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Chapitre 1. Introduction

1.1 Introduction

De nos jours, les entreprises évoluent dans un environnement concurrentiel, a crois-
sance rapide, caractérisé particulierement par un grand développement des tech-
nologies de l'information et de la communication. Dans un tel environnement, les
entreprises font face a un gros flux d’informations. L’exploitation de ce flux d’infor-
mations est devenue une action tres importante, que chaque entreprise doit entre-
prendre pour mieux améliorer ses performances, et assurer son existence ainsi que
sa prospérité économique. Pour atteindre ces objectifs, les entreprises modélisent ce
flux d’informations par I'usage des systemes d’information. Ces derniers, collectent,
traitent, gerent, stockent, et diffusent les informations au sein de 'organisation pour
accomplir des taches opérationnelles bien définies. Les systemes d’informations de
gestion sont congus pour exécuter des processus OLTP (On-Line Transaction Proces-
sing) sur des données opérationnelles. Les processus OLTP effectuent des opérations
transactionnelles simples sur un petit nombre d’enregistrements de données tel que :
la consultation des données, 'ajout, la modification, la suppression,...etc., dans le
but d’assurer le bon fonctionnement journalier de 'entreprise. Cependant, les sys-
temes OLTP ont un support limité aux fonctions d’aide a la prise de décisions.
Alinsi, pour réussir économiquement, les entreprises ont besoin, en plus des systemes
d’information de gestion, des systemes d’information permettant aux managers et
aux analystes de prendre des bonnes décisions au temps opportun pour répondre
a des problemes et profiter des différentes opportunités. Ces systemes sont dotés
de techniques d’analyse appliquées sur des informations consolidées et historisées,
ils sont connus sous le nom de : Systémes d’Aide a la Décision (Decision Support
Systems). L’une des composantes importante des systemes d’aide a la décision, est
Ientrepot de données. Ce dernier, constitue le noyau de I’architecture décisionnelle.
Il fournit des données réconciliées, intégrées, et unifiées, extraites a partir des bases
de données opérationnelles des différents systemes d’information de ’entreprise. Mo-
délisées de facon multidimensionnelle, les données de 'entrepot sont accédées par
différents outils d’acces appelés : les systemes OLAP (Online analytical processing).
Les processus OLAP interrogent I’entrepot de données par des requétes décision-
nelles utilisées pour la restitution des données au profit des décideurs. Cependant,
le traitement de ces requétes nécessite un temps assez éleve en raison : (i) de leur

complexité (utilisation de plusieurs opérations de jointures, des opérations d’agré-
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1.1. Introduction

gations, et des opérations de groupements), et (ii) du gros volume de données de
I’entrepot sur lequel elles sont exécutées. Malheureusement, ce temps de traitement
participe de facon directe a I'augmentation des délais de prise de décisions. Face a
cette situation, la minimisation du temps de traitement des requétes est devenue
I'une des taches d’administration d’entrepot de données les plus importantes. Dans
ce contexte, plusieurs techniques ont été proposées tel que : les indexes, les vues ma-
térialisées, et la fragmentation de données. Parmi les techniques de fragmentation
de données, nous citons la fragmentation horizontale primaire et la fragmentation
horizontale dérivée qui ont été adapté a partir des bases de données distribuées, et
qui ont connu une large utilisation par la communauté des chercheurs dans le do-
maine des entrepots de données. Dans cet axe, les travaux existants de fragmentation
horizontale ont proposés : (i) de fragmenter horizontalement (la fragmentation hori-
zontale primaire) les tables de dimension par les prédicats de sélection utilisées par
la charge de requéte interrogeant l’entrepot de données, ensuite, (ii) de dériver les
fragments de faits par des opérations de semi-jointure entre la table de faits et cha-
cun des fragments des tables de dimension (la fragmentation horizontale dérivée).
L’utilisation de ce type de fragmentation a contribué a la minimisation du temps de
traitement des requétes. Malheureusement, dans ce type de fragmentation, I’'explo-
sion du nombre de fragments de faits, calculé en fonction du nombre de dimensions
fragmentées et de leur nombre de fragments, rend la tache de maintenance de ces
derniers assez cotteuse et difficile pour I'administrateur de 'entrepot de données.
Pour remédier a ce probléeme d’explosion du nombre de fragments, des techniques de
controle du nombre de fragments ont été proposées tel que : I'utilisation d’un seuil, la
réduction du nombre de prédicats de sélection, la réduction du nombre de dimension
a fragmenter. . . etc. Toutefois, des études expérimentales ont prouvé quun nombre
élevé de fragments permet de minimiser significatives le temps de traitements des
requétes.

Face a cette situation, et afin de trouver un compromis entre une amélioration de
performance des requétes (aidant les managers a une bonne prise de décisions), et une
réduction du nombre de fragment (facilitant leur maintenance a ’administrateur de
I'entrepot de données), nous avons proposé une nouvelle approche de fragmentation
horizontale de la table de faits sans passer par la fragmentation horizontale des tables

dimension. Notre approche de fragmentation, nous a permis a la fois de :

1. Atteindre des taux de performances meilleurs que ceux réalisés par la fragmen-
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Chapitre 1. Introduction

tation horizontale primaire et fragmentation horizontale dérivée,

2. Faciliter la tache de maintenance a I'administrateur de ’entrepot de données,
vu que nous générons un nombre tres réduit de fragments de faits qui ne dépend

que du nombre de prédicats de sélection utilisés par les requeétes.

1.2 Contributions

Comme déja mentionné ci-dessus, nous nous focalisons sur 1’optimisation des perfor-
mances des requétes décisionnelles, a savoir minimiser leur temps de traitement pour
ameéliorer le processus de prise de décisions. Pour atteindre cet objectif, nous propo-
sons de fragmenter horizontalement I’entrepot de données (Kechar and Nait-Bahloul,
2017). Contrairement a la fragmentation horizontale primaire et a la fragmentation
horizontale dérivée, nous visons la génération d'un schéma de fragmentation hori-

zontale :

1. Contenant un nombre réduit de fragments ne dépendant plus du nombre de

dimensions et de leur nombre de fragments, et
2. Offrant un taux élevé de performance des requétes.

Nos principales contributions pour trouver le schéma de fragmentation horizontale

vérifiant les deux criteres précédents sont :

1. Par un raisonnement mathématique basé sur des formules de calcul de cott
utilisant ’algorithme de jointure par hachage, nous définissons cing conditions
que nous appelons : conditions de quasi-optimalité, que le schéma de fragmen-
tation horizontale doit vérifier. Ces conditions tiennent en compte les points
suivants :

e La maximisation du nombre de requétes bénéficiant de la fragmentation,

e La minimisation du temps de traitement de chaque requéte bénéficiant de
la fragmentation,

e La réduction de la détérioration du temps de traitement des requétes non
bénéficiant de la fragmentation,

e La génération d’'un minimum de fragments horizontaux.

2. Pour satisfaire nos conditions de quasi-optimalité, nous proposons une nou-
velle approche de fragmentation horizontale de I'entrepot de données. Notre

approche consiste a fragmenter uniquement la table de faits horizontalement
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sans passer par la fragmentation primaire des tables dimension. Nous générons
les fragments de faits par des prédicats de sélection que nous choisissons parmi
I’ensemble des prédicats de sélections utilisés par la charge de requétes déci-
sionnelles. Nous appelons les prédicats sélectionnés pour fragmenter la table
de faits : les prédicats de fragmentation.

Pour une sélection efficace des prédicats de fragmentation, nous développons
un algorithme qui exploite conjointement :

e Les sélectivités des prédicats de sélection sur la table de faits,

e Leur nombres d’occurrences dans la charge de requeétes, ainsi que,

e Leur fréquences d’acces a 'entrepot de données.

3. Afin d’assurer le principe de transparence d’acces aux données de 'entrepot
apres la fragmentation horizontale, nous proposons une stratégie de réécriture

et de traitement des requétes sur 'entrepot de données fragmenté.

Nous présentons a la fin une étude expérimentale sur le Benchmark APB-1 pour
prouver l'efficacité de :

e Nos conditions de quasi-optimalité,

e Nos solutions proposées pour satisfaire ces conditions, et

e Notre algorithme de fragmentation horizontale de la table de faits.

1.3 Organisation de la these

o Chapitre 2 : Entrepot de données : Concepts de base. Dans ce chapitre, nous
introduisons les concepts de base d'un entrepot de données, a savoir, ses carac-
téristiques, sa modélisation multidimensionnelle, la structure des requétes OLAP,
ainsi que les principales opérations OLAP.

o Chapitre 3 : Techniques d’optimisation de performances dans les entrepots de don-
nées. Nous consacrons ce chapitre aux techniques d’optimisation de performances
des requeétes dans les entrepots de données. Nous introduisons les définitions et les
concepts de base : des index, des vues matérialisées, de la fragmentation verticale,
et de la fragmentation horizontale de données. Nous passons en revue les travaux
concernant les index, les vues matérialisées, et la fragmentation verticale. Ala
fin de ce chapitre, nous présentons les principaux avantages de la fragmentation

horizontale dans les entrepots de données par rapport aux autres techniques.
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e Chapitre 4 : Etude des techniques de fragmentation horizontale dans les entrepots
de données. Vu les avantages de la fragmentation horizontale soulignés dans le
chapitre précédent, nous présentons dans le chapitre 4 une étude détaillée des
différents travaux de fragmentation horizontale dans les entrepots de données.

e Chapitre 5 : Probleme d’optimisation de performances par la fragmentation ho-
rizontale : Nouvelle formalisation. Nous présentons, dans ce chapitre, les incon-
vénients des techniques de fragmentation horizontale existantes, que 1’étude pré-
sentée dans le chapitre 4 a permis leur identification. Pour remédier a ces incon-
vénients, nous proposons une nouvelle formulation du probleme d’optimisation
de performances par la fragmentation horizontale de I'entrepot de données. Se-
lon cette formulation, nous définissons cinq conditions de quasi-optimalité qu’un
schéma de fragmentation horizontale doit satisfaire. Pour satisfaire ces conditions,
nous proposons des solutions que nous implémentons a travers un algorithme de
fragmentation horizontale détaillé dans le chapitre 6.

o Chapitre 6 : Nouvelle approche de fragmentation horizontale dans les entrepots de
données. Dans le chapitre 6, nous détaillons notre algorithme de fragmentation
horizontale de la table de faits et nous proposons une stratégie de réécriture et
de traitement des requétes sur I'entrepot de données fragmenté. La réécriture des
requetes, nous permet d’assurer le principe de transparence d’acces aux données
de 'entrepot fragmenté.

o Chapitre 7 : Etudes expérimentales et validation. Afin de prouver efficacité de
notre approche de fragmentation horizontale de ’entrepot de données, nous dé-
taillons dans ce chapitre les différentes expérimentations.

o Chapitre 8 : Conclusion et perspectives. Dans ce chapitre, nous présentons une

conclusion générale de notre travail ainsi que les perspectives de travaux futurs.
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Chapitre 2. Entrepot de données : Concepts de base

2.1 Introduction

De nos jours et dans un monde économique concurrentiel, chaque entreprise doit
étre attentive a ses performances et doit toujours maintenir une longueur d’avance
sur ses concurrents potentiels. Pour atteindre ces objectifs, les managers assistés par
les analystes, doivent toujours prendre les décisions les plus pertinentes dans des
délais plus courts. Malheureusement, les bases de données transactionnelles congues
pour les processus OLTP (On-Line Transaction Processing) ont un support limité
aux fonctions d’aide a la prise de décisions, car elles ne permettent pas 'extraction
de toutes les informations nécessaires a la prise des décisions intelligentes, rapides
et essentielles a ’évolution de 'entreprise. Cependant, effectuer des analyses sur les
données transactionnelles pour des fins décisionnelles affecte négativement et de fa-
¢on considérable les performances du systeme transactionnel, ce qui par conséquent
alourdit les opérations quotidiennes de I'entreprise. De ce fait, il est devenu impor-
tant de prendre en considération le traitement analytique des données pour tirer le
maximum d’informations permettant aux managers un pilotage optimal des perfor-
mances de I'entreprise. Ainsi la séparation entre le transactionnel et le décisionnel
est devenu nécessaire a cause des nombreuses différences résumées dans le Tableau
2.1. Ces raisons ont donné naissance aux systemes d’aide a la décision.

Golfarelli and Rizzi (2009); Kimball and Ross (2013) définissent le systeme d’aide a
la décision comme étant 1’ensemble des outils informatiques (matériels et logiciels)
permettant ’analyse des données opérationnelles issues des systemes d’information
des entreprises. Ces données sont extraites et transformées en une vision orientée
décideurs afin de faciliter leurs restitutions et leurs analyses. La Figure 2.1, décrit
I’architecture d’un systeme d’aide a la décision constitué de :

e Les sources des données,

e La zone intermédiaire de données,

e La zone de présentation de données, et

e Les outils d’acces aux données.

1. Les sources des données : réunit généralement les données issues de plusieurs
systemes sources qui peuvent étre hétérogenes et que I'entreprise utilise pour
ces taches quotidiennes, tels que : des fichiers plat (XML, CSV,...etc), des
systemes de bases de données ... etc. Les systemes sources sont considérés

comme externes a I’entrepot de données et ne doivent en aucun cas étre altérés.




2.1. Introduction

TABLEAU 2.1 — Comparaison entre Bases de données et Entrepot de données

Base de données

Entrepot de

données
Objectif Traiterpent Aide éf l‘a'prise de
transactionnel décisions
Interaction avec Interrogation : :
y s _ Interrogation-Lecture
I'utilisateur Lecture/écriture
Résumées,
, Courantes, - L
Données . Historiques, orientées
exhaustives .
sujet
t d
7Su¥>po1.r 3 Support de I'analyse
Usage I'opération de , .
; : de l'entreprise
I’entreprise
Requeétes Simples Complexes
Peu nombreux
Utilisat Nomb Employé , . ’
ilisateur ombreux, Employés Décidetrs
Principe de Troisieme forme Conception
conception normale multidimensionnelle

FIGURE 2.1 — Architecture du systéme décisionnel
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L’enjeu principal est I'extraction des données nécessaires a la prise de décision
pour leur chargement dans l'entrepot de données sans affecter les performances
et la disponibilité des systemes sources. Dans les systemes sources, peu de
données historiques sont mises a jour, si 'entreprise dispose d’'un bon entrepot
de données, les systemes sources peuvent étre allégés d’'une grande partie de

la responsabilité de représenter le passé.

2. Les zones intermédiaires de données : sont des zones de stockage des données
issues des différents systemes de production opérationnels. Les données dans
cette zone subissent une suite de fonctions, commencant par I'extraction des
données des différentes sources, leur transformation (traitement des données
manquantes, des données dupliquées, les erronées, la conversion du format des
données sources en format spécifique. ..etc ), et finalement leur chargement
dans l'entrep6t de données selon deux méthodes (le rafraichissement ou la
mise a jour) (Theodorou et al., 2016). Il est & noter que l'acces a la zone

intermédiaire est interdit aux utilisateurs finaux.

3. La zone de présentation de données : est 'emplacement ou les données sont
organisées, uniformisées, enregistrées, et rendues disponibles pour des interro-
gations directes par des utilisateurs, des générateurs de rapports, et d’autres
applications analytiques. La zone de présentation fait références a I'entrepot
de données (Data Warehouse) ou aux magasins de données (Datamarts) dont

les données sont représentées en fonction des besoins d’analyses souhaitées.

4. Les outils d’acces aux données : les outils d’acces a l'entrepot de données
constituent la composante finale. Ils sont responsables de la réalisation des
opérations d’analyse des données. Ces outils sont choisis en fonction des besoins
des I'utilisateur en termes d’informations. Parmi ces outils d’acces, nous citons
(Golfarelli and Rizzi, 2009; Ponniah, 2011) :

e Les outils de reporting : Un rapport est définit par une requéte utilisant des
restrictions et des agrégations sur des données multidimensionnelles et par
une disposition pour la visualisation des résultats (par exemple : tableau,
diagrammes, histogrammes,. . .etc). Ces outils permettent la génération de
rapports périodiques pour des utilisateurs nécessitant 1’acces régulier aux in-
formations, ainsi que la génération des tableaux de bord contenant différents

indicateurs de performances au profit des managers.
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e Les outils d’analyse OLAP (On-Line Analytical Processing) : permettent
aux utilisateurs d’exécuter des requétes multidimensionnelles complexes,
appelées requétes OLAP ou requétes décisionnelles. Contrairement aux re-
quetes transactionnelles, les requétes OLAP examinent un large volume de
données méme si leurs résultats sont de tailles petites (un petit nombre

d’enregistrements).

Dans la section qui suit, nous mettons l'accent sur l'entrepot de données. Nous
présentons ses caractéristiques, sa modélisation multidimensionnelle, la structure

des requétes OLAP, ainsi que les principales opérations OLAP.

2.2 Définition d’un entrepot de données

Bill Inmon, est I'un des premiers a avoir employé le terme entrepot de données dans
les années 90. Ce dernier le définit comme suit :
“A data warehouse is a subject-oriented, integrated, nonvolatile, and time-variant

collection of data in support of management’s decisions” (Inmon, 1992).

Qui se traduit en francgais en : Un entrepot de données est une collection de données
orientées sujet, intégrées, non volatiles et évolutives dans le temps, utilisées comme
support d’aide a la décision.

Cette définition englobe différentes caractéristiques (Figure 2.2), que nous explicitons

ci-dessous.

FIGURE 2.2 — Caractéristiques d’un entrepodt de données
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2.3 Caractéristiques des entrepots de données

Orientées sujet : Les données sont organisées par domaine de sujet tel que les
ventes dans une entreprise. Ce qui fournit une vue simple autour du sujet a ana-
lyser. Par exemple a partir des données ventes d’une entreprise, un entrepot de
données orienté ventes peut étre construit. Ce dernier permet de répondre aux
questions de genre : qui était notre meilleur client pour cet article 'année der-
niere.

e [ntégrées : Parmi tous les aspects d'un entrepot de données, l'intégration est
la plus importante. Les données de 'entrepot proviennent de différentes sources
éventuellement hétérogenes. L’intégration consiste a résoudre les problemes d’hé-
térogénéité des systemes de stockage, des modeles de données, de sémantique de
données...etc.

e Non wvolatiles : Les données de ’entrepot sont essentiellement utilisées en mode
de consultation. Une fois chargées dans I'entrepot de données, elles ne sont plus
modifiées.

e Historisées : La prise en compte de I’évolution des données est essentielle pour

la prise de décision, qui par exemple utilise des techniques de prédiction en s’ap-

puyant sur les évolutions passées pour prévoir les évolutions futures.

2.4 Modélisation multidimensionnelle d’un entre-

pot de données

Les modeles utilisés pour concevoir des bases de données transactionnelles ne sont
pas adaptés pour la modélisation d’entrepot de données. Les transactions dans de
telles bases de données sont constituées des requétes simples et prédéfinies. Dans un
environnement d’entrepot de données, les requétes sont plus complexes. Elles sont
caractérisées par plusieurs opérations de jointures et d’agrégations, ce qui rend leur
temps de traitement assez élevé. Ces requétes sont désignées par le terme requétes
OLAP, leur traitement est basé sur la modélisation multidimensionnelle de données.
Le modele multidimensionnel de données, parfois désigné sous le nom de cube de
données (Data Cube) s’est révélé étre le modele le plus avantageux pour la concep-

tion d’entrepots de données. Les cellules du cube de données correspondent a un
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ensemble de mesures (faits). Une mesure est vue comme un point dans un espace

multidimensionnel dont les axes sont représentés par les dimensions décrivant le fait
(Figure 2.3).

FIGURE 2.3 — Cube de données

Selon la Figure 2.3, le modele multidimensionnel utilise trois concepts importants
(Hobbs et al., 2005a; Ponniah, 2011; Kimball and Ross, 2013), a savoir :

Concept de fait : un fait modélise le sujet d’analyse. Il est formé de mesures cor-
respondantes aux informations de 'activité analysée. Les mesures d’un fait sont
numériques et généralement valorisées de maniere continue. Elles peuvent étre ad-
ditionnées, dénombrées, comme on peut calculer leur minimum, leur maximum,
la moyenne. . . etc. Elles sont de type additives (peuvent étre agrégées selon n’im-
porte qu’elle dimension) ou semi-additives (peuvent étre agrégées selon certaines
dimensions).

Concept de dimension : une dimension modélise une perspective d’analyse. Elle
se compose d’attributs (parametres) correspondant aux informations faisant va-
rier les mesures de l'activité analysée. Les attributs d’une dimension sont des
descripteurs textuels et de qualité (c.-a-d. aucune valeur manquante, obsolete, er-

ronée, etc.). Ils sont utilisés pour restreindre la portée des requétes afin de limiter
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la taille des réponses. La puissance analytique d'un entrepot de données est en
relation étroite avec la richesse et la qualité des attributs des dimensions.

e Concept d’hiérarchie de dimension : une hiérarchie de dimension sert a restreindre
ou a accroitre les niveaux de détail de I'analyse. Elle regroupe des d’attributs
organisés du niveau de granularité le plus fin vers le niveau de granularité le
plus général. L’attribut qui permet d’identifier un niveau d’agrégation est appelé
parametre, tandis que les autres attributs de ce méme niveau qui completent la
sémantique de ce parametre sont appelés attributs faibles.

A partir de ces concepts, il est possible d’établir un modele de données simple qui

correspond au besoin de la modélisation multidimensionnelle. Ce modele est appelé

le schéma en étoile (star schema) (Kimball and Ross, 2013; Sohail and Dominic,

2015).

2.4.1 Le schéma étoile

Le schéma étoile est une structure simple (facile & comprendre) pour modéliser de
facon multidimensionnelle les faits a analyser suivants différentes dimensions, en plus
il offre des meilleures performances pour les requétes d’analyse (Kimball and Ross,
2013; Sohail and Dominic, 2015). La Figure 2.4, montre le modele Entité-association
d’un schéma en étoile. L’entité centrale représente les faits a analyser. Les entités
entourant les faits représentent les dimensions (les axes) d’analyse. La table de fait
prend son nom du sujet analysé. Par exemple la Figure 2.5 représente la gestion
d’une chaine de magasins. L’entité centrale représente les ventes des produits qui
sont les faits concernés par l'analyse. Les dimensions utilisées pour 'analyse des
ventes sont : produit, magasin, client, et temps. Il est a noter que les dimensions
du schéma en étoile sont non-normalisées, ce qui offre plus de performances pour
le traitement des requétes OLAP en évitant des opérations de jointure entre les

hiérarchies de dimensions (Atzeni et al., 1999).

2.4.2 Le schéma en flocon

Le schéma en flocon est une version complexe du schéma en étoile, qui consiste a dé-
composer (normaliser) les dimensions du modele en étoile en sous hiérarchies. La Fi-

gure 2.6 illustre la modélisation en flocon correspondant au schéma étoile de la Figure
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FIGURE 2.4 — Schéma étoile

FIGURE 2.5 — Schéma étoile : Exemple

2.5 apres normalisation des dimensions : Produit, Magasin, et Temps en hiérarchies
de dimension suivantes : (Magasin— Ville—Région—Pays), (Jour—Mois— Année),
(Produit—Catégorie)
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FIGURE 2.6 — Schéma en flocon : Exemple

2.5 Les implémentation OLAP

Garcia-Molina et al. (2008) définissent deux type de cubes de données : le cube brute
de données et le cube formel de données . Cette distinction entre ces deux types de
cubes est reflétée par deux systemes d’implémentations multidimensionnelles :

e Les systemes ROLAP, et

e Les systemes MOLAP.

