que I’information puisse étre surveillée en un coup d’ceil. Et donner I’acces a
I"utilisateur pour plus tard de manuellement plonger dans les détails.

Cette Information sur nos utilisateurs nous permet de choisir la technique “Personalization
rather than Customization” [59],

“Customization” est faite par I’ utilisateur. Un systéme peut permettre aux utilisateurs de per-
sonnaliser ou de modifier I’expérience pour répondre a leurs besoins spécifiques en configurant
la présentation, le contenu ou les fonctionnalités du systeme.

Ce qu’on applique c’est la “Personalization” qui est faite par le systeme lui-méme.Un Iden-
tifiant systeme est défini pour identifier les utilisateurs et leur fournir le contenu, 1’expérience
ou les fonctionnalités correspondant a leur role. C’est a dire, on présente les informations jugés
plus importantes au 1’utilisateur, et on lui présente uniquement les informations concernant son
domaine uniquement.

b. Choisir la bonne représentation pour les données

Pour réussir a présenter efficacement vos données, Nous devons sélectionner les diagrammes
adaptés a notre projet, a notre public et a votre objectif(1’aide a la décision).

Amount of Sales Year to Date vs Last Period

2,017,683 €

FIGURE 3.14 — Exemple de charte de chiffres[17]

Charte de chiffres particulicrement efficaces lorsqu’on souhaite présenter un apercu immé-
diat et interactif d’un indicateur de performance clé, dans notre systeme il s’agisse d’un KPI de
nombre de forages, et de besoins d’eau.
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FIGURE 3.15 — Exemple d’une carte interactive pour la prévision de la météo[18]

Cartographie Tout d’abord, les cartes ont fiere allure, ce qui signifie qu’elles inspireront
la participation a une réunion ou a une présentation du conseil. Deuxiémement, une carte est
un moyen rapide, facile et compréhensible de présenter des ensembles d’informations géogra-
phiques volumineux ou complexes a diverses fins. On utilisera les cartes pour montrer des infor-
mations comme les emplacement des forages, les données sur la populations . . .

Sessions by Channel

1%
5%

3%

55%

FIGURE 3.16 — Exemple de camambert [17]
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Le camembert Forme un outil de visualisation utile qui fournit des métriques importantes
dans un format facile a suivre. Les camemberts s’averent particulierement utiles pour démontrer
la composition proportionnelle d’une certaine variable sur une période de temps statique. En
tant que tels, les camemberts constitueront un élément précieux de notre, on utilisera cela pour
montrer les besoins d’eau par type d’utilisation, et les besoins d’eau par type de population.

Amount of Sales by Payment Method (last year)

100k

FIGURE 3.17 — Exemple de graphe de lignes [17]

Graphe de lignes Lorsqu’on présente un changement sur une période donnée avec plus qu’une
petite poignée d’informations, un graphique linéaire est un moyen efficace de visualisation. De
plus, les lignes facilitent le tracé de plusieurs séries ensemble.

C’est la facon classique et la plus efficace pour afficher I’évolution de différents KPIs et ce
sera la base de notre visualisation ;

3.2.9 Théorie des couleurs

La plus simple de nos techniques de visualisation de données sélectionnées - la sélection du bon
agencement de couleurs pour nos ressources de présentation contribuera a améliorer considéra-
blement nos efforts.

Les principes de la théorie des couleurs [60] auront un impact notable sur le succes général
de notre modele de visualisation. Cela dit, nous devons toujours essayer de garder votre jeu
de couleurs cohérent tout au long de vos visualisations de données, en utilisant des contrastes
clairs pour distinguer les éléments (par exemple, les tendances positives en vert et les tendances
négatives en rouge).
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Primary Colors Secondary Colors Tertiary Colors

Maonochromatic Analogous Complementany Split-Complementarny

Rectangle (tetradic) Square

Can you see me? Good contrast

Warm colors

Cool colors

Neutral colors

FIGURE 3.18 — Quelques exemples des principes de la théorie de couleurs [17]

En regle générale, On utilisera le rouge, le vert, le bleu et le jaune pour étre reconnus et
déchiffrés facilement, et pour les contrastes on utilisera un choix de couleurs Triad par rapport
a la couleur choisie dans la figure spécifiée(comme dans la figure précédente), pour mettre en
évidence les composants les plus importants.

3.2.10 Inclure des Comparisons

On inclus dans notre plate-forme plusieurs KPIs visualisés dans la méme figure pour Laisser le
décideur avoir un perspective global.
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Amount of Sales by Payment Method (last year)

100k

FIGURE 3.19 — De multiples graphes dans le meme visuel pour encourager la comparaison
[17]

3.3 Mode de déploiment

Dans cette section, nous allons voir comment sont construits la plupart des frameworks BI grace
au modele MVT, nous aborderons ensuite les spécificités du fonctionnement de notre plate-
forme et comment les éléments de notre platforme s’articulent autour du modele MVT, que
nous introduirons également. En dernier lieu, nous expliquerons le systeme de projets et d’ap-
plications, qui permet une séparation nette, propre et précise du code.

3.3.1 Modele MVC

Lorsque nous parlons de frameworks qui fournissent une interface graphique a 1’utilisateur (soit
une page web contenant des chartes de données et des cartes comme dans notre cas, soit ’in-
terface d’une application graphique classique, comme celle de votre traitement de texte par
exemple), nous parlons souvent de I’architecture MVC. Il s’agit d’un modele distinguant plu-
sieurs roles précis d’une application, qui doivent étre accomplis. Comme son nom 1’indique,
I’architecture (ou « patron ») Modele-Vue-Contréleur est composé de trois entités distinctes,
chacune ayant son propre rdle a remplir.[61]
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FIGURE 3.20 — Architecture du modele MVC [19]

Tout d’abord, le modele représente une information enregistrée quelque part, le plus souvent
dans une base de données. Il permet d’accéder a I’information, de la modifier, d’en ajouter une
nouvelle, de vérifier que celle-ci correspond bien aux critéres (on parle d’intégrité de 1’informa-
tion), de la mettre a jour, etc. Il s’agit d’une interface supplémentaire entre le code et la base de
données, mais qui simplifie grandement les choses.

