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Résumé

L’émergence du Big Data a apporté de nombreux aspects et de bonnes pratiques qui

ont mis l’accent sur plusieurs technologies de l’information telles que les entrepôts de don-

nées (EDs), qui font face à de nouveaux défis pour développer leurs services en adéqua-

tion avec les nouvelles exigences des systèmes décisionnels. Aujourd’hui, les grandes entre-

prises doivent analyser leurs données agrégées et stockées au moyen de requêtes d’analyse

complexes. Pour satisfaire les exigences du décideur, une compréhension approfondie des

propriétés de ces requêtes est nécessaire. En plus de leur nombre élevé, ces requêtes sont

dynamiques et fortement interagies. Deux requêtes sont considérées comme interactives si

elles partagent des sous-expressions communes. L’exploitation des sous expressions com-

munes est l’un des problèmes les plus importants de la base de données, largement étudié

au début des années 80 sous le nom de problème d’optimisation multi-requêtes (PMQO).

La littérature a rapporté que le PMQO a largement contribué à résoudre plusieurs instances

de la conception physique des EDs, en particulier dans la sélection des vues matérialisées.

La sélection du meilleur ensemble de vues matérialisées pour optimiser les performances

des requêtes est une tâche difficile. Compte tenu de leur importance et de la complexité de

leur sélection, plusieurs efforts de recherche tant du milieu universitaire que de l’industrie

ont été menés. Malgré leur importance, les études à ce jour n’ont pas réussi à gérer simulta-

nément les trois propriétés des requêtes analytiques. Dans cette thèse, nous proposons un

hypergraphe dynamique comme structure de données pour gérer l’ensemble des trois pro-

priétés mentionnées ci-dessus, et nous montrons sa grande contribution dans la corrélation

et le traitement des deux problèmes d’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues

matérialisées. Cette structure de données exploite les modèles de coût que nous avons déve-

loppés pour capturer les sous-expressions communes des requête et matérialiser les plus bé-

néfiques. Notre approche s’accompagne d’une stratégie proactive, qui oriente les premières

requêtes en fonction d’un seuil donné δ vers la phase hors ligne qui sélectionne leurs vues

matérialisées appropriées. La phase en ligne exploite le pool de vues obtenu par la première

phase pour optimiser les nouvelles requêtes entrantes, et sélectionne de nouvelles vues en

supprimant les moins avantageuses. Pour valider notre approche, nous avons mené des ex-

périmentations extensives pour évaluer l’efficacité de notre proposition ainsi que son inté-

gration rentable dans un SGBD commercial.

Mots clés :

Entrepôts de données, Vues matérialisées, Hypergraphes, Interaction des requêtes, Requêtes à

grande échelle.



v

Abstract

The emergence of Big Data has brought many aspects and good practices that have high-

lighted several information technologies such as data warehouses (DWs), which face new

challenges to develop their services in adequacy with the new requirements of decision ma-

king systems. Today, large companies need to analyze their aggregated and stored data through

complex analytical queries. To satisfy the decision-maker’s requirements, a deep understan-

ding of the properties of these queries is necessary. In addition to their high number, these

queries are dynamic and highly interacted. Two queries are considered as interactive if they

share common sub expressions. The exploitation of common sub expressions is one of the

most important problems in the database, widely studied at the beginning of 80’s under

the name of the problem of multi-query optimization (PMQO). The literature has reported

that the PMQO has largely contributed to solving several instances of the physical design

of DWs, especially in the selection of materialized views. Selecting the best set of materiali-

zed views to optimize query performance is a difficult task. Given their importance and the

complexity of their selection, several research efforts from both academia and industry have

been conducted. Despite their importance, studies to date fail to consider the complete set

of the three properties of queries. In this thesis, we propose a dynamic hypergraph as a data

structure to manage the three above properties and we show its great contribution in the cor-

relation and the treatment of the two problems of the multi-query optimization and mate-

rialized views selection. This data structure leverages our cost models towards capturing the

common query sub expressions and materializing the most beneficial ones. Our approach

is accompanied by a proactive strategy, which orients the first queries according to a given

threshold δ towards the offline phase which selects their appropriate materialized views. The

online phase exploits the pool of views obtained by the first phase to optimize the new in-

coming queries, and selects new views by dropping the less beneficial ones. To validate our

approach, we conducted extensive experiments to assess the effectiveness of our proposal as

well as its cost-effective integration in a commercial DBMS.

Keywords :

Data Warehouses, Materialized Views, Hypergraphs, Query Interaction, Large Scale of Queries.
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Chapitre 1

Introduction Générale

““L’imagination est plus importante que le savoir...”"

— —– Albert Einstein

1.1 Contexte et problématique

Aujourd’hui, le succès des entreprises est souvent soutenu par une excellente infrastruc-

ture informatique, contenant des données précieuses sur leurs activités et leurs clients. Ces

données sont généralement stockées dans des référentiels de données qui soutiennent le

processus de la prise de décision tels que les entrepôts de données. Au cours des dernières

années, les systèmes d’entreposage de données ont connu une révolution spectaculaire pour

améliorer leur qualité de services (QoS), permettant aux entreprises d’augmenter leur pou-

voir de décision. L’émergence des Big Data [2] a été l’un des facteurs les plus importants mo-

tivant le développement des systèmes des entrepôts de données pour gérer les différents "V"

apportés par le Big Data (Volume, Variété, Véracité, Vélocité et Valeur). Dans la littérature,

Plusieurs études importantes ont été déployées pour augmenter (développer) un entrepôt

de données. Ces études concernent les différentes phases de son cycle de vie : sources de

données, où de nouvelles ressources comme le Linked Open Data ont été envisagées [3], in-

gestion de données [4], infrastructures de déploiement [5], ressource de calcul [6], etc.

Les requêtes, qui sont l’une des composantes les plus importantes dans les systèmes d’en-

treposage de données, ont également été affectées par l’explosion du phénomène des Big

Data, où des techniques avancées ont été proposées pour optimiser leurs performances. Les

vues matérialisées (VM) et les calculs répétés sur des données redondantes sont considé-

rées comme l’une des techniques les plus intéressantes pour optimiser la performance des

requêtes dans les systèmes de stockage des données (SSD) modernes.

Aujourd’hui, les requêtes analytiques sont : (1) très nombreuses (2) dynamiques et (3) par-

tagent des opérations similaires. Compte tenu de l’importance de ces trois propriétés et de

leur relation étroite avec de nombreux problèmes importants (e.g. la conception physique),

il est devenu nécessaire de les clarifier. À l’égard de nombre élevé de requêtes, de nombreux
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exemples concrets de bases de données analytiques et sémantiques peuvent être donnés :

(i) l’application Periscope qui gère une vingtaine de millions de requêtes par jour exécutées

sur plusieurs entrepôts de données 1. (ii) les résultats importants d’un papier récent publié

à DaWak’2022, traitant du problème de sélection des vues matérialisées (PSV) dans le SGBD

PostgreSQL, sont obtenus sur la base de 10 000 requêtes s’exécutant sur un schéma en étoile

(SSB) [7]. (iii) Dans ER’2020, un méta-modèle basé sur les ontologies a été proposé pour in-

tégrer le concept de confiance dans l’environnement LOD, en considérant une charge de 43

284 requêtes SPARQL. En ce qui concerne l’aspect dynamique des requêtes OLAP, l’évolution

des directives métier et la diversité des processus d’analyse des données rendent les requêtes

analytiques plus dynamique [8]. Ces facteurs de dynamisme ont conduit à une augmenta-

tion significative des travaux de recherche portant sur les bases de données indépendantes

(autonomes) et auto-adaptatives [9, 10].

Ces propriétés des requêtes n’ont pas attiré le même degré d’intérêt de la part de la com-

munauté de recherche, où la propriété de partage des opérations a pris la plus grande part des

travaux de recherche. Un papier récent publié à ICDE’2020 rapporte que 18 % de la charge

de travail réelle d’Alibaba sont des requêtes redondantes. Deux requêtes sont considérées

comme redondantes si elles sont similaires ou si elles partagent des sous-expressions com-

munes. Dans [11], une analyse qualitative de la charge de requêtes SQLShare a identifié 509

de projections communes et 82 prédicats de sélections communs, ce qui exprime une valeur

élevé du point de vue du partage. Le phénomène de partage dans les entrepôts de données

ne concerne pas seulement les requêtes, mais aussi les données [12], les infrastructures de

déploiement [13] et les ressources de calcul [14].

L’identification de sous-expressions les plus bénéfiques pour réduire le coût d’évaluation

des requêtes est connue sous le nom de problème de sélection de sous-expressions com-

munes (PSS). Le PSS est l’un des problèmes les plus anciens pour la communauté des bases

de données et il est connecté à de nombreux problèmes qui sont gérés à l’intérieur et à l’ex-

térieur d’un SGBD. Dans les années 80, le PSS a suscité un intérêt particulier où un nou-

veau phénomène a été identifié par Timos Sellis sous le nom d’optimisation multi requêtes

(PMQO). Le problème d’optimisation multi-requêtes consiste à trouver la meilleure fusion

de plans de requêtes qui optimise l’ensemble de la charge de travail. Le PMQO a générale-

ment été étudié pour des charges de requêtes connues à l’avance (statiques), où plusieurs

algorithmes optimaux ont été proposés en tenant compte des charges de travail de volume

raisonnable [15]. Pour faire face à de grandes charges de requêtes impliquant d’énormes

sous-expressions communes, des algorithmes approximatifs ont été proposés en temps qua-

dratique au nombre de sous-expressions communes [16]. Dans la littérature, l’optimisation

multi-requêtes a largement contribué à résoudre de nombreux problèmes de conception

physique qui ont été amplifiés par l’arrivée de l’ère des entrepôts de données. Le problème de

1. https://www.sisense.com/press-release/periscope-data-and-learn-it-partner-to-
train-data-teams/

https://www.sisense.com/press-release/periscope-data-and-learn-it-partner-to-train-data-teams/
https://www.sisense.com/press-release/periscope-data-and-learn-it-partner-to-train-data-teams/
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sélection des vues matérialisées est l’un des problèmes les plus importants qui a tiré parti du

concept d’optimisation multi-requêtes pour optimiser les performances des requêtes analy-

tiques.

La sélection de vues matérialisées est une tâche difficile pour la conception des bases de

données avancées. L’idée d’utiliser des vues matérialisées pour satisfaire la qualité de service

(QoS) des bases de données ne date pas d’aujourd’hui, mais de quarante ans [17]. L’impor-

tance des vues matérialisées a été amplifiée depuis que la conception physique de l’entrepôt

de données est devenue plus sophistiquée pour faire face aux requêtes complexes d’aide à

la décision [18, 19]. La sélection d’un ensemble de vues matérialisées qui satisferait les exi-

gences fonctionnelles et non fonctionnelles est une tâche complexe [20]. Cela a donné lieu au

problème de sélection de vue matérialisée (PSV) qui est prouvé comme NP-difficile [20]. Au

cours de la dernière décennie, le PSV a été l’un des thèmes de recherche les plus actifs dans

le domaine des entrepôts de données. Par scholar googling "Materialized Views Selection"

et en choisissant la période 2012-2022, nous obtenons plus de 21 000 résultats 2. De nom-

breuses solutions ont été implémentées dans les principaux SGBD open source et commer-

ciaux. La plupart de ces travaux ne considèrent généralement que quelques dizaines de re-

quêtes statiques [21]. Certains de ces travaux ont étudié le PSV dans un contexte dynamique,

où des approches réactives ont été proposées pour sélectionner des vues matérialisées pour

une utilisation transitoire, au lieu de s’appuyer sur l’historique des optimisations dédiées aux

charges de requêtes précédentes.

En examinant les travaux existants traitant du PMQO et du PSV, nous constatons que

les études à ce jour ne parviennent pas à considérer simultanément les trois propriétés des

charges de travail récentes, où des charges de requêtes dynamiques à grande échelle impli-

quant des sous-expressions redondantes sont prises en compte. Un autre point que nous

avons constaté lors de l’analyse de ces études est l’absence de l’aspect dynamique dans les

travaux qui traitent le PMQO et le PSV de manière conjointe. En effet, la plupart de ces tra-

vaux ont considéré le processus de sélection des vues matérialisées comme un processus sta-

tique qui ignore la phase d’évolution du système qui permet de gérer l’arrivée de nouvelles

requêtes et de mettre à jour les vues existantes. Cette évolution nécessite de faire passer le

système d’un état à un autre en proposant des approches d’optimisation en ligne dédiées à

l’optimisation des requêtes dynamiques (ad-hoc).