2.5.1 ROLAP (Relational On-Line Analytical Processing)

L’implémentation ROLAP consiste a utiliser un systeme de gestion de bases de

données relationnelles (SGBDR), dans lequel le modele multidimensionnel se traduit

de la maniere suivante :

e Les faits correspond a une table appelée table de faits, qui contient les mesures
a analyser. Dans notre exemple de ventes, les mesures correspondent aux deux
attributs : Quantité et Montant. La table de faits est caractérisée par :

¢ Une clé composée de la concaténation des clés primaires des tables dimensions,
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¢ Un grand nombre d’enregistrements,
o Un petit nombre d’attributs.

e Chaque dimension correspond a une table appelée table de dimension. Une di-
mension représente un axe sur lequel les faits peuvent étre analysés. Les points
suivants caractérisent chaque dimension dans un schéma étoile implémenté sous
ROLAP :
¢ Chaque enregistrement dans une table dimension est identifié de fagcon unique

par une clé primaire,
o Une table dimension est caractérisée par un nombre important d’attributs (co-
lonnes),
¢ Les attributs d’une table dimension sont textuels,
¢ Les dimensions ne sont pas normalisées,
¢ Un petit nombre d’enregistrements comparé a la table de faits.
Comme exemple, le schéma étoile (Entité/Association) de la Figure 2.5 se traduit

dans un systeme ROLAP par I'ensemble des tables suivantes :

Ventes(CodeProd, CodeMagasin, CodeClient, Jour, Quantite, Montant)
Produit(CodeProd, Designation, Categorie, SousCategorie, Marque, Poid)

Magasin(CodeMagasin, Nom, Super ficie, Ville, Region, Pays)
Client(CodeClient, Nom, Prenom, Adresse, Telephone, Email)

Temps(Jour, Semaine, Mois, Trimestre, Annee)

CodeProd, CodeMagasin, CodeClient, et Jour représentent respectivement les clés
primaires des dimensions : Produit, Magasin, Client, et Temps. Chaque enregistre-
ment de la table de faits est identifié par la clé concaténée :

CodeProd, CodeMagasin, CodeClient, Jour.

2.5.2 MOLAP (Multidimensional On-Line Analytical Pro-

cessing)

L’implémentation MOLAP utilise un systeme de bases de données multidimensionnel
pur qui gere des structures multidimensionnelles natives. Ces structures multidimen-
sionnelles sont représentées par des tableaux a n dimensions. Les implémentations
MOLAP offrent des meilleures performances pour le traitement des requétes OLAP

(Hobbs et al., 2005b). La Figure 2.7 montre un exemple de cube de données re-
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présentant l'analyse des activités d’une chaine de ventes de produits de différentes
catégories. Les quantités des ventes sont les valeurs des cellules du cube de données.
Elles représentent 'indicateur d’analyse disponible du sujet Ventes (les faits). Cet
indicateur est analysé en fonction de trois dimensions : Magasin, Dates, et Produits.
Chaque dimension dispose de plusieurs niveaux de hiérarchies qui permettent d’ob-
tenir des analyses plus ou moins détaillées. Par exemple la dimension Magasin est

constituée des hiérarchies Ville, Région, Pays.

F1GURE 2.7 — Cube de données des Ventes de produits

2.6 Requétes et opérations OLAP

2.6.1 Structure des requétes OLAP

L’analyse de données de l'entrepot modélisé par un schéma étoile nécessite une
extraction d’un sous ensemble de faits et de dimensions. Cette extraction est réalisée
par des requétes appelées requétes décisionnelles ou requétes OLAP, qui respectent la
regle suivant : les dimensions sont utilisées pour sélectionner et grouper les données,
alors que les fonctions d’agrégation sont appliquées aux faits (mesures) (Atzeni et al.,
1999). Les requétes OLAP utilisent des opérations de jointure entre la table de faits
et une ou plusieurs tables de dimension, des opérations de groupement, de tri, et des

fonctions d’agrégation comme montré par la requéte OLAP suivante :

select D1.CY, ..., D,,.Cy,, Aggr1(F.CY), ..., Aggry (F.C},)
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from Fact as F, Dimension; as D1, ..., Dimensiony as Dy
where ConditionDeJointure(F, Dy)

and ...

and ConditionDeJointure(F, Dy)

and ConditionDeSelection

group by D,.CY, ..., D,.C,

order by D,.CY, ..., D,.C,

Ou:

e Di (i=1..N) sont les tables de dimension,

e F est la table de faits,

e D,;.C}; est la projection de la colonne j de la dimension ¢,

o Aggri(F.C;) (k=1..M) est la fonction d’agrégation (sum, count, max, min,. . . etc)
appliquée a la mesure C; de la table de faits F,

e ConditionDeJointure(F, D;) : correspondent a F.cle;=Dj.cle ou cle; est la clé
étrangere référencant la dimension D; dans la tables des faits F,

e ConditionDeSelection : correspondent aux restrictions appliquées aux enregistre-

ments des tables dimension.

Par exemple, un utilisateur peut s’intéresser a la somme des quantités du produit
X vendu entre le mois de F'évrier et le mois de Awvril. La requéte de cet utilisateur

se traduit par la requéte OLAP suivante :

select Temps.Mois, Produit. Designation, sum(Quantite)
from Ventes, Temps, Produit

where

Ventes.Jour = Temps.Jour

and Ventes.CodeProd = Produit.C'ode Prod

and Produit. Designation =" X'

and Temps.Mois between 'Février’ and Avril’

group by Temps.Mois, Produit. Designation

order by Temps.Mois, Produit. Designation
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2.6.2 Les Opérations OLAP
2.6.2.1 Forage vers le bas (Drill-down)

Le Drill-down permet la désagrégation des données (naviguer de données moins dé-
taillées vers des données plus détaillées) en utilisant les niveaux d’hiérarchies de
dimensions d’analyse. Par exemple dans la Figure 2.8, au lieu de s’intéresser aux
quantités vendues par Trimestres, un utilisateur peut forer vers le bas sur le Tri-
mestre. Ainsi, il peut analyser les quantités vendues par les Mois des Trimestres en

passant du niveau d’hiérarchie Trimestre vers le niveau d’hiérarchie Mois.

FIGURE 2.8 — Forage vers le bas (Drill-down)
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2.6.2.2 Forage vers le haut (Roll-up)

Le Roll-up est 'opération inverse de I'opération Drill-down. L’opération forage vers le
haut permet I’élimination d’une hiérarchies de dimension d’analyse par ’agrégation
des données. Figure 2.9, montre 'opération Roll-up appliquée au cube de données
qui permet d’extraire les données ventes de produits par trimestres et par régions au

lieu de les extraire par ville en opérant sur les hiérarchies de la dimension Magasin.

FIGURE 2.9 — Forage vers le haut (Roll-up)
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2.6.2.3 Tranchage (Slice)

Consiste a sélection une des dimensions et la réduite a une seule valeur. Figure
2.10, permet de restituer les ventes des produits par ville et par le Trimestre 1. La

dimension Temps est réduite a une seule valeur : Trimestre 1.

FIGURE 2.10 — Tranchage (Slice)
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2.6.2.4 Extraction d’un bloc de données (Dice)

Permet d’extraire un sous-cube de données a partir du cube initial en sélectionnant
deux ou plusieurs dimensions. Dans la Figure 2.11, le résultat de 'opération Dice sur
le cube initial est représenté par le sous cube des ventes des produit de Catégoriel et

Categorie2 durant la période Trimestrel et Trimestre2 dans les magasins des villes
Oran et Sidi Bel Abbes.

FIGURE 2.11 — Extraction d’un bloc de données (Dice)
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les principaux concepts d’entrepdt de don-
nées, a savoir ses caractéristiques, sa modélisation multidimensionnelle, ainsi que les
différentes opérations OLAP réalisées par les requétes décisionnelles. Dans le cha-
pitre suivant, nous présentons les techniques utilisées ainsi que les travaux proposés

pour optimiser les performances des requétes OLAP dans les entrepots de données.
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Chapitre 3. Techniques d’optimisation de performances dans les entrepots
de données

3.1 Introduction

Avec l'évolution des technologies de I'information, les entreprises manipulent un
gros volume d’informations circulant au sein de ses structures internes et échanger
avec son environnement extérieur. Afin de garder une place dans un environnement
assez compétitif, les entreprises collectent ces informations et les stockent dans un
entrepot de données, dont le volume ne cesse d’augmenter. L’entrepot de données
est interrogé par des requétes complexes nécessitant des temps de traitement tres
élevés, ralentissant ainsi le processus de prise de décisions qui nécessite une grande
interactivité. De ce fait, des techniques visant la réduction du cout d’exécution des
requétes s’averent nécessaires. Dans cet axe, plusieurs techniques d’optimisation de
performances dans les entrepdts de données ont été proposées (Harinarayan et al.,
1996; Gupta and Mumick, 1999; Chmiel et al., 2009; Bouakkaz et al., 2012; Ziani and
Ouinten, 2013; Talebi et al., 2013; Wagner and Agrawal, 2013; Thenmozhi and Vive-
kanandan, 2014; Wojciechowski and Wrembel, 2014; Zamanian et al., 2015; Gosain
and Heena, 2016; Jong Wook and Sae-Hong, 2016; Ghorbel et al., 2016). Elles sont
classées en deux catégories principales (Bellatreche et al.; 2007; Wrembel, 2012) : (i)
les techniques redondantes (les vues matérialisées, les index, la fragmentation verti-
cale) qui nécessitent un espace de stockage additionnel plus un coit de maintenance,
et (ii) les techniques non redondantes (la fragmentation horizontale et le traitement

parallele) ne nécessitant aucun espace de stockage additionnel (Figure 3.1).

FIGURE 3.1 — Les techniques d’optimisation : Redondantes et Non Redondantes
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3.2 Techniques et travaux d’optimisation

3.2.1 L’indexation des données
3.2.1.1 Définition

Un index sur une table R est une structure de données auxiliaire nécessitant un
espace de stockage additionnel sur le disque dur. Il est con¢u pour améliorer le
temps de traitement des requétes interrogeant la table R. En effet, un index sur R,
nous permet de trouver efficacement (rapidement) tous les tuples de R satisfaisant
des conditions de recherche sur les clés de recherche de 'index (Ramakrishnan and
Gehrke, 2003; Claudia Imhoff, 2003).

3.2.1.2 Types d’index

3.2.1.2.1 Index binaires (Index Bitmap) : La structure d’'un index binaire
sur une colonne C' d’une table T', contient une série de vecteurs de bits. Chaque
vecteur correspond a une valeur v unique dans la colonne C'. Chaque vecteur contient
un bit pour chaque enregistrement ¢ de la table T". Ainsi, la longueur d’un vecteur
(nombre de bits) est égale au nombre d’enregistrement dans la table T. Le bit prend
la valeur 1 si la valeur v de C' est présente dans I'enregistrement ¢, sinon il prend la
valeur 0. L’idée générale est de coder les valeurs d’une colonne par une séquence de
bits, chacun pour une valeur possible. Par exemple une colonne sexe peut étre codée
par 10 ou 01, le 1 de la premiere position dénote Homme, et 1 dans la deuxieme
position dénote Femme. La Figure 3.2 montre un index binaire sur la colonne couleur
ayant trois valeurs possibles : rouge, gris, blanc.

En ce qui concerne la taille de I'index bitmap, elle dépend totalement de la cardinalité
de la colonne (attribut) indexée et du nombre d’enregistrement de la table indexée.
Ce type d’index est tres répondu dans les entrepots de données, dont les tables
dimension contiennent des attributs de faible cardinalité. Les avantages offerts par
I'index binaires sont : (i) la possibilité d’utiliser des opérations binaires (and, or,
...etc.) entre les vecteurs de bits des attributs indexés pour répondre a une requéte
donnée, et (ii) les index bitmap peuvent étre plus dense que les index B-arbre et

offre la possibilité d’utiliser les techniques de compression (O’'Neil and Quass, 1997).
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FIGURE 3.2 — Index binaire

3.2.1.2.2 Index B-arbre : De nos jours la majorité des systemes de bases de
données utilisent les index B-arbre comme méthode d’indexation par défaut. Ainsi,
ces systemes créent automatiquement des index B-arbre sur la clé primaire. L’index
B-arbre est organisé sous forme d’arbre avec une racine, des nceuds internes appelés
branches, et des noeuds feuilles (Ramakrishnan and Gehrke, 2003). La racine, ainsi
que les noeuds internes contiennent des entrées qui pointent vers d’autres niveaux
de l'index. Les nceuds feuilles contiennent les clés d’index et des pointeurs vers les
adresses physiques ou les enregistrements correspondant sont stockés. La Figure
3.3, montre un index B-arbre sur l'attribut age de la table Employe contenant les

informations des employés d’une entreprise.

F1GURE 3.3 — Index B-Arbre sur l'attribut age de la table Employe
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3.2.1.2.3 Index de projection : L’index de projection est défini sur une co-
lonne C' d’une table T'. Il est constitué d’une séquence de valeurs de la colonne C'
stocké dans le méme ordre que celui des enregistrements a partir desquelles elles sont
extraites. Ainsi, si une requéte accede a la colonne C', alors seul I'index de projection
sur C' est chargé en mémoire pour répondre a cette requéte. La Figure 3.4, montre

un index de projection sur 'attribut A2 de la table R.

FIGURE 3.4 — Index de projection

3.2.1.2.4 Index de jointure : Valduriez (1987) définit un index de jointure
entre une table R et une table S, comme une abstraction de la jointure entre R et
S sur lattribut A de R et lattribut B de S. L’index de jointure est une relation
binaire de taille petite ne contenant que les identificateurs des deux relations a
joindre. Dans le cas des entrepots de données, 1'utilisation de l'index de jointure
s’avere tres utile pour accélérer 'opération de jointure entre une table de dimension
et la table de faits. L’'index de jointure est le résultat d’une jointure entre les tables
R et S sur les attributs de jointure A, et B suivi d'une projection des identificateurs
des deux tables a partir du résultat de la jointure. La Figure 3.5, montre 'index
de jointure de la table R avec la table S. La taille de I'index de jointure dépend de
la sélectivité de la jointure (Valduriez, 1987). Si la jointure a une bonne sélectivité
(faible sélectivité)- qui est le cas dans les entrepots de données : jointure sur les
clés étrangeres-, alors la taille de I'index de jointure sera tres petite et contribuera

significativement a I'amélioration des performances des requétes de jointure. Dans
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le cas contraire (c.-a-d. une forte sélectivité de la jointure), la taille de l'index de
jointure sera tres grande et se rapproche de la taille du produit cartésien des deux
tables R et S.

FIGURE 3.5 — Index de jointure

3.2.1.2.5 Index de jointure en étoile : L’utilisation de l'index de jointure
(Valduriez, 1987) dans un entrepot de données peut étre tres difficile, car plusieurs
jointures sont effectuées entre les tables de dimension et la table de faits. Pour
remédier a ce probleme (Systems, 1997) ont proposé un index de jointure en étoile.
Ce dernier peut contenir toute combinaison des identifiants des enregistrements de la
table de faits et des identifiants des enregistrements des tables dimension. L’index de
jointure en étoile est dit complet, si toutes les tables de dimension sont jointes avec la
table de faits. Il est tres bénéfique pour 'amélioration de performances de n’import
quelles requéte, sauf qu’il nécessite un grand espace de stockage. Si quelques tables
de dimension sont jointes a la table de faits, alors I'index de jointure en étoile est dit
partiel. Figure 3.6, montre un exemple d’index de jointure entre une table de faits F
et deux table de dimension R et S. T;dj représente 'identificateur de I’enregistrement
j dans la table T
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FIGURE 3.6 — Index de jointure en étoile

3.2.1.2.6 Index de jointure binaire : Contrairement aux index binaires dont
lesquels les attributs indexés appartiennent a la méme table, I'index de jointure
binaire est défini sur des attributs pouvant appartenir a plusieurs table (O’'Neil and
Graefe, 1995). 1l permet de réduire le volume de données lors de la jointure en
effectuant en avance les restrictions sur ces données. Dans le cas des entrepots de
données modélisé par un schéma en étoile, I'index de jointure binaire est défini sur
la table de faits en utilisant des attributs appartenant aux tables de dimension. Par
exemple, la Figure 3.7, montre un index de jointure binaire construit sur la table
F en utilisant 1'attribut couleur de la table R. L’utilisation de I'index de jointure

binaire de la Figure 3.7, est tres favorable lors de traitement des requétes de types :

select

from F, R

where

F.RCle = R.RCle and
R.Couleur = ‘Gris

L’index de jointure binaire est appelé index binaire de jointure multiple dans le
cas ou l'index est construit a partir des restrictions sur les valeurs d’attributs de

différentes tables dimensions (Vanichayobon and Gruenwald, 1999)
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FIGURE 3.7 — Index de jointure binaire

3.2.1.3 Travaux sur 'indexation de données

Le nombre d’index pouvant étre créés dans un entrepot de données est généralement
tres large. Créer la totalité de ces index contribue a 'amélioration de performances
de I'entrepot de données. Malheureusement, le stockage physique de ces index néces-
site un espace mémoire important sur le disque dur. En plus de leur maintenance,
qui suivant leur nombre, devient une tache difficile a I’administrateur de I’entre-
pot de données. Ce probleme est défini par la communauté des chercheurs dans les
bases de données comme le probleme de sélection d’index. Résoudre ce probleme,
revient a chercher une configuration d’index offrant un maximum d’amélioration
de performances et impliquant moins d’espaces de stockage et moins de temps de

maintenance. Dans cette optique :

Ziani and Ouinten (2013) ont proposé une approche de sélection d’index de join-
ture binaire pour améliorer les performances d’un entrepot de données. Selon les
auteurs, les approches de sélection d’index proposées, procedent automatiquement a
la sélection d’une configuration finale d’index a partir d’une exploration d'un large

ensemble d’index candidats. Cependant, et contrairement a ces techniques, pour ré-
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duire I'ensemble d’index candidats, les auteurs ont proposé une nouvelle approche
basée sur les motifs fréquents (frequent itemsets) connue comme une technique du
domaine de Data Mining. Ils commencent par construire un contexte d’extraction
en identifiant les attributs indexables a partir d’une charge de requétes. Ensuite, ils
effectuent une extraction basée sur des contraintes (ex. la largeur des index générés,
la cardinalité des attributs dans les index générés ...etc.) pour générer la configu-
ration désirée d’index. Les auteurs ont souligné que, ’association entre 1'utilisation
des items fréquents basée sur des contraintes et I'intervention de ’administrateur de
I’entrepot de données ont contribué significativement a une sélection d’index efficace

offrant des meilleurs performances.

Talebi et al. (2013) ont proposé de résoudre le probleme de sélection de vues ma-
térialisées et d’index dans les entrepots de données en utilisant la programmation
linaire en nombres entiers (Integer Programming). Si k est le nombre total d’attri-
buts dans les tables dimension de I’entrepot de données, alors (i) le nombre de vues
pouvant étre crées est égal a 2%, (ii) sur chaque vue v; dans I'ensemble des vues V/, le
nombre d’index possible est égal a z!, ol « est le nombre d’attribut dans v;. Ainsi,
pour un k tres élevé le nombre de vues ainsi que le nombre d’index sur ces vues sera
tres large, ce qui par conséquent rendra la résolution du probleme de sélection de
vues matérialisées et d’index assez complexe. En utilisant le modele de cott défini
dans (Gupta et al., 1997) pour calculer le cott de réponse d’une requéte ¢ sur une
vue v (sans ou avec l'utilisation de I'index I défini sur v), les auteurs ont proposé
une formulation du probleme de sélection de vues et de sélection d’index sous la
contrainte de l'espaces de stockage. Ainsi, pour une instance du probleme (D,Q,b)
ou D est 'entrepot de données, () est la charge de requétes, b est la limite de 1'espace
de stockage, et pour un ensemble de vues et d’index noté VI, les auteurs ont défini

respectivement la notion de faisabilité et d’optimalité comme suite :

1. Si chaque requéte dans () peut étre exécutée en utilisant les vues dans VI

et 'ensemble VI satisfait la limite de stockage b, alors VI est faisable pour

<D7Q7b)7

2. Siun VI* est faisable et s’il minimise le cout de traitement de () sur D parmi

tous les VI faisables, alors VI* est un ensemble optimal de vues et d’index
pour (D,Q,b).
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A partir de la formulation du probleme de sélection de vues et d’index et a base
de variables et de contraintes définies sur ces variables, les auteurs ont modélisé le
probleme par un modele de programmation linaire en nombres entiers noté [P1,
dans lequel ils ont pris en considération toutes les vues et tous les index possibles
appartenant a ’espace de recherche. Cependant, comme mentionné ci-dessus, dans
les cas réels, le nombre de vues et d’'index peut étre assez grand, et par conséquent
la taille du modele I P1 sera assez large. En exploitant les propriétés du probleme
de sélection de vues, les auteurs ont proposé un passage du modele /P1 a un autre
modele I P2, en réduisant la taille de I’ensemble de vues et d’index par la suppression
de vue et d’index non pertinents. Cette réduction dans la taille de ’ensemble des vue
et d’index a conduit a la réduction du modele de la programmation linaire en nombre
entier facilitant ainsi sa résolution. Ce qui par conséquent a permis de générer une
configuration de vues et d’index offrant une optimisation optimale de performances

des requétes.

Chmiel et al. (2009) ont proposé un index binaire organisé en hiérarchies noté HOBI
(Hierarchically Organized Bitmap Index) pour indexer les données des tables di-
mension ainsi que leurs hiérarchies. Contrairement a la majorité des technique d’in-
dexation proposées dans les entrepot de données modélisés en étoile, les auteurs
ont proposé d’indexer un entrepot de données représenté par un schéma en flocon
composé d’une table de faits reliée aux tables dimension dont chacune est composée
d’une hiérarchie (Section 2.4.2). Ainsi, 'index HOBI est composé de plusieurs index
binaire dont chacun est créé pour chaque niveau de hiérarchie de dimension, de sorte
que l'index HOBI du niveau supérieur représente les agrégations des index binaire
du niveau inférieur. Comme déja connue, si une dimension D est composée de x
niveaux d’hiérarchies Ny, Na,..., et N,, alors plusieurs tuples de niveau N; (niveau
inférieur) sont référencés par un seul tuple de niveau N;;; (niveau supérieur). En
plus, les tuples de chaque niveau N; sont identifiés par les valeurs de l'attribut clé
de N;. En exploitant ces notions, les auteurs ont créé un index de jointure binaire
pour l'attribut clé du niveau N, qui est composé de k vecteurs binaires, ou k est le
nombre de valeur distincte de I'attribut clé indexée dans le niveau N;. Pour indexer
I’attribut clé du niveau N, les auteurs ont créé pour chaque valeur v; de la clé de N,
un vecteur binaire dont ses valeurs sont calculées en effectuant un OU logique entre

les vecteurs des valeurs des clés du niveau N; référencées par vi. Ainsi, les index
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des niveaux N, sont calculés de la méme fagon. Par une évaluation expérimentale
sous oracle 10g, les auteurs ont prouvé l'efficacité de leur index HOBI comparée par
rapport a I'index de jointure binaire créé par Oraclel0g.

Dans le but d’améliorer l'index HOBI, les auteurs dans (Morzy et al., 2012) ont
proposé d’étendre ce dernier en une version notée Time-HOBI. L’index Time-HOBI
combine I'index HOBI avec I'index temps associé a la dimension temps. Car, dans les
cas réel, la dimension temps est incluse dans la majorité des entrepots de données.
Ainsi, I'utilisation de I'index Time-HOBI permet d’éviter la jointure de la table
de faits avec la dimension temps, ce qui par conséquent améliore d’avantage les
performances des requétes de jointure.