Ensuite la vue qui est, comme son nom I’indique, la visualisation de I’information. C’est
la seule chose que I'utilisateur peut voir. Non seulement elle sert a présenter une donnée, mais
elle permet aussi de recueillir une éventuelle action de I'utilisateur (un clic sur un lien, ou la
soumission d’un formulaire par exemple). Typiquement, un exemple de vue est une page web,
ni plus, ni moins.

Finalement, le contréleur prend en charge tous les événements de 1’utilisateur (acces a une
page, soumission d’un formulaire, etc.). Il se charge, en fonction de la requéte de 1’ utilisateur, de
récupérer les données voulues dans les modeles. Apres un éventuel traitement sur ces données,
il transmet ces données a la vue, afin qu’elle s’occupe de les afficher. Lors de 1’appel d’une page,
c’est le controleur qui est chargé en premier, afin de savoir ce qu’il est nécessaire d’afficher.

3.3.2 Lemodele MVT

Cette Architecture differe 1égerement de 1’architecture MVC classique, elle reprends les défini-
tions de modele et de vue que nous avons vues, et en introduit une nouvelle : le template (voir
figure suivante). Un template est un fichier HTML, aussi appelé en francais « gabarit ». Il sera
récupéré par la vue et envoyé au visiteur ; cependant, avant d’€tre envoyé, il sera analysé et exé-
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cuté par le framework, comme s’il s’agissait d’un fichier avec du code. Notre plate-forme dois
permettre, dans le code web, d’afficher des variables, d’utiliser des structures conditionnelles
(if/else) ou encore des boucles (for), et surtout elle dois pouvoir afficher une visualisation des
KPIs

Model
Object
Relational

Mapping

Template

Display
Logic

Business
Logic

FIGURE 3.21 — Architecture du modele MVT [20]

On distingue quatre points qu’on dois gérer dans la phase de développement :

e [ e routage des requétes, en fonction de I’URL;

e La représentation des données dans I’application, avec leur gestion (ajout, édition, sup-
pression. .. ), c’est-a-dire les modeles ;

e [’affichage de ces données et de toute autre information au format HTML, c’est-a-dire
les templates ;

e Enfin le lien entre les deux derniers points : la vue qui récupere les données et génere le
template selon celles-ci.

Si le template est un fichier HTML classique, un modele en revanche sera écrit sous la forme
d’une classe ou chaque attribut correspondra a un champ dans la base de données. Notre plate-
forme se chargera ensuite de créer la table correspondante dans la base de données, et de faire la
liaison entre la base de données et les objets de notre classe. Non seulement il n’y a plus besoin
d’écrire de requétes pour interagir avec la base de données, méme s’il y a toujours la possibilité
de le faire, mais en plus ce modele propose la représentation de chaque entrée de la table sous
forme d’une instance de la classe qui a été écrite. Il suffit donc d’accéder aux attributs de la
classe pour accéder aux éléments dans la table et pouvoir les modifier, ce qui est tres pratique !

Enfin, la vue est une simple fonction, qui prend comme parametres des informations sur
la requéte (s’il s’agit d’une requéte GET ou POST par exemple), et les parametres qui ont été
donnés dans I’'URL. Par exemple, si I’identifiant ou le nom d’une certaine charte a été donné
dans I’'URL hydro.com/visualisations/NiveauDynamiqueForage, la vue récupérera NiveauDy-
namiqueForage comme titre et cherchera dans la base de données les données correspondantes
a afficher. Suite a quoi la vue générera le template avec la bonne visualisation et le renverra a
I’ utilisateur.
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3.3.3 Intégration

Toutes les composants de la plate-forme seront intégrés dans ce framework. Et donc sera dé-
veloppé sous forme de plusieurs applications (ETL, Les visualisations du tableau de bord, et le
systeme cartographique) ayant chacune un ensemble de vues, de modeles et de schémas d”URL.
ces applications sont réutilisables dans d’autres projets, puisque chaque application est indépen-
dante.

3.4 Conclusion

Dans cette section, Nous avons présenté le cycle de vie BI proposé par Kimball, et nous avons
détaillé son application a notre projet étape par étape, nous avons maintenant une conception de
notre systeme BI qui sera utilisée pour I’implémentation.

Dans ce qui suit, nous allons faire une étude comparative entre les différentes méthodes
d’implémentation d’un systtme DW/BI, et présenter notre implémentation du systeme congu
dans ce chapitre.
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Chapitre 4

IMPLEMENTATION

4.1 Introduction

Ce chapitre présente les différentes étapes suivi pour I’implémentation de notre systtme BI/DW
suivant toujours le cycle de vie de Kimball [16], ce chapitre élaborera une etude comparative
entre les différents paradigmes d’implémentation des systemes BI/DW, les outils possibles pour
le choix et installation de produits, la coenception physique, puis I’'implémentation de 'ETL
extensible et L’implémentation des applications BI puis ensuite présenter I’intégration de toutes
ces composants dans une plateforme BI Web.

4.2 Choix et Installation des produits

On souhaite avoir un systeme qui nous permettra d’extraire les données facilement, tout le sys-
teme dois utiliser le meme type de mécanismes d’extraction et d’intégration, on souhaite aussi
pouvoir établir des relations entre plusieurs sources et des agrégations.

Le principal défi ici, est de maintenir la cohérence et I’exactitude des données face aux
changements et aux évolutions de I’entrepdt, on souhaite avoir un systeme qu’on peut facilement
personnaliser du coté implémentation, sans casser les autres processus.

A un certain point aussi, la complexité devient un défi, le nombre de tables augmente énor-
mément et ¢a devient difficile a gérer cette derniere, il doit étre facile d’expliquer toutes ces
tables et fonctions et comment les utiliser.