1.2 Objectifs et contributions

L’objectif principal de notre travail de thèse est de proposer une approche proactive pour

optimiser les performances des requêtes analytiques s’exécutant sur les applications mo-

dernes. De nos jours, les entreprises effectuent des analyses en temps réel sur leurs données

2. https://scholar.google.com/scholar?q=materialized+views+selection&hl=fr&as_sdt=0%
2C5&as_ylo=2012&as_yhi=2022

https://scholar.google.com/scholar?q=materialized+views+selection&hl=fr&as_sdt=0%2C5&as_ylo=2012&as_yhi=2022
https://scholar.google.com/scholar?q=materialized+views+selection&hl=fr&as_sdt=0%2C5&as_ylo=2012&as_yhi=2022


4

d’entreprise au moyen de requêtes d’analyse complexes, qui présentent trois propriétés prin-

cipales : (1) très nombreuses (2) dynamiques/ad-hoc et (3) partagent des expressions (opé-

rations) communes. Ces propriétés se rapportent aux différentes phases du cycle de vie de

l’entrepôt de données et peuvent affecter de nombreux problèmes complexes et importants

tels que l’optimisation multi requêtes et la sélection des vues matérialisées. Pour atteindre

nos objectifs, il est nécessaire de présenter une étude de synthèse des différents concepts et

sujets connexes. Le premier point que nous abordons concerne les entrepôts de données, en

se concentrant principalement sur leur cycle de vie et les défis actuels et futurs. Ensuite, nous

abordons les deux problèmes d’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues maté-

rialisées, en présentant un état de l’art sur les travaux les plus importants qui traitent ces

deux problèmes d’une manière séparée ou conjointement. Une analyse approfondie de cette

étude d’état de l’art nous a permis de découvrir l’efficacité de la théorie des graphes dans

la gestion des deux problèmes. Par conséquent, nous proposons dans ce travail d’utiliser les

hypergraphes comme support pour gérer nos trois propriétés, en définissant des algorithmes

intelligents avec moins coût de calcul et haute qualité pour traiter le PMOO et le PSV d’une

manière conjointe.

Les contributions principales apportées par ce travail de thèse sont résumé de la façons

suivante :

1. les hypergraphes comme solution pour gérer nos trois propriétés de requêtes En se

basant sur notre étude d’état de l’art, et d’après notre analyse des travaux existants,

nous avons constaté leur incapacité à gérer simultanément les propriétés récentes des

requêtes analytiques. La deuxième observation que nous avons fait concerne l’utili-

sation massive des structures de graphes par ces travaux pour surmonter la difficulté

des deux problèmes d’optimisation multi requêtes et de sélection des vues. Au cours

des dernières années, une approche a été proposé à [22] qui s’appuie sur les structures

des hypergraphes pour coupler le PMQO et le PSV en considérant des requêtes inter-

actives à grande échelle. L’utilisation des hypergraphes est motivée par leur capacité

à gérer des problèmes complexes à grande échelle et leurs outils de partitionnement

(e.g. hMeTis). Des résultats prometteurs ont été obtenus, montrant le grand avantage

des hypergraphes dans le traitement conjoint du PMQO et du PSV [22]. Cette étude

ne tient pas compte de l’aspect dynamique des requêtes analytiques, ce qui contredit

les enjeux et les besoins actuels des entreprises. Pour combler les lacunes de cette ap-

proche, nous proposons une approche qui capitalisent l’utilisation des hypergraphes

pour coupler le PMQO et le PSV sous un nouvel angle, où des requêtes dynamiques

à grande échelle impliquant des sous-expressions redondantes sont prises en compte

(voir la figure 1.1).

2. Une approche proactive pour la sélection des vues matérialisées Pour faire face à la
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Dynamiques

Nombre élevé de requêtes

Partage des expressions communes

Notre proposition

FIGURE 1.1 – Position de notre approche selon l’état de l’art

nature dynamique des requêtes analytiques, plusieurs approches réactives ont été pro-

posées dans la littérature pour traiter le PSV. Ces systèmes ne sont pas conçus pour

anticiper les requêtes futures lors de la sélection de vues matérialisées. De ce fait, nous

proposons dans ce travail une approche proactive qui vise à sélectionner les vues maté-

rialisées les plus bénéfiques pour les requêtes actuelles et futures. Comme nos requêtes

arrivent dynamiquement, il est nécessaire de rendre notre système plus évolutive, en

intégrant une phase d’optimisation en ligne dédiée aux requêtes dynamiques. Notre

approche est accompagnée d’une stratégie, qui oriente un ensemble de premières re-

quêtes vers la phase hors ligne en se basant sur un seuil donnée δ. Durant la phase

hors ligne, les sous-expressions communes des requêtes sont capturées au moyen de

notre structure d’hypergraphe. Par la suite, les opérations les plus bénéfiques estimées

par notre modèle de coûts (voir l’annexe A) sont considérées comme candidates à la

matérialisation. Contrairement à la plupart des études traditionnelles qui supposent

que les requêtes sont déjà pré-ordonnées, nos requêtes peuvent être ré-ordonnées afin

d’augmenter la réutilisation des vues sélectionnées avant leur suppression. Les autres

requêtes à venir sont optimisées par la phase en ligne qui exploite les résultats de la

première phase à travers trois actions : (i) la ré-utilisation des vues déjà sélectionnées,

(ii) l’élimination de celles qui sont moins avantageuses, et (iii) la sélection de nouvelles

vues si nécessaire.

3. Le développement d’assistant (wizard) ProRes À la lumière de nos découvertes, nous

avons développé un wizard (conseiller) appelé ProRes, inspiré par les assistants les plus

importants développés par les éditeurs commerciaux qui aident les DBA et les concep-

teurs dans leurs activités d’administration lors de la sélection des vues matérialisées.

La particularité (l’avantage) de ProRes est son efficacité dans la gestion simultanée des
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propriétés récentes des requêtes analytiques d’aujourd’hui.

1.3 Organisation du manuscrit et publications

D’un point de vue organisationnel, le reste du manuscrit est organisé comme suit (voir la

figure 1.2) :

• Le chapitre 2 présente un aperçu sur les entrepôts de données sur lesquelles nos ex-

périmentations sont validées. Nous commençons ce chapitre par introduire les défini-

tions et les notions de base d’entreposage de données. Ensuite, nous passons en revue

l’architecture générale d’entrepôt de données et nous discutons les architectures les

plus répandues, en montrant les avantages et le cas d’utilisation de chaque architec-

ture. Après cela, nous présentons les différentes phases du cycle de vie de conception

des systèmes d’entreposage de données. Nous terminons ce chapitre en discutant les

efforts inlassables du milieu de recherche pour développer ces systèmes.

• Le chapitre 3 est consacré à la présentation des processus de traitement et d’optimisa-

tion des requêtes. Nous présentons en premier lieu les différentes étapes de traitement

des requêtes dans un SGBD relationnel. Puis, nous aborderons les propriétés récentes

des requêtes analytiques imposées par les exigences actuelles des entreprises. En troi-

sième lieu, nous présentons un état de l’art couvrant les travaux les plus importants

qui s’appuie sur l’exploitation de sous expressions communes pour optimiser la per-

formance des requêtes. Nous nous focalisons sur les travaux qui traitent le PMQO et

le PSV. Sur la base de cette étude, une nouvelle classification de ces travaux a été pro-

posée en intégrant de nouveaux critères : la considération des propriétés récentes des

requêtes analytiques, les structures de données utilisées et la considération des tech-

niques d’ordonnancement des requêtes.

• Le chapitre 4 détaille nos principales contributions qui consistent à utiliser la théorie

des hypergraphes pour surmonter la gestion simultanée de nos trois propriétés, lors du

traitement des deux problèmes inter-connectés d’optimisation multi-requêtes et de sé-

lection de vues matérialisées. Dans la première partie de ce chapitre, nous montrons la

capacité et l’efficacité des hypergraphes à gérer simultanément : (i) le nombre élevé

de requêtes (ii) leur dynamique et (iii) leur forte interaction. Ensuite, nous présentons

notre approche de sélection proactive de vues matérialisées qui intègre concurrem-

ment nos trois propriétés et nous étudions la complexité de nos algorithmes.

• Le chapitre 5 présente une validation expérimentale de notre approche et montre les

différents module de notre outil. Nous commençons notre étude d’efficacité par une

description de l’environnement matériel, de jeu de données et de requêtes utilisées

dans nos expérimentations. Ensuite, nous menons des expérimentations extensive pour
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FIGURE 1.2 – Répartition des chapitres de thèse

évaluer l’efficacité de nos algorithmes par rapport aux principales études de l’état de

l’art. Finalement, nous présentons notre outil avec ses différents modules.

• La Conclusion générale : conclut la thèse en fournissant un résumé et une évaluation

des contributions apportées par ce travail. Ce chapitre présente également les perspec-

tives qui ressortent de nos travaux.

Nous listons dans ce qui suit l’ensemble de publications et de communications interna-

tionales liées aux contributions apportées par ce travail de thèse.

Publications internationales :

Mustapha Chaba Mouna, Ladjel Bellatreche, Boustia Narhimene : ProRes : Proactive re-

selection of materialized views. Comput. Sci. Inf. Syst. 19(2) : 735-762 (2022) [23]

Communications internationales :

Mustapha Chaba Mouna, Ladjel Bellatreche, Boustia Narhimene : Selecting Subexpres-

sions to Materialize for Dynamic Large-Scale Workloads. DaWaK 2021 : 39-51 [24]

Mustapha Chaba Mouna, Ladjel Bellatreche, Boustia Narhimene : HYRAQ : optimizing

large-scale analytical queries through dynamic hypergraphs. IDEAS 2020 : 17 :1-17 :10 [25]

Mustapha Chaba Mouna, Ladjel Bellatreche, Boustia Narhimene : Optimisation Conjointe

et Dynamiques des Requêtes Régulières et Recommandées. EDA 2018 : 195-210 [26]
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Chapitre 2

Les Entrepôts de Données : Contexte et

Défis

“ Un entrepôt de données ne s’achète pas, il se construit. "

— — Bill Inmon

Sommaire

1.1 Contexte et problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Objectifs et contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 Organisation du manuscrit et publications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1 Introduction

L’entreposage de données remonte aux années 1980, lorsque les chercheurs Paul Murphy

et Barry Devlin d’IBM ont développé l’«entrepôt de données d’entreprise». Le concept d’en-

trepôt de données de Devlin et Murphy consistait à résoudre les divers problèmes associés

à la transformation de flux de données des systèmes opérationnels aux systèmes d’aide à la

décision.

Les idées qui ont contribué à l’émergence des entrepôts de données ont commencé dès

les années 1960. Tout a commencé dans un projet de recherche conjoint entre General Mills

et Dartmouth College, où les termes «dimensions» et «faits» ont été développé pour la pre-

mière fois. Puis, dans les années 70, lorsque Bill Inmon a commencé à définir le terme «Data

Warehouse» et à discuter de ses concepts et principes.

Le succès massif des entrepôts de données au fil des années 1990, a conduit les entre-

prises à exiger des services plus efficaces et un accès accru aux données afin de prendre

des décisions pertinentes et d’économiser de l’argent. La décennie 2000 a été marquée par

l’émergence de nombreuses applications qui ont attiré des millions d’utilisateurs. Cela a

conduit à une croissance significative du volume de données et de complexité des charges
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de requêtes générées par ces applications. Facebook génère près d’un péta-octet de données

chaque jour.

L’explosion des données a conduit à l’émergence de nouvelles structures de données

flexibles et capables d’exprimer des relations plus complexes, y compris des données semi-

structurées telles que XML, JSON et Avro. Étant donné que les entrepôts de données tradi-

tionnels n’étaient pas conçus pour gérer ces types de données, de nouveaux systèmes NoSQL

sont apparus tels que Hadoop.

Récemment, De nombreux efforts ont été déployés pour développer les systèmes des en-

trepôt de données par les meilleurs aspects et principes apportés par les Big Data. Ces efforts

concernent notamment l’architecture générique et les différentes phases du cycle de vie de

l’entrepôt de données.

Nous présenterons dans ce chapitre, un état de l’art portant sur les entrepôt de données,

leur architecture, leur cycle de vie et leur évolution. En nous focalisant particulièrement sur

les différentes phases du cycle de vie , et les divers efforts déployés pour les développer. .

2.2 Concepts de base

Dans cette section, nous présentons quelques définitions et notions de base liées aux

entrepôts de données et nous expliquons leurs principales caractéristiques.

2.2.1 Définitions

plusieurs descriptions ont été proposées dans la littérature pour définir un entrepôt de

données. Nous discutons ci-dessous les définitions les plus populaires d’un entrepôt de don-

nées.

Définition 2.2.1 Le terme entrepôt de données a été inventé par Bill Inmon en 1990 qui a défini

un entrepôt de données par une collection de données orientée sujet, historisée, intégrée, non

volatile et utilisées pour aider à la prise de décision d’une entreprise [27].

Cette définition est restée précise pendant une dizaine d’années. Par la suite, de nom-

breux chercheurs ont proposé d’autres définitions en examinant d’autres dimensions.