Dans (Wojciechowski and Wrembel, 2014), les auteurs ont étendu l'index Time-
HOBI par I'ajout des agrégations partielles. Les agrégations partielles consistent a
calculer les valeurs des fonctions d’agrégations sur I’ensemble des mesures pour une
dimension D7, un niveau de hiérarchie de dimension, des instances d’un niveau de
hiérarchie de dimension, et pour un intervalle de temps. Ces valeurs sont utilisées : (i)
pour filtrer les segments des index binaires dans 'index HOBI qui ne contribuent pas
dans les criteres de sélection sur des agrégations, ou (ii) pour calculer des agrégations
dans un niveau supérieur basé sur les agrégations d’un niveau inférieur dans une

hiérarchie de dimension.

3.2.2 Les vues matérialisées
3.2.2.1 Introduction

Une vue matérialisée constitue un objet physique de la base de données. Elle contient
les données résultat d’une requéte qui peut étre une requéte nommée (une vue). La
matérialisation des vues est considérée comme une technique tres utile :

e Pour minimiser le temps de réponse des requétes décisionnelles dans les entrepots
de données (pré-calcul des jointures).

e Pour éviter les cotlits de transfert des données sur le réseau dans une architec-
ture distribuée d’entrepot de données (dupliquées les données sur chaque site de
larchitecture).

e Pour controler 'acces aux données (c.-a-d. seules les données autorisées sont mises

a la disposition des utilisateurs a travers des vues matérialisées).
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Cependant, la sélection des vues & matérialiser sous contrainte de maintenance (1’es-
pace de stockage, le temps de maintenance total des vues matérialisées) constitue
un probleme majeure.

Gupta and Mumick (1999) ont défini le probleme de sélection de vues matérialisées
comme suit : étant donnée (i) un ensemble de n requétes fréquentes interrogeant
un ensemble de tables, (ii) un ensemble de m vues, et (iii) une contrainte de main-
tenance (soit un espace de stockage ES, soit un temps de maintenance T'M), le
probleme de sélection de vues matérialisées consiste a sélectionner parmi les m vues
un sous ensemble de k vues a matérialiser de sorte que le temps de réponses des n
requétes soit minimisé sous la contrainte que 'espace de stockage totale des k vues
matérialisées ne dépasse pas ES ou le temps de maintenance des k& vues matériali-
sées ne dépasse pas T'M. Dans ce contexte, plusieurs travaux dans les entrepots de
données ont proposé divers algorithmes pour résoudre le probleme de sélection des
vues matérialisées. Parmi ces travaux, nous citons ceux proposés dans (Gupta and
Mumick, 1999; Zhixiang and Dongjin, CCA 2014; Gosain and Heena, 2016; Goswami
et al., 2016; Sohrabi and Ghods, 2016).

3.2.2.2 Travaux sur la matérialisation des vues

La matérialisation (le pré-calcul et le stockage) de toutes les vues est impossible,
due : (i) & leur grand nombre qui croit exponentiellement en fonction des attributs
des dimensions utilisés par les requétes interrogeant I'entrepot de données; et (ii) a
la contrainte de disponibilité de 'espace de stockage. De ce fait, la sélection d'une
configuration optimale de vues matérialisées constitue une solution importante d'un
cOté et un probleme assez complexe de l'autre coté (Baralis et al., 1997). Dans cette
optique, plusieurs techniques ont été proposées pour résoudre le probleme de sélec-
tion de vues matérialisées. Leur objectif principal est I'optimisation de performances
des requétes tout en respectant une contrainte de limite d’espace de stockage ou/et
la contrainte de temps de maintenance.

Harinarayan et al. (1996) ont introduit la structure de treillis composée de nceuds
représentant toutes les vues pouvant étre créés a partir des dimensions de ’entrepot
de données par des agrégations a des niveaux différents. Ainsi pour n dimensions,
le treillis sera composé de 2" vues (nceuds). Un chemin existe entre deux nceuds

n; et n; s'il existe une relation de dépendance notée n; < nj, qui signifie que si
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le résultat d’une requéte g peut étre obtenu a partir de n; alors le meme résultat
de ¢ peut étre aussi obtenu a partir de n;. Matérialiser toutes les vues du treillis
permet aux requétes d’avoir les meilleurs temps des réponses. Malheureusement,
pour une importante valeur de n, cette matérialisation nécessitera un grand espace
de stockage.

Wagner and Agrawal (2013) ont proposé une sélection de vues matérialisées pondé-
rées (PSVM-pondéré). La pondération consiste a attribuer un poids a chaque vue,
qui est en fonction de la fréquence d’acces et/ou de I'importance de la requéte ac-
cédant a la vue. Les auteurs ont proposé une approche basée sur un algorithme
évolutif pour déterminer I'ensemble de vues a matérialiser de tel sorte que le nombre
maximum de page disque soit minimisé. A partir : (i) d’un entrepot de données, (ii)
une liste de vues organisée sous forme de treillis, (iii) un poids associé a chaque vue,
(iv) le nombre de pages occupées par chaque vue, (v) le nombre maximum de page
disque pouvant étre occupées par la matérialisation de vues, ils ont procédé de la

facon suivante :

1. Une population de solutions candidates est crée aléatoirement. Selon la formu-
lation du PSVM-pondéré, la population des solutions candidates est composée
de plusieurs ensembles de vues construit a partir du treillis des vues possibles.
Chaque ensemble doit respecter les contraintes suivantes : (i) la vue racine est
incluse dans chaque ensemble, (ii) aucune vue n’est dupliquée dans ’ensemble,
et (iii) le nombre de vues dans un ensemble doit étre entre 2 et n, ou n est le

nombre de vues pouvant étre matérialisées,

2. Chaque solution est classée en fonction de la valeur Z représentant le nombre
maximal pondéré de pages qui doivent étre récupérées pour obtenir les vues

dans la solution,

3. Les solutions pertinentes ayant des valeurs Z petites sont sélectionnées pour
effectuer les opérations génétiques (sélection, croisement, mutation). Si deux
solutions ont la méme valeur Z, alors celle contenant un minimum de vues est

favorisée,

4. Des opérations de croisement et/ou de mutation sont appliquées a la nouvelle
population obtenue précédemment. Ces opérations sont répétées pour un cer-
tain nombre d’itérations ou jusqu’a ce que aucune amélioration dans la qualité

de la solution n’est remarquée,
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5. La solution finale, est celle ayant le plus haut classement dans la derniere

population générée.

Gosain and Heena (2016) ont proposé une approche utilisant I’algorithme d’opti-
misation Particle Swarm pour parcourir les nceuds du treillis a la recherche d’'un
ensemble optimal de vues a matérialiser avec une limite d’espace de stockage a ne
pas dépasser. Les solutions candidates sont codées sous forme de chaines binaires
de longueur n, ou chaque bit correspond a une vue dans le treillis. Chaque bit ¢
d’une solution peut prendre soit la valeur 1 ou la valeur 0, indiquant respectivement
la matérialisation ou non de la vue v; correspondante. En plus, chaque solution est
caractérisée par une position dans un espace N-dimensions et un parametre de vé-
locité varié entre 0 et 1, qui défini la probabilité avec laquelle un bit dans la solution
(chaine binaire) est changé. Commencant par une population initiale de n particules,
ou chaque particule constitue une solution candidate, I’algorithme parcourt I’espace
de recherche (I'espace des solutions possibles) par des déplacements d’une solution
a une autre en changeant la valeur du parametre vélocité, et en évaluant la qualité
de chaque solution par rapport a son voisinage. L’algorithme s’arréte lorsque pour
une solution donnée, aucune amélioration (minimisation) du cout d’exécution des
requétes n’est observée. Ainsi, les vues correspondantes aux bits ayant la valeur 1
dans la solution retournée sont matérialisées.

Une étude exhaustive des différentes techniques et algorithmes adressant le probleme

de sélection de vues matérialisées, a été menée dans (Goswami et al., 2016).

3.2.3 La fragmentation de données

En général, I'entrepot de données contient des tables assez larges, en particulier
la table de faits qui peut contenir des millions d’enregistrements. Devant un tel
gros volume de données, des problemes de performances (augmentation du temps)
peuvent exister lors :

e Du chargement des tables,

e De la création et de la maintenance des index sur les tables,

e De I'archivage et de la récupération des données,

e Du traitement des requétes.

Remédier a ces divers problemes de performances, peut étre réalisé par la fragmen-

tation (le partitionnement) du gros volume de données.

39



3.2. Techniques et travaux d’optimisation

La fragmentation consiste a diviser une table en plusieurs partitions appelées frag-
ments, de maniere a ce que la combinaison des fragments recouvre l'intégralité de
la table source sans ajout ni perte de données. Dans la littérature, la fragmentation
de données existe sous forme de trois types (Ponniah, 2011; Ozsu and Valduriez,
2011) : la fragmentation verticale, la fragmentation horizontale et la fragmentation

mixte.

3.2.3.1 La fragmentation verticale

La fragmentation verticale d’une table R consiste a diviser R en fragments F'V7,

FVs,..., FV,, appelés fragments verticaux. Chacun des fragments F'V; contient :

e Un sous ensemble d’attributs qui sont des projections appliquées a la table R,

e La clé primaire de R pour permettre la reconstruction de la table originale R par
jointure avec les autres fragments verticaux, et

e Le méme nombre d’enregistrement que dans R.

L’objectif de la fragmentation verticale de R, consiste a minimiser le temps de trai-

tement des requétes interrogent, R en les exécutant sur les fragments F'V;.

Par exemple la table R contenant n attributs peut étre fragmenté verticalement

comme suite :

La table R : R(C, ay,as,as, ..., a,)
Les fragments verticaux :

FVl(C, @11,6112,@190),

FV3(C,agr, ag, azy), ...,

FVi(C, ag1, a9, Gzz)

Les attributs a;; de F'V; appartiennent a l’ensemble des attributs {a1, as, ..., a,} de
la table R.

Cependant, la complexité de la fragmentation verticale est en fonction étroite avec le
nombre d’attributs non clé de la table R. Ainsi, pour n attribut non clé, il existe B(n)
fragments, ou B(n) représente le nieme nombre de Bell (Barsky and Benzaghou,
2004). Par exemple si n = 10, B(n) = 115975, n=15, B(n) = 1382958545.

Ces valeurs énormes ont conduit a 'utilisation des heuristiques suivantes :

e Le regroupement : qui consiste a affecter chaque attribut a un fragment, ensuite

procéder par le regroupement des fragments jusqu’a satisfaire un certain critere
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d’optimisation.
e [’éclatement : qui consiste a diviser la table R en fragments verticaux basé sur le
comportement d’acces des requétes aux attributs.
Il est a noter que la fragmentation verticale favorise ’optimisation de performances
des requétes de projection. La Figure 3.8, montre les trois fragments verticaux FV7,

FV,, et F'V3 résultat d’'une fragmentation verticale de la table R.

FI1GURE 3.8 — La fragmentation verticale de R en trois fragments verticaux F'Vi, FVa, et
FVvs

3.2.3.2 La fragmentation horizontale

La fragmentation horizontale d'une table R, consiste a partitionner R en fragments
horizontaux contenant chacun un sous ensemble de tuples de R. Les sous ensemble
de tuples appartenant a un fragment horizontal vérifient généralement une clause
de prédicats de sélection satisfaite par des opérations de restriction appliquées aux
tuples de R.

La fragmentation horizontale se divise en deux variantes : la fragmentation horizon-

tale primaire et la fragmentation horizontale dérivée (Ozsu and Valduriez, 2011).

3.2.3.2.1 La fragmentation horizontale primaire : La fragmentation hori-
zontale primaire d’une table R, s’effectue par des opérations de restriction sur les
tuples de R. Elle favorise le traitement des requétes de restriction en minimisant
l'acces aux données (tuples) non nécessaire.

Formellement, la fragmentation horizontale primaire de la table R, génere des frag-
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ments horizontaux F'H;, tel que F'H; = d4;(R), ou cli est une clause de prédicats de

sélection, § est 'opérateur de restriction appliqué aux tuples de R (Figure 3.9). Dans

FI1GURE 3.9 — La fragmentation horizontale primaire

la plupart des systemes de gestion de bases de données actuels tels que : Oracle, SQL
Server, MySQL, une table relationnelle peut étre fragmentée horizontalement selon
I'une des techniques suivantes (Hobbs et al., 2005a; Wrembel, 2012) :

e Partitionnement par intervalle (Range partitioning),
e Partitionnement par valeurs discrétes (List partitioning),
e Partitionnement par hachage (Hash patitioning), et

e Partitionnement composé (composite patitioning).

Partitionnement par intervalle : Dans le partitionnement par intervalle, la
table est fragmentée en partitions basées sur les intervalles de valeurs de I'attribut de
partitionnement, de telle sorte que chaque partition contient les lignes correspondant
a un intervalle donné. Par exemple une table R ayant une colonne Date comme clé

de partitionnement, peut étre fragmentée comme montré dans la Figure 3.10.

Partitionnement par valeurs discréetes : Dans ce type de partitionnement,
chaque partition est explicitement définie par une liste de valeurs discretes de 1'at-
tribut de fragmentation. Par exemple une table R ayant une colonne Région comme

clé de partitionnement, peut étre fragmentée comme montré dans la Figure 3.11.
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FI1GURE 3.10 — Partitionnement par intervalle

FIGURE 3.11 — Partitionnement par valeurs discretes

Partitionnement par Hachage : Dans le partitionnement par hachage, les don-
nées sont placées dans des partitions selon une fonction de hachage appliquée sur

I'attribut de partitionnement sélectionné (Figure 3.12).

Partitionnement composite Le partitionnement composite est une combinaison
des méthodes de base de partitionnement de données. Une table est partitionnée
par I'une des méthodes citées précédemment (par intervalle, par valeurs discretes,
ou par Hachage). Ensuite, chaque partition résultat est subdivisée en sous partitions

en utilisant une autre méthode de partitionnement.
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FI1GURE 3.12 — Partitionnement par Hachage

3.2.3.2.2 La fragmentation horizontale dérivée La fragmentation horizon-
tale dérivée est appliqué a une table S membre d'une table R. En d’autres mots,
pour appliquer une fragmentation horizontale dérivée a 9, il faut que la table S soit
liée a la table R par une clé étrangere. Ainsi, S est appelée table membre, et ses
fragments horizontaux sont dérivés par des opérations de semi-jointure entre S et
les fragments horizontaux de R.

Formellement :

Si la table R est fragmentée en Ry,Rs,...,R,, alors

S5=9 X R ;5 =85 X Ry;..; S, =85 X R,

La Figure 3.13, montre un exemple de fragmentation horizontale primaire dune

table R, et une fragmentation horizontale dérivée d’une table S.

3.2.3.3 La fragmentation mixte

La fragmentation mixte (hybride) d’une table R, consiste a appliquer une fragmenta-
tion horizontale a R, ensuite appliquer a chaque fragment horizontal une fragmenta-
tion verticale, ou vice-versa (Figure 3.14). La fragmentation mixte est généralement
appliquée pour atteindre des performances mieux que celles offerte par I'une des

deux fragmentations : horizontale ou verticale.
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FiGuURE 3.13 — La fragmentation horizontale dérivée

FIGURE 3.14 — La fragmentation mixte

3.2.3.4 Travaux sur la fragmentation

Trouver un schéma de fragmentation verticale permettant de minimiser considéra-
blement le temps de réponse des requétes, constitue un probleme assez complexe
(Section 3.2.3.1). Afin de résoudre ce probléme, plusieurs approches de fragmenta-
tion verticale ont été proposées. Parmi ces travaux, nous citons celui de Bouakkaz
et al. (2012) et Jong Wook and Sae-Hong (2016).
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Dans (Bouakkaz et al., 2012), les auteurs ont développé une approche de fragmenta-
tion verticale basée sur les motifs fréquents en utilisant 1’algorithme FP-Max (Maxi-
mal Frequent Itemsets). Afin de générer un schéma de fragmentation verticale op-
timal, les auteurs procedent suivant les trois étapes suivantes : (i) Uextraction des
motifs fréquents, (ii) la génération des fragments verticaux, et (iii) la sélection du
schéma de fragmentation optimal. A partir d’une charge de requétes avec leur fré-
quences d’acces et un support minimal prédéfini, la premiere étape consiste a dé-
couvrir ’ensemble des motifs fréquents en utilisant I’algorithme FP-Max. Ces motifs
sont des combinaisons d’attributs qui ont un support supérieur au support minimal.
Dans la deuxieme étape, les motifs fréquents générés précédemment sont utilisés
pour construire des schémas de fragmentation verticaux possibles contenant des
partitions disjointes d’attributs. Dans la derniere étape, le cout de chaque schéma
de fragmentation est calculé sur la base d’'un modele de cout. Le schéma ayant le

cotut inférieur est sélectionné pour partitionner 'entrepot de données.

Dans un systeme de stockage orienté colonnes d’un entrepot de données (c.-a-d.
chaque attribut est enregistré comme étant une partition appelée partition single-
colonne), Jong Wook and Sae-Hong (2016) ont proposé de grouper les attributs
fréquemment accédés par les requétes dans une méme partition appelée partition
multi-colonne. Ainsi, si les colonnes ¢; et ¢y sont accédées fréquemment, alors sto-
cker ¢; et co dans la méme partition permet de réduire le nombre d’entrées/sorties
lors du traitement des requétes utilisant c¢; et ¢y, ce qui par conséquent améliore
leurs performances. Afin de générer les meilleures partitions multi-colonne, les au-
teurs procedent en deux phases. Dans la premiere phase, ils construisent la matrice
d’usage (mxn), ou m représentes le nombre de requétes de la charge et n correspond
au nombre d’attributs (colonnes) dans la table T" a fragmenter verticalement. Une
fois la matrice d’usage construite, ses colonnes sont groupées en partitions en uti-
lisant le clustering agglomératif basé sur la similarité cosinus calculée entre chaque
deux colonnes. Les clusters obtenus dans cette étape, forment I’ensemble R des par-
titions multi-colonnes candidates utilisées par la suite pour sélectionner la meilleure
partition. A partir de 'ensemble R, les auteurs ont généré I'ensemble de touts les
configurations de partition multi-colonnes possible noté P. Chaque configuration est
évaluée, et celle minimisant le cotit d’acces de ’ensemble des requétes sur la table T’

sous la contrainte de limite de stockage est retenue comme schéma de fragmentation
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verticale.
Cependant, due a la complexité de la fragmentation verticale, la fragmentation
mixte, qui utilise une fragmentation verticale, a requ peu d’intérét dans les entrepots.

Parmi les travaux existant nous citions (ZIYATT et al., 2008).

3.3 Avantages et inconvénients des techniques d’op-
timisation

La minimisation du temps de traitements des requétes, constitue le principal avan-

tage des travaux que nous venons d’exposer jusqu’ici sur les indexes, les vues maté-

rialisées, et la fragmentation verticale des données. Toutefois, malgré cet avantage,

ces techniques ont les inconvénients suivants :

e [’espace de stockage additionnel pour stocker les index, les vues matérialisées, et
les fragments verticaux.

e Difficulté de la tache de I'administration, particulierement lorsque le nombre d’in-
dex, et/ou des vues matérialisées est tres élevé.

e La reconstruction d’une table fragmentée verticalement, nécessite I'utilisation des
opérations de jointures entre les fragments verticaux.

e La fragmentation verticale de I'entrepot de données ne concerne que les tables
dimension. Cette fragmentation n’a pas d’effet considérable sur I'optimisation des

performances des requétes, puisque la table de faits n’est pas fragmentée.

Les inconvénients cités ci-dessus ont des impacts négatifs sur les performances de

I’entrepot de données en général, et sur le les performances des requétes décision-

nelles en particulier. Comme alternative aux indexes, aux vues matérialisées, et a

la fragmentation verticale, la fragmentation horizontale de I'entrepot de données

permet d’optimiser les performances des requétes sous aucune contrainte d’espace

de stockage. En plus, elle offre les possibilités et les avantages suivants (Ponniah,

2011) :

e Définir des indexes au niveau de chaque fragment horizontal,

e Construire des vues matérialisées de tailles petites a partir des partitions horizon-
tales,

e Fragmenter les vues matérialisées existantes,
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e Lasauvegarde et la récupération des partitions de données (les fragments) réduit le
temps d’arrét de I'utilisation de ’entrepot de données. En plus, une partition tout
en entiere peut étre mise hors service pour effectuer des taches de maintenances

e Préserver les données contre la corruption,

e Limiter le nombre d’acces inutiles aux données,

e La reconstruction d’'une table fragmentée horizontalement utilise des opérations
d’union entre les fragments. Ces opérations sont moins cotiteuse en temps et en
espace mémoire comparées aux opérations de jointure utilisées dans la fragmen-

tation verticale.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes techniques d’optimisation de
performances dans les entrepots de données. Nous avons détaillé quelques travaux
concernant les index, les vues matérialisées, et la fragmentation verticale. A la fin
de ce chapitre, nous avons présenté les avantages de la fragmentation horizontale
par rapport aux autres techniques d’optimisation. En prenant en considération ces
avantages, nous consacrons le chapitre qui suit a 1’étude et a ’analyse des travaux

de fragmentation horizontale proposés dans les entrepots de données.

48



Chapitre I

Etude des techniques de
fragmentation horizontale dans les

entrepots de données

Sommaire
4.1 Introduction . .. .. ... ... ... 0000, 50
4.2 Travaux sur la fragmentation horizontale dans les en-
trepotsdedonnées . . . . . . ... oo 51
4.3 Résumé des travaux de fragmentation . . . ... ... .. 60
44 Conclusion . ... ... ...t i e e e 64

49



4.1. Introduction

4.1 Introduction

La fragmentation horizontale des données, a été largement étudiée dans les bases
de données distribuées avant d’étre utilisée dans les entrepots de données. En effet,
Ozsu and Valduriez (1991) ont défini deux versions de la fragmentation horizontale :
la fragmentation horizontale primaire et la fragmentation horizontale dérivée.

Dans la fragmentation horizontale primaire, une table relationnelle T; est fragmen-
tée horizontalement sur la base des prédicats de sélection utilisés dans les clauses
where des requétes interrogeant T;. Ainsi, dans ce type de fragmentation, les auteurs

procedent selon les étapes suivantes :

1. L’extraction de I’ensemble des prédicats de sélection simple noté Pri a partir
de I'ensemble des requétes interrogeant la table T;. Un prédicat de sélection
simple p; est défini par p; = A; 6 valeur, avec § € {=,<,>,#,<=,>=}, et
valeur appartient au domaine de I'attribut A; de la table T;.

2. La génération d'un ensemble complet et minimal de prédicats de sélection.
Dans cette étape 'ensemble Pr; est utilisé comme entrée de l'algorithme
COM_MIN (Ozsu and Valduriez, 1991), qui procede itérativement sur 1’en-

semble Pr; et génere un autre ensemble de prédicats de sélection noté Pr.

3. La construction d'un ensemble de tous les minterm noté M; = {m;1, mso, ..., m;. }
a partir de 'ensemble Pr; = {pi1, pi2, ..., Pim }- L'ensemble M; est défini comme

suit :

pix EPri’
et piy = Dik OU P = ~Pik
4. L’élimination des minterm de prédicats m;; € M; qui sont contradictoire selon

I'ensemble d’implication défini a partir de I'ensemble des prédicats Pr;

5. Finalement chaque minterm restant dans I’ensemble M;, correspond a un frag-
ment horizontal f;; défini par fi; = 0y, (Ti) (0 est I'opération de projection.
Il est a noter que si le nombre de prédicats de sélection dans ’ensemble Pr! est n,
alors le nombre possible de minterm de prédicats défini sur Pr} est 2".
Dans le cas ou un lien existe entre la table T; et une table S de sort que T; est

la table propriétaire du lien et S est la table membre (c.-a-d. S contient une clé
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étrangere de T;), alors la fragmentation horizontale dérivée de S consiste a effectuer
des opérations de semi-jointure entre la table S et chaque fragment de la table T;.