Le choix des techniques et outils d’implémentation est trés important pour prévoir la gestion
de ces défis, et peut faire la différence dans I’extensibilité (ou non) de 1’entrepot.
4.2.1 Paradigme D’implémentation

Dans cette section, on va explorer la différence entre les paradigmes d’implémentation de sys-
temes BI/DW ; les outils “basés sur les clics” (comme Talend, Pentaho ..), les scripts de flux de
données, et les grandes plate-formes comme Apache Airflow.
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a. Outils Click Based

La facon traditionnelle de faire cette derniere est d utiliser un outil click-based(basé sur les clics)
comme talend

OnCompgnentError

i i I b _
Pre/fib SFTPDelete \l . tPostf!l)J =
T . |\ ‘
of GetFifs tFTPflose 3 OnComponentOR tMongoDBConnection_1
Ontan e »,
: ‘ OnCompanentErhpr - _/ \ ‘

Or ( ‘ Syrinix MongoDbf connection close
eoe 1 \ | 2 Connection will t]j -0 :
Dimechor {Die 1 0 get disconnected E T 5
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pgnentEmor \\ syrinix Mongo Con
\ RetrieveFromLocal
S -bIs it part of PreJob \\
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rules |
AR  ExceptionHandler
tFilelnputSON_1 ™y o
= = 5 ] ! .
Why the input section is tLogCatcher_tows (Mais— =
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FIGURE 4.1 — Complexité d’un des outils click based a la grande échelle (pentaho)

Dans un outil pareil on crée des flux de données visuellement, qu’on peut modifier, laisser
des commentaires et c’est tres facile a mettre en place. Ces outils contiennent des mécanismes
prédéfinis pour se connecter a plusieurs bases, des outils préts pour la manipulation des données,
et de leurs visualisation. Ils offrent un gain énorme en temp et efforts qu’il faut investir pour créer
et déployer de tels systemes.

Il contient aussi des outils de visualisation hautement dynamiques. Par exemple Power BI
peut visualiser les données en utilisant différents visuels et des options personnalisables élevées
pour chaque graphique.

Dr. Martin Loetzsch dans [62] recommande fortement d’éviter cela a grande échelle lors-
qu’on vise I’extensibilité, lorsque le systeme grandis ¢ca devient trés complexe a déboguer lorsque
nous avons des défaillances, parce qu’on dois cliquer sur tous les noeuds et tester et retester a
chaque tentative de correction pour pouvoir repérer ou est I’erreure sans avoir une vue globale
sur ce qui ce passe. C’est aussi trés difficile a changer,parce que seul la personne qui a créé le
réseau qui comprends bien le schéma, c’est tres difficile de répartir ce genre de taches sur une
équipe par exemple.

“L’une des principales tendances de 1’entreposage de données et de I’'ingénierie des données
est la transition des outils basés sur des clics vers I'utilisation de code pour la définition de
flux de données. De nos jours, la grande majorité des projets commencent avec un ensemble de

scripts ou avec des plate-formes telles que Luigi ou Apache Airflow, ces deux derniers devenant
clairement les principaux acteurs. Au cours des 6 dernieres années [62]
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b. L’approche Hard-Coding (scripts)

Elle peut étre aussi simple qu’avoir quelques fichiers SQL, des fichiers BASH et des script
PYTHON, et lorsque nos données ne sont pas le résultat d’exécution d’un schéma dans un outil
basé sur les clics, mais un résultat de 1I’exécution du code, on peut appliquer plusieurs différentes
bonne pratiques de développement de logiciels. [63]

C’est beaucoup plus facile de comprendre le raisonnement lorsque c’est du code bien for-
maté, on peut I’inspecter, on peut utiliser une variété d’outils de débogage de codes disponibles
dans le marché [64], on peut profiter des logiciels de gestion de versions décentralisés comme
github [65], et donc on peut le mettre dans un environnement de mise en scene, le tester, avant
de commettre les changements.

Pouvoir coder aussi offre une tres grande flexibilité qui n’est pas présente dans des outils pré-
construits. On peut d’une meilleure facon inclure de nouvelle opération et gérer les exceptions.

Python comme langage est supporté par la plus grande communauté en ce qui concerne
sciences de données et manipulation de données, et donc on peut trouver une tres grande quantité
de bibliotheques et de la documentation bien détaillée dans le domaine.

c¢. Apache Airflow

Apache Airflow d’un autre coté (actuellement en statut d’incubateur, ce qui signifie qu’il n’a
pas encore été approuvé par Apache Software Foundation) est un systeme d’automatisation et
de planification de flux de données. Il peut €tre utilisé pour créer un pipeline de données pour
alimenter un entrepdt de données et (avec un peu de codage) pour développer des processus ETL
réutilisables et paramétrables. Bien qu’il soit utilisé dans le processus ETL, Airflow n’est pas un
outil interactif ETL.

Airflow aussi dépends largement d’une connexion internet fonctionnelle, ce qui n’est pas
tres avantageux pour nous, on préfere avoir dans la région du sud, un systeme indépendant de la
connexion internet, pour plus de stabilité.

Plus la complexité de la configuration d’un systeme tel que airflow est plus adapté a un
systeme de I’échelle de petabytes [62],

Voici un tableau qui résume notre comparaison entre les différentes implémentation d’un
systeme BI, 1’évaluation de ces paradigmes est faite basé sur [62] et nos propres tests de ces
derniers.
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Critere
Scripts Python
) Apache Airflow
Outils Click Based
Open Source v Généralement v
Visualisation de 'ETL Code Graphique Hybride
Compatibilité avec les Toutes Un ensemble prédéfini Toutes
sources de données de type de sources
les plus connues
Facile a mettre en VY VY v
place
Flexibilité VY v VY
Scalabilité Scalable Complex Trés scalable
Débogage Relativement Facile Complex Trés complex
Hors connexion Selon I’'im- Généralement Non
plémentation
Mise en v
scene(staging) avant
le déploiement
Outils de débogage v v

TABLE 4.1 — Comparaison entre les systemes d’implémentation de systemes BI

Pour les raisons mentionnées auparavant, on décide d’utiliser python pour créer notre propre
plate-forme BI personnalisé et extensible.