Définition 2.2.2 les auteurs dans [28] proposent une autre définition en considérant un entre-

pôt de données comme une architecture de stockage de données qui permet aux décideurs d’en-

treprise d’organiser systématiquement, comprendre et utiliser leurs données pour prendre des

décisions stratégiques et pertinentes. Cette définition a attiré de nombreux chercheurs comme

Matthew Mayo qui a utilisé cette définition dans son article 1.

1. https://www.kdnuggets.com/2016/08/big-data-key-terms-explained.html/2

https://www.kdnuggets.com/2016/08/big-data-key-terms-explained.html/2
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FIGURE 2.1 – Les caractéristiques d’un entrepôt de données

Définition 2.2.3 par ailleurs, Bin Jiang dans son livre [29], a discuté la validité de la définition

donnée par Inmon et a redéfini l’entrepôt de données, en le décrivant comme suit : un entrepôt

de données est une infrastructure informatique permet à l’entreprise d’intégrer, de collecter et

de préparer régulièrement des données afin de faciliter l’analyse de données.

Définition 2.2.4 Ralph Kimball qui est considéré l’un des leaders dans le domaine des entre-

pôts de données a proposé une définition beaucoup plus simple que celle de Bill Inmon. Il

définit un entrepôt de données comme une copie des données de transaction spécifiquement

structurées pour l’exploration et l’analyse [30].

La définition de Kimball offre moins de perspicacité et de profondeur que celle de Inmon,

mais elle n’est pas moins précise. Pendant de nombreuses années, les chercheurs ont débattu

de l’approche la plus efficace pour les entreprises entre l’approche de Ralph Kimball et celle

de Bill Inmon. Dans les sections suivantes nous détaillons les deux approches , ses avantages

et ses inconvénients.

2.2.2 Les caractéristiques clés d’un entrepôt de données

Un entrepôt de données est caractérisé par quatre points principaux : orientée sujet, his-

torisé, intégré et non volatile (La figure 2.1). Ci-dessous, Nous expliquons brièvement ces

caractéristiques principales.

orientée sujet : Un entrepôt de données est conçu pour aider les entreprises à analyser

leurs données définies sur un sujet particulier. Ces sujets peuvent être liés aux ventes, aux

marketing, aux distributions, etc.
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historisé : Ceci signifie que les données collectées dans un entrepôt de données sont

organisées par périodes (hebdomadaires, mensuelles, annuelles, etc.) et fournissent des in-

formations du point de vue historique.

intégré : Les données d’un entrepôt sont rassemblées à partir de diverses sources et fu-

sionnées d’une manière cohérente.

non volatile : cela signifie que les données antérieures ne seront pas supprimées lorsque

de nouvelles données y sont ajoutées. Les données historiques sont conservées pour les com-

paraisons et l’analyse.

2.3 Architectures des entrepôts de données

L’architecture des entrepôts de données fait référence à la conception d’un framework de

collection et de stockage des données d’une entreprise. Elle se concentre sur la recherche de

la méthode la plus efficace pour extraire des informations d’un ensemble brut de données

et de les placer dans une structure facilement digestible dédiée aux processus d’analyse et

d’aide à la décision.

Ces dernières années, L’architecture des entrepôt de données a connu une évolution as-

sez spectaculaire en raison de plusieurs facteurs. Ces facteurs sont liés principalement aux

objectifs commerciaux de l’entreprise et aux aspects optimales apportés par le Big Data qui

continuent d’évoluer d’une façon permanente.

Dans cette section, nous présentons un aperçu sur l’architecture générique d’un entrepôt

de données. Ceci est suivi d’une discussion sur les architectures les plus dominantes dans

l’histoire des entrepôt de données et les facteurs qui ont contribué à leurs succès.

2.3.1 Architecture générique d’un entrepôt de données

L’architecture générale d’un entrepôt de données est composée de quatre couches [31]

comme le montre la figure 2.2.

1. Les sources de données : Un système d’entreposage de données offre l’intégration de

données provenant de sources hétérogène et nombreuses : des feuilles de calcul , des fi-

chiers XML , des base de données relationnelles,etc. Ces données peuvent être internes

et/ou externes à l’entreprise.

2. La couche d’intégration de données : Le processus d’intégration des données exis-

tantes provenant de sources externes est connu sous le nom de processus d’extraction,

de transformation et de chargement (ETL) [32]. En pratique, de nombreuses applica-

tions commerciales ont été développées pour effectuer facilement le processus d’ETL

comme Xplenty,Talend et Stitch.[33].

3. La couche d’entrepôt de données : Cette couche représente le lieu de stockage cen-

tralisé de données sous la forme d’un entrepôt de données ou de plusieurs magasins
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FIGURE 2.2 – L’architecture générale d’un entrepôt de données

de données (data marts). Les magasins de données sont de petites parties de l’entrepôt

de données permettant de stocker les données d’un sujet particulier, tandis qu’un en-

trepôt de données englobe les données de toute l’entreprise. Le dictionnaire de méta-

données est Un composant supplémentaire au niveau de cette couche . Il contient gé-

néralement des informations sur les structures de données, les règles métier, et des

informations sur les données spécifiques de la base de données (i.e. la source et la cible

des données, la qualité des données, le stockage et la présentation de données, etc.)

[34].

4. La couche d’exploitation de données : Cette couche offre des outils permettant d’ai-

der l’utilisateur à visualiser et à exploiter le contenu de l’entrepôt de données. Ces outils

couvrent l’ensemble des besoins analytiques de l’entreprise , notamment : (i) l’explora-

tion de données ,(ii) la génération de rapports (iii) les tableaux de bord et (iv) l’analyse

OLAP [35].

2.3.2 Classification des architectures : une étude comparative

Dans la littérature scientifique, deux classifications différentes sont couramment adop-

tées pour l’architecture des entrepôts de données : (i) La première classification est structu-

relle et dépend du nombre de couches utilisées par l’architecture. (ii) Alors que la deuxième
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classification dépend de la façon dont les différentes couches sont utilisées pour construire

un entrepôt de données à des fins d’analyse spécifiques [36].

Dans la première classification , on distingue souvent trois types différents d’architecture

des entrepôts de données :

1. Une architecture mono-couche : L’architecture mono-couche vise à minimiser la quan-

tité de données stockées par l’élimination des redondances. Dans cette architecture, la

couche d’entrepôt de données est virtuelle où le système d’entreposage de données

et le système transactionnel partagent les mêmes données qui sont stockées dans le

même endroit. Le problème de cette architecture réside dans son incapacité de ré-

pondre aux exigences pressantes de séparation entre le traitement analytique et le trai-

tement transactionnel. [37].

2. Une architecture à deux couches : Afin de répondre aux exigences de séparation des

traitements analytiques et transactionnels, l’architecture à deux couches ajoute une

nouvelle couche pour que les sources de données soient séparées de la couche des en-

trepôts de données [38]. La principale limitation de cette architecture est sa faible per-

formance dans les volumes importants de données provenant de sources différentes

[39].

3. Une architecture à trois couches : Dans cette architecture, une nouvelle couche est

ajouté permettant de matérialiser les données opérationnelles obtenues après la phase

d’intégration et de nettoyage des sources de données. Cette couche est directement

utilisée pour alimenter l’entrepôt de données. Ce qui permet de séparer les problèmes

d’extraction et d’intégration de données de ceux d’alimentation d’entrepôt de données

[37].

Une deuxième taxonomie des architectures d’entrepôt de données se compose de cinq

architectures différentes : magasins de données indépendants, architecture en Bus de maga-

sins de données, architecture en étoile (Hub-and-spoke) , architecture centralisée et archi-

tectures fédérées [40]. Chaque architecture correspond à une manière particulière dont les

principales couches discutées précédemment sont combinées différemment [41].

Selon Ariyachandra et Watson [40, 42], il y a eu de nombreuses débats et même des contro-

verses sur la meilleure architecture d’entrepôt de données. Les deux sommités du domaine

d’entreposage de données Bill Inmon et Ralph Kimball, étaient au cœur de ce débat. Inmon

plaide pour l’architecture centralisée , tandis que l’architecture en bus de magasins de don-

nées est approuvée par Kimball.

1. L’architecture centralisée : L’architecture centralisée d’un entrepôt de données a été

recommandé par Bill Inmon, car elle convient aux outils de base de données tradition-

nels permettant de répondre aux exigences de développement d’un entrepôt de don-

nées à l’échelle de l’entreprise [43]. Dans cette architecture, il n’y a pas de magasins de
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FIGURE 2.3 – l’architecture recommandée par Bill Inmon

données dépendants. Il s’agit plutôt d’un entrepôt de données centralisé contenant des

données et des magasins de données intégrées[36]. La figure 2.3 illustre les principaux

modules de l’architecture centralisée.

2. L’architecture en bus de magasins de données : Cette approche est définie par Ralph

Kimball, qui propose une architecture ascendante en utilisant la modélisation dimen-

sionnelle de données [44]. Cette approche suggéré de créer une base de données (ou un

magasin de données) par processus métier, Plutôt que de créer une seule base de don-

nées à l’échelle de l’entreprise. Le bus de données est la technique inventée par Kimball

permettant d’intégrer les différents magasins de données afin d’obtenir l’intégralité de

l’entrepôt de données d’entreprise [43]. La figure 2.4 montre les différents modules de

cette architecture.

Des expériences intensives sont conduites dans la littérature afin d’évaluer le succès des

différentes architectures en se basant sur plusieurs facteurs, comme la qualité de l’informa-

tion,la qualité du système, etc. [42, 45]. Les résultats obtenus ont montré que l’architecture en

bus, et l’architecture centralisée ont obtenu des scores similaires dans les mesures de succès

et ont surpassé toutes les autres architectures.

Nous concluons que l’architecture en bus des magasins de données et l’architecture cen-

tralisée sont les approches les plus réussies dans le monde des entrepôts de données, et que

chacune d’eux a ses propres avantages et conditions de sélection.
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FIGURE 2.4 – l’architecture recommandée par Ralph Kimball

2.4 Conception et cycle de vie d’un entrepôt de données

La conception d’un entrepôt de données est une tâche difficile impliquant de nombreux

acteurs (concepteurs, analystes, administrateurs, programmeurs et utilisateurs finaux) , res-

sources (données, matériels et supports de stockage) et outils d’accès aux données [46]. Afin

de faciliter cette tâche, un cycle de vie de conception a été proposé dans la littérature per-

mettant de définir une démarche complète de traçabilité dans les systèmes d’entreposage

de données. Le cycle de vie de l’entrepôt de données comprend généralement les phases

suivantes : analyse des besoins, modélisation conceptuelle, modélisation logique, la phase

d’ETL , modélisation physique et modélisation de déploiement [47]. Les phases décrites dans

la figure 2.5 doivent être suivies lors de la conception d’un entrepôt de données.

Le cycle de vie d’un entrepôt de données a connu trois évolutions principales [48] : une

évolution verticale, horizontale et interne. L’évolution verticale a permis d’identifier les cinq

phases de cycle de vie de conception. Au début, le cycle de vie ne comprenait que trois

phases [49] : La modélisation logique, la modélisation physique et la phase d’ETL. Par la

suite, le cycle a évolué verticalement par l’ajout de la phase d’analyse des besoins[50] puis

de la phase de modélisation conceptuelle [51]. L’évolution horizontale a diversifié chaque

phase de conception en ajoutant de nouveaux schémas de stockage (schémas relationnels,

sémantiques, Nosql ou newSQL, etc [52] , plate-formes de déploiement ( Centralisé, parallèle

[53], cloud [54], grille [55]),etc. L’évolution interne a identifié les différentes étapes de chaque

phase du cycle de vie [46]. Dans ce qui suite, nous expliquons chacune des phases de cycle

de vie de l’entrepôt de données.
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FIGURE 2.5 – Le cycle de vie d’un entrepôt de données.

2.4.1 Analyse des besoins :

la phase d’analyse des besoins est l’une des phases les plus critiques pouvant influencer

toutes les autres phases de cycle de vie de l’entrepôt de données. Afin de réaliser cette tâche,

les concepteurs collectent, filtrent et documentent les besoins des utilisateurs finaux afin

de sélectionner et de représenter les informations pertinentes aux objectifs stratégiques de

l’entreprise. L’objectif prédominant de cette phase est d’identifier les objectifs et d’élaborer

les besoins qui pourraient mesurer la performance de l’entreprise [56]. A la fin de cette phase,

on peut avoir des spécifications pour les faits à modéliser [47] et une meilleur vision sur les

problèmes actuels ou potentiels.

La phase d’analyse de besoins a attirée une forte attention dans la littérature, où de nom-

breuses approches ont été proposées pour faciliter cette tâche. Ces approches sont géné-

ralement structurées en quatre étapes principales : 1) l’élicitation des besoins à travers des

entretiens avec les décideurs (2) spécification des besoins (3) traduction du modèle formel

des besoins en un schéma multidimensionnel d’un ou plusieurs cubes de données ; et (4)

la mise en œuvre de l’entrepôt de données [57]. Les besoins des entreprises sont générale-

ment divisées en deux types différents : (a) des besoins fonctionnelles et (b) des besoins non

fonctionnelles.