Formellement, chaque fragment horizontal S;; est défini par : S;; =S x f;;.

A partir des définitions de la fragmentation horizontale primaire et de la fragmen-
tation horizontale dérivée présentées ci-dessus, et des avantages offerts par la frag-
mentation horizontale cités précédemment, la communauté des chercheurs dans les
entrepots de données, ont constaté que I'application de ces deux type de fragmen-
tation peut étre tres favorable pour l'optimisation des performances des requétes

décisionnelles. Car, dans un entrepot de données :
1. La table de faits est caractérisée par un grand nombre d’enregistrements,

2. Les prédicats de sélection utilisés par les requétes interrogeant 1'entrepot de

données sont tous définis sur les tables de dimension,

3. La table de faits est membre de chacune des tables dimension (selon le schéma

en étoile).

Dans la section suivante, nous étudions en détail les différents travaux sur la frag-

mentation horizontale dans les entrepots de données.

4.2 Travaux sur la fragmentation horizontale dans

les entrepots de données

Dans (Noaman and Barker, 1999), les auteurs ont proposé de répartir un entrepot
de données dans un environnement distribué. Ils ont proposé de répliquer les tables
dimension dans chaque site de I'architecture distribuée, et de distribuer la table de
faits apres la fragmentation horizontale de son gros volume de données. Ainsi, pour
générer les fragments de la table de faits, les auteurs ont procédé selon les étapes

suivantes :
1. Pour chaque dimension D :
(a) Extraire I'ensemble de prédicats simples a partir de la charge de requétes,

(b) A partir des attributs des prédicats de sélection, identifier celui ayant le

plus haut niveau dans hiérarchie de la dimension D;,
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(¢) Supprimer tous les prédicats pour lesquels leurs attributs ont un niveau
inférieur a celui de ’attribut identifié précédemment. La suppression de
tels prédicats permet d’effectuer les opérations roll-up et drill-down des
requetes OLAP sur les mémes fragments et de réduire le nombre d’opé-

rations de jointures entre les fragments.

2. Pour chaque dimension, construire I’ensemble des minterm de prédicats a partir

de 'ensemble des prédicats, raffiné dans 1’étape précédente.
3. Effectuer I'union des ensembles des minterm de prédicats de la dimension.

4. A partir de 'ensemble global des minterm de prédicats des dimensions, générer

les minterm de prédicats de la table de faits,

5. Finalement, pour chaque minterm de prédicats de faits, générer un fragment
horizontal de la table de faits.

Bellatreche and Boukhalfa (2005) : ont proposé une approche de fragmenta-
tion horizontale utilisant 1’algorithme génétique, qui est un algorithme itératif de
recherche de solution optimale parmi une population de solutions. A partir d’une
population initiale de solutions optimisant le mieux la fonction sélective (indivi-
dus mieux adaptés), l'algorithme génétique répete itérativement les opérations de
sélection, de croisement, et de mutation pour générer une nouvelle population de
solutions. A chaque génération, les solutions de la nouvelle population sont éva-
luées par une fonction sélective (une fonction de cott) qui permet de déterminer les
meilleures solutions. Pour exploiter ’algorithme génétique dans la fragmentation de
I'entrep6t de données (la sélection d’'un schéma de fragmentation horizontale opti-
mal considéré comme un individu ou une solution dans le contexte génétique), les

auteurs ont commencé par une étape préparatoire englobant les étapes suivante :

1. L’extraction de l’ensemble des prédicats de sélection simples utilisés par les

requeétes,
2. Le groupement des prédicats de sélection en sous ensemble par dimension,
3. L’élimination des tables de dimension n’ayant aucun prédicats de sélection,

4. La génération d'un ensemble complet et minimal des prédicats simples pour

chaque dimension.
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A partir de I’ensemble complet et minimal des prédicats simples, les auteurs ont
proposé un codage spécifique pour représenter chaque solution. Ce codage est basé
sur le partitionnement des domaines de définition des attributs de fragmentation en
sous domaines déterminés par les prédicats simples (Figure 4.1).

Comme montré par la Figure 4.1, le domaine de I'attribut Age est partitionné en

FIGURE 4.1 — Sous domaines des attributs de fragmentation

trois sous domaines, définis respectivement par les prédicats simples (p; : Age<18),
(p2 = Age>60), et (p3 : 18<Age<60). A chaque partition est attribué un nombre
entre 1 et n ou n est le nombre de sous domaines. Suivant le méme principe, les
domaines des attributs Sexe et Ville sont partitionnés en sous-domaines. A partir
des partitions de la Figure 4.1, un individu (un schéma de fragmentation) peut étre
codé comme le montre la Figure 4.2.

A partir de cette figure, on peut déduire que la fragmentation de I'entrepot de

FIGURE 4.2 — Schéma de fragmentation

données ne se fera pas sur I’attribut Sexe, car tous les sous domaines de ’attribut ont
la méme valeur, contrairement a l'attribut Ville et a I'attribut Age qui sont utilisés
lors de la fragmentation. Par exemple, pour I'attribut Age, les sous domaines d;; et
d13 sont fusionnés, ce qui se traduit par deux prédicats de fragmentation, Age<18
V Age>60 et 18<Age<60.
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Basé sur ce codage, les opérations de mutation et de croisement sont appliquées fa-
cilement sur les individus d'une population engendrant ainsi des nouveaux schémas
de fragmentation. Concernant la fonction d’évaluation d’un individu, les auteurs ont
utilisé un pourcentage calculé sur la base de deux parametres, a savoir : (i) le nombre
de fragments généré par I'individu par rapport au nombre de fragments maximal au-
torisé (seuil), et (ii) la rapidité d’exécution des requétes interrogeant l'entrepot de
données, calculée par une formule de cott permettant de calculer le nombre d’en-
trées/sorties nécessaire aux traitements des requétes. Selon la solution retournée par
I’algorithme génétique, chaque ensemble d’attributs de fragmentation est utilisé pour
la fragmentation horizontale primaire de la dimension correspondante. Concernant
la table de faits, ses fragments sont dérivés par des opérations de semi-jointure entre

la table des faits et chaque combinaison des fragments des dimensions.

Bellatreche et al. (2006) : ont proposé de combiner l'algorithme génétique avec
I’algorithme de recuit simulé lors de la recherche d’un schéma de fragmentation op-
timal. La combinaison de ces deux algorithme permet d’éviter la convergence de
I'algorithme génétique vers un optimum local (c.-a-d. un schéma de fragmentation
offrant des meilleures performances par rapport & son voisinage), en autorisant le
déplacement vers des solutions mauvaises permettant d’explorer une large partie de
I'espace des solutions a la recherche d’un schéma de fragmentation horizontale of-
frant le maximum de performances des requétes (c.-a-d. la recherche d’un optimum
global). Apres 'application de 'algorithme de fragmentation basé sur 1'algorithme
génétique proposé dans (Bellatreche and Boukhalfa, 2005), le schéma de fragmenta-
tion horizontale retourné est utilisé comme solution initiale de ’algorithme de recuit
simulé. Afin d’améliorer cette solution initiale, 'algorithme de recuit simulé procede

selon les étapes suivantes :

1. La solution initiale recoit la solution retournée par algorithme génétique, 1’éner-
gie initiale F recoit le cotit de la solution initiale calculée par la méme formule
utilisée par I'algorithme génétique, et le parametre température est initialisé a
la valeur 400,

2. Appliquer une transformation a la solution initiale pour obtenir une autre
solution, et calculer la valeur de son énergie E’ par la formule de cott. Cette
transformation consiste a modifier les valeurs des cellules de la solution en

cours en les incrémentant ou décrémentant aléatoirement,
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3. Si I’énergie de la nouvelle solution E’ est inférieure ou égale a celle de solution
en cours F, alors affecter la nouvelle solution a la solution en cours, sinon avec

(E'—E)

une probabilité e /T 1e déplacement vers la nouvelle solution est accepté,

4. Répéter 100 fois 1'étape 2 et 1'étape 3,
5. Décrémenter la température T' = T- 2,

6. Si aucune amélioration (minimisation) dans la valeur de I'énergie n’est enre-
gistrée apres 21000 itération alors arréter ’algorithme, et la solution courante

est retenue comme schéma de fragmentation optimal, Sinon allez a ’étape 2.

A partir de la solution finale retournée par l’algorithme de recuit simulé, chaque
ensemble d’attributs de fragmentation est utilisé pour la fragmentation horizontale
primaire de la dimension correspondante. Ensuite, la table de faits est fragmentée
par des opérations de semi-jointure entre la table des faits et chaque combinaison

des fragments des dimensions.

Bellatreche et al. (2008) : ont proposé de résoudre le probléme d’optimisation
des requétes décisionnelles par 1'usage de ’algorithme Hill Climbing. Ce dernier est
utilisé pour explorer 'espace des solutions possibles (c.-a-d. les schémas de fragmen-
tation) a la recherche de celle offrant les meilleures performances des requétes (le
schéma de fragmentation quasi-optimal). Le Hill Climbing est un algorithme itératif,
qui, commengant par une solution arbitraire, tente de trouver une solution meilleure
optimisant une certaine fonction de cott. Ainsi, a chaque itération, des changements
sont appliqués a la solution courante pour arriver a une nouvelle solution. Si la so-
lution nouvelle est meilleure, alors les changements sont appliqués a nouveau sur
cette derniere jusqu’a ce qu’aucune amélioration ne peut étre trouvée. Basé sur le
principe présenté ci-dessus et en reprenant le méme codage (un tableau multidimen-
sionnel) de la Figure 4.2 pour représenter un schéma de fragmentation, les auteurs

ont procédé comme suit :

1. Générer une solution initiale en utilisant le principe d’affinité entre les sous do-
maines. L’affinité entre deux sous-domaines est égale a la somme des fréquences

d’acces des requétes accédant simultanément a ces deux sous-domaines,

2. Appliquer la fonction Merge et la fonction Split a la solution courante. La
fonction Merge fusionne deux sous domaines en un seul, et la fonction Split

éclate un sous domaine en deux sous domaines. Ces deux fonctions permettent
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la génération de nouvelles solutions,

3. Répéter I'épate 2, jusqu’a ce que le temps d’exécution des requétes n’enregistre

aucune amélioration.

Ainsi, la solution retournée par l'algorithme Hill Climbing est utilisée pour frag-
menter les tables dimension. Ensuite les fragments de faits sont dérivés a partir des

fragments des tables dimension.

Dimovski et al. (2010) : ont proposé une approche de fragmentation horizontale
d’un entrepot de données utilisant I'algorithme génétique. A partir d'un ensemble de
schéma de fragmentation appelé population de chromosomes, ’algorithme génétique
explore cet ensemble a la recherche d’'un schéma de fragmentation optimal. L’explo-
ration de cet espace est réalisée par des opérations de sélection, de croisement, et
de mutation appliquées aux chromosomes pour générer de nouvelles populations.
Cependant, et contrairement au codage d'un schéma de fragmentation horizontale
proposé dans (Bellatreche and Boukhalfa, 2005), les auteurs ont proposé un nou-
veau codage basé sur la notion d’abstraction de prédicats de sélection. Etant donné
une dimension D; et un ensemble P,={p,..p,,} contenant m prédicats de sélection
définies sur D;, les auteurs définissent : (i) le domaine abstrait de D; par rapport
a P;, comme étant un ensemble de vecteurs binaires de longueur m, et (ii) la fonc-
tion d’abstraction, qui pour chaque vecteur binaire (vy, ..., v,,) détermine I’ensemble
des tuples t de D; qui satisfont la conjonction vy.p; et...et vy,.p, avec (0.p = —p)
et (1.p = p). Selon cette notion d’abstraction de prédicats, chaque vecteur binaire
défini un fragment horizontal Di(vy, ...,v,,), et la dimension D; est fragmentée en

2™ fragments.

Cependant, pour un schéma d’entrepdt de données (F, Dy, ..., Dy) composé de k
dimensions et une table de faits F', les auteurs ont représenté un fragment en étoile
par un vecteur binaire composé de k vecteurs binaires chacun correspondant a une

dimension D; (Figure 4.3).

FIGURE 4.3 — Schéma de fragmentation -Individu-
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Pour un entrepot de données fragmenté horizontalement en N fragments, son schéma
de fragmentation est représenté par un chromosome composé de N vecteurs binaires
dont chacun correspond a un fragment horizontal. Ainsi, a partir d’'une population
de 200 chromosomes, ’algorithme génétique applique les opérations de croisement
de mutation afin de trouver le chromosome (le schéma de fragmentation composé de

N fragments) optimisant le mieux le cott d’exécution de I'ensemble des requétes.

Bellatreche (2012) : a proposé une stratégie de fragmentation dérivée de la table
de faits basée sur la sélection des tables dimension pertinentes. Pour un entrepot
de données composé de d tables de dimension Dj,...,Dy, il existe 297! possibilités
de fragmenter la table de faits. En d’autre termes, les fragments de faits peuvent
étre dérivés a partir des fragments de D, ou de Ds,..., ou de Dy, ou de (D; et
Ds),..., oude (Dg et Dy et...et Dy). Ainsi, pour sélectionner les tables de dimension
a utiliser pour fragmenter la table de faits, les auteurs ont proposé d’utiliser 1'une

des techniques suivantes :

e Sélectionner les tables de dimensions les plus larges,

e Sélectionner les tables de dimensions ayant plus de fréquence d’utilisation,

e Sélectionner les tables de dimensions ayant un minimum de partage avec la table
de faits (le nombre moyen de tuples de la table de faits qui font références aux

mémes tuples de la table dimension).

Une fois les tables de dimension pertinentes sélectionnées, les attributs de frag-
mentation de chaque dimension sont identifiés. Le partitionnement des domaines de
définitions de ces attributs en sous domaine est utilisé pour représenter un schéma de
fragmentation horizontale. Ainsi, partant d’une représentation initiale d’un schéma
(appelée aussi solution), les auteurs ont utilisé I'algorithme Hill Climbing, qui itéra-
tivement améliore la solution jusqu’a ce qu’aucune amélioration du cout d’exécution

des requétes ne soit faite.

Thenmozhi and Vivekanandan (2014) : ont proposé deux nouvelles techniques
de fragmentation horizontale d’un entrepot de données. En effet, en s’inspirant des
techniques de fragmentation horizontale utilisant 1’algorithme génétique et ceux uti-
lisant 1’algorithme Hill Climbing, et en reprenant la méme représentation (un tableau

multidimensionnel) d’un schéma de fragmentation (Figure 4.2), les auteurs ont :

1. Combiné I'algorithme Hill Climbing avec 'algorithme génétique.
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2. Combiné I'algorithme de recherche tabou avec 'algorithme génétique.

L’objectif principal des deux techniques est de trouver un schéma de fragmentation

horizontale optimale de ’entrepot de données.

Gacem and Boukhalfa (2014) : ont traité 'optimisation des performances d'une
charge de travail composée d’un tres grand nombre de requétes. Ils ont classifié les
requéetes en fonction de leur similarité d’usage par les prédicats de sélection. L’al-
gorithme K-Means utilisé pour générer les K classes de requétes, affecte a chaque
classe un centre représenté par un vecteur de prédicats de sélection. Parmi les pré-
dicats constituant le centre de chaque classe de requétes, les auteurs ont choisi ceux
ayant des poids supérieurs a un seuil donné. Les prédicats de sélection choisis sont
utilisés pour écrire une nouvelle requéte représentant la classe. Enfin, a partir de
la nouvelle charge de travail composé des K requétes correspondante au K classes,
les auteurs ont utilisé I’algorithme développé dans (Bellatreche et al., 2008) pour

fragmenter horizontalement I’entrepot de données.

Bouchakri et al. (2014) : ont proposé un algorithme incrémental de fragmenta-
tion horizontale d'un entrepot de données relationnel. Ils ont exploité le codage d’un
schéma de fragmentation basé sur le partitionnement des domaines d’attributs de
fragmentation (Figure 4.2) pour définir des opérateurs de transformation. Ces opé-
rateurs sont appliqués a un schéma de fragmentation existant pour le transformer
(c.-a~d. fusionner ou éclater des sous domaines d’attributs) en un autre schéma de

fragmentation en fonction de la nouvelle requéte ajoutée a la charge.

Zamanian et al. (2015) ont développé une approche de partitionnement (fragmenta-
tion) par référence basée sur les prédicats de sélection dont I’objectif est d’optimiser
les performances des requétes analytiques interrogeant un large entrepot de don-
nées dans un environnement parallele. Parmi les tables de I’entrepot de données, ils
sélectionnent une table (appelée table référencée) a fragmenter par I'une des tech-
niques de partitionnement connues, telle que, le partitionnement par hachage, le
partitionnement par intervalle. . . etc. (voir section 3.2.3.2.1). Ensuite, ils dérivent les
partitions des autres tables (appelées tables de référence) a partir des partitions de
la table référencée en utilisant les prédicats de jointure appelés aussi prédicats de
partitionnement. Cependant, ce type de fragmentation horizontale peut dupliquer

des tuples dans les fragments des tables de référence. Ainsi, pour minimiser la redon-

o8
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dance des données et maximiser leur localité lors du traitement parallele des requétes
analytiques, les auteurs ont proposé deux algorithmes de fragmentation horizontale,
I'un est basé sur le schéma de 'entrepot de données et 'autre est basé sur la charge

de requetes.

Toumi et al. (2015) : ont constaté que les approches de fragmentation des en-
trepots de données existantes ont prouvé leurs efficacité pour des charges de tra-
vail composées d'un petit nombre de requéetes utilisant un nombre assez réduit de
prédicats de sélection. Ainsi, pour optimiser les performances d’un grand nombre
de requétes utilisant un grand nombre de prédicats de sélection, les auteurs ont
proposé une nouvelle approche de fragmentation horizontale d’entrepot de données

relationnel. Les principales phases de I'approche proposée sont :

1. L’extraction des prédicats de sélection a partir de la charge des requétes, et le
calcul des coefficients d’attraction entre les prédicats de sélection en utilisant
I'index de Jaccard (Tan et al., 2005).

2. La classification des prédicats de sélection basée sur leurs coefficients d’at-
traction en utilisant I'algorithme de classification hiérarchique Ward (Ward,
1963),

3. La sélection du meilleur schéma de fragmentation en utilisant ’algorithme Par-
ticle Swarm optimization (Jarboui et al., 2007). Dans cette phases, les auteurs
utilisent le méme codage d'un schéma de fragmentation horizontale (Figure
4.2) ainsi qu’'un modele de cout pour calculer le nombre d’entrées/sorties né-

cessaire a ’exécution d’une requeéte.

Ghorbel et al. (2016) : ont proposé de fragmenter horizontalement un entrepot
de données relationnel et de distribuer les fragments dans une architecture décentra-
lisée. La phase de fragmentation de I'entrepot de données est composée des étapes

suivantes :

1. La génération d’un ensemble complet et minimal de prédicats de sélection en
utilisant l'algorithme COM_MIN (Ozsu and Valduriez, 1991). Cet ensemble

englobe tous les prédicats utilisés par la charge de requétes,

2. La codification des prédicats par une matrice d’usage par site,
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3. Le partitionnement, par I’algorithme K-Means, de I’ensemble des prédicats de
sélection en classes selon leur utilisation par les sites de 'architecture distri-

buée.

4. Laréduction du nombre de prédicats de sélection par : (1) I'élimination de ceux
utilisés par tous les sites, (ii) la fusion de ceux utilisés dans le méme site et

qui sont définis sur le méme attribut,

5. La fragmentation de 'entrepot de données en K fragments. Chaque fragment
est défini par la conjonction des prédicats de sélection de chaque site apres

I’étape de réduction.

Matalga and Mustafa (2016) : ont mené une étude expérimentale sous MS SQL-
Server de deux techniques de fragmentation horizontale, a savoir, la fragmentation
par intervalle (range partitioning) et la fragmentation par valeurs discretes (list par-
titioning). Les résultats obtenus, ont monté que les deux techniques de fragmentation
offrent a peu prés le méme taux d’amélioration de performances pour la méme charge
de requétes. Cependant, la taille de la base de données (18080 et 19072 enregistre-
ments) ainsi que le nombre de requétes (12 requétes) utilisés lors de 1’évaluation de
ces deux techniques de fragmentation, sont loin d’étre le cas dans les entrepots de

données.

4.3 Résumé des travaux de fragmentation

L’étude précédente, nous a permis de résumer les différents travaux de fragmentation
horizontale dans le Tableau 4.1, en prenant en compte les points suivants :

e Typede fragmentation,

e Nombre de fragments,

e Requéte non bénéficiant de la fragmentation,

e Métaheuristiques,

e Regle de validation de la fragmentation (disjonction, complétude),

e Réécriture et traitement des requétes (transparence d’acces aux données),

e Nombre de fragments généré dans les expérimentations,

e Taille de la table de faits.
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TABLEAU 4.1 — Tableau récapitulatif des travaux de fragmentation horizontale
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4.4. Conclusion

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents travaux de fragmentation hori-
zontale primaire et dérivée, proposés dans les entrepots de données. L’étude détaillée
de ces travaux, résumée dans le Tableau 4.1, nous a permis de soulever des inconvé-
nients majeurs.

Dans le chapitre qui suit, nous discutons ces inconvénients, et nous proposons une
nouvelle formalisation du probleme de sélection de schéma de fragmentation hori-

zontale.
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5.1. Introduction

5.1 Introduction

Les techniques de fragmentation horizontale présentées dans le chapitre 4, ont contri-
bué a la réduction du temps de traitement des requétes décisionnelles. Cependant,

nous avons constaté que toutes ces approches suivent la méme démarche, a savoir :

1. Elles commencent par une fragmentation horizontale primaire d’une ou de

plusieurs tables de dimension, suivie
2. D’une fragmentation horizontale dérivée de la table de faits.

La seule différence majeure, réside dans la fragmentation horizontale primaire appli-
quée aux tables dimension. Puisque, les fragments de la table de faits sont toujours
obtenus par des opérations de semi-jointure entre les fragments horizontaux des
tables dimension et la table de faits. Ce constat, nous a permis de soulever quatre
inconvénients qui ont un impact important sur 'amélioration des performances des

requétes. Nous discutons ces inconvénients dans la section ci-dessous.

5.2 Inconvénients des techniques de fragmenta-

tion horizontale existantes

5.2.1 L’explosion du nombre de fragments horizontaux

Dans les approches de fragmentation horizontale existantes, le nombre de fragments
de faits noté K est toujours calculé par la Formule 5.1 ((Bellatreche and Boukhalfa,
2005)).

K= (5.1)

ou b; représente le nombre de fragments horizontaux de la dimension D; et m cor-
respond au nombre de dimensions fragmentées.

Selon la Formule 5.1, le nombre de fragment croit rapidement et peut atteindre
des valeurs tres grande en fonction du nombre de dimensions et de leurs nombre
de fragments. Par exemple, si 'entrepot de données est composé de 04 dimensions
fragmentées respectivement en 7, 5, 6, et 10 fragments horizontaux, alors la table de
faits sera fragmentée en 2100 fragments (7 x 5 x 6 x 10 = 2100, selon la Formule 5.1).

Ainsi, maintenir un tel nombre de fragments sera une tache difficile et cotiteuse pour

66



Chapitre 5. Probleme d’optimisation de performances par la
fragmentation horizontale : nouvelle formalisation

I’administrateur de ’entrepot de données. Pour résoudre ce probleme, les approches
de fragmentation horizontale existantes ont proposé divers techniques pour controler

I’augmentation du nombre de fragments de faits.