4.2.2 Outils et bibliotheques

Les bibliotheques Python comprennent plusieurs fonctionnalités qui permettent a 1’utilisateur
d’évaluer et d’analyser les ensembles de données et de produire des résultats effectifs. Le lan-
gage de programmation Python est devenu un outil robuste et puissant pour I’analyse de données
a I’aide de ces bibliotheques. Une de ces puissante bibliotheques est Pandas

Puisque notre systeme vas étre implémenté en python, on utilise le framework Django, pour
pouvoir Implémenter notre systeme dans une plate-forme BI web, Django est un framework de
développement web open source en Python. Il a pour but de rendre le développement web 2.0
simple et rapide. Pour cette raison, le projet a pour slogan « Le framework web pour les per-
fectionnistes sous pression ». Développé en 2003 pour le journal local de Lawrence (Kansas),
Django a été publié sous licence BSD a partir de juillet 2005. accéssible d’aprés tout les appa-
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reils mobiles et Desktop. Ce n’est pas le seul dans sa catégorie, nous pouvons compter d’autres
frameworks Python du méme genre comme web2py, TurboGears, Tornado ou encore Flask. Il
a cependant le mérite d’étre le plus exhaustif, d’automatiser un bon nombre de tiches et de
disposer d’une tres grande communauté.

Django est créé en 2003 dans une agence de presse, Lawrence Journal-World, qui devait
développer des sites web complets dans des laps de temps trés courts (d’ou I'idée du framework).
En 2005, cette agence décide de proposer Django au grand public, le jugeant assez mature pour
étre réutilisé n’importe ou. Trois ans plus tard, la fondation Django Software est créée par les
fondateurs du framework afin de pouvoir maintenir celui-ci et la communauté tres active qui
I’entoure.

Aujourd’hui, Django est devenu tres populaire et est utilisé par des sociétés du monde entier,
telles qu’Instagram, Pinterest, et méme la NASA !

Ce framework est composé de trois parties distinctes :

e Un langage de gabarits flexible qui permet de générer du HTML, XML ou tout autre
format texte ;

e Un contrdleur fourni sous la forme d’un « remapping » d’URL a base d’expressions ra-
tionnelles ;

e Une API d’acces aux données est automatiquement générée par le cadre compatible
CRUD. Inutile d’écrire des requétes SQL associées a des formulaires, elles sont géné-
rées automatiquement par I’ORM.

Il est important que ce soit le cas pour le décideur pour plusieurs raisons; Le décideur n’a pas
forcément une formation approfondie en informatique, et donc il ne faut pas créer un systeme
qui nécessite beaucoup de configuration de d’installation de la part de I'utilisateur final, une
plate-forme web vas fonctionner sans installation et sans beaucoup de pré-requis de I’appareil.
L’installation et la configuration se fera au niveau du serveur a la place. Notre plate-forme dois
étre Implémenté de facon responsive et dois pouvoir s’adapter aux naviguateurs et aux appareils.
Pour systeme d’exploitation on choisit linux a cause de sa sécurité, il est aussi plus facile de
configurer et installer les bibliotheéques sous ce systeme et on trouve qu’il offre un environment
de dévleloppement plus propre. Pour systeme de gestion de base de données(SGBD) relationnel
on choisit PostgresSQL, ce SGBD offre beaucoup d’outils compatibles avec les vues et les vues
matérialisés ce qui nous permettera d’implémenter notre approche de 1’extensibilité en ajoutant
d’autres entrepots, Postgres est compatible avec Python et Django. On utilise une variété d’autre
outils offerts par la communauté de Data Science pour python pour faciliter I’'implémentation
de notre approche ETL, faciliter I’extraction, la manipulation et 1’organisation de données, et
meme le chargement :

a. Pandas

La Bibliotheque de pandas est utilisée pour la manipulation de données basée sur la structure de
données NumPy elle fournit également diverses fonctions dans 1’analyse de la finance, des sta-
tistiques, des sciences sociales. Cette bibliotheque propose des outils permettant de transformer
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les données brutes en ensembles de données utiles. Il fournit également plusieurs fonctions pour
accéder, indexer, fusionner ou regrouper des données facilement.

b. Numpy

Numpy est une bibliotheque Python, qui prend en charge de grands tableaux multidimension-
nels et matrices, ainsi qu’une vaste collection de fonctions mathématiques de haut niveau pour
opérer sur ces tableaux. Il contient entre autres : un puissant objet matriciel a N dimensions, des
fonctions sophistiquées (de diffusion), une algebre linéaire utile, une transformée de Fourier et
des capacités de nombres aléatoires ...

c. Psycopg2

est I’adaptateur de base de données PostgreSQL le plus populaire pour le langage de program-
mation Python. Ses principales caractéristiques sont I’implémentation complete de la spécifica-
tion Python DB API 2.0 et la sécurité des threads (plusieurs threads peuvent partager la méme
connexion). Il a été concu pour des applications fortement multithreads qui créent et détruisent
de nombreux curseurs et générent un grand nombre de «INSERT» ou de «UPDATE» simultanés.
Toutes ces bibliotheques sont inclus dans

d. Annaconda

I’environnement de développment python Annaconda, qui est un tout-en-un pour les outils de
ce language, cela guaranti la bonne installation et configuration de bibliotheques et nous evitera
les problemes reliés a cela.