Besoins fonctionnelles La définition des besoins fonctionnelles est ce qu’un produit doit

faire ou devrait faire. En d’autres mots, les besoins fonctionnelles décrivent l’action et la réa-

lisation et représentent les comportements souhaités et résultants du système [58, 59]. Plu-

sieurs exemples de besoins fonctionnelles peuvent être donnés dans le domaine des bases

de données : l’authentification, la gestion des comptes et des privilèges, la gestion des tran-

sactions du système, etc.
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Besoins non-fonctionnelles La littérature a largement rapporté que les besoins non fonc-

tionnelles ont un rôle crucial dans le succès des systèmes d’entreposage de données [59,

60, 61]. Les besoins non-fonctionnelles se réfèrent généralement aux qualités attendues du

système [62]. Les types courants des besoins classées comme non-fonctionnelles incluent :

la performance, la sécurité, la fiabilité, l’exactitude, l’énergie et d’autres besoins qui ne dé-

crivent pas nécessairement les actions qui doivent être prises par le système [58, 63].

2.4.2 Modélisation conceptuelle :

Cette phase vise à dériver un schéma conceptuel expressif, claire et indépendant de la

mise en œuvre d’entrepôt de données selon un modèle défini [47]. De nombreux travaux de

la littérature se sont concentrés sur cette phase, en proposant des solutions méthodologiques

capables de satisfaire les besoins des décideurs. Certains approches sont basés sur des ex-

tensions de modélisation célèbre (e.g. E/R, UML) et d’autres se sont basés sur des modélisa-

tions ad-hoc comme dans les travaux de [64] et [65]. les partisans de la modélisation E/R pré-

tendent que les extensions E/R devraient être adoptées car elles ont été suffisamment testées

et se sont avérés puissantes et flexibles pour s’adapter à une variété de domaines d’applica-

tion [66, 67]. D’un autre côté, les partisans des modèles orientés objet affirment que leurs ap-

proches sont plus expressifs et mieux représentatifs des propriétés statiques et dynamiques

des systèmes d’information. La modélisation orientée objet est actuellement la tendance do-

minante dans la modélisation conceptuelle de données, en particulier la conception UML

[68, 69, 70, 71]. Selon Matteo Golfarelli [47], les modèles ad-hoc sont plus intuitifs et lisibles

par les utilisateurs non experts [64, 65].

2.4.3 Modélisation logique :

Les processus et techniques de la modélisation logique des entrepôts de données rela-

tionnelles sont très différents de ceux d’une base de données transactionnelles [49, 50]. La

modélisation logique dans le contexte des entrepôts de données est conçue pour simplifier et

optimiser les requêtes décisionnelles complexes [72]. Elle prend comme entrée : un schéma

conceptuel, des exigences non fonctionnelles (e.g. la performance) et les règles de transfor-

mation permettent de construire le schéma logique à partir d’un schéma conceptuelle [73].

Dans la littérature, il existe trois types de modélisation logique : la modélisation Relationnelle

ROLAP (Relational OnLine Analytical Processing) , la modélisation multidimensionnel MO-

LAP (Multidimensional OnLine Analytical Processing) et le modèle hybrid. le modèles ROLAP

est considéré comme le choix le plus populaire par les concepteurs [74].

Dans le modèle ROLAP, plusieurs structures de données ont été proposées afin d’optimi-

ser les requêtes complexes [50]. Ces structures représentent principalement trois schémas : le

schéma en étoile, le schéma en flocon de neige et le schéma en constellations [50, 75, 76]. Les
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FIGURE 2.6 – Exemple d’un schéma en étoile

FIGURE 2.7 – Exemple d’un schéma en flocon de neige

figures 2.6, 2.7 et 2.8 représentent respectivement les trois schémas d’un entrepôt de données

pour la gestion des achats et des ventes d’une entreprise commerciale.

Le paradigme de modélisation le plus répandu est le schéma en étoile [77]. Ce modèle se

compose d’une grande table centrale appelée table des faits et de petites tables de dimension

indépendantes entre-elles et liées directement à la table des faits [78]. Le schéma en flocon

est une forme d’expansion du schéma en étoile, dans lequel certaines tables de dimension

sont normalisées. Le schéma en flocon est généralement utilisé si le schéma en étoile n’est

pas capable de décrire la complexité de la base de données [79]. La forme de schéma résultant

est similaire à un flocon de neige. Le schéma de constellation de faits est utilisé généralement

pour modéliser les applications sophistiquées qui nécessitent plusieurs tables des faits en

partageant les mêmes tables de dimension. Ce type de schéma peut être considéré comme

une collection des schéma en étoiles [77].
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FIGURE 2.8 – Exemple d’un schéma en constellations

Le modèle multidimensionnel MOLAP est un ensemble de données représentées par un

tableau multidimensionnel à n dimensions. Le schéma MOLAP est conçu pour permettre

le stockage et la récupération efficaces et pratiques de gros volumes de données qui sont

étroitement liées, visualisées et analysées sous différents angles [80].

Dans cette thèse, nous utilisons le schéma en étoile SSB composé d’une table des faits et

de quatre tables de dimensions [81]

2.4.4 Modélisation physique :

Au cours de la dernière décennie, la modélisation (la conception) physique est devenue

l’une des thèmes de recherche les plus actives dans le monde des entrepôts de données. Une

petite recherche à Google Scholar sur le sujet "physical design in data warehouses", en choi-

sissant la période 2010-2021, permet d’identifier 59 400 résultats. Cette phase vise à sélection-

ner un ensemble pertinent de structures d’optimisation (e.g. indexes [82] , vues matérialisées

[83, 84], etc.) afin de satisfaire un ensemble des exigences non fonctionnelles (e.g. minimisa-

tion du coût d’exécution des requêtes, minimisation du consommation d’énergie, etc) tout

en respectant un ensemble de contraintes (e.g. espace de stockage, coût de maintenance,

etc).

Dans cette thèse, nous nous focalisons sur l’optimisation des requêtes analytique et la

conception physique de l’entrepôt de données,notamment la sélection des vues matériali-

sées. Pour cette raison, une attention particulière sur la phase de modélisation physiques

sera donné dans les sections suivantes.

2.4.5 La phase d’ETL :

La phase d’ETL est le processus responsable de l’extraction des données provenant de di-

verses sources hétérogène (e.g. un fichier plat, une application ERP, un tableur Excel, etc.),
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de leur transformation dans de nouveaux formats selon les besoins de l’entreprise puis de

leur chargement dans l’entrepôt de données cible pour être exploité par les différentes re-

quêtes analytiques. Le facteur clé pour la réussite de la réalisation des projets d’entreposage

de données dépend généralement de la qualité du conception d’ETL et de sa maintenance

[85].

Le processus ETL est une tâches difficile, complexe et consomme la plupart des efforts

dans la modélisation et la construction d’un entrepôt de données [86]. Selon certains experts

de l’industrie, Le processus ETL prend environ 60 à 80% de l’effort des réalisation d’un projet

d’entreposage de données [85, 87]. De nombreux efforts académiques et industriels ont été

déployés pour concevoir efficacement le processus d’ETL en se basant sur différentes tech-

niques [88]. Ces études peuvent être classés principalement en trois catégories : modélisa-

tion basée sur des expressions de mappage , modélisation basée sur l’environnement UML

et des approches basées sur la modélisation conceptuelle [86, 88]. Une étude comparative a

été menée dans[88] pour évaluer les trois classes de conception d’ETL. Sur la base de cette

étude, les auteurs ont conclu que l’approche basées sur la modélisation conceptuelle d’ETL

est meilleure que les deux autres approches en termes de simplicité et d’efficacité. Dans cette

thèse, nous supposons que la phase de conception d’ETL est déjà réalisée.

2.4.6 Modélisation de déploiement :

la phase de déploiement joue un rôle important dans le processus d’optimisation des re-

quêtes OLAP, où Le choix de la plateforme de déploiement est un pré-requis pour atteindre la

disponibilité et l’évolutivité des données. Il existe plusieurs types de plateformes adaptées au

déploiement des entrepôts de données : (1) machines centralisées [89, 90] qui est considérée

comme la plateforme la plus connue et omniprésente. (2) architectures parallèles [91, 92],

qui sont l’une des solutions de déploiement les plus robustes et pertinentes qui peuvent gé-

rer efficacement le déluge de données. (3) architectures Cloud [93, 94] qui ont récemment

gagné en popularité , où l’utilisation du Cloud a connue une croissance spectaculaire dans le

monde industriel et académique. Notamment, dans le monde des entrepôts de données où la

technologie du Cloud représente la tendance actuelle pour déployer un entrepôt de données.

2.5 Évolutions récentes des entrepôts de données

Les entrepôts de données ont une longue histoire de succès et de progrès, motivés par les

demandes croissantes et continues du milieu académique et industriel pour des services plus

efficaces en matière de gestion des données massives, d’augmenter le pouvoir de décision et

pour capturer de la valeur ajoutée [95]. Dans cette section, nous allons donner un bref aperçu

des évolutions récentes des systèmes d’entreposage de données.
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Récemment, les systèmes des entrepôts de données ont été confrontés à un défi majeur

représenté par la pandémie du Covid-19 qui a mis en évidence plusieurs technologies de l’in-

formation pour lutter contre ce virus. On évoque notamment, les entrepôts de données, les

big data, l’apprentissage automatique, le traitement d’images et les infrastructures de sto-

ckage avancées. Les entrepôts de données ont joué un rôle déterminant dans cette guerre

en assistant les gouvernements à analyser les grosses données en temps réel et à prendre les

bonnes décisions au bon moment, grâce aux techniques avancées apporté par l’évolution

étonnante de l’entrepôt de données ces dernières années.

De grandes entreprises et laboratoires ont travaillé sans relâche pour fournir des solutions

Capables d’intégrer et d’analyser les données du virus Covid-19 qui évoluent dans le temps

et dans l’espace. L’entreprise américaine Cerner a développé une solution d’entreposage de

données permettant au centre de santé Roper St Francis de coordonner les ressources entre

les hôpitaux, les cabinets médicaux et la communauté, et d’identifier les patients dont le test

est positif et de retirer l’isolement les patients dont le test est négatif, ce qui permet de ra-

tionaliser la consommation d’équipements de protection individuelle 2. Une autre étude [96]

s’est appuyée sur l’utilisation des entrepôts de données pour mieux déterminer l’évolution

de la maladie et étudier les stratégies de traitement potentielles pour les patients gravement

malades.

L’évolution fulgurante des entrepôts de données résulte de plusieurs facteurs et phéno-

mènes. Le phénomène du Big Data est l’un des facteurs les plus importants influençant cette

évolution [2, 97]. Récemment, plusieurs efforts ont été proposés pour augmenter le système

d’entreposage de données par les meilleurs aspects apportés par les big Data. Ces efforts

couvrent la majorité des phases du cycle de vie de l’entrepôt de données en fournissant des

techniques, des services et des structures de données avancées.

Aujourd’hui, les quantités de données stockées dans les entrepôts de données sont de

plus en plus énormes. Alors que les entrepôts de données traditionnels ne sont plus en me-

sure de gérer ces données qui sont constamment générées dans de nombreux domaines et

applications tels que les données des réseaux sociaux, les Blogs, les vidéos, les jeux en ligne,

etc. Le défi est aggravé par le fait qu’une grande partie de ces données ne sont pas structu-

rées (des données non structurées). Pour faire face à cette situation, de nombreuse études

ont proposé d’utiliser les outils avancés du big data qui sont devenus aujourd’hui des ajouts

stratégiques à l’environnement d’entreposage de données, car ils peuvent remplir plusieurs

rôles.

Le modèle de programmation MapReduce [98] a joué dernièrement un rôle crucial dans

la gestion, la collection et l’analyse des données massives dans le contexte des entrepôts de

données [99, 100]. MapReduce permet de paralléliser les tâches pour ensuite rassembler les

résultats partiels et générer le résultat final, tout cela est pris en charge dans un système de

2. https://www.cerner.com/perspectives/6-ways-data-and-analytics-can-be-powerful-
tools-in-the-covid-19-fight

https://www.cerner.com/perspectives/6-ways-data-and-analytics-can-be-powerful-tools-in-the-covid-19-fight
https://www.cerner.com/perspectives/6-ways-data-and-analytics-can-be-powerful-tools-in-the-covid-19-fight


22

fichiers distribué comme Hadoop [101]. Hadoop est une plateforme open source permettant

de capturer, organiser , stocker , partager, analyser, visualiser et de traiter les données prove-

nant de sources disparates (structurées, semi-structurées et non structurées). La capacité de

Hadoop à stocker et à analyser de grands ensembles de données en parallèle dans un cluster

d’ordinateurs permet de fournir des performances exceptionnelles à un coût très faible.