Noaman and Barker (1999) t ont proposé|de réduire le nombre de prédicats de

sélection utilisés pour fragmenter les tables de dimension. Pour chaque dimension
D1, les prédicats de sélection définis sur D7 dont les attributs ont un niveau inférieur

dans la hiérarchie de D7 ont été éliminés.

Bellatreche (2012) : a proposé un algorithme de sélection des dimensions perti-
nentes utilisées pour fragmenter la table de faits. Avant d’entamer le processus de
fragmentation, 'auteur a proposé de sélectionner les tables de dimension selon 'un
des criteres suivants : (i) les tables dimension assez larges en nombre de tuples, (ii)
les tables dimension les plus fréquemment utilisées par les requétes, (iii) les tables
de dimension qui partagent un minimum de tuples avec la table de faits. Selon cette
stratégie, le nombre de dimensions utilisées dans la fragmentation a été réduit. Par
conséquent, et selon la Formule 5.1, cela a permis de réduire le nombre de fragments

de faits.

Gacem and Boukhalfa (2014) : ont proposé de réduire le nombre de requétes de la
charge de travail. Ainsi, les prédicats de sélection utilisés par les requétes supprimées
de la charge ne vont pas participer a la fragmentation des tables dimension. Ce qui
leurs a permis de réduire le nombre de fragments des tables dimension, ainsi que le

nombre de fragments de faits.

Ghorbel et al. (2016) : ont proposé de grouper, en utilisent I’algorithme K-Means,
les minterms de prédicats de dimension en K classes en fonction de leur réparti-
tion géographique dans une architecture décentralisée. Ainsi, au lieu de générer un
fragment de fait pour chaque minterm de prédicats de dimension, ils génerent K
fragments de faits dont chacun correspondant a une classe de minterms de prédicats
de dimension.

Cuzzocrea et al. (2009); Kechar and Nait-Bahloul (2014) : ont utilisé I'al-
gorithme K-Means pour générer K fragments de faits.

Bellatreche and Boukhalfa (2005); Bellatreche et al. (2006, 2008); Di-
movski et al. (2010); Bouchakri et al. (2014); Thenmozhi and Viveka-
nandan (2014); Toumi et al. (2015) : ont utilisé un nombre maximal (un seuil

W) de fragments de faits fixé par I'administrateur de 'entrepot de données. Ainsi,
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tout schéma de fragmentation composé d’un nombre de fragments supérieur a W
sera exclu de I'ensemble des schémas de fragmentation potentiels. Cependant, Bella-
treche and Boukhalfa (2005) ont montré quun grand nombre de fragments de faits

contribue significativement a 1’amélioration des performances des requétes.

5.2.2 La non prise en compte des requétes non bénéficiant

de la fragmentation

Optimiser les performances de la totalité des requétes (n requétes) composant la
charge de travail interrogeant l’entrepot de données est le cas le plus souhaitable.
Malheureusement, apres une fragmentation horizontale de 'entrepot de données,
un nombre y de requétes parmi les n requétes, peuvent ne pas bénéficier de la

fragmentation horizontale.

Bellatreche et al. (2000) ont observer que la fragmentation horizontale primaire et
la fragmentation horizontale dérivée de l'entrepot de données peut détériorer les

performances :

1. Des requéetes contenant des prédicats de sélection ne participant pas dans la

fragmentation primaire des tables dimension, et

2. Des requeétes ne contenant aucun prédicat de sélection.

Car, leur traitement nécessite la reconstruction complete de I'entrepot de données
fragmenté. Cette reconstruction est tres cotiteuse en temps et en espace mémoire,
puisque elle est réalisée par plusieurs opération d’union et de jointure entre les frag-
ments horizontaux. En conséquence, un nombre élevé de requétes non bénéficiant de
la fragmentation affecte négativement les performances globales de 1’ensemble des

requétes.

Cependant, nous avons constaté qu’aucune solution pour traiter le cas des requétes
non bénéficiant de la fragmentation (par exemple : préserver leur performances apres
la fragmentation, réduire leur nombre. . .etc) n’a été proposée par les approches de

fragmentation existantes.
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5.2.3 Le nombre de fragments nécessaires au traitement des

requétes bénéficiant de la fragmentation

Le nombre de sous-schémas de fragmentation K (Formule 5.1) de I'entrepot de don-
nées dépend du nombre b; des fragments des dimensions D; (i=1..m). Ce dernier est
en fonction du nombre de prédicats de sélection utilisé pour fragmenter les tables de
dimension. Cependant, les prédicats de sélection utilisés pour fragmenter les tables
de dimension sont choisis parmi I’ensemble de tous les prédicats extraits a partir des
requétes. De ce fait, le nombre de sous schéma de fragmentation nécessaire (valide)
au traitement d’une requéte () est déterminé en fonction du nombre de prédicats de
sélection utilisé dans sa clause where. Bellatreche et al. (2008) ont montré que :

e Cas 1 : si le nombre de prédicats de sélection utilisé par une requéte bénéficiant
de la fragmentation est petit, la requéte accede a un nombre important de sous
schémas de fragmentation. Par conséquent, son temps de réponse ne bénéficie par
d’une grande amélioration.

e Cas 2 : si le nombre de prédicats de sélection utilisé par une requéte bénéficiant
de la fragmentation est grand, le traitement de la requéte nécessite 'acces a un
nombre réduit de sous schéma de fragmentation (chargement de moins de don-
nées), ce qui améliore considérablement son temps de réponse.

Ainsi, malgré 'amélioration des performances globales de la charge de travail réa-

lisée par les différentes approches de fragmentation horizontale primaire et dérivée,

nous avons constaté qu'un nombre élevé de requétes de type Cas 1 diminue si-
gnificativement le taux de gain en performances globale de la charge de requétes.

Malheureusement, a notre connaissance, aucune approche n’a traité ce type de re-

quétes.

5.2.4 L’effet des métaheuristiques sur la sélection du schéma

de fragmentation

Par une étude comparative entre les techniques de fragmentation horizontale com-
binant ’algorithme génétique avec le Hill Climbing, et ’algorithme génétique avec
I'algorithme de recherche tabou, les auteurs dans (Thenmozhi and Vivekanandan,
2014) ont montré I'importance du choix du nombre de génération et la taille des

populations. Les résultats de leurs expérimentations ont montré l'effet direct de
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ces deux parametres sur la qualité du schéma de fragmentation généré. Ainsi, les

schémas de fragmentation générés par les techniques de fragmentation horizontale
proposés dans (Bellatreche and Boukhalfa, 2005; Bellatreche et al.,.2006, 2008; Di-
movski et al., 2010; Bouchakri et al., 2014; Thenmozhi and Vivekanandan, 2014;

Toumi et al., 2015), sont tous concernés par le bon choix des parametres des méta-

heuristiques utilisées.

Afin d’éviter les inconvénients cités ci-dessus, dans la section suivante :

1. Nous proposons une nouvelle formulation du probleme d’optimisation de per-

formances par la fragmentation horizontale,

2. Nous définissons cinq conditions que nous appelons conditions de quasi-optimalité,

qu'un schéma de fragmentation horizontale doit vérifier, et

3. Nous proposons des solutions pour satisfaire chacune des conditions de quasi-

optimalité.

5.3 Nouvelle formulation du probleme d’optimi-
sation de performances par la fragmentation

horizontale

Etant donné :

1. Un entrepot de données noté DW modélisé par un schéma en étoile (Figure
5.1), constitué de d tables de dimensions Dy, Ds,..., Dy et d’une table des faits

I centrale,

2. Une charge de travail W composée des requétes décisionnelles les plus fré-

quentes )1,Qs,..., Q,, ou chaque requéte ); possede une fréquence d’acces

fi-

Le probleme d’optimisation de performance de la charge de travail W en utilisant la

fragmentation horizontale primaire est la fragmentation dérivée, consiste a trouver

un schéma de fragmentation horizontale composé de K sous schéma, et permettant

de réduire le cout d’exécution global de W sur 'entrepot de données fragmenté.

Le schéma de fragmentation horizontale (Figure 5.2) généré par ces deux types
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FIGURE 5.1 — Schéma étoile d’un entrepot de données non fragmenté

de fragmentation est composé d'un grand nombre de sous schéma, calculé par la
Formule 5.1. Chaque sous schéma contient un fragment de faits HF; entouré part
les fragments des tables dimension D;1,D;9,D;s,...,D;, participant a sa construction

par des opérations de semi-jointure avec la table des faits F'.

FIGURE 5.2 — Schéma de fragmentation horizontale (primaire/dérivée) de l'entrepot de
données

En plus des inconvénients de la fragmentation horizontale primaire et la fragmenta-
tion horizontale dérivée que nous avons déja soulevés, Bellatreche et al. (2008) ont

prouvé que l'utilisation de ces deux types de fragmentation pour trouver un schéma
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de fragmentation quasi-optimal est un probleme N P-Hard.

Pour éviter ces inconvénients ainsi que cette complexité, nous proposons une nouvelle
formulation du probleme (Kechar and Nait-Bahloul, 2017), comme suit :

Le probleme d’optimisation de performance de la charge de travail W, consiste a
trowver un schéma de fragmentation horizontale noté SFH composé de K fragments
de faits et permettant de réduire considérablement le cout d’exécution global de W

sur ’entrepot de données fragmenté.

Ainsi, selon notre formulation, seule la table des faits est fragmentée horizontalement

sans passer par la fragmentation horizontale des tables dimension (Figure 5.3).

FIGURE 5.3 — Schéma de fragmentation horizontale de la table de faits

Résoudre ce probleme, revient a trouver un SF'H composé d’'un nombre réduit de
fragments de faits et minimisant le cotit d’exécution des requétes. Pour atteindre cet
objectif, nous définissons sur la base de formules de calcul de cotts, cing conditions
qui doivent étre respectées lors de la recherche du schéma de fragmentation horizon-
tale. Nous appelons ces conditions : conditions de quasi-optimalité. Leur satisfaction

est fondamentale pour générer un SFH quasi-optimal.
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5.4 Conditions de quasi-optimalité du schéma de

fragmentation horizontale

Soit :

o CEGSTH(W) : le coiit d’exécution global de la charge W exécutée sur I'entrepot
de données fragmenté par le SF'H de la Figure 5.3, et

o CESTH((Q;) : le coiit d’exécution d'une requéte Qi € W exécutée sur le méme
entrepot de données fragmenté.

Formellement, le cout d’exécution global de la charge W est égal a la somme des

cotts d’exécution des n requétes appartenant a W (Formule 5.2).

CEGS™H (W) = znj ECSTH(Q,) (5.2)

i=1
Ainsi, optimiser le CEGSFH (W), est équivalent & trouver un SFH optimisant le
cott d’exécution de chaque requéte @; (i =1.. n). Cependant, trouver un tel schéma
de fragmentation sera le cas le plus favorable. Malheureusement, dans les cas réels
quelques requétes peuvent ne pas bénéficier de la fragmentation horizontale de I'en-
trepot de données (Section 5.2.2). De ce fait, nous définissons la Formule 5.3 pour
calculer le CEGSTH (W) en prenant en compte les requétes non bénéficiant de la

fragmentation horizontale.

CEGSFH (W) = Z ECTH(Q,) + Zyj ECSFH(Q;) (5.3)

i=1 j=1
ou x représente le nombre de requétes optimisées par SF H notées requétes RBF
(Requétes Bénéficiant de la Fragmentation), et y représente le nombre de requétes
non optimisées par SFH notées RN BF' (Requétes Non Bénéficiant de la Fragmen-
tation) et x4y =n.

Nous notons ici que dans (Bellatreche et al., 2000), les auteurs ont montré expérimen-
talement que la fragmentation horizontale primaire et la fragmentation horizontale
dérivée de l'entrepot de données, détériorent considérablement le cout d’exécution
globale des requétes qui ne bénéficient pas de la fragmentation. Car, leur traite-
ment nécessite la reconstruction complete de 'entrepot de données original, qui est
une opération tres couteuses. Elle est réalisée par plusieurs opérations de jointure

entre les fragments de dimensions et le fragment de faits appartenant a chaque sous-
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schéma de fragmentation, suivies de (K-1) opérations d’union entre les résultats des
jointures (ou K représente le nombre de sous schéma de fragmentation). Ainsi, un
nombre élevé de requétes de type RN BF' ayant des couts d’exécution important,
aura un impact négatif sur le gain en amélioration de performances globales de la
charge de travail W.

Cependant, nous avons constaté que les approches de fragmentation horizontale pro-
posées dans les entrepots de données (Noaman and Barker, 1999; Bellatreche and
Boukhalfa, 2005; Bellatreche et al.; 2006, 2008; Dimovski et al., 2010; Bellatreche,
2012; Thenmozhi and Vivekanandan, 2014; Bouchakri et al., 2014; Gacem and Bou-
khalfa, 2014; Toumi et al., 2015; Zamanian et al., 2015; Ghorbel et al., 2016), ne
prennent pas en compte les requétes RN BF'. De ce fait, et afin de minimiser davan-
tage le CEGSTH(W), le SFH a générer doit vérifier nos deux premieres conditions

que nous définissons ci-dessus :

Condition 1 :le SFH doit générer un nombre minimal de requéte RN BF'.
Autrement dit, selon la Formule 5.3, le nombre y des requétes RN BF' doit

étre réduit.

Condition 2 : le SFH doit minimiser la détérioration des cotts d’exé-
cution des requétes RN BF'. En d’autres termes, le cout d’exécution des
requétes RNBF' avant la fragmentation doit étre plus ou moins égal a
leur cout d’exécution apres la fragmentation horizontale de 'entrepot de
données.
Formellement :
Soit ECFP(Q;) le coiit d’exécution de la requéte Q; de type RNBF
avant la fragmentation, et ECS"7(Q;) son coiit d’exécution apres la
fragmentation, alors

Y_ L ECFP(Q;)=XY_, EC®TH(Q;) + €, (ol € doit étre une valeur négli-
geable).

Pour minimiser davantage le GECSFH (W) (Formule 5.3), il est nécessaire de mini-
miser le cout d’exécution des requétes RBF'. Ainsi, en plus de nos deux premieres
conditions concernent les requétes RN BF, il faut trouver un schéma de fragmenta-

tion qui minimise considérablement le C ESFH(Q;) pour tout i= 1..x. A partir de ce
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raisonnement logique, nous développons ci-dessous des formules de cotits pour calcu-
ler le CESFH(Q;). Ces formules de cofit sont basées sur 'algorithme de jointure par
hachage. Selon Kitsuregawa et al. (1983) et Shapiro (1986), I’algorithme de jointure
par hachage est le plus approprié pour le traitement des opérations d’équi-jointures
entre une table de grande cardinalité (la table de faits) et une ou plusieurs tables de
petites cardinalités (les tables de dimension). Sur la base de ces formules de cout,
nous définissons deux autres conditions nécessaires pour minimiser le C ESFH(Q;),
ou (); est une requéte bénéficiant de la fragmentation horizontale.

Pour commencer, le cott d’exécution d’une requéte () nécessitant une équi-jointure
entre la table de faits F' et la table dimension D, est donné par la Formule 5.4 (en

utilisant I'algorithme de jointure par hachage).
CEFPP(Q) = 3|F| + 3|D| (5.4)

ou |F|, et |D| représente respectivement le nombre de pages disque occupées par la
table F', et par la table D1. ED représente ’entrepot de données original sur lequel
la requéte (Q est exécutée.

Maintenant, soit (); une requéte de type RBF' exécutée sur l'entrepot de données
fragmenté selon notre schéma de fragmentation horizontale de la Figure 5.3. A partir
de la Formule 5.4, nous déduisons le cout d’exécution de (); donné par la Formule
5.5

t
CE"(Q;) = 3(|FHy| + ... + |FHy|) + 3|D1| + > _ 3| D] (5.5)

=2
ou [ et t représentent respectivement le nombre de fragments de la table de faits et
le nombre de tables dimensions nécessaires au traitement de @);.
En supposant que tous les résultats intermédiaires tiennent en mémoire centrale, la

requéte (); sera exécutée selon les étapes suivantes :
1. Charger en mémoire les [ fragments de F,

2. Effectuer une jointure par hachage entre I'union des [ fragments (|H Fy| + ... +

|HE}|), et la premiere table de dimension D;,

3. Charge les (t — 1) tables de dimension une apres l'autre et effectuer une join-

ture par hachage avec le dernier résultat intermédiaire.
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Sachant que :

e Le nombre de pages occupées par une table R est égale a |R| = (@) X || Rl
(Elmasri and Navathe, 2010), ou L(R), P, et ||R|| représentent respectivement la
longueur en octet d’un tuple dans la table R, la taille d’'une page disque en octet,
et la cardinalité de la table R (le nombre de tuples dans R),

e La longueur d'un tuple dans la table de faits F' est égale a la longueur d’un tuple
dans chaque fragments F;. En d’autres termes : L(F H,) = L(FHs) =...= L(F H))
= L(F), car nous fragmentons la table de faits F' horizontalement sans modifier
la structure des données.

A partir de ces deux points, nous récrivons la Formule 5.5 de la fagon suivante :

crs#Q) =3 (M) e+ yrmiyes (M20) it ys (U20) oy s
1=2

Dans la Formule 5.6, les valeurs P, L(F'), L(D;), |D;|| sont constantes. Seules les

tailles des fragments horizontaux HFy,....HF, (c.-a-d. ||HF|,...,||HF}||) sont va-

riables selon le SFH généré. De ce fait, minimiser le C ESFH(Q;) sera équivalent a

minimiser la valeur du terme (||HFy|| +...+ ||HEF]]).

Mathématiquement, minimiser (||HF|| +...+ ||HF||) est équivalent :

1. A minimiser la taille de chaque fragment horizontal F'H;, avec i=1..1, et
2. A réduire le nombre [ de fragments horizontaux.

Ainsi, pour minimiser davantage le C EGSFH (W), nous définissons & partir des points

(1) et (2), les deux conditions suivantes :

Condition 3 : les fragments horizontaux utilisés par les requétes RBF
doivent avoir des cardinalités inférieures a la cardinalité de la table de faits.

Formellement : ||HF;|| < ||F|| pour i = 1..I.

Condition 4 : le traitement des requétes RBF sur l'entrepot de
données fragmenté par notre SFH doivent nécessiter un nombre réduit

de fragments horizontaux. En d’autres termes, il faut minimiser le nombre (.

Finalement, pour faciliter la maintenance des fragments et réduire son cott, nous
ajoutons la derniere condition suivante :
Condition 5 : le SFH doit étre composé d'un minimum de fragments de

faits.
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Ainsi, nous qualifions tout schéma de fragmentation horizontale SF H vérifiant ces
cinqg conditions comme schéma de fragmentation quasi-optimal. Nous décrivons dans
la section suivante nos propres solutions permettant de satisfaire les conditions de
quasi-optimalité définie ci-dessus. Ces solution nous permettrons de trouver le SFH

quasi-optimal recherché.

5.5 Satisfaction des conditions de quasi-optimalité

du schéma de fragmentation horizontale

e Pour satisfaire la Condition 2 (minimiser la détérioration des cotts d’exécution des
requétes RN BF'), nous proposons de fragmenter uniquement la table de faits sans
passer par la fragmentation horizontale primaire des tables dimension. Comme
montré dans la Figure 5.3, les tables dimension ne sont pas fragmentées, et le
schéma de fragmentation est composé seulement des fragments horizontaux de la
table de faits. Ainsi, pour une requéte ); de type RN BF utilisant par exemple
trois dimensions D;, Dy, et Ds, si nous fragmentons la table de faits en 105

fragmentes horizontaux, alors le traitement de @); nécessitera :
1. 104 opérations d’union entre les 105 fragments de faits, suivie de

2. 03 opérations de jointure entre le résultat de 1'union et les dimensions Dy,
DQ, et Dg.

Cependant, dans le cas d’une fragmentation horizontale primaire et une fragmen-
tation horizontale dérivée, si par exemple les dimensions Dy, Ds, et D3 sont frag-
mentées respectivement en 03 fragments (Dq1, Dig,D13), 05 fragments (Dgy, Do,
Das, Day,Dss), et 07 fragments (Dsy1,Ds9,D33,D34,D35,D36,D37), alors le nombre
K des sous-schémas de fragmentation sera égale a K = 3x5x7 = 105. Comme
montré par la Figure 5.4, chaque fragment de faits est définie par des opérations
de semi-jointure (FFH; = F X Dy X Doy X D315 FHy = F X Dy X Doy X D3s;
FH; = F x Dyy X Dyy X D3g;...; FHygs = F X Dy3 X Das X Dsz).
Par conséquent, le traitement de @); nécessitera :

1. 315 opérations de jointure, justifiées par 03 opérations de jointure entre le

fragment de faits et les fragments des dimensions D, Ds, et D3 appartenant

a chacun des 105 sous-schémas de fragmentation (c.-a-d. 105 x 3= 315),
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FIGURE 5.4 — Entrep6t de données fragmenté horizontalement (primaire/dérivée) en 105
sous schémas

2. suivie de 104 opérations d’union entre les 105 résultats des jointures.

Nous remarquons clairement a partir de cet exemple, que notre technique de frag-

mentation nous permet d’économiser 312 opérations de jointure lors du traitement

de Q); de type RN BF', ce qui par conséquent contribuera a la minimisation de la

détérioration de son cotut d’exécution.

En d’autres termes, le traitement de (); nécessitera la reconstruction de ’entrepot

de données. Cette reconstruction est réalisée en :

o 107 opérations (104 opérations d’union + 03 opérations jointure) dans notre cas
de fragmentation, ou

© 419 opérations (104 opérations d’union + 315 opérations jointure) dans le cas
d’une fragmentation horizontale primaire suivie d'une fragmentation horizontale
dérivée.

e Pour satisfaire la Condition 5 (générer un nombre minimal de fragments de faits),
nous proposons de définir chaque fragment horizontal de la table de faits par un
prédicat de fragmentation (Définition 4) sélectionné a partir de I'ensemble des
prédicats de sélection extrait a partir de la charge de requétes. Cela, nous permet
de générer de facon incrémentale les fragments de faits, dont leur nombre suit une
croissance linéaire en fonction du nombre de prédicats de fragmentation. Ainsi,
pour z prédicats de sélection le nombre de fragments de faits K sera égal aux pires

des cas a z, contrairement a la fragmentation horizontale dérivée, dans laquelle
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le nombre de fragments de faits est étroitement lié au nombre m des dimensions
fragmentées et a leurs nombre de fragments b; (Formule 5.1).

Nous notons ici que la solution que nous proposons pour satisfaire la Condition 5,
conduit systématiquement a la satisfaction de la Condition 4 (le traitement d’une
requéte RBF' doit nécessiter un nombre réduit de fragments), car toute requéte
RBF sera exécutée sur un schéma de fragmentation composé d’un nombre réduit
de fragments horizontaux.

e Pour satisfaire la Condition 1 et la Condition 3 (optimiser les performances d'un
nombre maximal de requétes et gérer des fragments de faits de tailles petites par
rapport a la taille de la table de faits), nous proposons une technique permettant de
sélectionner les prédicats de fragmentation définissant les fragments horizontaux
de la table de faits. Notre technique est basée sur l'exploitation des concepts
suivants :
¢ Les nombres d’occurrences (Définition 1),

o Les fréquences d’acces (Définition 2), et
o Les sélectivités des prédicats de sélection (Définition 3).

Que nous définissions ci-dessous :

Définition 1 : le nombre d’occurrences noté NO; d'un prédicat de sélection
p; est égal au nombre de requétes utilisant p;. Il varie entre 1 et n, ot n est

le nombre des requétes dans la charge de travail W.