4.2.3 Visualisation

Pour la visualisation de données, on avait plusieur choix :

a. Chartjs

Ce plugin permet d’insérer des graphes dans les plate-formes Web. Il inclut 6 types (courbe,
barre, camembert, radar, doughtnut) ainsi qu’une solution pour les vieilles versions d’Internet
Explorer. Basé sur HTMLS, Chart.js utilise le javascript et repose sur le tag HTMLS5 canvas. 11
est compatible avec tous les navigateurs modernes et offre un support polyfills pour IE7/8. 1l est
aussi responsive par défaut. Simple et flexible Chart.js ne dépend pas d’une autre librairie et il
est assez léger une fois compressé.

b. ChartIT

Django Chartit est une application Django qui permet de créer facilement des graphiques a partir
des données de votre base de données. Les graphiques sont rendus a I’aide des bibliotheques
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JavaScript Highcharts et jQuery. Les données de votre base de données peuvent étre tracées
sous forme de graphiques linéaires simples, de graphiques en colonnes, de graphiques en aires,
de diagrammes de dispersion et de nombreux autres types de graphiques. Les données peuvent
également €tre tracées sous forme de graphiques croisés croisés dynamiques ou les données sont
regroupées et / ou pivotées selon une ou plusieurs colonnes spécifiques.

c. Cubesviewer

CubesViewer est une application et une bibliotheque HTMLS visuelles et réactives permettant
d’explorer et de visualiser différents types de jeux de données.CubesViewer est divisé en deux
parties : I’application c6té client et une application Web facultative c6té serveur (celle-ci), qui
ajoute des fonctionnalités telles que I’enregistrement et le partage de vues.CubesViewer peut
étre utilisé pour 1’exploration et I’audit de données, la génération de rapports, la conception et
I’intégration de graphiques, et en tant qu’application d’analyse (simple) a I’échelle de 1’entre-
prise.

d. D3js

D3 est une bibliotheéque puissante avec une tonne d’utilisations. Nous nous interressons a une ap-
plication particulierement convaincante de D3 : la cartographie. D3.js peut lier n’importe quelle
donnée arbitraire a un DOM (Document Object Model), puis appliquer des transformations au
document pilotées par JavaScript, CSS, HTML et SVG. Le résultat peut étre une simple sortie
HTML ou des graphiques SVG interactifs avec un comportement dynamique comme des ani-
mations, des transitions et des interactions. Toutes les transformations de données et les rendus
sont effectués coté client, dans le navigateur.

e. Geodjango

GeoDjango signifie Geographic Django. Il s’agit d’un framework qui fait partie de Django et
peut étre utilisé pour créer des applications utilisant des données géospatiales ou géographiques.
Ces applications peuvent étre des systemes SIG (systeme d’information géographique) a part
enticre ou de simples applications basées sur la localisation Web.

L’intérét de GeoDjango réside dans son intégration étroite avec I’ORM de Django, qui vous
permet de manipuler des données spatiales dans des bases de données géospatiales telles que
PostGIS, Oracle ou PostgresSQL, ou dans toute autre base de données a partir d’une API de
haut niveau, qui permet de résumer les différences entre les différentes implémentations et les
complexités associées aux requétes spatiales.

f. Résumé

On choisit Chartjs pour la visualisation de données et la comparaison des chartes graphiques de
différents types, a cause de sa capabilité de gérer une trés grande quantité de données dans une
plate-forme Web et la simplicité de sa configuration et haute compatibilité avec Django, Pour
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la cartographie 3djs offre tout ce que nous avons besoin, mais la complexité de la configration
d’un tel outil nous a poussé a utiliser GeoDJango I'utilisation de ce dernier est plus simple, et le
projet vu le lapse de temps que nous avons est plus réalisable.

4.3 Conception physique

shepherd@shepherd-X555LDB: / viS python3 manage.py runserver
Watching for file changes
Performing system checks...

System check identified no issues (8 silenced).

July 03, 20619 - ©9:34:39

Django version 2.2.1, using settings 'pfe_vl.settings'
Starting development server at http://127.0.0.1:8000/
Quit the server with CONTROL-C.

FIGURE 4.2 — Le serveur Python en Exécution

Notre systeme s’exécute sur une seule machine dans un environnement virtuel Django qui nous
permettra d’exécuter des scripts python dans une plate-forme WEB, Cette plate-forme peut étre
accédée directement de n’importe quel appareil. Les données aussi sont centralisés dans le méme
serveur, Le serveur Django (figure 4.2) et PostgresSQL (figure 4.3) doivent étre en exécution
pour que les application

'q: pgAdmin 4 File~ Objectv Toolsv Helpv

Browser Dashboard Properties SQL Statistics Dependencies Dependents ®

> & servers el
lelcome

pgAdmin
Management Tools for PostgreSQL

Feature rich | Maximises PostgreSQL | Open Source

pgAdmin is an Open Source administration and management tool for the PostgreSQL database. It includes a graphical administration interface, an SQL query tool, a
procedural code debugger and much more. The tool is designed to answer the needs of developers, DBAs and system administrators alike.

Quick Links
[— ]
=m Q*
—m ged
Add New Server Configure pgAdmin
Getting Started
020
@ & )
PostgreSQL Documentation pgAdmin Website Planet PostgreSQL Community Support

FIGURE 4.3 — Interface d’accueil du SGBD Postgres : pgAdmin
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4.4 Implémentation du Systeme ETL

Dans cette section on détaillera les techniques que nous avons utilisé pour implémenter notre
approche d’ETL extensible, ainsi que son intégration dans la plate-forme BI.

4.4.1 Modele d’extraction de données
a. Entete

Pour effectuer 'ETL correctement dans notre plate-forme, et puisque pas toutes les données
sont digitalisées dans le domaine. Nous avons choisi de donner a I’utilisateur des modeles de
fichiers Excels dans lesquels il peut remplir ses données, ces fichiers Excels contiennent des
données supplémentaires qui peuvent étre altérés pour modifier la configuration de ’ETL. L’en-
tete Contiens les informations suivantes :

1. La Pertinence de I’attribut au systeme : Un attribut marqué 1 (pertinent) sera traité par le
systeme, un attribut marqué O (non-pertinent) sera completement ignoré.