En se basant sur Hadoop, de nombreux entrepôts de données cloud et géants [94, 102,

103] ont été développés et largement utilisés dans divers domaines [104]. Le rôle de Hadoop

dans l’entreposage de données a évolué rapidement. Notamment, dans la phase d’ETL tel

qu’il a été largement utilisé comme une plate-forme transitoire pour la phase d’ETL [105],

en tenant en compte les étapes suivantes : (1) charger les données dans le système distribué

Hadoop (2) exécuter une analyse sur ces données et essayez de trouver une signification (3)

nettoyer les données et les transformer en un format structuré en utilisant MapReduce (4)

extraire les données de Hadoop et les charger dans l’entrepôt de données.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art portant sur les entrepôts de don-

née. En nous focalisant plus sur son cycle de vie et les efforts incessants de la communauté

pour les développer. Nous avons commencé par donner quelques définitions et notions de

base liées aux entrepôts de données. Ensuite, nous avons analysé les architectures les plus

dominantes dans le domaine des entrepôts de données, en décrivant les points forts et les

critères de sélection de chaque architecture. Ceci est suivi d’une présentation des différentes

phases de cycle de vie de la conception d’un entrepôt de données. Finalement, nous avons

discuté les efforts les plus intéressants pour développer les EDs, en décrivant les facteurs qui

ont conduit à cette évolution.

Dans le prochain chapitre, nous allons présenté les concepts fondamentaux et les tâches

liées aux traitement des requêtes dans un système de gestion des bases de données (SGBD)

relationnel. Ensuite, nous donnons un état de l’art sur les travaux les plus importants traitant

de l’optimisation des requêtes analytiques, en décrivant Les facteurs affectant cette optimi-

sation.
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Chapitre 3

Le traitement et l’optimisation des

requêtes

“L’information est le pétrole du 21e siècle et l’analyse est le moteur à combustion."

— —– Peter Sondergaard
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3.1 Introduction

Au cours des deux dernières décennies, le monde a connu une forte augmentation du vo-

lume de données constamment générées par divers fournisseurs tel que les entreprises, les

administrations publiques, la recherche scientifique, les réseaux sociaux, etc. Ces données

doivent être collectées, stockées et analysées afin de prendre des décisions rapides et perti-

nentes, ce qui nécessite l’exécution rapide d’un nombre important de requêtes analytiques.

Pour satisfaire les besoins des décideurs, il est nécessaire d’avoir une compréhension appro-

fondie des propriétés de ces requêtes et une manière efficace d’y traiter en temps opportun.

Le traitement et l’optimisation des requêtes sont l’un des sujets les plus étudiés dans le

domaine des bases de données, tel qu’ils jouent un rôle primordial dans la performance de

tout SGBD. Les problèmes de traitement et d’optimisation des requêtes sont connus comme

des tâches difficiles car ils sont liés aux différentes phases du cycle de vie de conception d’un

entrepôt de données. En examinant la littérature, nous recensons une pléthore d’initiatives et

de travaux qui se répartissent principalement en trois catégories : (a) les travaux portant sur

l’optimisation logique des requêtes, (b) l’optimisation physique des requêtes et (c) les études

qui traitent les deux types d’optimisation conjointement.

Dans ce chapitre, nous présentons un état de l’art portant sur les travaux les plus impor-

tants traitant de l’optimisation des requêtes OLAP. En premier lieu, nous étudions le proces-

sus de traitement de ces requêtes dans un SGBD relationnel. Ensuite, Nous mettons en évi-

dence les propriétés récentes des requêtes analytiques imposées par les exigences actuelles

des systèmes décisionnels. Finalement, nous portons une analyse approfondie sur les tech-

niques d’optimisation dédiées aux requêtes OLAP, avec une focalisation particulière sur la

réutilisation des sous-expressions communes entre les requêtes et leur rôle dans la résolu-

tion des problèmes d’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues matérialisées. Au

cours de cette étude, nous examinons la capacité des travaux d’état de l’art à gérer simulta-

nément les propriétés actuelles des requêtes analytiques.

3.2 Traitement des requêtes dans un SGBD relationnel

Le traitement des requêtes est l’une des tâches les plus difficiles et les plus importantes

dans le succès d’un SGBD. Elle représente l’art scientifique qui permet aux utilisateurs d’ob-

tenir les informations requises d’un SGBD de manière fiable et en temps opportun. Cette

tâche est responsable de la traduction d’une requête, généralement écrite dans un langage

non procédural de haut niveau (tel que SQL), en un programme d’évaluation efficace pou-

vant être utilisées au niveau physique du système de fichiers.

Le principal défi auquel est confrontée la tâche de traitement des requêtes est d’améliorer

l’efficacité de ses techniques et algorithmes, en particulier ceux liés à l’optimisation des re-

quêtes qui est devenue la tâche la plus complexe avec l’explosion du volume de données, ac-

compagnée du développement des technologies de stockage de données et des plate-formes
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FIGURE 3.1 – Le Processus de traitement des requêtes dans un SGBD relation-
nel.

de déploiement permettant de gérer les données hétérogènes et massives. Plusieurs initia-

tives ont été proposé dans littérature pour gérer la tache de traitement des requêtes dans

les infrastructures de déploiement avancées tel que : les systèmes multi-bases [106] , les sys-

tèmes multi-stores [107, 108], les systèmes hétérogènes CPU-GPU [109], etc. Nous rappor-

tons ici que leurs techniques se sont avérées pratiques et donnent de bonnes performances.

Le traitement des requêtes se décompose en trois étapes principales [110] : (i) l’analyse

et la transformation de la requête entrante sous forme d’un arbre d’expression en utilisant

les règles d’algèbre relationnelle (ii) l’optimisation de la requête en produisant un bon plan

d’exécution et (iii) l’exécution du code de la requête, en mode compilé ou interprété, afin de

produire le résultat final. Dans cette section, nous allons détailler les trois étapes du traite-

ment des requêtes en donnant des exemples au besoin. La figure 3.1 donne un aperçu des

différentes étapes du processus général de traitement des requêtes.

3.2.1 Analyse et transformation

La première action que le moteur de traitement des requêtes doit effectuer sur une re-

quête soumise à un SGBD, consiste à analyser la requête et de la transformer sous une re-

présentation interne, qui est généralement basée sur l’algèbre relationnelle. Cette étape est

accomplie par deux composants principaux [111] :

1. Un analyseur de requête : qui construit une arborescence (un arbre d’analyse) à partir

de la forme textuelle de la requête. Pour ce faire, une vérification syntaxique est effec-

tuée sur la requête en utilisant un ensemble de règles grammaticales.
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2. Un pré-processeur de requête : qui effectue des vérifications sémantiques sur la re-

quête. Par exemple, il doit s’assurer que toutes les relations mentionnées par la requête

existent réellement dans la base de données, et que les noms des attributs existent véri-

tablement dans les relations impliquées dans la requête. Il permet aussi de transformer

l’arbre d’analyse initiale en un arbre d’opérateurs algébriques en utilisant un ensemble

de règles de transformations.

3.2.1.1 Analyse Syntaxique de la requête

Cette étape reçoit en entrée un texte écrit dans un langage spécifique tel que SQL et le

convertit en un arbre d’analyse. Deux types de nœuds peuvent être distingués dans cet arbre

d’analyse [111] :

1. Les atomes : qui correspondent aux nœuds feuilles de l’arbre analyse. Les atomes re-

présentent les éléments lexicaux de la requête tels que les mots-clés (e.g. SELECT, WHERE,

FROM), les noms des relations , les noms des attributs, les constantes, les opérateurs

logiques (AND , OR, etc.) et les opérateurs arithmétiques (< , > , = ,etc. ), etc.

2. les catégories syntaxiques : représentent les noms des sous-parties de la requête et

jouent un rôle similaire à leurs noms descriptifs. Elles sont généralement formées d’un

ou plusieurs nœuds atomiques. Les nœuds des catégories syntaxiques sont représen-

tés par des crochets triangulaires autour d’un nom descriptif. Par exemple, la catégo-

rie syntaxique <Requête> sera utilisé pour représenter une requêtes SQL. La catégorie

<Condition> représentera toute condition dans la requête SQL (i.e. toute expression

qui peut suivre WHERE en SQL).

3.2.1.1.1 Une grammaire pour les catégories syntaxiques de base Pour illustrer le pro-

cessus d’analyse syntaxique d’une requête SQL, nous présentons ci-dessous quelques règles

grammaticales qui décrivent les catégories syntaxiques de base. Pour plus de détails, veuillez

vous référer au travail [111].

une requête SQL est représentée par la catégorie syntaxique <Requête>, nous lui donnons

la règle générique suivante :

< Requête >::= SELEC T < Col umnLi st > F ROM < Tabl es > W HERE < Condi ti on >

Les catégories syntaxiques <ColumnList> et <tables> représentent respectivement, les

listes qui peuvent suivre SELECT et FROM dans le texte sql, tandis que la catégorie <Condi-

tion> représente les conditions SQL (des expressions qui peuvent être vraies ou fausses).

Nous donnerons dans ce qui suit quelques règles simplifiées pour ces catégorie syntaxiques.

La catégorie syntaxique <ColumnList> représente la liste des attributs sélectionnés par

la requêtes SQL. Cette liste peut être constituée d’un seul attribut, ou de plusieurs attributs

séparés par des virgules. La catégorie <ColumnList> est définie comme suit :
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< ColumnLi st >::= < At tr i but >,< ColumnLi st >

< ColumnLi st >::= < At tr i but >

La catégorie syntaxique <tables> représente la liste des relations qui sont mentionnées

dans la clause FROM de la requête SQL. Cette catégorie est définie par les règles suivantes :

< Tables >::= < Rel ati on >,< Tables >

< Tables >::= < Rel ati on >

Ces deux règles stipulent qu’une liste de relations peut inclure une ou plusieurs relations

séparées par des virgules.

La catégorie syntaxique <Condition> représente la liste des conditions SQL qui appa-

raissent après la clause WHERE dans le text SQL. Nous présentons ci-dessous un ensemble

de quelques règles simplifiées. Nous notons également que cet ensemble de règles n’est pas

exhaustif en raison de la présence d’un grand nombre de règles liées à cette catégorie.

< Condi ti on >::= < Condi ti on > AN D < Condi ti on >

< Condi ti on >::= < At tr i but > I N (< Requête >)

< Condi ti on >::= < At tr i but > = < At tr i but >

< Condi ti on >::= < At tr i but > ! = < At tr i but >

< Condi ti on >::= < At tr i but > LI K E %Moti f %

Les catégories syntaxiques <Relation>, <Attribut> et <Motif> ne sont pas définies par des

règles grammaticales, car elles peuvent être remplacées par n’importe quelle chaîne de ca-

ractères [111].

Exemple 3.2.1 Pour mieux comprendre le processus d’analyse syntaxique d’une requête SQL,

nous considérons la requête suivante Qi définie sur le schéma en étoile d’un entrepôt de don-

nées pour la gestion des achats d’une entreprise commerciale. Le schéma de cet entrepôt de don-

nées est illustré dans la figure 2.6. Il est constitué d’une table de faits Achat s et quatre tables de

dimension : Four ni sseur , Contr at , Dates et Pr odui t . Supposons que les gestionnaires de

l’entreprise veulent savoir « les marques des produits achetés dont le prix unitaire dépasse 200

e» . Nous répondons à ce besoin en formulant la requête SQL suivante :
La Requête Qi

SELECT marque
FROM Produit, Achats

WHERE Achats.id_produit = Produit.id_produit

AND prix > ’200’

La figure 3.2 montre l’arbre d’analyse qui a été généré pour la requête Qi en utilisant les

règles de grammaire présentées ci-dessus. .

3.2.1.2 Analyse Sémantique de la requête

Après avoir terminé l’analyse syntaxique, et dans le cas où la requête est syntaxiquement

valide, la prochaine étape consiste à valider sémantiquement la requête. Ceci est fait par le
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FIGURE 3.2 – L’arbre d’analyse de la requête Qi .

pré-processeur de requêtes qui a la responsabilité de vérifier plusieurs règles sémantiques.

Nous citons par exemple :

1. La vérification des relations : vérifier que toutes les relations mentionnées après la

clause <FROM> font référence à des relations ou à des vues dans le schéma courante

de la base de données.

2. La vérification des attributs : Chaque attribut mentionné dans les clauses SELECT ou

WHERE doit être un attribut de l’une des relations mentionnées après la clause FROM

de la requête actuelle.

3. La vérification des types : Chaque attribut doit avoir un type approprié pour son usage.

Par exemple, l’attribut prix est utilisé dans la requête Qi dans une comparaison <, cela

nécessite que le type de cet attribut soit un nombre , une date ou une chaîne (la com-

paraison se fait par ordre alphabétique).

3.2.1.3 Transformation de la requête

Dans cette sous section, nous présentons une énumération des règles algébriques qui

permettent de transformer un arbre d’analyse en un arbre d’expression équivalent, qui peut

avoir par la suite un impact significatif dans la construction d’un plan physique plus efficace.