Il est important de noter ici que les prédicats de sélection ayant de faible valeur du
nombre d’occurrences, ne nous aident pas a satisfaire la Condition 1. Pour cela,
nous fixons un nombre d’occurrence minimal noté NOMin comme parametre

pour éliminer de tels prédicats de sélection du processus de fragmentation.

Définition 2 : la fréquence d’acces notée F'A; d'un prédicat de sélection p;

est égale a la somme des fréquences d’acces des requétes utilisant p;.

Définition 3 : la sélectivité d’un prédicat de sélection p sur la table D sur
la quelle il est défini, représente la fraction de tuples de D satisfaisant p
(Jonathan, 2006).

La sélectivité d'un prédicat de sélection p est calculée par la Formule 5.7 (Jona-

than, 2006).
p _ 1% (D)]
S, = D] (5.7)
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Dans notre approche de fragmentation, nous nous intéressons a la sélectivité de

p sur la table de faits F' que nous notons Sf ,

défini sur 'une des dimensions D de l’entrepot de données. Dans le cas ou p

ol p est un prédicat de sélection

est sélectionné comme prédicat de fragmentation (Définition 4), la valeur de sa
sélectivité aura un impact direct et important sur la taille du fragment généré par
p. Pour cette raison, nous calculons la sélectivité du prédicat de sélection p de

maniere exacte par la Formule 5.8 (Valduriez, 1987).

o _ IF 6, (D))

P = A 58

ou ||F x 0, (D)]| est la cardinalité du résultat de la jointure entre la table des
faits F' et le résultat de la restriction du prédicat p sur la dimension D, et ||F||
représente la cardinalité de la table de faits F' (c.-a-d., le nombre de tuples dans
F). Toutefois, la valeur de la sélectivité peut étre toujours estimée a partir des
statistiques maintenues dans le catalogue du systeme de gestion de la base de
données (Jonathan, 2006).

La sélectivité d'un prédicat de sélection sur la table des faits F', varie entre 0 et
1. Nous soulignons ici que : plus cette valeur se rapproche de la valeur 1 plus la
taille du fragment horizontal défini par ce prédicat sera grande et se rapproche de
la taille de la table des faits. En conséquence, le cout d’exécution d’une requéte
sur un tel fragment ne bénéficiera pas d’une grande amélioration de performance.
De ce fait, et en plus des sélectivités des prédicats de sélection, nous donnons a
I’administrateur de I’entrepot de données la possibilité de déterminer un seuil .S de
valeur entre 0 et 1. Ce seuil représente la sélectivité maximale autorisée que tout
prédicat de fragmentation doit respecter. De cette fagon, nous pouvons controler
davantage les tailles des fragments par rapport a la taille de la table faits. A
partir des trois concepts définis précédemment, a savoir le nombre d’occurrences,
la fréquence d’acces, et la sélectivité, nous définissons un prédicat de fragmentation

dans la Définition 4 comme suit :
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Définition 4 : nous appelons prédicat de fragmentation tout prédicat de

sélection ayant :

1. Un nombre d’occurrence maximal supérieur ou égal au nombre d’oc-
currence minimal NOMin déterminé par 'administrateur de I'entre-

pot de données,
2. Une fréquence d’acces maximale,

3. Une sélectivité minimale par rapport aux sélectivités des autres pré-

dicats de sélection, et

4. Une sélectivité inférieure au seuil S fixé par 'administrateur de 1’en-

trepot de données.

Ainsi, tout fragment de faits défini par un prédicat de fragmentation respectant

notre Définition 4 :

¢ Optimisera les performances d'un nombre maximal de requétes (satisfaction de
la Condition 1) dont la somme de leurs fréquences d’acces est maximale (selon
les points (1) et (2)).

o Aura une taille petite (satisfaction de la Condition 3) comparée a la taille de la
table de faits (selon les points (3) et (4)).

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les inconvénients des techniques de frag-
mentation horizontale proposées dans les entrepots de données. Pour surmonter ces
inconvénients, nous avons proposé une nouvelle formulation du probleme d’optimi-
sation de performances par l'utilisation de la fragmentation horizontale de la table
de faits. Sur la base de formules de coftit, nous avons défini des conditions de quasi-
optimalité qu’un schéma de fragmentation horizontale doit vérifier. Pour satisfaire
ces conditions, nous avons proposé des solutions permettant de générer le schéma
de fragmentation quasi-optimal.

Sur la base des solutions proposées, nous détaillons, dans le chapitre suivant, notre

approche de fragmentation horizontale de la table de faits.
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Nouvelle approche de
fragmentation horizontale dans les

entrepots de données
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Chapitre 6. Nouvelle approche de fragmentation horizontale dans les
entrepots de données

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous détaillons notre approche de fragmentation horizontale propo-
sée dans le but d’optimiser les performances des requétes décisionnelles interrogeant
un entrepot de données relationnel (Kechar and Nait-Bahloul, 2017). Afin de gé-
nérer un schéma de fragmentation quasi-optimal, nous développons un algorithme
de fragmentation horizontale basé sur les solutions de satisfactions des conditions
de quasi-optimalité (Section 5.4 et Section 5.5). Pour assurer la disjonction entre
les fragments horizontaux, la complétude de la fragmentation, et la reconstruction
de l'entrepot de données original, nous proposons un algorithme de validation de
notre fragmentation horizontale par rapport aux regles d’exactitudes définies dans
(Ozsu and Valduriez, 2011). A la fin de ce chapitre, nous proposons une stratégie de
réécriture et de traitement des requétes sur 'entrepot fragmenté, qui nous permet

d’assurer la transparence d’acces aux données.

6.2 Fragmentation horizontale de la table de faits

L’algorithme de fragmentation horizontale que nous proposons est composé de trois
étapes schématisées par la Figure 6.1, résumées par le pseudo-code de 1’Algorithme

1, et détaillées ci-dessous.

6.2.1 Etape 1 : Extraction des prédicats et construction de
la matrice d’usage

A partir de la charge de travail W composée de n requétes : W = {Q1,Q2, ..., Qn},

ou chaque requéte possede une fréquence d’acces f; :

1. Nous procédons a 'extraction des prédicats de sélection figurant dans la clause
where de chaque requéte. Nous notons ’ensemble de ces prédicats de sélection
par SP,

2. Pour chaque prédicat de sélection p; dans SP (j=1..z, ol z est le nombre des
prédicats dans SP), nous calculons la sélectivité de p; sur la table de faits F

en utilisant la Formule 5.8,

3. Nous construisons une matrice ayant n lignes et z colonnes que nous appelons
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FIGURE 6.1 — Etapes de fragmentation horizontale de la table de faits

Matrice d’Usage des Prédicats de sélection par Requétes notée MUPR (Ta-
bleau 6.1). Pour chaque requéte @; et pour chaque prédicat de sélection pj, si p;
figure dans la clause where de Q; alors MU PQ(, j)=f1, sinon MU PQ(, j)=0.
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TABLEAU 6.1 — La matrice d’usage des prédicats par les requétes MUPR

P P2 P33 ... Pz

i i i 0 ... 0
Q2 0 fo fo .. fo
Qs 0 0 f3 ... f3

Qv 0 fo O o fo

6.2.2 Etape 2 : Identification des prédicats de fragmentation

Si la matrice d’'usage MU PR n’est pas vide, alors

1. Nous créons deux vecteurs NO et F'A chacun ayant z cellules, et contenant

respectivement les nombres d’occurrences et les fréquences d’acces des prédi-
cats de sélection de I'ensemble SP. Nous initialisons les z cellules de NO et

F A par la valeur 0,

A partir de la matrice MU PR, nous calculons (selon la Définition 1 et la Dé-

finition 2) le nombre d’occurrences et la fréquence d’acces de chaque prédicat

de sélection comme suit :

pour chaque colonne j correspondant au prédicat de sélection p;, et pour

chaque ligne ¢ correspondant a la requéte Q); :

o FAlj] = FA[j]+ MUPQ(i,7) (nous additionnons les valeurs des cellules de
la colonne j pour calculer la fréquence d’acces du prédicat p; ).

o si MUPQ(i,j) # 0 alors NO[j] = NOJ[j|+1 (nous incrémentons de 1 la
valeur du nombre d’occurrences du prédicat p; pour toute valeur de cellule
différente de 0).

. Nous éliminons tout prédicat p; ayant une sélectivité supérieure au seuil S
représentant la sélectivité maximale fixé par 'AED. Pour cela, nous affec-
tons la valeur 0 a son nombre d’occurrences dans le tableau NO (c.-a-d.,si
(S};>S) alors NO[j] «— 0). Ainsi, le prédicat p; sera exclu du processus de

fragmentation de la table de faits,

. Nous identifions, parmi les prédicats de sélection ayant une sélectivité infé-

rieure a S, le premier prédicat de sélection ayant un nombre d’occurrences
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maximal noté NOMax. En d’autres termes, nous calculons la valeur maxi-
male du tableau NO; NOMax = Mazximum(NO),

5. Si (NOMaxz > NOMin) alors :

(a) Nous sauvegardons le prédicat de sélection ayant NOMax occurrences

dans le tableau des Prédicats Candidats a la Fragmentation noté PCF,

(b) Nous cherchons dans le tableau NO s’il existe d’autres prédicats de sé-
lection ayant un nombre d’occurrences égal a la valeur NOMaz. Si c’est

le cas, nous les ajoutons dans le tableau PC'F,

(c¢) Parmi les prédicats candidats a la fragmentation figurant dans le tableau
PCF | nous sélectionnons celui qui a une fréquence d’acces maximale no-
tée FFAMaz. S’il existe d’autres prédicats de sélection dans PC'F pos-
sédant la méme valeur FFAMax, alors nous choisissons parmi eux celui
ayant une sélectivité minimale, et nous appelons ce prédicat de sélection :

prédicat de fragmentation.

(d) Pour éviter la sélection du méme prédicat de fragmentation dans les pro-
chaines itérations, nous supprimons de la matrice d’usage MU PR toute
ligne i dans laquelle la valeur du MUPR(i,e) est différente de 0, ou e
représente l'indice de la colonne du prédicat de fragmentation identifié
dans (c). Ainsi, un recalcul du nombre d’occurrences NO[e] sera égal a
zéro et par conséquent le prédicat de fragmentation p, sera exclu du reste

du processus de fragmentation.

6. Nous répétons I’Etape 2, jusqu’a obtenir une matrice MU PR vide ou NOMax

inférieure a NOM:in.

6.2.3 Etape 3 : Génération des fragments horizontaux

1. Nous arrétons le processus de fragmentation,

2. Pour chaque prédicat de fragmentation p. identifié dans I’étape 2, nous géne-
rons un fragment horizontal noté F'H,_ . Les tuples de F'H, sont définis par
une semi-jointure entre la table de faits F' et le résultat de la restriction du
prédicat de fragmentation p. sur la dimension D, ou D représente la table

dimension sur laquelle est défini p, : FH,, = F x §,(D),
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3. Nous procédons a la phase de validation de la fragmentation horizontale de la
table de faits.

Pour une bonne compréhension de la phase de fragmentation horizontale de la table

de faits, nous présentons ci-dessous un exemple illustratif.

6.3 Exemple de fragmentation horizontale de la

table de faits

Soit :

e I :la charge de travail composée de 07 requétes , W = {Q1, Q2, @3, Q4, Qs5, Qs, Q7 },
ayant respectivement les fréquences d’acces suivantes : f; = 20, fo = 15, f3 = 20,
fi=15, fs =15, fe = 10, et f; = 15.

e 5 =0.7: le seuil de sélectivité maximal , et

e NOMin =2 : le nombre d’occurrences minimal.

6.3.1 Etape 1 : Extraction des prédicats et construction de

la matrice d’usage

Nous supposons que :

SP = {p1,pa, P3, D4, D5, P6, D7} €st I'ensemble des prédicats de sélection extraits a
partir de W. Sfl = 0.3, Spl“; = 0.5, SpF3 = 0.8, S;i = 0.65, st = 0.2, Slf; = 0.35,
et Szi = 0.4 : sont les sélectivités sur la table de faits des prédicats de sélection
calculées par la Formule 5.8.

Nous construisons la matrice d'usage MU PR montrée par le Tableau 6.2.

TABLEAU 6.2 — La matrice d’'usage des prédicats par les requétes MU PR : exemple

P1r P2 P3 Psa D5 Pe Pr

@ 0 20 0 0 20 0 20
@ 15 15 0 0 0 15 0
Qs 0 0 20 0 20 0 20
Qs 0 15 0 15 0 15 O
Qs 0 0 15 0 15 0 15
Qs 10 0 0 10 0 10 10
Q 0 15 0 15 0 15 O
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6.3.2 Etape 2 : Identification des prédicats de fragmentation

La matrice d’'usage MU PR n’est pas vide, alors :

1. Nous initialisons les 07 cellules (une cellule pour chaque prédicat de sélection)

de chaque vecteur NO et F'A par la valeur 0.

NO: 0 0 00O OO

FA: 0 0 0 0 0 0 O

2. A partir de la matrice MU PR, nous calculons les nombres d’occurrences et

les fréquences d’acces des prédicats de sélection

NO: 2 4 2 3 3 4 4

FA: 25 65 35 40 55 55 65

3. Nous éliminons le prédicat de sélection p3 du processus de fragmentation. Car
sa sélectivité S;; = 0.8 est supérieure au seuil S = 0.7. Nous changeons son

nombre d’occurrences dans le vecteur NO par la valeur 0 : NOI[3] = 0.

NO: 2 4 2 3 3 4 4

4

NO: 2 4 0 3 3 4 4

4. Nous identifions le premier prédicat de sélection ayant le nombre d’occurrences
maximal dans le vecteur NO. Dans notre exemple, la premiere valeur maximale

de NO est NOMax = 4, qui correspond au prédicat de sélection p,.

NO: 2 4 0 3 3 4 4
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5. Nous avons (NOMax=4 > NOMin=2), alors :

(a) Nous gardons le prédicat p, dans le vecteur des prédicats candidats a la
fragmentation PC'F', ensuite, nous identifions les autres prédicats candi-
dats. Dans notre exemple, les prédicats de sélection pg et p; ont la méme

valeur NOMax que po, alors nous les ajoutons au vecteur PFC'.

NO: 24 0 3 3 4 4

PCF: py ps pr

(b) Parmi les prédicats candidats a la fragmentation (c.-a-d. pa, pe, et pr
), nous procédons a l'identification du prédicat de fragmentation ayant
la fréquences d’acces maximale. Comme py et p; ont la méme valeur
maximale de la fréquence d’acces égale a 65, nous utilisons la sélectivité
minimale comme arbitre, ce qui nous permet de choisir p; comme prédicat

de fragmentation car : S} = 0.4 < 0.5 =S50,

FA : 25 65 35 40 55 55 65

U U

Sélectivités : 0.3 0.5 0.8 0.65 0.2 0.35 [0

(c) Nous supprimons de la matrice MU PR toute ligne pour laquelle MU PR(i,7)
est différent de 0. Ainsi, nous supprimons les lignes : 1, 3, 5, et 6 (Tableau
6.3).

6. Avec la nouvelle matrice d'usage (Tableau 6.4) comme entrée, nous répétons
I'exécution de I'Etape 2. Pour des raisons de simplicité, nous résumons les

résultats des prochaines itérations comme suit :

(a) Dans la deuxieme itération, puisque la matrice d’usage n’est pas vide, les
prédicats py et pg seront sélectionnés comme prédicats candidats a la frag-
mentation car, la valeur maximale NOMax de NO est 3 qui correspond

aux prédicats ps et pg, et la valeur NOM ax est supérieure a NOMin. Les
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TABLEAU 6.3 — Matrice d’usage MU PR : suppression des liges 1,3,5,6

P1r P2 P33 Ps Ps Pe Pr

@ 0 20 0 0 20 0 20
Q@ 15 15 0 0 0 15 O
Q: 0 0 20 0 20 0 20
Qs 0 15 0 15 0 15 O
Qs 0 0 15 0 15 0 15
Qs 10 0 0 10 0 10 10
Q- 0 15 0 15 0 15 0

b1 P2 P3 P4 Ps Ps D7

Q: 15 15 00 0 15 O
Qs 0 15 0 15 0 15 O
Q; 0 15 0 15 0 15 0

TABLEAU 6.4 — Nouvelle matrice d’'usage MUPR

P1r P2 P3 P4 P5 Pe D7

Q 1515 0 0 0 15
oy, 15 0 15 0 15
Q: 0 15 0 15 0 15

(@)
o O O

fréquences d’acces de po et pg sont égales (FA[2] = FA[6] = 45), mais
la sélectivité de pg est inférieure a celle de py. De ce fait, le prédicat pg
sera sélectionné comme prédicat de fragmentation. Toutes les lignes de
la‘matrice d’usage seront supprimées, car MU PR(i,6) # 0, pour chaque
ligne 1.

Dans la troisieme itération la matrice d'usage est vide, alors : (i) nous
arrétons le processus de fragmentation, et (ii) nous générons deux frag-
ments horizontaux de la table de faits en utilisant les deux prédicats de
fragmentation pg et p; identifiés précédemment.

Finalement, nous procédons la phase validation de la fragmentation.
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Function 1: SPextraction-MUPRconstruction

inPUt : Q = {Q17 Q27 ceey Qn}a QAF = {fla f2a (3 f?l,}
output: The set SP of the selection predicates, The Selectivity array, The usage

matrix MUPR
begin
/* extraction of the selection predicates */
SP + ¢;
foreach Q; € Q do

foreach p; in the where clause of QQ; do
L SP + Pj;

/* computation of the selectivities */
foreach p; € SP do
|10, (D) > F|

Selectivity[j] + ;
||

* construction of the usage matrix */
oreach ; € @ do
foreach p; € SP do
if p; is used by Q; then MUPR(i, j) < fi;
L else MUPR(i,j) + 0;

=

Function 2: OccNumber-AccFreq-computation

input : MUPR, Selectivity, SP;
output: NO, AF;

begin

2z <+ Size0f (SP);
n <+ Size0f (Q);

/* Initialization of NO, and AF */
for j «+ 1to zdo

NO[j] + 0;

AF[j] « 0;

/* Computation of the numbers of occurrences, and the access frequencies */
for j <1 to z do
for i < 1 ton do
AF[j] + AF[j|+ MUPR(i,7);
if (MUPR(i,j)# 0) then
| NO[j] + NO[j]+ 1;

* Elimination of the predicates having selectivities greater than S */
or j < 1to zdo
if (Selectivity[j] > S) then

| NO[j] <0

=~
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6.3. Exemple de fragmentation horizontale de la table de faits

Algorithm 1: DataWarehouse-Horizontal-Fragmentation

ianIt : Q = {Qh Q27 ey Qn}7 QAF = {fla f27 cey fn} ) S? NOMZ”?
output: The horizontal fragmentaion schema

begin

call of SPextraction-MUPRconstruction(Q,QAF); /*1*/

repeat
if (MUPR is not empty) then

call of OccNumber-AccFreq-computation(MUPR,Selectivity,SP) ; /*2*/
NOM azx < MaxValueOf (NOJ]);

y  the index of the predicate having NOMax occurrences in NO[];
if (NOMax > NOMin) then

Add y to PCF|]; for j < 1 to z do
if NOJj]= NOMax and j A PCF then
| Add j to PCFJ;

foreach indez predicate j in PCF[| do
| Add the access frequency AF[j] to TempAccFreq]];

AFMax + MaxValueOf (TempAccFreql]);

y  the index of the value AF Max in the array TempAccFreq||;
h + PCFly]; /* h : the index of the predicate having AFMax */
Add h to NewPCF1J;

foreach access frequency af in TempAccFreq[] do
y < the index of af;
h < PCF|y;
if af = AFMax and h A in NewPCF|| then
| Add h to NewPCF]

foreach index predicate j in NewPCF|| do
| add Selectivity[j] to TempSelectivityl];

MinSelectivity + MinValueOf (TempSelectivity[]);
y  the index of MinSelectivity in TempSelectivity[];
h < NewPCFy| ;
Add the predicate p, to FragmentationPredicates[] IndexColumn <+ h;
for : < 1 ton do
if MUPR(i, IndexColumn) # 0 then
L L RemoveRow (7);

until (MUPR is empty) or (NOMax < NOMin);
FragmentsGeneration(FragmentationPredicates[]);
| FragmentationValidation();

92



Chapitre 6. Nouvelle approche de fragmentation horizontale dans les
entrepots de données

6.4 Validation de la fragmentation horizontale de

la table de faits

Toute fragmentation horizontale valide doit vérifier les trois regles d’exactitude

(Ozsu and Valduriez, 2011), que nous rappelons ci-dessous :

e La disjonction : soit une relation R fragmentée horizontalement en F'Hy,..., FH,
si le tuple ¢; est dans F'Hj, alors ¢; ne doit appartenir a aucun autre fragment
horizontal F H; (i # j). Formellement : FH; N FH;=0, pour tout i=1..k, j=1..k,
et j # 1).

e La complétude : si une relation R est fragmentée horizontalement en FHy,...,
FHp, alors chaque tuple dans R doit exister dans au moins un fragment F'H;.
Cette regle est tres importante, car elle assure qu’aucune donnée ne sera perdue
apres la fragmentation de la table originale R.

e La reconstruction : si une relation R est fragmentée horizontalement en F Hy,...,
FHp, alors il est nécessaire de définir un opérateur relationnel op tel que R =
FHy op FHy op...op FH.

Dans cette section, nous validons notre fragmentation horizontale de la table de faits

par rapport a ces trois regles . La Figure 6.2, schématise les étapes de la validation.

6.4.1 La disjonction entre les fragments horizontaux

Aucune regle assurant la disjonction entre les fragments n’est prise en compte dans
la premiere phase de notre fragmentation horizontale de la table de faits. D’ou la
possibilité de trouver un tuple ¢ dans deux ou plusieurs fragments horizontaux. Nous

appelons ces tuples : les tuples dupliqués. Nous les identifions comme suit :

Soit F'H,,,, FH,,, FH,,, ..., FH, des fragments horizontaux de la table des faits gé-
nérés respectivement par les prédicats de fragmentation py, po, ps,...,p;. Nous définis-
sons ’ensemble C'C' comme étant I’ensemble de toutes les Combinaisons de Conjonc-
tions entre les prédicats de fragmentation, CC' = {p; A pa, p1 A p3, ..., p1 A P2 A3 A ..
Un tuple t est dit tuple dupliqué si et seulement si il satisfait au moins une des
conjonctions présente dans C'C'.

Formellement :
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t satisfait p; t € HE,,
et et
t satisfait po t € HF,,
t satisfait (p1 A pa... App) = et = et = t est dupliqué.
et et
t satisfait py t € HF,,

FIGURE 6.2 — Validation de la fragmentation horizontale de la table de faits
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Suivant ce formalise, nous assurons la disjonction entre les fragments horizontaux par les

deux étapes suivantes :

1. Identification des tuples dupliqués : pour identifier les tuples figurant dans plusieurs

fragments horizontaux :

e Nous créons un nouveau fragment appelé fragment horizontal des tuples dupliqués
noté FHD.

e Nous effectuons I'union de tous les fragments horizontaux générés par les prédicats
de fragmentation,

e Nous regroupons les tuples résultat de I'union des fragments par les attributs clés
de la table de faits F,

e Si un tuple figure plus d’une fois dans le résultat du regroupement, alors nous
I'identifions comme étant un tuple dupliqué, et nous I'ajoutons dans le fragment
FHD,

2. Raffinage des fragments horizontauz : deux fragments F'H,, et F'H,, sont disjoint si
et seulement si F'H,, (| F'H,, = (. Afin d’assurer cette disjonction, nous supprimons
de chaque fragment horizontal F'H; tout tuple ¢ existant dans le fragment horizontale
des dupliqués (c-a-d FH,, = FHy, - FHD).