2. Le Nom de I’attribut source : Le nom de I’attribut dans la source de données, représente
souvent la signification de I’attribut, et peut €tre utilisé pour la visualisation ou le débog-
gage, utile aussi pour I’utilisateur lorsqu’il remplis les données dans le fichier

3. Le Nom de I’attribut cible : Le nom de I’attribut cible dans I’entrepdt de données utilisé
pour correctement formuler les requétes

4. Le Nom de la table(ou de fonction) cible : Dans le cas ou on charge directement 1 attri-
but dans une table dans la base de données, cette propriété prendra la valeur du nom de
la table en question, sinon elle prendera le nom de la fonction qui I’ utilise pour les cal-
culs

5. Indicateur si I’attribut représente une clé : les attributs clés traités d’une maniere diffé-
rente dans la pluspart des fonctions, et ce sont eux qui sont prises en compte dans les
fonctions comme "count"

L’exemple d’entéte de fichiers est dans la figure 4.4

4.4.2 Implémentation des fonctions ETL
a. Etapel : connexion et chargement du fichier

La premeire étape nécessaire est de se connecter et de charger les données, on utilise la biblio-
theque psycopg? pour maintenir des connexions a plusieurs bases de données en parallele.
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CODE_CO [NOM_CO |NOM_FOR [TYPE_NAP|Zone_Dess(X \4
MMUNE |AGE PE rvie
1 1 1 1 1 1

code_com [nom com [nom forag |type_napp |zone_dess [coord x  [coord y
mune e e ervie

td commu (td commu |td Forage |td _nappe |td forage |td forage |(td forage
ne

FIGURE 4.4 — Exemple du modele de données offert a I’utilisateur

(user ,password,database):

database
password, port = )

con sycopg?.connect(host = .

., password =

= database, user

=p
user
( )
con
., PsycopgZ.Error)
(error)

error .

(path):
df = pd.read excel(path)
df

FIGURE 4.5 — Les foncitons permettant la connexion et chargement du fichier

b. Etape2 : Chargement des dimentions/Mise a jour

L’ étape qui suit c’est bien 1’étape de 1’extraction des données, les spécifications exactes du pro-
cessus dépendent largement de la fonction ETL concernée, la figure exemple d’une fonction
ETL générique permettant I’extraction de données qui sont extraites directement vers les tables
de I’entrepdt (souvent le cas pour les dimensions).

De la méme fagcon la mise a jour est effectuée lorsqu’il existe plusieurs sources contenant les
mémes informations pour une des sources, celle qui a cette information comme clé en priorité.
et pour toutes les autres elles exécutent la fonction de mise a jour, pour ajouter celle qui ne sont
pas prises en compte.

Ces deux fonctions "outils" sont utilisés dans les différentes fonction ETL pour extraire les

86



(connection, table, val,attrib):
cursor = connection.cursor()
isintance(val, )z
cursor.execute(
.format(val)+

.format(attrib))
cursor.execute(
.format(val)+
.format(attrib))

.format(table)+

.format(table)+

FIGURE 4.6 — Les fonctions permettant la connexion et chargement du fichier

(connection, table, attrib,val,cle,cleval):

cursor = connection.cursor()
querystr = .format(table)+
Jormat(attrib)+ JTormat(val)+
.format(cleval)+
isintance(val, ):
isintance(cleval, Nk
cursor.execute(
format(attrib)+ .format(val)+
.format(cleval))
cursor.execute(
format(attrib)+ .format(val)+

format{cleval))

isintance(cleval, ):
cursor.execute(
Jormat{val)+

Jormat(attrib)+
.format(cleval))
cursor.execute(
Jormat(attrib)+ format{val)+

.format(cleval))

Jormat(cle)+

.format(table)+
.format(cle)

.format(table)+
.format(cle)

.format(table)+
JTormat{cle)+

.format(table)+
JTormat{cle)+

FIGURE 4.7 — Les fonctions permettant la connexion et chargement du fichier

données des fichiers source de données, les calculs, les agrégations, les moyennes, sont calculés

selon la logique nécessaire pour la fonction. (voir etape3)

Le déroulement de I’algorithme est le suivant :

e Le curseur pointe sur le debut du document.

e Il récupere les informations dans 1’entéte, Il charge les clés.
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e La bibliotheque psycopg2 nous permet d’exécuter des requétes sur PostgresSQL directement et
la a structure de Django en MVT(voir facilite I’écriture de requétes SQL de chargement de don-
nées personnalisées (instructions completes) ou simplement de clauses WHERE personnalisées
en tant que parametres.

e Dans le cas ou on a besoin d’effectuer des traitements, ces données sont chargées dans un data-
frame pour €tre manipulés via Python directement.

L’ETL est effectué périodiquement (Mise a jour hebdomadaire par défaut) un script Bash est
déclenché par le serveur, ce script lancera tout les script python nécessaires pour effectuer cette
opération.

La bibliotheque psycopg2 nous permet d’exécuter des requétes sur PostgresSQL directe-
ment, La structure de Django facilite I’écriture de requétes SQL personnalisées (instructions
completes) ou simplement de clauses WHERE personnalisées en tant que parametres personna-
lisés ..

Dans cas ou les données doivent étre extraites directement, il n’y a pas de besoin de passer
par Pandas, les données sont chargés directement.

c. Etape3 : Traitement des données et calcul des faits

Pour les faits, plusieurs transformations, corrections, agrégations, jointures et calculs doivent
étre faits pour réaliser correctement le processus ETL et alimenter les tables de faits.

On exploite la puissance de la bibliotheque Pandas ici pour manipuler les tables sous forme
de Dataframes [66] et utiliser la logique python pour faire les opérations nécessaires sur ces
données.

Toutes les requétes SQL de 1’anatomie suivante peuvent étre traduis en code Pandas vu les
fonctionnalités qu’il offre :

SELECT... FROM... WHERE...
GROUP BY... HAVING...
ORDER BY...

LIMIT... OFFSET...

Donc aprés le raffinement du dataframe qu’on veut charger dans 1’entrepot de données, on utilise
SQLAIchemy pour insérer directement le Dataframe vers la Base de données pour charger les
données, le raffinement consiste en suppression des données non pertinentes, suppression des
index de lignes, résoudre les problemes uniformité des données, group by, count.