Le résultat de cette étape de transformation est un plan logique de la requête.

La génération du plan logique d’une requête représenté sous la forme d’un arbre d’ana-

lyse, passe par deux étapes principales : (1) la transformation de l’arbre d’analyse en un plan

logique de requête et (2) l’amélioration du plan initiale en utilisant les règles algébriques. Le

processus de transformation d’un arbre d’analyse en un plan logique s’effectue en respectant

les règles suivantes :

□ Les relations sont extraites à partir de <Tables> de l’arbre d’analyse.

□ Les prédicats de sélections σcond correspondent à chaque condition capturé à partir

des <Condition> de l’arbre d’analyse.
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□ Les projectionsπl i ste correspondent à chaque attribut présent dans la liste "l i ste" cap-

turée à partir de <ColumnList>.

□ le plan logique initial correspond au produit cartésien des relations, deux à deux, en

second lieu une sélection σcond , et enfin une projection πl i ste .

3.2.1.3.1 Règles de transformation et d’amélioration du plan Pour générer un plan de

requête plus efficace et équivalent à l’arbre d’analyse initial, l’optimiseur de requêtes doit sa-

voir quelles règles de transformation préservent cette équivalence. Pour cela, nous discutons

dans ce qui suit quelques règles de transformation algébriques [112]. Nous nous concen-

trons ici sur les opérations de projection, de sélection et de la jointure. Pour une énuméra-

tion exhaustive sur ces règles de transformation et une description détaillée sur le processus

de conversion d’un arbre d’analyse en algèbre relationnelle, veuillez vous référer aux travaux

[111, 112].

1. Décomposition en cascade de σ : Une condition de sélection conjonctive (composée

d’une conjonction de plusieurs sélections élémentaire) peut être décomposée en une

séquence d’opérations individuelles :

σ cond1 AN D cond2 AN D... condn(R) ≡ σcond1 (σcond2 (... (σcondn (R))...))

Où, R : est une relation.

condi : est la i eme condition de sélection

2. Commutativité de sélection : l’opérateur de sélection σ est commutative.

σcond1 (σcond2 (R)) ≡σcond2 (σcond1 (R))

3. Décomposition de l’opérateur de projection π : dans une séquence d’opérations de

projection π, toutes les opérations de projection peuvent être ignorées sauf la dernière.

π l i ste1 (π l i ste2 (...π (l i sten (R))... ≡π l i ste1 (R)

Où, l i stei : est la i eme liste des attributs sélectionnés.

4. Commutativité de σ avec π : on peut commuter les deux opérateur σ et π, si la condi-

tion de sélection cond n’est liée que aux attributs At t1, ....At tn dans la liste de projec-

tion.

π At t1, At t2,... At tn (σcond (R)) ≡σcond (π At t1, At t2,... At tn (R))

5. Commutativité de produit cartésien : le produit cartésien de deux relations R1 et R2

est commutative.

R1 X R2 ≡ R2 X R1
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6. Commutativité de la jointure : l’opération de jointure de deux relations R1 et R2 est

commutative.

R1▷◁R2 ≡ R2▷◁R1

7. Commutativité de sélection σ avec la jointure ▷◁ : ont dit qu’une opération de sé-

lection est σ est commutative avec une jointure ▷◁ si l’ensemble des attributs de la

condition de sélection cond n’est lié qu’aux attributs d’une des relations jointes (nous

supposons ici que cet ensemble est lié aux attributs de la relation R1).

σcond (R1▷◁R2) ≡ (σcond (R1))▷◁R2

8. Commutativité de projection π avec la jointure ▷◁ : considérons une liste de projec-

tion L composée de plusieurs attributs L = {A1, A2, ...An ,B1,B2, ...Bm} , où {A1, A2, ...An}

sont les attributs de R1 et {B1,B2, ...Bm} sont les attributs de R2. On dit que la projection

π est commutative avec la jointure ▷◁, si la condition de jointure cond n’implique que

les attributs de la liste L

πL(R1▷◁ cond R2) ≡ (πA1,A2,...An (R1))▷◁ cond (πB1,B2,...Bm (R2))

Pour améliorer les plans logiques des requêtes , les optimiseurs appliquent un ensemble

de règles. Nous présentons ci-dessous les règles couramment utilisées [111] :

□ L’une des techniques d’amélioration les plus efficaces, consiste à exécuter l’opérateur

σcond dès que possible. En termes de plan logique de requête , cela signifie que l’opé-

ration de sélection σcond est poussée vers le bas le plus loin possible.

□ La projection peut être poussée vers le bas comme la sélection afin de minimiser la

taille de la relation en réduisant la taille des tuples, puis en minimisant le coût du trai-

tement des requêtes.

□ Les paires sélection/produit cartésien peuvent être parfois combinés et remplacés par

une opération de jointure, ce qui est généralement plus rapide que de faire un produit

suivi d’une sélection sur le résultat très large du produit.

□ Trouver l’ordre de jointure optimal pour un ensemble de jointures▷◁ est l’un des prin-

cipaux objectifs des optimiseurs de requêtes. Étant donné qu’un ordre différent dans

l’exécution des opérations de jointure ▷◁ peut entraîner une grande différence dans la

taille des résultats intermédiaires.

Exemple 3.2.2 Nous donnons ici un exemple d’utilisation des règles d’équivalence et d’optimi-

sation décrites ci-dessus. Pour ce faire , nous considérons la requête Qi définie sur un entrepôt

de données pour la gestion des achats (exemple3.2.1) et son arbre d’analyse (voire figure 3.2).

Un plan de requête initial a été construit et illustré dans la figure 3.3a. Nous voulons dire par δ

l’opérateur d’élimination des doublons. Le plan initial peut être transformer en un plan équi-

valant mais plus efficace en appliquant quelques règles de transformation sur la requête Qi

(voir figure 3.3b).
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FIGURE 3.3 – Transformation d’un plan logique d’une requête.

3.2.2 Génération du plan physique

Après avoir analysé une requête et la transformée en un plan de requête logique, nous de-

vons ensuite transformer le plan logique en un plan physique de requête. Cela est fait en sé-

lectionnant les algorithmes appropriés pour implémenter chaque opérateur du plan logique,

et en sélectionnant un ordre d’exécution pour ces opérateurs. Généralement, plusieurs plans

physiques peuvent être dérivés du plan logique de requête. Ensuite, un processus de sélec-

tion est effectué sur l’ensemble des plans physiques pour choisir le meilleur plan en termes

de coût de traitement, ce qu’on appelle un processus d’énumération des plans basée sur les

coûts [113]. L’estimation du coût d’un plan physique implique l’estimation du coût d’exécu-

tion de chaque opérateur et les combiner à la fin pour calculer le coût global de la requête.

Le coût de traitement des requêtes est estimé en se basant sur deux paramètres principaux :

(1) Le coût d’entrée/sortie qui représente le temps de chargement des données depuis les

périphériques de stockage (e.g. Disque dur) et (2) Le coût CPU pour traiter chaque opérateur

[114].

La génération d’un plan physique optimale pour une requêtes données est l’une des tâches

les plus difficiles pour un optimiseur de requêtes. Cette tâche est liée à deux problèmes im-

portants et connexes : l’énumération des plans physiques possibles et l’estimation du coût

de chaque plan d’exécution [115].

3.2.2.1 Approches d’énumération des plans

Énumérer tous les plans possibles pour les requêtes complexes est un grand défi pour

l’optimiseur de requêtes. Cette tâche peut être coûteuse car une quantité énorme de plans

physiques potentiels peut être générée, ce qui complique les tâches futures telles que l’éva-

luation des plans et le choix du meilleur en termes de coût. Par conséquent, les approches
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d’énumération des plans de requête tentent d’éliminer rapidement les plans qui ne peuvent

pas conduire aux meilleurs coûts estimés. En principe, il existe deux stratégies principales

pour énumérer les plans physique d’une requête [116] :

1. Stratégie Descendantes : l’énumération des plans dans cette stratégie est appliquée de

manière récursive. En partant de la racine du plan logique de la requête, chaque possi-

bilité de calculer les opérateurs est considérée en appliquant les règles d’équivalence,

les coûts de chaque possibilité sont calculés, et la meilleure est choisie. cette stratégie

est utilisée par Microsoft SQL Server, Cascades, Volcano et Tandem [117].

2. Stratégie ascendante : en commençant par les feuilles d’un plan logique de requête

vers la racine. Pour chaque sous-expression Sexp du plan logique, toutes les possibili-

tés de calcul de la sous-expression Sexp sont énumérées en fonction des règles d’équi-

valence et leurs coûts sont déterminés en combinant les plans de requête possibles

déjà déterminés pour la sous-expressions de Sexp . Cette stratégie est adopté par Oracle,

DB2, System R et Informix [117].

Les deux types de stratégies énumèrent tous les plans possibles d’une requête. Cepen-

dant, les stratégies ascendantes sont plus populaires, car elles peuvent écarter les plans à

coûts élevés plus tôt [116]. Dans ce qui suite, nous décrivons les approches les plus impor-

tantes pour l’énumération des plans [111, 116].

□ Stratégie de séparation et évaluation (Branch and Bound) Dans cette approche, les

plans possibles d’une requête sont énumérés à l’aide de la stratégie ascendante. Si les

coûts estimés d’une sous-expression énumérée sont déjà supérieurs à la limite supé-

rieure déterminée pour les coûts, cette sous-expression peut être ignorée car tous les

plans de requête contenant cette sous-expression auront des coûts plus élevés que le

meilleur actuellement. Si nous trouvons un plan de requête avec des coûts inférieurs,

alors ce plan de requête devient le meilleur actuellement et ces coûts inférieurs de-

viennent la nouvelle limite supérieure. L’avantage de cette stratégie est que l’optimi-

seur de requêtes peut s’arrêter une fois qu’un plan à très faible coût a été trouvé, de

sorte que le temps consacré à l’optimisation des requêtes ne domine pas les coûts glo-

baux de traitement des requêtes.

□ Stratégie d’escalade (Hill Climbing) Cette approche calcule également d’abord un plan

de requête en utilisant une bonne heuristique. Ensuite, l’approche tente de réduire les

coûts de ce plan de requête en apportant de petites modifications au plan de requête. Si

de petites modifications ne réduisent pas les coûts, le plan de requête actuel est choisi.

De cette façon, les bons candidats pour les plans de requête à faible coût sont choisis

rapidement. À l’instar de l’approche d’énumération des plans de séparation et évalua-

tion, l’escalade peut être arrêtée lorsqu’un plan de requête à très faible coût est déjà

trouvé. Cependant, comme de grands changements ne sont pas apportés au plan de
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requête, tous les plans de requête possibles ne sont pas énumérés, et l’escalade peut

donc manquer des plans de requête optimaux.

□ Stratégie de programmation dynamique La programmation dynamique est une va-

riante de la stratégie ascendante générale. Pour chaque sous-expression initiale, tous

les plans possibles sont énumères, en gardant le plan le moins coûteux puis on monte

dans l’arbre jusqu’à le nœud racine. Le principal avantage de cette approche est qu’elle

élague dynamiquement l’espace de recherche.

3.2.2.2 Estimation du coût

Le coût réel du traitement d’une requête est estimé généralement en unité de temps (par

exemple, en seconde) qui correspond à la consommation de temps depuis le début du traite-

ment de la requête jusqu’à ce que le résultat soit donné par le SGBD. L’estimation du coût de

traitement des requêtes implique l’estimation du coût d’exécution de chaque opérateur, qui

à son tour implique l’estimation de cardinalité de ces opérateurs. La cardinalité d’un résultat

intermédiaire ou d’une relation représente le nombre de ses tuples. La qualité des fonctions

d’estimation de cardinalité a un impact direct sur la qualité d’un modèle de coût. De nom-

breux travaux ont montré qu’une mauvaise estimation de cardinalité implique le choix d’un

mauvais plan d’exécution qui peut être des milliers de fois plus lent [118, 119].