Ainsi, les deux étapes précédentes nous permettent de garantir que toute combinaisons
d’intersection entre les fragments horizontaux générés par les prédicats de fragmentation

ainsi que le fragment des dupliqués est vide.

6.4.2 La complétude

Pour vérifier la regle de complétude, nous générons un fragment horizontal complémentaire
noté FHC. Le FHC contient tous les tuples de la table de faits F' qui n’appartiennent ni
aux fragments horizontaux générés par les prédicats de fragmentation, ni au fragment des
dupliqués FHD. Formellement : FHC =F - (FH,J...U FHg U FHD). La complétude
nous garantir qu’aucun tuple ¢ de F' ne sera perdu apres fragmentation (pas de perte de

données).

6.4.3 La reconstruction

Nous utilisons 'opérateur relationnel union |J pour assurer la reconstruction de I'entrepot
de données original. Ainsi, I'union de tous les fragments horizontaux, c’est-a-dire les frag-
ments horizontaux générés par les prédicats de fragmentation, le fragment horizontal des
dupliqués, et le fragment horizontal complémentaire, nous permet de reconstruire la table
de faits originale. Formellement : F= FH, J...U FHx J FHD | FHC.
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6.5 Stratégie de réécriture et de traitement des

requétes sur 'entrepot fragmenté

Les utilisateurs de ’entrepot de données accedent aux données sans aucune connaissance

de leurs localisations, ce qui est connu sous le nom de la transparence d’acces aux données.

Afin de préserver cette transparence d’acces apres la fragmentation horizontale de la table

des faits, nous procédons a l'identification des fragments horizontaux nécessaires pour la

réécriture et le traitement de chaque requéte de la fagon suivante :

Soit :

e [ :la table de faits,

e PSQ); : 'ensemble des prédicats de sélection figurant dans la clause where de la requéte
Qi

e PF : I'ensemble des prédicats de fragmentation,

e [ : I'ensemble des prédicats résultats de l'intersection entre PSQ; et PF (I = PSQ; N
PF)

e ||I]| : le nombre de prédicats dans I (la cardinalité de I),

e ['Hp,, le fragment horizontal généré par le prédicat de fragmentation p;,

e FHD : le fragment horizontal des tuples dupliqués,

e FFH(C : le fragment horizontal complémentaire.

En se basant sur le nombre de prédicats dans I’ensemble I, nous distinguons les trois cas

suivants (Figure 6.3) :

e (||I]] = 0) : signifie que les prédicats de sélection utilisés par @); ne participent pas dans
la fragmentation horizontale de F'. Dans ce cas, nous identifions la requéte ); comme
requéte non bénéficiant de la fragmentation (c.-a-d. requéte RN BF'), et nous 'exécutons
sur I'union de tous les fragments horizontaux. Sa réécriture, consiste a remplacer F' par
FHiU...UFHg J FHD |J FHC dans sa clause from.

e (J|I|| = 1) : signifie que parmi les prédicats de sélection utilisés par @Q;, un seul prédicat
est choisi comme prédicat de fragmentation. Dans ce cas, nous identifions la requéte Q;
comme requéte bénéficiant de la fragmentation (c.-a-d. requéte RBF'), et nous l'exé-
cutons sur l'union du fragment horizontal généré par le prédicat de fragmentation p;
appartenant a I, et le fragment horizontal des tuples dupliqués F'H D. Nous réécrivons
la requéte @); en remplagant la table de faits F' par F'Hy,, |J F'HD dans la clause from.

e (JII]| > 1) : dans ce cas, la conjonction de prédicats de sélection dans la clause where
de la requéte (); contient au moins deux prédicats de fragmentation. Toutefois, les
tuples satisfaisant une conjonction entre deux ou plusieurs prédicats de fragmentation
sont identifiés comme tuples dupliqués. A cet effet, nous exécutons la requéte @Q; sur le
fragment des tuples dupliqués F'H D, nous la réécrivons en remplagant la table des faits

F par FHD, et nous I'identifiant comme requéte bénéficiant de la fragmentation.
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FIGURE 6.3 — Stratégie de réécriture et de traitement des requétes sur I’entrepot fragmenté

6.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons détaillé les différentes phases de notre approche de
fragmentation horizontale de la table de faits. En prenant en compte les différentes so-
lutions de satisfaction des conditions de quasi-optimalité que nous avons proposé dans le
chapitre 5, nous avons commencé par la génération des fragments de faits en utilisant les
prédicats de fragmentation. Pour assurer I'exactitude de notre approche de fragmentation,
nous avons créé deux autres fragments horizontaux, a savoir le fragment des tuples dupli-
qués et le fragment complémentaire. Pour assurer une transparence d’acces aux données
de I'entrepot, nous avons procédé a la réécriture des requétes de la charge de travail. Dans
le but de prouver ’efficacité de I'approche de fragmentation horizontale proposée, nous

présentons dans le chapitre 7 une étude expérimentale menée sur le Benchmark APB-1.
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Chapitre 7. Etudes expérimentales et validation

7.1 Introduction

Afin de valider nos principales contributions, & savoir :

e Les conditions de quasi-optimalité que nous avons définies dans la section 5.4,

e Les solutions de satisfaction des conditions de quasi-optimalité proposées dans la section
5.5,

e [’approche de fragmentation horizontale de la table de faits développée dans le chapitre
5.6,

nous avons mené une étude expérimentale que nous détaillons ci-dessous.

7.2 Environnement expérimental

7.2.1 Création et alimentation de ’entrepot de données

Pour mener nos expérimentations, nous avons utilisé le schéma étoile de 'entrepot de
données du benchmark APB-1 (OLAP-Council, 1998), ainsi que son générateur de données.
Sous le systeme de gestion de bases de données relationnel Oracle 10g, nous avons créé trois
bases de données notées respectivement E Dy, FDy, ED3. Dans chaque base de données,
nous avons exécuté les scripts SQL de création des tables relationnelles (Annexe 9.1.1)
constituant le schéma étoile de I’entrepot de données. Ce dernier est composé d’une table de
faits actvars et de quatre tables de dimension prodlevel, custlevel, timelevel, et chanlevel

(Figure 7.1).

FIGURE 7.1 — Schéma étoile de 'entrepdt de données APB-1
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Ensuite, en utilisant le générateur de données, nous avons alimenté respectivement les
tables dimension : prodlevel, custlevel, timelevel, et chanlevel de chaque entrepot de
données par 18000 tuples, 1800 tuples, 24 tuples, et 19 tuples. En ce qui concerne les
tables de faits, nous avons alimenté la table actvars de EDy par 36 million de tuples
(faits), la table actvars de E Dy par 68 million de tuples, et la table actvars de EDs par
110 million de tuples. La Figure 7.2, schématise le processus de création et d’alimentation

de chaque ’entrepét de données.

FIGURE 7.2 — Processus de création et d’alimentation de trois entrepéts de données

7.2.2 Architecture de notre implémentation

L’architecture de notre implémentation est composée des modules suivants (Figure 7.3) :
e Module de fragmentation

e Module de validation

e Module d’exécution des scripts SQL

e Module de réécriture des requétes
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FI1GURE 7.3 — Architecture de notre implémentation

A partir d’une charge de travail composée de requétes SQL avec leur fréquences d’acces
(Annexe 9.1.2), le module de fragmentation nous génere : (i) le schéma de fragmentions
horizontale de la table de faits (Annexe 9.2.2) vérifiant les conditions de quasi-optimalité,
et (ii) les différents scripts SQL des fragments horizontaux (Annexe 9.2.1.1). Le module de
validation prend en entrée le schéma de fragmentions horizontale et génere les scriptes SQL,
nécessaires pour le calcul du fragment horizontal des tuples dupliqués (Annexe 9.2.1.2) et
du fragment horizontal complémentaire (Annexe 9.2.1.3). Le module d’exécution, se charge
de la fragmentation physiquement de I'entrepot de données par I’exécution de I’ensemble
des scripts SQL des fragments horizontaux. En se basant sur le schéma de fragmentation
horizontale, le module réécriture des requétes nous génere, pour chaque requéte originale,
une nouvelle requéte (Annexe 9.1.3) réécrite conformément au schéma de fragmentation
et s’exécutant directement sur 'entrepot de données fragmenté. Nous notons ici que nous
avons implémenté nos différents algorithmes correspondants aux différents modules avec
le langage de programmation JAVA.
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7.3 Etudes expérimentales et validation

Durant toutes nos expériences, nous avons respecté le scénario suivant :

1. Nous avons calculé le temps de réponse global de la charge de requétes sur 'entrepot
de données original noté TRGFP (W),

2. Nous avons fragmenté horizontalement I'entrep6t de données (la table de faits) par

notre algorithme de fragmentation,

3. Nous avons réécrit les requétes de la charge W selon le schéma de fragmentation

horizontal généré dans (2),

4. Nous avons calculé le temps de réponse global de la charge W' des requétes réécrites
sur I'entrepot de données fragmenté noté TRGFPE (W').

7.3.1 Expérience 1 : Test initial de performances des re-
quétes

Sur I'entrepot de données E D7, nous avons exécuté les étapes du scénario d’évaluation
avec les parametres suivants : (i) une charge de travail composée de 34 requétes utilisant
22 prédicats de sélection, (ii) un seuil de sélectivité maximale S = 0.5 (c’est-a-dire que
les tailles des fragments de faits autorisées ne doivent pas dépasser la moitié de la taille
de la tables de faits), et (iii) un nombre d’occurrences minimal NOMin = 2 (c’est-a-dire
que tout prédicat de sélection ayant un nombre d’occurrence NO >= 2, est susceptible
d’étre choisi comme prédicat de fragmentation). L’exécution de notre algorithme de frag-
mentation horizontale avec ces parametres, nous a généré un schéma de fragmentation
horizontale composé de 10 fragments de faits, dont 8 fragments sont générés par des pré-
dicats de fragmentation, un fragment correspondant au fragment des tuples dupliqués et
un fragment complémentaire. Les résultats de I’évaluation de la charge de requétes sur ce

schéma de fragmentation sont montrés par la Figure 7.4.

7.3.2 Expérience 2 : Impact de la taille de la table de faits

sur les performances

Pour étudier 'impact de la taille de la table de faits sur 'optimisation des performances
des requétes, nous avons exécuté (en plus de la premiere expérience) les étapes du scénario
d’évaluation avec les mémes parametres (c.-a-d. S = 0.5, et NOMin = 2) sur les entrepdts

de données E D5 (68 million de faits), et £ D3 (110 million de faits). Les temps de réponses
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FIGURE 7.4 — Le temps de réponse global de 34 requétes sur ED;

globaux des 34 requétes sur les trois entrepots de données, avant et apres la fragmentation

horizontale sont montrés par la Figure 7.5.

FIGURE 7.5 — Le temps de réponse global de 34 requétes sur différentes tailles de la table
de faits
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7.3.3 Expérience 3 : Impact du nombre de requétes et du

nombre de prédicats de sélection sur les performances

Pour étudier I'impact du nombre de requétes, ainsi que celui du nombre de prédicats
de sélection sur 'optimisation de performances, nous avons utilisé dans cette troisieme
expérience : (i) I'entrep6t de données E D3 (110 million de tuples), (ii) une charge de travail
composée de 51 requétes utilisant 33 prédicats de sélection, (iii) un seuil de sélectivité
maximale S = 0.5, et (iv) un nombre d’occurrence minimal NOMin = 2. Le schéma de
fragmentation horizontale généré par notre algorithme de fragmentation est composé de
15 fragments, dont 13 sont générés par des prédicats de fragmentation. Les résultats de
I’évaluation de 51 requétes avant et apres la fragmentation sont détaillés dans la Figure
7.6.

FIGURE 7.6 — Le temps de réponse global de 51 requétes sur 110 million de faits, avec
NOMin=2

7.3.4 Expérience 4 : Variation du nombre d’occurrences mi-
nimal (parameétre NOMin)

Comme nous ’avons déja mentionné dans la section 5.5, le nombre d’occurrences minimal
NOMin, nous permet de controler le nombre de prédicats de fragmentation. Pour étudier

I'influence de ce parametre sur 'optimisation de performances nous avons, dans cette
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expérience, varié la valeur de NOMin de la valeur 2 a la valeur 3, et nous avons gardé
les autres parametres tels utilisés dans l'expérience 3 (c.-a-d. une table de faits de 110
millions de tuples, 51 requétes, 33 prédicats de sélection, et S=0.5). Avec ces parametres,
notre algorithme nous a généré un schéma de fragmentation composé de 09 fragments dont
07 sont générés par des prédicats de fragmentation. Les résultats de I’évaluation des 51

requétes sur ce schéma de fragmentation sont résumés par la Figure 7.7.

FIGURE 7.7 — Le temps de réponse global de 51 requétes sur 110 million de faits, avec
NOMin = 3

7.4 Discussion

Dans cette section, nous discutons D'efficacité de notre technique de fragmentation hori-
zontale de la table de faits en se basant sur les résultats (c.-a-d. le TRGEP (W), et le
TRGFPE(W') ) des différentes expériences.

A partir des résultats de la Figure 7.4, nous constatons que les performances des requétes
sont considérablement améliorées. En effet, apres fragmentation horizontale de la table de
faits, le temps de réponse global de 34 requétes est réduit de 47.28% par rapport au temps

de réponse initial calculé sur entrepot de données non fragmenté (original).

En inspectant les temps de réponses globaux des 34 requétes montrés par la Figure 7.5, nous
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remarquons que malgré 'augmentation de la taille de la table de faits, les performances
des requétes sont toujours préservées. En effet, les taux d’amélioration de performances de
47.28%, 53,18%, et de 56.14% réalisés respectivement sur des tables de faits de 36 million,
68 million, et de 110 million, nous confirment l'efficacité de notre algorithme de fragmen-

tation lors de 'augmentation de la taille de ’entrep6t de données.

Dans la troisiéme expérience, nous avons augmenté le nombre de requétes de la charge de
travail de 34 requétes (utilisant 22 prédicats de sélection) a 51 requétes (utilisant 33 prédi-
cats de sélection). L’évaluation de notre algorithme de fragmentation avec cette nouvelle
charge de travail, a permis de réduire le temps de traitement global de la charge de 24.08%
par rapport a son temps de traitement sur 'entrepot de données non fragmenté (Figure
7.6). Cette amélioration de performances, nous prouve l'efficacité de notre algorithme de
fragmentation. Cependant, nous avons remarqué que le taux de 24.08% réalisé pour 51
requétes (Figure 7.8b) est moins important que le taux de 56.14% réalisé pour 34 requétes
(Figure 7.8a).

(a) 34 requétes, 22 prédicats (b) 51 requétes, 33 prédicats

FIGURE 7.8 — Taux d’amélioration de performances sur 110 million de faits

En effet, le nombre de prédicats de fragmentation généré par notre algorithme & augmenter

de 8 (pour 34 requétes) a 13 (pour 51 requétes), ce qui a engendré :

e 13 fragments de faits pour le cas de 51 requétes (chaque prédicat de fragmentation
définit un fragment de faits (Section 6.2.3)), et

e Une augmentation dans la taille du fragment des tuples dupliqués (FFHD), qui dépend
du nombre des combinaisons de conjonctions entre les prédicats de fragmentation (Sec-
tion 6.4.1).
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Pour controler I'influence du nombre de requétes et du nombre de prédicats de sélection sur
le gain en performances, nous avons exploité le parametre NOMin (nombre d’occurrences
minimal). Ainsi, dans la quatrieme expérience, une variation de la valeur de NOMin de
2 & 3, nous a permis d’atteindre une amélioration de 42.76 % (Figure 7.9b) par rapport a
24.08% (Figure 7.9a) réalisée pour NOMin=2.

En effet, pour NOMin=3, touts les prédicats de sélection ayant un nombre d’occurrences

(a) 51 requétes - NOMin=2 (b) 51 requétes - NOMin=3

FI1GURE 7.9 — Taux d’amélioration de performances de 51 requétes sur 110 million de faits

inférieur & 3 n’ont pas participé au processus de fragmentation de la table de faits. En
conséquence, le nombre de prédicats de fragmentation généré par notre algorithme est
passé de 13 & 7. Cette réduction, justifie 'augmentation de 18.68% (42.76% - 24.08%)
en amélioration de performances, et prouve 'importance du parametre NOMin dans la

génération du meilleure schéma de fragmentation horizontale.

Pour conclure notre discussion, nous résumons ci-dessous les points clés de notre approche
de fragmentation horizontale, qui ont contribué fortement a ’amélioration des perfor-
mances des requétes décisionnelles et & la réduction du nombre de fragments horizontaux :
e Le premier point clé - La satisfaction de la Condition 1 (5.4) : dans toutes
nos expériences, nous avons optimisé un nombre maximal de requétes de la charge de
travail W en utilisant conjointement les nombres d’occurrences et les fréquences d’acces
des prédicats de sélection lors du choix des prédicats de fragmentation. Par exemple,
nous avons optimisé 23 requétes parmi 34 dans la premiere expérience, et 30 requétes
parmi 51 dans la quatrieme expérience (Figure 7.10 et Figure 7.11). En d’autres termes,

nous avons minimisé le nombre y (Formule 5.1) des requétes non bénéficiant de la
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fragmentation horizontale.

e Le deuxiéme point clé - La satisfaction de la Condition 3 (5.4) : 'exploitation
des sélectivités des prédicats de sélection combinées avec le seuil de sélectivité maximale
S dans le choix des prédicats de fragmentation, nous ont permis de générer des fragments
horizontaux de taille trés réduite par rapport a la taille de la table de faits. Ainsi, le
traitement des requétes bénéficiant de la fragmentation sur ces fragments a nécessité
moins d’opérations d’entrée/sortie, et leur de temps de réponses sont significativement
améliorés comme montré dans la Figure 7.11.

e Le troisieme point clé - La satisfaction de la Condition 2 (5.4) : l'utilisation
de la fragmentation directe de la table de fait sans passé par la fragmentation des
tables dimension, a permis de minimiser la détérioration de performances des requétes
non bénéficiant de la fragmentation RN BF'. Par exemple, dans la quatrieme expérience,
apres la fragmentation horizontale de la table de faits, chaque requéte RN BF' a nécessité
un temps d’exécution plus au moins égal a son temps d’exécution sur l'entrepot de
données non fragmenté comme le montre la Figure 7.10. Par conséquent, le temps de
réponse global des 21 requétes (parmi 51) qui n’ont pas bénéficié de la fragmentation

est détérioré de 03.84% par rapport & celui calculé avant la fragmentation.

FIGURE 7.10 — Le temps de réponse des 21 requétes non bénéficiant de la fragmentation

e Le quatriéme point clé - La satisfaction de la Condition 4 (5.4) : apres frag-
mentation horizontale de la table de faits, le traitement des requétes bénéficiant de la
fragmentation RBF a nécessité au pire des cas deux fragments horizontaux : le fragment
horizontal défini par un prédicat de fragmentation et le fragment des tuples dupliqués.
Ainsi, le temps de réponse de chaque requéte RBF' a bénéficié d’'une amélioration signi-
ficative par rapport a celui obtenu avant la fragmentation comme le montre la Figure
7.11.
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FIGURE 7.11 — Le temps de réponse des 30 requétes bénéficiant de la fragmentation

¢ Le cinquiéme point clé - La satisfaction de la Condition 5 (5.4) : 'utilisation des
prédicats de fragmentation sélectionnés sur la base des nombres d’occurrences contro-
1és par le parametre NOMin (nombre d’occurrences minimal) lors de la génération du
schéma de fragmentation horizontale, nous ont permis de réduire considérablement le
nombre de fragments horizontaux. Ainsi, maintenir un petit nombre de fragments (par
exemple 09 fragments dans la quatrieme expérience) est une tache facile et moins coi-

teuse pour 'administrateur de ’entrepot de données.

Finalement, a partir des résultats satisfaisants obtenus dans toutes nos expérimentations,

et a partir des points clés présentés ci-dessus, nous prouvons :
1. La validité de nos cinq conditions de quasi-optimalité définies dans la Section 5.4,

2. L’efficacité de nos solutions exploitant les nombres d’occurrences, les fréquences
d’acces, et les sélectivités des prédicats de sélection proposées pour la satisfaction

des conditions de quasi-optimalité, et

3. L’efficacité de notre algorithme de fragmentation horizontale de la table de faits.

109



Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Sommaire

8.1 Conclusion . . . . ¢ i i v i i i i e e e e e e e e e e e e

8.2 Perspectives. . . . . i it e e e e e e e e e e e e

110



Chapitre 8. Conclusion et perspectives

8.1 Conclusion

L’utilisation d’un systeme d’aide a la prise de décision au sein de toute entreprise, contribue
significativement a son évolution économique. Les données d’un tel systéme sont extraites,
transformées, intégrées, et stockées dans un entrepot de données. L’optimisation des per-
formances des requétes interrogeant ’entrepot de données pour des fins décisionnelles, a
regu et regoit toujours une grande importance par les administrateurs des entrepots de
données. Cette optimisation peut étre réalisée par différentes techniques, tels que : les in-
dex, les vues matérialisées, la fragmentation verticale, et la fragmentation horizontale des

données. Dans la littérature, plusieurs techniques d’optimisation ont été proposées.

Dans le Chapitre 2.7, nous avons présenté quelques techniques de sélection d’index, de
sélection de vues matérialisées, et de sélection de schéma de fragmentation verticale. Vu
les avantages de la fragmentation horizontale par rapport aux autres techniques d’optimi-
sation, nous avons, dans le Chapitre 3.4, étudié les différentes techniques de fragmentation
horizontale dans les entrepots de données. Toutefois, notre étude nous a permis de soule-
ver plusieurs inconvénients que nous avons présenté dans le Chapitre 4.4 (Section 5.2), et
parmi lesquels nous citons :

e Le taux d’optimisation de performances réalisé par ces approches de fragmentation est
calculé pour I'’ensemble des requétes utilisées pour fragmenter I'entrepot de données.
Ce taux n’est pas partagé sur toutes ces requétes, car parmi elles il y a celles qui ne
bénéficient pas de la fragmentation et qui risque une augmentation de leur temps de
traitement apres la fragmentation horizontale. Malheureusement, ce type de requétes
(c.-a-d. les requétes non bénéficiant de la fragmentation) n’est pas pris en compte par
les techniques de fragmentation existantes,

e Le nombre de fragments horizontaux généré par ces techniques (Formule 5.1) augmente
rapidement en fonction du nombre de dimensions fragmentées et de leur nombre de
fragments. Ainsi :

o Malgré le gain en performances pour les requétes bénéficiant de la fragmentation, ce
dernier reste toujours limité par le nombre d’opération de jointure entre un grand
nombre de fragments horizontaux, en plus

¢ L’augmentation du nombre de fragments rendra leur maintenance assez difficile pour

I’administrateur de ’entrepot de données.
Pour remédier a ces problemes, dans le Chapitre 4.4 (Section 5.3), nous avons proposé :

e Une nouvelle formulation du probleme de fragmentation horizontale des entrepdts de

données. Contrairement aux techniques de fragmentation horizontale existantes, le pro-
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bleme de fragmentation horizontale selon notre formulation consiste a trouver un schéma
de fragmentation horizontale de la table de faits sans fragmenter les tables de dimension.
Le schéma de fragmentation recherché doit étre composé d’un minimum de fragments
horizontaux et doit offrir un taux élevé de performances des requétes interrogeant 1’en-
trepot de données.

e En se basant sur cette nouvelle formulation et suivant un raisonnement mathématique
basé sur des formules de calcul de coiit, nous avons défini cinq conditions de quasi-

optimalité qu’un schéma de fragmentation horizontale doit satisfaire.