Dans ce qui suit, quelques exemples des implémentations des fonctions ETL :

TF_Forages Cette table est utilisée pour stocker le Nombre de forages

e Par année
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e Par zone

e Par nappe exploitée

La fonction principale générant ces données la est définie comme dans la figure 4.8 Remar-

(dataframe, engine):

engine = create engine(
|
df pd.read excel| index col 1
data = df.groupby([communes().codecommune( ). nappes().codenappe() ,annees() ]
}.size().to frame( }.reset index()
data.to sqgli engine, if exists index ]
{Exception, psycopgl.Error) Error :
{ error)

FIGURE 4.8 — Fonction d’ETL de la table TF_Forages

quons que la fonction utilise des fonctions communes(), nappes(), annees(), cela est due a la
dépendance de de la fonction TF Forages des données générés par ces fonctions.

L’ETL est effectué périodiquement (Mise a jour hebdomadaire par défaut) un script Bash

est déclenché par le serveur, ce script lancera tout les script python nécessaires pour effectuer
I’ETL.

Pour I'interface de L’ETL one-shot(sur demande) elle est trés simple, L’utilisateur n’a pas
besoin de savoir le fonctionement interne des fonctions ETL. Il choisis un domaine de données,
le fichier template est affiché pour ce domaine dans le cas ou il a des données non digitalisées.

Il a un champ pour insérer I’adresse du fichier EXCEL contenant des données, et un bout-
ton «parcourir... » pour selectionner le fichier a partir de I’explorateur des fichiers du systeme.
Lancer UETL est un boutton qui permet d’exécuter 1’opération. Une barre de chargement est
affichée. S’il y a des erreurs ils sont affichées a I'utilisateur. Sinon « Succés » sera affiché a
I’utilisateur. Juste apres 1’opération d’ETL, quelques KPIs d’alerte sont consultés pour envoyer
des notifications a I’ utilisateur.
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Liste de fichiers:

wilayas.csv X
COmmunes.csv X
Forage AEP ouargla.xlsx X

Choose File | Forage AEP ouargla.xlsx

Télécharger

FIGURE 4.9 — Interface ETL one shot

4.5 Implémentation des applications BI

4.5.1 Tableau de Bord

Le tableau de bord principal consiste de plusieurs visualisations de données interactive des KPIs
qui interressent ’utilisateur (selon les besoin définis dans le chapitre précédent), 1’outil de vi-
sualisation principal utilisé est Chartjs. Chartjs récupere les données exportées des Vues Maté-
rialisés des entrepOts sous format json. Il affiche a partir des données récupérées des Chartes
organisées par ordre d’importance, selon 1’utilisateur, et en prenant en considération 1’espace
limité. Les données sont visualisées différemment, le type de charte a afficher est selon la nature
de la donnée, la quantité de données, et les préférences de 1’expert.

Chartjs est notre outil principal de visualisation, c¢’est un plugin javascript du coté client, il ne
dois pas donc avoir acces a la BDD, les données sont récupérés de la base de données par Django
envoyés au coté client via Jquery. sous forme des fichiers JSON.

Pour donner un exemple d’une charte qui peut étre Interprétée par Chartjs voici la figure
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class (APIView):
autentification classes [Dw hydro]
permission classes=[]

def get(self, request, format=None){
content = json.loads(response.content)
data ={
annee’ = content.['anne’]
o) e’ = content.['cc e’ ]
1appe’ = content. [ 'nappe’]
y forages' = content.['nb forages']

}

return Response(data)

FIGURE 4.10 — Récupérer les données d’un fichier JSON

2012 2013

FIGURE 4.11 — Nobre de forages Ain Beida en comparaison avec El Borma

4.5.2 Systeme Cartographique pour les Forages

On utilise GeoDjango pour aider I'utilisateur positionner les forages, en visualisant la zone
géographique et les forages existants. la structure des cartes est définie sous format json et les
forages sont définis comme des coordonnées X,Y dans la base de données Postgres, cette carto-
graphie permettera 1’aide a la décision pour le positionnement des forages.

Chaque forage a un Rayon d’influence, c’est le rayon duquel le forage peut extraire de I’eau,
les rayons d’influence de deux forages ne doivent pas intersecter sinon cela rendera 1’eau inex-
ploitable et consommera 1’eau a une vitesse qui peut détruire la pompe.
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{% load leaflet_tags %}
{% leaflet_css %}
{% leaflet_js %}

<gdiv=
<hl={{ city.name }}</hl=

{% leaflet_map "main" callback="map_init"™ %}
</div=

<script type="text/javascript">

function map_init({map, options) {
// get point lat and lon

var lon = "{{ city.geometry.x }}";

var lat = "{{ city.geometry.y }}";

// zoom to point & add it to map

map.setView([lat, lon], 12);

L.marker([lat, lon]).addTo(map);

¥

</script>

FIGURE 4.12 — Récupérer les emplacements des forages et placer les marques

Dans notre carte on marque les forages par des cercles de 500m de diametre (Rayon d’influence)
comme estimé par I’expert , dont le centre est I’endroit du forrage (X,Y).

Lutilisation du forage est marque comme Bleu pour les forages d’AEP (Aduction d’eau

potable), et rouge pour les forages utilisés pour I’Irrigation. Violet signifie une utilisation Mixte
(AEP + Irrigation)

92



N ;/’\\ ‘\
el PN

EL OUED

TUNISIE

TAMANRASSET

0 50 100
Kilométres

FIGURE 4.13 — Forages de Ouargla

4.6 Déploiement

Chaque outil était développé et testé Indépendemment suivant la philosophie de Django, Toutes
les applications doivent €tre "pluggable"”, les applications réunis tous outils en un seul endroit,
notre plate-forme BI, la figure 4.9 est sont interface.

Le principal but de cette plate-forme est de démontrer comment notre approche d’entrepot
de données extensible peut étre utilisée dans un systeéme d’aide a la décision, spécifiquement
dans le domaine d’hydraulique.
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PFEUSDB

2 o P £ uename @

Q username Tableau de bord @ Home  Dashboard

Nombre de forages par commune

il
o Ain Beida 16 /20
60 Benaceur 31 /a0
o 1
0
El Allia 48 /80
20
" sy ElHadjira 25 /50
-l - 20% ~18%
35,210.43 10,390.90 24,813.53 1200
Population totale Familles Population Civile Population rurale

FIGURE 4.14 — L’écran d’accueil dans la plate-forme

4.6.1 Menu latéral

Les différentes utilisations de notre Plateforme sont affichés dans un menu latéral, ce menu ouvre
de différentes applications Django que Nous avons développé, les utilisateurs peuvent avoir ou
pas I’acces a ces onglets selon leurs role.