L’estimation de cardinalité d’un résultat intermédiaire nécessite la disponibilité des sta-

tistiques sur la distribution des données dans les relations de base. Ainsi, pour estimer la

cardinalité d’un résultat intermédiaire, tout optimiseur de requête utilise des outils pour ob-

tenir et mettre à jour les statistiques de distribution des données. Ensuite, il applique des

fonctions sur ces statistiques en fonction des paramètres de requête. La qualité d’un optimi-

seur de requête est étroitement liée à la qualité du modèle de coût, qui est, à son tour, basée

sur l’estimation de la cardinalité. En conséquence, de mauvaises statistiques peuvent faci-

lement altérer le plan d’exécution, et la disponibilité de bonnes statistiques peut facilement

améliorer la qualité du plan [120]. Aujourd’hui, la plupart des SGBD existants disposent de

catalogues statistiques [121, 122]. Les statistiques sont calculées juste après la mise à jour des

relations de base ou périodiquement par le SGBD. Ces statistiques peuvent être classées en

trois catégories :

• la distribution des valeurs d’un attribut, comme le nombre de tuples, la taille moyenne

de la colonne ou de tuple, les valeurs distinctes et les valeurs maximales et minimales

d’un attribut. Afin de réduire la complexité du problème de calcul des statistiques, de

nombreux SGBD supposent qu’il existe une distribution uniforme des valeurs [123,

124]. Pour ce faire, un SGBD peut utiliser les histogrammes afin de sauvegarder la dis-

tribution des valeurs d’un attribut. Les types d’histogrammes les plus courants [125]

sont les histogrammes de largeur égale, de profondeur égale et de valeurs les plus fré-

quentes. La figure 3.4 illustre des exemples d’histogrammes de distribution des valeurs

de l’attribut : prix de la table produit.
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FIGURE 3.4 – Différents types d’histogramme.

• Les paramètres matériels qui incluent le réseau, les caractéristiques du disque dur (par

exemple, la bande passante et le temps de lecture d’une page).

• Les statistiques d’utilisation des méthodes d’accès (index, vues matérialisées, etc.),

comme le temps passé à parcourir un index.

3.2.2.3 L’ordre de jointure

Le problème d’ordre de jointure joue un rôle crucial dans la performance du traitement

des requêtes, notamment dans l’optimisation des requêtes de jointure en étoile impliquant

des tables de dimension et une table de faits. L’ordre de jointure détermine la taille des résul-

tats intermédiaires [126] ce qui constitue un facteur important qui influence directement les

performances du traitement des requêtes. Par conséquent, un bon plan d’exécution dépend

fortement de l’ordre des jointures. Plusieurs structures ont été proposé dans la littérature

pour représenter un arbre d’une requête impliquant plus de deux opérations de jointures.

Les structures suivantes sont les structures couramment utilisées : arbre de jointure linéaire

gauche [127], arbre de jointure linéaire droite [128], arbre de jointure linéaire en zigzag [129]

et l’arbre de jointure ramifié (bushy) [130].

Le problème d’ordre de jointure dans sa forme générale est prouvé NP-complet [131],

en raison de la croissance exponentiel de l’espace de recherche par rapport au nombre des

relations de la requête de jointure. Par exemple, 5 ou 6 relations de jointure pourrait créer

un espace de recherche dont la taille dépasse 1000 plans de requête différents. Le problème

d’ordre de jointure a été largement étudié par la communauté des base de données en pro-

posant des . Ces étude sont classifié en quatre classes principales d’algorithmes [132] : (i)
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algorithmes déterministes (ii) algorithmes randomisés (iii) algorithme génétique et (iv) algo-

rithmes hybrides qui combinent les éléments de deux ou plusieurs algorithmes. Pour plus de

détail sur ces algorithmes referez-vous à la documentation [132] qui donne une bonne classi-

fication et description sur les algorithmes d’ordre de jointure. Au cours des dernières années,

les techniques d’apprentissage automatique ont été largement utilisées dans le cadre de la

sélection du meilleur ordre de jointure d’une requête analytique de jointure [133, 134].

3.2.3 Exécution du plan

Cette étape est réalisée par le moteur d’exécution qui se charge d’exécuter chaque opé-

rations du plan physique choisi. Le moteur d’exécution interagit avec la plupart des compo-

sants du SGBD. Les données sont placées dans des tampon mémoire afin d’être manipuler

par le moteur d’exécution, qui doit interagir avec le planificateur pour éviter d’accéder aux

données verrouillées. Il doit également interagir avec le gestionnaire de journaux (les logs),

pour s’assurer que toutes les modifications de la base de données sont correctement enregis-

trées [111]. L’exécution d’un opérateur du plan physique peut être effectuée en mode maté-

rialisé ou parallèle.

3.2.3.1 Mode matérialisé

Dans le mode d’exécution matérialisée, le résultat d’une opération est stocké sous la forme

d’une relation temporaire (c’est-à-dire que le résultat est physiquement matérialisé). Par exemple,

une opération de jointure peut être calculée et le résultat entier sera stocké sous forme d’une

relation temporaire et sera utilisée à l’évaluation des opérations de niveau suivant. [112]. Le

coût de ce mode d’exécution est toujours plus élevé, car il faut du temps pour évaluer et écrire

la relation temporaire, puis pour récupérer les résultats de cette relation.

3.2.3.2 Mode parallélisé

Le concept général de parallélisme vise à diviser une grande tâche en tâches plus petites,

où chaque petite tâche est affectée à une machine pour accomplir une partie de la tâche

principale. L’exécution d’un plan d’une requêtée en mode parallèle, peut être réalisé en exé-

cutant plusieurs requêtes sur différents sites ou en divisant une requête en plusieurs sous-

requêtes qui s’exécutent en parallèle, cela contribue à améliorer les performances [112]. Le

parallélisme d’une requête peut être réalisé en deux modes : le parallélisme inter-requête et

le parallélisme intra-requête [135].

3.2.3.2.1 Parallélisme intra-requête C’est la forme de parallélisme où une seule requête

est exécuté en parallèle sur plusieurs processeurs. le principal avantage de ce type de pa-

rallélisme est d’accélérer l’exécution des requêtes complexes. Ce modèle de parallélisme est

scindé en deux types : parallélisme intra-opérateur et parallélisme inter-opérateur.
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1. parallélisme intra-opérateur Le parallélisme intra-opérateur est basé sur la décompo-

sition d’un opérateur en un ensemble de sous-opérateurs indépendants, appelés ins-

tances d’opérateurs. Cette décomposition se fait à l’aide du partitionnement des rela-

tions. Chaque instance d’opérateur traitera alors une partition de relation. La décom-

position de l’opérateur bénéficie fréquemment du partitionnement initial des données

(par exemple, les données sont partitionnées sur l’attribut de jointure) [135].

2. parallélisme inter-opérateur Le parallélisme inter-opérateurs, signifie que plusieurs

opérateurs au sein d’une requête peuvent être exécutés en parallèle. Cela peut être réa-

lisé soit par l’exécution parallèle d’opérations indépendantes, soit en pipeline [136].

Dans le parallélisme indépendant, les opérations indépendantes d’une requête peuvent

être exécutées en parallèle. Ce parallélisme est très utile dans le cas du degré de pa-

rallélisme inférieur. Dans le parallélisme en pipeline, il est possible d’exécuter deux

opérations simultanément sur des processeurs différents, de sorte qu’une opération

consomme des tuples en parallèle avec une autre opération, les réduisant. ce type de

parallélisme est utile pour le petit nombre de processeurs et évite l’écriture des résul-

tats intermédiaires sur le disque.

3.2.3.2.2 Parallélisme inter-requête Lorsque plusieurs requêtes sont soumises à un SGBD,

le parallélisme inter-requêtes permet de les exécuter en parallèle sur plusieurs processeurs

pour améliorer la performance globale des requêtes [137]. L’inter-requête est très efficace

pour la prise en charge des applications de traitement transactionnel (OLTP), où un grand

nombre de requêtes oltp peuvent être exécutées en quelques secondes [138]. Le principal

défi pour le parallélisme inter-requêtes est l’allocation des processeurs, où chaque requête

peut impliquer plusieurs jointures et peut prendre plusieurs processeurs pour s’exécuter

[139]. Pour résoudre ce problème, plusieurs initiatives ont été proposé dans la littérature

[140, 141]. Oracle et DB2 sont deux exemples sur les SGBDs qui supportent le parallélisme

inter-requêtes.

3.3 Optimisation des requêtes analytiques : exploitation des sous-expressions communes

Dans les situations critiques, la prise de décisions rapides et précises nécessite une exé-

cution rapide d’un grand nombre de requêtes de navigation et d’exploration de données qui

sont généralement collectées et stockées dans des entrepôts de données. Pour satisfaire l’exi-

gence du décideur, il est nécessaire d’étudier en profondeur les différentes propriétés de ces

enquêtes.

Le partage de sous-expressions communes est l’une des propriétés importantes des re-

quêtes analytiques. L’identification des sous-expressions les plus bénéfique pour un ensemble

de requêtes dans le but de les optimiser est connue sous le nom de problème de sélection

de sous-expressions.[142]. Le problème de la sélection des sous-expressions est fortement
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connectés à divers problèmes importants que nous pouvons diviser en deux catégories prin-

cipales : (i) les problèmes gérés à l’intérieur d’un SGBD tels que la réécriture de requêtes [9]

, le problème d’optimisation multi-requêtes (PMQO)[143], la sélection des vues matériali-

sées [20] et (ii) les problèmes gérés à l’extérieur d’un SGBD comme l’optimisation des tâches

massives de données [144] et les tâches de cloud computing [145].

Les problèmes d’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues matérialisées sont

les problèmes les plus importants qui utilisent des sous-expressions de requêtes. Dans cette

section, nous présentons une études sur les propriétés des requêtes analytiques qui s’exé-

cutent sur les applications modernes. Ensuite, nous passons en revue les principales études

traitant de l’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues matérialisées de manière

isolée et conjointe et leur rôle dans la résolution d’autres problèmes importants.

3.3.1 Propriétés des requêtes analytiques

De nos jours, les applications modernes nécessitent des solutions efficaces pour traiter un

grand nombre de requêtes d’analyse. Pour illustrer ce point, quatre exemples sont donnés : (i)

la plateforme snowflake traite plus de 30 millions de requêtes par jour de sa clientèle 1 (ii) le

système SQLShare – une expérience SQL en tant que service pluriannuelle, dans laquelle 24

275 requêtes existent [146]. (iii) les résultats obtenus d’un papier récent publié à VLDB’2020,

traitant du problème de sélection des vues matérialisées dans le SGBD Oracle, sur la base de

650 requêtes s’exécutant sur un schéma en étoile [9], et (iv) les journaux de requêtes SPARQL

exécutés sur les données scientifiques de DBpedia contiennent 43 284 requêtes [147].

Les efforts d’augmentation des entrepôts de données ne doivent pas ignorer le nombre

énorme de requêtes qui impacte fortement l’optimisation logique et physique des requêtes.

En plus de leur nombre énorme, les requêtes analytiques sont également connus par les deux

propriétés suivantes : (2) dynamiques et (3) partagent des sous-expressions communes. Par

une analyse rapide de ces propriétés, nous constatons que les deux premières propriétés sont

factuelles alors que la dernière est comportementale (voir la figure 3.5).

Ces trois propriétés ne reçoivent pas le même degré d’attention de la part de la commu-

nauté des chercheurs. Le partage des sous-expressions communes est une propriété direc-

trice et en même temps impactée par les deux autres propriétés. Le partage des opérations

entre plusieurs requêtes simultanées a été étudié pour la première fois par Sellis en 1988

dans le contexte de l’optimisation multi-requêtes (PMQO) [143]. En 2018, ce principe a été

reproduit dans le cadre des bases de données Cloud sous le nom de « Pay One, Get Hundreds

for Free » [148]. Ce phénomène de partage ne cesse de croître, nous aimerions ici souligner

une découverte importante rapportée dans [21] selon laquelle plus de 18 % des requêtes de

charges réelles de certains projets du Cloud d’Alibaba sont redondantes. Cela représente un

nombre élevé du point de vue du partage.

1. https://diginomica.com/snowflake-ceo-insists-his-company-can-take-heat

https://diginomica.com/snowflake-ceo-insists-his-company-can-take-heat
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FIGURE 3.5 – Les propriétés des requêtes analytiques d’aujourd’hui

En ce qui concerne l’aspect dynamique des requêtes analytiques (OLAP), la diversité de

l’analyse des données et l’évolution des directives métier rendent la charge des requêtes plus

dynamique [149]. Ce dynamisme a contribué à multiplier les travaux de recherche sur les

bases de données auto-adaptatives et autonomes [9, 10, 150]. Plusieurs approches réactives

telles que DynaMat [151], WATCHMAN [152] et le conseiller (MQT) ont été proposés pour la

sélection dynamique de vues matérialisées.

3.3.2 Problème d’optimisation multi-requêtes (PMQO)

les requêtes peuvent être exécutées séparément ou conjointement. Dans ce dernier cas,

l’identification des sous-expressions communes des requêtes est l’enjeu clé pour la perfor-

mance d’optimisation multi-requêtes . Le PMQO est l’un des principaux sujets étudiés par

la communauté des bases de données [153]. Un chapitre spécifique sur le PMQO a été ré-

servé dans l’encyclopédie des systèmes de bases de données éditée par Ling Liu et Tamer

Ozsu [154]. Historiquement, le PMQO a été largement étudié dans les années 80 [143, 155],

où Mr.sellis a identifié un nouveau phénomène connu par interaction de requêtes et a donné

naissance à un nouveau problème appelé optimisation multi-requêtes (MQO). Le PMQO a

été initialement étudie dans le cadre des bases de données relationnelles [156], puis dans

toutes les générations de bases de données sans aucune exception. Le PMQO peut être for-

malisée comme suit : étant donné une charge de requêtes Q1,Q2, ...,Qn à optimiser, où chaque

requête Qi possède un ensemble de plans individuels possibles, le PMQO consiste à trouver
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un plan global de requête en fusionnant les plans individuels, de sorte que le coût de traite-

ment de toutes les requêtes est minimisé.