Afin de générer le schéma de fragmentation horizontale vérifiant nos conditions de quasi-
optimalité, c’est-a-dire un schéma de fragmentation : (i) composé d’un nombre réduit de
fragments , (ii) engendrant un minimum de requétes non bénéficiant de la fragmentation,
(iii) préservant les performances des requétes non bénéficiant de la fragmentation, (iv)
générant des fragments horizontale de taille réduite par rapport a la tables de faits, nous
avons développé, dans le Chapitre 5.6 un algorithme de fragmentation horizontale de la
table de faits basé sur les prédicats de fragmentation. Nous avons sélectionné chaque pré-
dicat de fragmentation parmi I’ensemble des prédicats de sélection en se basant sur son
nombre d’occurrences, sa sélectivité, et sa fréquence d’acces. Pour assurer la transparence
d’acces aux données de ’entrepot apres la fragmentation de la table de faits, nous avons, a
la fin du Chapitre 5.6, développé une stratégie de réécriture et de traitement des requétes.
Ce dernier permet d’identifier pour chaque requéte les fragments de faits appropriés a son
traitement.

Afin de valider notre approche de fragmentation horizontale, nous avons mené, dans le
Chapitre 7, une étude expérimentale. Les résultats (les taux d’amélioration de perfor-
mances) de nos évaluations, nous ont permis de prouver efficacité de notre algorithme
de fragmentation horizontale de la table de faits, dont le schéma de fragmentation gé-
néré : (i) répond au nouveau formalisme du probleme de fragmentation, (ii) satisfait nos
conditions de quasi-optimalité, et (iii) assure la transparence d’acces aux données. Afin
de valider notre approche de fragmentation horizontale, nous avons mené, dans le Cha-
pitre 7, une étude expérimentale. Les résultats (les taux d’amélioration de performances)
de nos évaluations, nous ont permis de prouver l'efficacité de notre algorithme de frag-
mentation horizontale de la table de faits, dont le schéma de fragmentation généré : (i)
répond au nouveau formalisme du probleme de fragmentation, (ii) satisfait nos conditions

de quasi-optimalité, et (iii) assure la transparence d’acces aux données.
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8.2 Perspectives

Avec I’évolution de ’environnement de 'entreprise, les utilisateurs peuvent étre confronté
a des situations dans lesquelles des analyses sur des nouvelles vues de données peuvent étre
nécessaires pour améliorer la prise de décisions en faveur de ’entreprise. Dans ce cas, de
nouvelle requétes peuvent étre ajoutées et d’autres peuvent étre supprimées, ce qui modi-
fie la charge de travail initiale utilisée par notre algorithme de fragmentation horizontale.
Face cette situation, et selon notre approche de fragmentation horizontale, il est nécessaire
de ré-exécuter notre algorithme de fragmentation horizontale pour la nouvelle charge de
travail. Cependant, pour éviter cette ré-exécution, nous envisageons d’adapter notre al-
gorithme de fragmentation, pour prendre en charge ’aspect dynamique de la charge de
requétes (c.-a-d. 'ajout ou la suppression de requétes décisionnelles).

Nous envisageons aussi d’étudier la variation de la consommation d’énergie électrique par
le serveur dans le quel I'entrepot de données est stocké. Notre étude portera sur ’apport
du schéma de fragmentation généré par notre algorithme de fragmentation horizontale sur
la consommation d’énergie électrique lors du traitement des requétes décisionnelles avant
et apres la fragmentation horizontale de I'entrepot de données.

Nous rappelons que notre algorithme de fragmentation horizontale opére dans un environ-
nement centralisé. Dans des travaux futurs, nous envisageons de compléter notre phase
de fragmentation horizontale par une phase d’allocation des fragments horizontaux sur les

différents sites répartis de ’entreprise.
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9.1 Annexe A

9.1.1 Scripts SQL du schéma de I’entrepot

Benchmark APB-1

Dimension CHANLEVEL

create table CHANLEVEL

(
base_level CHAR(12) not
all_level CHAR(12)

null,

)

Dimension CUSTLEVEL

create table CUSTLEVEL

(
store_level CHAR(12)
retailer_level CHAR(12)

not
not

null,
null
)

Dimension PRODLEVEL

create table PRODLEVEL

(
code_level
class_level
group_level
family_level  CHAR(12)
line_level CHAR(12)
division_level CHAR(12)

CHAR(12)
CHAR(12)
CHAR(12)

not
not
not
not
not
not

null,
null,
null,
null,
null,
null
)

Dimension TIMELEVEL

create table TIMELEVEL
(
month_level  VAR-
CHAR2(12) not null,
quarter_level VAR-
CHAR2(12) not null,
year_level VARCHAR2(12) not null
)

Table de faits ACTVARS

create table ACTVARS

(
customer_level CHAR(12) not null,
product_level CHAR(12) not null,
channel_level CHAR(12) not null,
time_level VAR-

CHAR2(12) not null,

unitssold FLOAT not null,
dollarsales FLOAT not null,
dollarcost FLOAT

)

9.1.2 Charge de requétes
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Q1

Select Time_level,count (*)

From ACTVARS , PRODLEVEL , CUSTLEVEL

Where

ACTVARS.PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.store_level and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL="MUEWH6P2QHES’ and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="XJ3US59XVRLS’

Group by Time_level

Q2

Select Time_level,count (k)

From ACTVARS, PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’J107EVF3RMS8"’

Group by Time_level

Select Time_level, count (%)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’MORL7JL25XIC’

Group by Time_level

Select Time_level,count (k)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT _LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.GROUP_LEVEL="LF557Z6NW02S"’

Group by Time_level

Qs

Select Time_level,count (k)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT _LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.GROUP_LEVEL="VBX3RSCXE18L"’

Group by Time_level

Select Time_level,count (*)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL=’Y6NA46143K63’

Group by Time_level

Q7

Select Time_level,sum(dollarcost)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL=’NTF8ZGWOP1ZQ’

Group by Time_level
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Qs

Select Customer_level,count (%)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL=’S2G18UKN7FL2’

Group by customer_level

Select Customer_level,Avg(unitssold)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL="UW619X7WJ66R’

Group by Customer_level

Q10

Select Product_level,Sum(dollarcost)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.LINE_LEVEL=’VATPHOVKC58A’ and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL="J107EVF3RMS8"’

Group by Product_level

Qnu

Select Time_level,count (*)

From ACTVARS , PRODLEVEL

Where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.DIVISION_LEVEL=’XEAQAD4P39SK’

Group by Time_level

Q12

Select Product_level,count (*)

From ACTVARS , TIMELEVEL , PRODLEVEL

Where ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.MONTH_LEVEL and
ACTVARS .product_level = PRODLEVEL.code_level and
PRODLEVEL.DIVISION_LEVEL=’XEAQAD4P39SK’ and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1995

Group by Product_level

Q13

Select Product_level,count (*)

From ACTVARS , TIMELEVEL , prodlevel

Where ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.MONTH_LEVEL and
ACTVARS .product_level = PRODLEVEL.code_level and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1995 and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL="Y6NA46I43K63’

Group by Product_level

Q14

Select Product_level,Sum(dollarcost)

From ACTVARS , TIMELEVEL

Where
ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1996

Group by Product_level
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Select Product_level,Avg(unitssold)

From ACTVARS , TIMELEVEL

Where

Q15 ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL .month_level and
TIMELEVEL.QUARTER_LEVEL="1996Q2’

Group by Product_level

Select Product_level,ACTVARS.customer_level,Avg(unitssold)
From ACTVARS , TIMELEVEL , custlevel

Where

ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and

Q16 ACTVARS.customer_level= CUSTLEVEL.store_level and
TIMELEVEL.QUARTER_LEVEL="1996Q2’ and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’KGVR87N28SSM’

Group by Product_level, ACTVARS.customer_level

Select Product_level,Avg(unitssold)

From ACTVARS , TIMELEVEL

Where

Q17 ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.QUARTER_LEVEL="1995Q3"’

Group by Product_level

Select Product_level,Avg(unitssold)

From ACTVARS , TIMELEVEL , prodlevel

Where

ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
Q18 ACTVARS.product_level=PRODLEVEL.code_level and
TIMELEVEL.QUARTER_LEVEL="1995Q03’ and

PRODLEVEL . GROUP_LEVEL="VBX3RSCXE18L’

Group by Product_level

Select Product_level,Customer_level, Max(unitssold)
From ACTVARS , CUSTLEVEL

Q9 | Where ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="XJ3US59XVRLS8’

Group by Product_level,Customer_level

Select Product_level,Channel_level, count (k)
From ACTVARS , CUSTLEVEL

Where

Q20 ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’KGVR87N28SSM’

Group by Product_level,Channel_level

Select Product_level,Time_level, Min(unitssold)
From ACTVARS , CUSTLEVEL

Where

Q2 ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="B4V4B103X9RE’

Group by Product_level,Time_level
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Q22

Select Product_level,Time_level, count (k)

From ACTVARS , CHANLEVEL

Where

ACTVARS .CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=>AAAAAAAAAAAA’

Group by Product_level, Time_level

Q23

Select Channel_level,Time_level, Sum(dollarcost)
From ACTVARS , CHANLEVEL

Where

ACTVARS .CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’BBBBBBBBBBBB’

Group by Channel_level, Time_level

Q24

Select Channel_level,Time_level, Sum(dollarcost)
From ACTVARS , CHANLEVEL

Where

ACTVARS .CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’CCCCCCCCCCCC’

Group by Channel_level, Time_level

Q25

Select Product_level,Channel_level, Time_level,count (*)
From ACTVARS , CHANLEVEL

Where

ACTVARS.CHANNEL _LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’DDDDDDDDDDDD’

Group by Product_level,Channel_level, Time_level

Q26

Select Customer_level,Channel_level, Time_level, Avg(unitssold)
From ACTVARS , CHANLEVEL , CUSTLEVEL

Where

ACTVARS .CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
ACTVARS.customer_level = CUSTLEVEL.store_level and

CHANLEVEL. ALL_LEVEL=’CCCCCCCCCCCC’and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’B4V4B103X9RE’

Group by Customer_level,Channel_level, Time_level

Qa7

Select Customer_Level,Time_level, sum(dollarcost)
From ACTVARS , CUSTLEVEL , PRODLEVEL

Where
ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’J107EVF3RMS8’and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’KGVR87N28SSM’

Group by Customer_level,Time_level
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Select Customer_Level, Channel_level, Time_level, sum (dollarcost)
From ACTVARS , PRODLEVEL , TIMELEVEL

Where

ACTVARS . PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and

Q23 ACTVARS.TIME_LEVEL= TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1996 and

PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’MORL7JL25XIC’

Group by Customer_level, Channel_level, Time_level

Select Customer_Level, Time_level, Avg(unitssold)
From ACTVARS , CHANLEVEL , PRODLEVEL

Where

ACTVARS.PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
Q29 ACTVARS.CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL="MORL7JL25XIC’ and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=>AAAAAAAAAAAA’

Group by Customer_level, Time_level

Select Customer_Level, sum (dollarcost), Avg(unitssold)
From ACTVARS , CUSTLEVEL , TIMELEVEL

Where

TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1996 and

Q@30 CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’KGVR87N28SSM’ and
ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level

Group by Customer_level

Select Customer_Level, Product_level, Time_level, Sum (dollarcost)
From actvars , CUSTLEVEL , PRODLEVEL , TIMELEVEL

Where

ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and

(OF3) ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1995 and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="B4V4B103X9RE’ and
PRODLEVEL.LINE_LEVEL=’VATPHOVKC58A’

Group by Customer_level,Product_level, Time_level

Select Customer_Level, Product_level, Channel_level,Avg(unitssold)
From ACTVARS , CHANLEVEL , PRODLEVEL , TIMELEVEL

Where

ACTVARS . PRODUCT _LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and

ACTVARS . CHANNEL _LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and

Q32 ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.QUARTER_LEVEL=’1996Q2’ and
PRODLEVEL.DIVISION_LEVEL=’XEAQAD4P39SK’ and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’BBBBBBBBBBBB’

Group by Customer_level, Product_level, Channel_level
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Q33

Select Customer_Level, Product_level, Time_level, Chan-
nel_level, Min (unitssold)

from ACTVARS , CHANLEVEL , CUSTLEVEL , PRODLEVEL , TIMELEVEL
Where

ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and

ACTVARS .PRODUCT _LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and

ACTVARS .CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
TIMELEVEL.YEAR_LEVEL=1996 and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’J107EVF3RMS8’ and
PRODLEVEL.GROUP_LEVEL=’VBX3RSCXE18L’and
PRODLEVEL.FAMILY_LEVEL="UW619X7WJ66R’and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’XJ3US59XVRL8’ and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=">AAAAAAAAAAAA’

Group by Customer_level, Product_level, Time_level, Channel_level

Q34

select CLASS_LEVEL,RETAILER_LEVEL,YEAR_LEVEL,sum(ACTVARS.unitssold)
from ACTVARS , CHANLEVEL , CUSTLEVEL , PRODLEVEL , TIMELEVEL
where

ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and

ACTVARS .CHANNEL _LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
ACTVARS.TIME_LEVEL=TIMELEVEL.month_level and
PRODLEVEL.DIVISION_LEVEL=’XEAQAD4P39SK’ and

custlevel .RETAILER_LEVEL="KGVR87N28SSM’ and
chanlevel.ALL_LEVEL=’BBBBBBBBBBBB’ and

timelevel .YEAR_LEVEL=1995

Group by CLASS_LEVEL,RETAILER_LEVEL,YEAR_LEVEL
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9.1.3 Réécriture des requétes apres la fragmentation horizontale :

Exemple

Avant la fragmentation horizontale

Apres la fragmentation horizontale

o)

select Time_level,count (*)

from ACTVARS , PRODLEVEL , CUSTLEVEL

where

ACTVARS.PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL .CODE_LEVEL and
ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL. store_level and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL=’MUEWH6P2QHES’ and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="XJ3US59XVRLS’

group by Time_level

()1 bénéficiant de la fragmentation

select TIME_LEVEL,COUNT (*)
from

(select * from Frag_pl5 wunion all

select * from Frag Duplique) ACTVARS,
PRODLEVEL , CUSTLEVEL
where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
ACTVARS.CUSTOMER_LEVEL=CUSTLEVEL.STORE_LEVEL and
PRODLEVEL.CLASS_LEVEL="MUEWH6P2QHES’ and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL="XJ3US59XVRL8"’
group by TIME_LEVEL

Q4

select Time_level,count (*)

from ACTVARS , PRODLEVEL

where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.GROUP_LEVEL="LF557Z6NW02S’

group by Time_level

()4 non bénéficiant de la fragmentation
select TIME_LEVEL,COUNT (%)

from (

select * from Frag_pb union all
select * from Frag pl5 union all
select * from Frag_pl4 union all
select * from Frag_p2 union all
select * from Frag pl0 union all
select * from Frag_pl7 union all
select * from Frag_pl union all
select * from Frag pl6 union all
select * from Frag Duplique union all

select * from Frag_Complementaire )

ACTVARS,PRODLEVEL

where

ACTVARS .PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL .GROUP_LEVEL="LF557Z6NW02S"’

group by TIME_LEVEL
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9.2 Annexe B

9.2.1 Scripts SQL des fragments horizontaux

9.2.1.1 Fragments horizontaux générés par les prédicats de fragmenta-
tion

create table Frag p2 as
select actvars.*
from actvars , PRODLEVEL
where ACTVARS.PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.Class_LEVEL="MORL7JL25XIC’;

create table Frag_pl7 as

select actvars.* from

actvars , CUSTLEVEL

where ACTVARS.customer_level=CUSTLEVEL.store_level and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’B4V4B103X9RE’ ;

create table Frag_pl as

select actvars.* from

actvars , PRODLEVEL

where ACTVARS.PRODUCT_LEVEL=PRODLEVEL.CODE_LEVEL and
PRODLEVEL.Class_LEVEL=’J107EVF3RMSS8’ ;

create table Frag_p2l as

select actvars.* from

actvars , CHANLEVEL

where ACTVARS.CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’DDDDDDDDDDDD’ ;

create table Frag_pl9 as

select actvars.* from

actvars , CHANLEVEL

where ACTVARS.CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL=’BBBBBBBBBBBB’ ;

create table Frag pl8 as

select actvars.* from

actvars , CHANLEVEL

where ACTVARS.CHANNEL_LEVEL=CHANLEVEL.BASE_LEVEL and
CHANLEVEL.ALL_LEVEL="AAAAAAAAAAAA’;

create table Frag_pl6 as

select actvars.* from

actvars , CUSTLEVEL

where ACTVARS.customer_level=CUSTLEVEL.store_level and
CUSTLEVEL.RETAILER_LEVEL=’KGVR87N28SSM"’ ;

9.2.1.2 Fragment horizontal des tuples dupliqués FFHD

/* Vérification de la Disjonction Entre Fragments Horizontaux */
/* Création de la table de 1l’union de tous les fragments horizontaux */

create table Frag UNION (
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customer_level CHAR(12) not null,
product_level CHAR(12) not null,
channel_level CHAR(12) not null,

time_level VARCHAR2(12) not null,
unitssold FLOAT not null,
dollarsales FLOAT not null,
dollarcost FLOAT) ;

INSERT /*+ APPEND */ INTO Frag_union
select * from frag_p2;

COMMIT;

INSERT /*+ APPEND */ INTO Frag_union
select * from frag pl0;

COMMIT;

INSERT /*+ APPEND */ INTO Frag_union
select * from frag pl7;

COMMIT;

INSERT /*+ APPEND */ INTO Frag_union
select * from frag_pil;

COMMIT;

INSERT /*+ APPEND */ INTO Frag_union
select * from frag pl6;

COMMIT;

/* Création du fragment des tuples dupliqués */

create table Frag_Duplique as

select t.customer_level,t.product_level,t.channel_level,

t.time_level,t.unitssold,t.dollarsales,t.dollarcost,

count (*) aa

from Frag_union t

group by t.customer_level,t.product_level,t.channel_level,
t.time_level,t.unitssold,t.dollarsales,t.dollarcost

having count(*)>1 ;

/* Raffinage des fragments horizontaux (surpression des tuples dupliqués) */

/* 1 - Création de la nouvelle table du fragment */

create table frag_p2_new as

select tl.customer_level,tl.product_level,tl.channel_level,
tl.time_level,tl.unitssold,tl.dollarsales,tl.dollarcost

from Frag_p2 t1 WHERE NOT EXISTS

(

SELECT 1 FROM Frag_Duplique d

WHERE d.customer_level = tl.customer_level and

d.product_level = tl.product_level and

d.channel_level t1.channel_level and

d.time_level = tl.time_level

)

/* 2- supprimer la table du fragment actuel */
drop table frag_p2;

/* 3- renommer la nouvelle table par le nom du fragment */
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alter table frag_p2_new rename to frag p2;

Répéter les opérations 1,2, et 3 pour chaque fragment horizontal

9.2.1.3 Fragment horizontal complémentaire FHC

create table frag_complementaire as
select t1.x*
from actvars tl1  WHERE not EXISTS (
SELECT 1
FROM Frag_union d
WHERE d.customer_level = tl.customer_level and
d.product_level = tl.product_level and
d.channel_level = tl1.channel_level and
d.time_level = tl.time_level );

9.2.2 Schéma de fragmentation horizontale

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"7>
<l-- Schéma de Fragmentation Horizontale de La Table de Faits-->
<SchemaFragmentaion>
<Fragment id="Frag_p2" Predicat="p2">
<Requetes id="Q28"/>
<Requetes id="Q27"/>
<Requetes id="Q2"/>
</Fragment>
<Fragment id="Frag_pl0" Predicat="p10">
<Requetes id="Q31"/>
<Requetes id="Q11"/>
<Requetes id="Q10"/>
</Fragment>
<Fragment id="Frag_pl7" Predicat="pl7">
<Requetes id="Q30"/>
<Requetes id="Q25"/>
<Requetes id="Q20"/>
</Fragment>
<Fragment id="Frag_pl" Predicat="pl">
<Requetes id="Q32"/>
<Requetes id="Q9"/>
<Requetes id="Q1"/>
</Fragment>
<Fragment id="Frag_pl16" Predicat="pl16">
<Requetes id="Q33"/>
<Requetes id="Q29"/>
<Requetes i1d="Q26"/>
<Requetes id="Q19"/>
<Requetes id="Q15"/>
</Fragment>
</SchemaFragmentaion>
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Abstract

The horizontal fragmentation of the data warehouse is considered as one of the important
performance optimisation techniques of the decision-support queries. This optimisation is reached only
if the large data volume of the fact table is horizontally fragmented. For that, the fragments of the fact
table are always derived from the fragments of the dimension tables. Unfortunately, in this type of
fragmentation, the fragments number can dramatically increase, and their maintenance becomes quite
hard and costly. Thus, to reduce the number of the fragments and to further optimise the decision-
support queries performances, we propose to fragment horizontally only the fact table by exploiting
jointly: the selectivities of the selection predicates, their occurrence numbers, and their access
frequencies. The results we have obtained have proven the effectiveness of our horizontal
fragmentation approach to of the data warehouse.

Keywords: Decision support system; Data warehouse; Query performance optimisation; Horizontal
fragmentation; Selection predicates; Fragmentation predicates.

Résumé

La fragmentation horizontale des entrep6ts de données est considérée comme I'une des principales
techniques d'optimisation des performances des requétes d'aide a la décision. Cette optimisation n'est
atteinte que si le gros volume de données de la table de faits est fragmenté horizontalement. De ce fait,
les fragments de la table de faits sont toujours dérivés a partir des fragments des tables dimension.
Malheureusement, dans ce type de fragmentation, le nombre de fragments peut augmenter
considérablement et leur maintenance devient trés difficile et colteuse. Ainsi, pour réduire le nombre
de fragments et optimiser davantage les performances des requétes d'aide a la décision, nous
proposons de fragmenter horizontalement que la table de faits en exploitant conjointement: les
sélectivités des prédicats de sélection, leurs nombre d'occurrences et leurs fréquences d'accés. Les
résultats que nous avons obtenus, ont prouvé l'efficacité de notre approche de fragmentation
horizontale de I'entrep6t de données.

Mots clés : Systéme d'aide a la décision; Entrep6t de données; |I'Optimisation des performances de
requéte; Fragmentation horizontale; Prédicats de sélection; Prédicats de fragmentation.



Résumé

La fragmentation horizontale des entrepOts de données est considérée comme l'une des principales techniques
d'optimisation des performances des requétes d'aide a la décision. Cette optimisation n'est atteinte que si le gros
volume de données de la table de faits est fragmenté horizontalement. De ce fait, les fragments de la table de faits sont
toujours dérivés a partir des fragments des tables dimension. Malheureusement, dans ce type de fragmentation, le
nombre de fragments peut augmenter considérablement et leur maintenance devient tres difficile et colteuse. Ainsi,
pour réduire le nombre de fragments et optimiser davantage les performances des requétes d'aide a la décision, nous
proposons de fragmenter horizontalement que la table de faits en exploitant conjointement: les sélectivités des
prédicats de sélection, leurs nombre d'occurrences et leurs fréguences d'accés. Les résultats que nous avons obtenus,
ont prouvé |'efficacité de notre approche de fragmentatiorE horizontale de|l’entrep6t de données.

Mots clés :

Systéme d'aide a la décision; Entrep6t de données; Optimisation des performances de requéte; Fragmentation
horizontale; Prédicats de sélection; Prédicats de fragmentation; Nombre d’occurrences d’un prédicat de sélection;
Sélectivité d’un prédicat de sélection; Fréquence d’accés d’un prédicat de sélection; Requétes non bénéficiant de la
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