0 username
Status

Dashboard

er 'entr

er utilisateurs

FIGURE 4.15 — Le menu latéral
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4.6.2 Menu d’entéte

le menu d’entéte affiche les messages recus dans la plate forme, et les notifications, qui sont des
messages déclenchés par certains KPIs d’alerte.

Exemple : Niveau Dynamique = Niveau Statique

= n = "} username o

FIGURE 4.16 — Le menu d’entéte

4.6.3 Intégration des applications

Comme indiqué dans la partie conception, nous utilisons le modele MVT, Model view tem-
plate, la figure 4.13 indique la structure des fichiers dans notre projet utilisant ce modele avec
Django

Merci a Django, on peut définir des fonctions dynamique(figure 4.14) personnalisant les sché-
mas et leurs couleurs dans les templates HTML, ceci nous sert pour modifier la couleur d’une
charte dans le cas qu’un KPI atteins un niveau d’alerte
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FIGURE 4.17 — La structure des fichiers du projet
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<scripts
{% block jquery %}
var endpoint = 'Japifchart/data/’
var defaultData = []
var labels = [];
$.ajax({
method: "GET",
url: endpoint,
success: function(data){
labels = data.labels
defaultData = data.default
setChart()
I
error: function{error_data){
console.log("error™)
console.log{error_data)

H

FIGURE 4.18 — La configuration de Jquery

97



function setChart(){
var ctx = document.getElementById("myChart"};
var ctx2 = document.getElementById("myChart2");
var myChart = new Chart{ctx2, {
type: 'bar',
data: {
labels: labels,
datasets: [{
label: 'Mombre de Forages',
data: defaultData,
backgroundColor: [
'rgba(255, 99, 132, 8.2)',
'rgba(b4, 162, 235, 8.2)',
'rgba(255, 286, B6, 8.2)',
'rgba(75, 192, 192, 8.2)',
'rgba(153, 182, 255, ©.2)",
'rgba(255, 159, 64, 8.2)'
1
borderColor: [
'rgba(255,99,132,1)",
'rgba(54, 162, 235, 1)',
'rgba(255, 286, B6, 1)',
'rgba(75, 192, 192, 1)',
'rgba(153, 182, 255, 1)°',
'rgba(255, 159, 64, 1)'
1.

FIGURE 4.19 — changement des couleurs de cartes dans HTML via django
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CONCLUSION

Ce mémoire a été réalisé dans le cadre d’une convention entre ’université de Saad dahleb Blida
- Blida 1- et le Centre de développement des technologies avancées - CDTA - Le but du projet
étant de développer un systeme d’aide a la décision extensible dans I’investissement économique
en Algérie.

Ainsi nous avons proposé une approche d’évolution de I’entrepdt de données qui prends en
compte aussi le rafraichissement ETL, cette approche consiste a concevoir le processus ETL en
tant que schéma de dépendances et le traduire vers des fonctions qui peuvent étre personnalisés
facilement et qui permettent de gérer les problemes facilement, cette approche est implémentée
en utilisant directement les langages de programmation, en utilisant les bonnes pratiques de
développement logiciel, Aussi I’extensibilité est dans le sens ou on utilise les mécanismes de
vues matérialisés pour gérer 1’extensibilité entre plusieurs entrepdts créant un "entrepdt virtuel”
qui consolide toutes les données nécessaires. Les contributions majeurs de notre travail sont :

e Etude sur I’état de I’art sur 1’évolution des entrepdts de données (établir des criteres de
comparaison, synthese et analyse des travaux),

e Proposition d’une approche de conception d’un entrepdt évolutive.
e Etude et sélection des KPIs a introduire dans le systéme décisionnel.
e Conception du systeme décisionnel extensible.

e Etude comparative entre plusieurs paradigmes et outils d’implémentation de systémes
BI/DW

e Implémentation et application sur un cas d’étude relatif au domaine hydraulique (posi-
tionnement des forages suivant plusieurs criteres a savoir : le type de nappes d’eau, débit
du forage, type d’utilisation du forage, ...) et d’un Tableau de bord BI pour aide a la dé-
cision. sous forme d’une plate-forme en Django(python).

Notre approche permet une meilleur d’évolution de I’entrepdt a grande échelle, et evitera une
grande quantité de problemes de complexité. Elle nécessite toujours le suivi d’un expert, pour
faire un jugement sur la pertinence des modifications effectués et 1’intégration de ces derniers
dans les applications BI.

Notre travail evoque pas mal de perspectives trés intéressantes, D’abord, on veut élaborer un
systeme de gestion de roles complet pour cette plateforme, ainsi que développer les autres cas
d’utilisation secondaires.

99



Avec I’extention de I’entrepdt, le nombre de KPIs a prendre en considération simultanément
deviens trés grand, et donc la capacité du décideur a utiliser le systeme pour faire les bonnes
décisions est réduite.

Aussi, quelques décisions économiques nécessitent des données qui sont confidentiels, et
qui ne peuvent pas étre transmises a I’administrateur du systeme (comme le domaine de la
santé). On veut se concentrer sur I’implémentation de I’intelligence ar pour I’aide a la décision
dans notre systeme, on veut créer des applications IA qui font 1’apprentissage continu sur les
sources données (méme confidentiels) sans les divulger. Pour enfin proposer des décisions a
I’ utilisateur. ce systeme résoudra aussi le probleme de la croissance de nombre de KPIs a prendre
en considération et le probleme de confidentialité au meme temps.

On propose aussi en perspectives de viser 1’extensibilité physique, et adapter notre approche
a un systeme distribué.

Pour I’extensibilité des vues, on peut I’améliorer en utilisant les solutions propsés dans [55].
1.e inclure des taches d’ Adaptation de vues automatique, Selection des vues a matérialiser auto-
matiquement et enfin Maintenance des vues automatique.
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