Le PMQO a été prouvé NP-difficile dans [15] où sa formulation d’espace de recherche a été

donnée. Un algorithme A∗ avec des fonctions de délimitation et une expansion intelligente

des états (basée sur l’ordre des requêtes), pour éliminer rapidement les états peu prometteurs

a été proposé par Timos Sellis à [143] et il a garantit une solution optimale, pour une petite

charge de requêtes. Plusieurs variantes de l’algorithme de Sellis ont été proposées [15] pour

élaguer l’espace de recherche du PMQO. La génétique, le recuit simulé et les algorithmes

par séparation et évaluation ont également été analysés expérimentalement pour traiter le

PMQO en considérant des charges de requêtes plus grandes [157, 158]. D’autres algorithmes

sont basés sur la théorie des jeux [159]. En 2018, les auteurs de [153] ont abordé le problème

de l’extension des optimiseurs de requêtes basés sur les coûts pour prendre en charge l’opti-

misation multi-requêtes, en proposant des heuristiques gourmandes et des techniques d’op-

timisations. Leurs techniques se sont révélées pratiques et donnaient de bons résultats.

L’adaptation de ces résultats a été reproduite dans les différentes générations de bases de

données à travers leurs langages de requêtes : les bases de données orientées objet (OQL)

[160], les bases de données sémantiques (SPARQL) [161],les bases de données XML (XPATH)

[162], les bases de données distribuées [163, 164], les bases de données de flux (CQL) [165],

les bases de données de graphes ( Sparql 1.1) [166], data mining [167] et les systèmes SQL-

on-Hadoop [168].

Dans la littérature, le PMQO a été combiné avec plusieurs problèmes importants dans le

domaine des bases de données tels que : la mise en cache [169], la sélection des vues maté-

rialisées [170], la réutilisation [20], l’indexation [171], le partitionnement des données [172],

l’optimisation des requêtes exploratoires [163]. Dans le contexte des entrepôts de données

relationnelles, le PMQO a été amplifié en raison de la nature entrelacée des requêtes OLAP

qui ont une forte interaction entre elles. La théorie des graphes a largement contribué à la

résolution du PMQO à travers ses structures de données avancées qui ont été utilisée pour re-

présenter le plan unifié des requêtes (UQP) en utilisant les graphes de connexion (les graphes

de requêtes) [155], ou pour traiter le PMQO à grande échelle comme les hypergraphes qui

ont utilisée pour capturer l’interaction entre un grand nombre de requêtes tout en assurant

l’évolutivité (le passage à l’échelle) du système [92, 173]. La figure 3.6 donne un aperçu des

problèmes les plus importants liés à PMQO et montre également les algorithmes et les struc-

tures de données utilisées pour résoudre ce problème.
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FIGURE 3.6 – Vue d’ensemble des facteurs liés au PMQO

Exemple 3.3.3 Pour illustrer les avantages de l’utilisation des techniques d’optimisation multi-

requêtes, nous considérons les deux requêtes suivantes exprimées en SQL :
La Requête Q1

SELECT *

FROM R, S, T
WHERE R.key1=S.key1

AND R.key2=T.key2

AND R.att1=val1

AND S.att2=val2

La Requête Q2

SELECT *

FROM R, T, U
WHERE R.key2=T.key2

AND R.key3=U.key3

AND R.att1=val1

AND U.att3=val3

Nous supposons que les relations de base R, S, T et U ont respectivement un coût de ba-

layage de 2000, 100, 60 et 90 unités et nous supposons l’absence de toute structure d’optimisa-

tion. Un système traditionnel exécutera chacune de ces requêtes indépendamment en utilisant

les meilleurs plans individuels suggérés par l’optimiseur de requêtes. Nous supposons que les

meilleurs plans de Q1 et Q2 sont représentés par la figure 3.7a .
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(A) les plans individuels de Q1 et Q2

(B) le plan global de Q1 et Q2

FIGURE 3.7 – Three simple graphs

Les meilleurs plans pour les deux requêtes Q1 et Q2 sont représentés respectivement par les

expressions algébriques suivantes : (σat t1=val1(R) ▷◁ σat t2=val2(S)) ▷◁ T et (σat t1=val1(R) ▷◁

T ) ▷◁ σat t3=val3(U ) , le coût de chaque plan est calculé par la somme des coûts de chaque

opération.

coût(Q1)=
∑

coût(op) = 2000+100+100+50+60+5000+6000= 13310 pages (en supposant que

la taille de résultat intermédiaire de la jointure (σat t1=val1(R)▷◁σat t2=val2(S)) = 100 pages)

coût(Q2)=
∑

coût(op) = 2000+60+90+100+70+6000+7000= 15320 pages (en supposant que

la taille de résultat intermédiaire de la jointure (σat t1=val1(R)▷◁ T ) = 100 pages)

Le coût total des deux requêtes avec l’optimisation individuelle est égale à 28630 pages.

Cependant, on remarque que le résultat intermédiaire (σat t1=val1(R) ▷◁ T ) peut être partagé

par les deux requêtes comme le montre la figure 3.7b. En utilisant les techniques d’optimisation

multi-requêtes le coût total du plan global des requêtes est égale à 20670 pages, ce qui réduit le

coût d’exécution totale d’environ 28 %.

3.3.3 Problème de sélection des vues matérialisées (PSV)

Au cours des dernières années, il y a eu un intérêt croissant pour la résolution des pro-

blèmes de conception physique des entrepôts de données, en particulier dans la sélection de

vues matérialisées, qui sont considérées comme l’une des techniques les plus intéressantes

pour optimiser les requêtes OLAP. Le problème de sélection des vues matérialisée est l’un

des problèmes les plus importants qui utilise les sous-expressions communes des requêtes.
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Il vise à sélectionner les sous-expressions qui offrent un bénéfice élevé relativement aux fonc-

tions objectifs utilisées pour une charge de requêtes, tout en respectant certaines contraintes

telles que le budget de stockage [173], le coût de maintenance [20] et le coût de réécriture

des requêtes [9] . Le PSV est considéré comme un problème NP-difficile [20]. Une large pa-

noplie d’algorithmes a été proposée pour traiter ce problème , couvrant les technologies SQL

et NoSQL ainsi que les différentes infrastructures de déploiement (centralisées, parallèles,

cloud). Avant d’aborder ces travaux, nous donnons une brève définition des vues matériali-

sées. Ensuite, nous présentons la formalisation générique de PSV.

Définition 3.3.5 Les vues matérialisées sont des requêtes dont les résultats sont stockés et main-

tenus afin de faciliter l’accès aux données dans leurs tables de base sous-jacentes [22, 176].

Dans la littérature, plusieurs formalisation existent pour le problème de sélection des

vues matérialisées (PSV). La formalisation générique d’un PSV est présentée comme suit

[20] : étant donné un ensemble de requêtes {Q1, . . . , Qn} et un ensemble de contraintes C

(par exemple, coût de stockage, coût de maintenance, coût de traitement), le PSV consiste

à sélectionner un ensemble de vues matérialisées qui satisfont les exigences non fonction-

nelles telles que la performance des requêtes, la consommation d’énergie, etc. et respecte

l’ensemble C . Par la suite, plusieurs variantes ont été dérivées de la formalisation générique

de PSV : (i) minimiser le coût de traitement des requêtes sous le contrainte d’espace de sto-

ckage [177] (ii) minimiser le coût de traitement de la requête et le coût de maintenance sous

le contrainte d’espace de stockage [178] (iii) minimiser le coût de traitement des requêtes et

la consommation d’énergie sous le contrainte de stockage [179].

Plusieurs approches ont été proposé pour traiter ces variantes. Une classification com-

plète de ces approches a été proposée à [170], qui a identifié les dimensions de base pour

la classification des différents algorithmes de sélection des vues matérialisées comme (i) les

contraintes non fonctionnelles qu’ils prennent en compte lors du processus de sélection des

vues et (ii) les heuristiques qu’ils utilisent pour obtenir les vues candidates. Cette étude di-

vise les algorithmes de PSV en quatre catégories principales : algorithmes déterministes, al-

gorithmes aléatoires, programmation par contraintes et algorithmes hybrides.

1. algorithmes déterministes : De nombreux travaux de recherche sur la sélection de vues

utilisent des stratégies déterministes pour résoudre le problème de sélection de vues.

La plupart de ces travaux utilisent la recherche exhaustive [180, 181] ou des heuris-

tiques comme les algorithmes gloutonne [182, 183] .

2. algorithmes aléatoires : Les algorithmes aléatoires sont génétiques [184] ou utilisent

un recuit simulé [185]. Les algorithmes génétiques génèrent des solutions à l’aide de

techniques inspirées du processus d’évolution naturelle telles que la sélection, la mu-

tation et le croisement. La stratégie de recherche de ces algorithmes est très similaire
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à l’évolution biologique. Les algorithmes aléatoires peuvent être appliqués à des pro-

blèmes complexes traitant de grands espaces de recherche. Cependant, la qualité de la

solution dépend de la configuration de l’algorithme ainsi que du réglage extrêmement

difficile de l’algorithme qui doit être effectué au cours de nombreux tests.

3. algorithmes hybrides : Les algorithmes hybrides combinent les stratégies des algo-

rithmes déterministes et randomisés dans leur recherche afin de fournir de meilleures

performances en termes de qualité de solution. Les solutions obtenues par des algo-

rithmes déterministes sont utilisées comme configuration initiale pour les algorithmes

de recuit simulé ou comme population initiale pour les algorithmes génétiques comme

dans [186].

4. programmation par contraintes : La programmation par contraintes est un descen-

dant de la programmation déclarative. Cette technique de programmation a été ex-

ploitée dans de nombreuses applications pour résoudre des problèmes combinatoires

[187]. Une approche basée sur la programmation par contraintes a été présentée à

[188] pour résoudre le problème de sélection de vues. Les auteurs ont prouvé expé-

rimentalement qu’une approche basée sur la programmation par contraintes fournit

de meilleures performances par rapport à une méthode aléatoire en termes de coût.

Le processus de sélection des vues matérialisées passe par l’identification des vues can-

didates. Le nombre des vues candidates peut être très important [20]. Devant cette situation,

Plusieurs efforts de recherche ont été menées à l’intérieur et à l’extérieur du SGBD pour re-

présenter efficacement l’espace de recherche du PSV, en se basant sur l’utilisation des struc-

tures de données qui permettent de capturer les sous-expressions communes des requêtes.

Dans la littérature, trois types de structures de données sont couramment utilisés :

1. Graphe de vues ET-OU : un graphe de vues ET-OU représente l’union de tous les plans

possibles de chaque requête [189]. Le graphe de vues ET-OU a été défini à [190] par

un graphe orienté acyclique composé de deux types de nœuds : les nœuds d’opéra-

tion et les nœuds d’équivalence. Chaque nœud d’opération représente une expression

algébrique (Sélection-Projection-Jointure). Un nœud d’équivalence représente un en-

semble d’expressions logiques équivalentes. Le graphe de vues ET-OU a été utilisé par

plusieurs approches dans la littérature [20, 191, 192].

2. Plan d’exécution multi-vues (MVPP) : Le plan MVPP a été proposé par yang à [193].

Il est représenté par un graphe acyclique, qui est composé de quatre niveaux : au ni-

veau 0, on retrouve les nœuds feuilles représentant les tables de base de l’entrepôt de

données. Au niveau 1, on trouve des nœuds qui représentent les résultats d’opérations

algébriques unaires telles que la sélection et la projection. Au niveau 2, on trouve des
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nœuds représentant des opérations binaires telles que la jointure, l’union, etc. Le der-

nier niveau représente les résultats de chaque requête. Chaque nœud intermédiaire du

graphe est étiqueté avec le coût de chaque opération et son coût de maintenance.

3. Cube de données en treillis : Ce type de graphe a été proposé par Harinarayan à [183]

qui a modélisé les données en plusieurs dimensions. Le cube de données en treillis

est un graphe orienté acyclique dont les nœuds représentent les vues (les requêtes)

qui agrègent les données par les attributs indiqués. Les arêtes dénotent la relation de

dérivabilité entre les vues.

En raison de l’importance et de la complexité de PSV, de nombreux efforts de recherche

du milieu académique et industriel ont été menés. Les résultats obtenus par ces efforts ont

été implémentés dans des SGBD commerciaux et open source tels que Data Tuning Advisor

pour SQL Server [194], Design Advisor pour DB2 [195], SQL Access Advisor pour Oracle et Pa-

rinda pour PostgreSQL [196]. En examinant les principales solutions de PSV, nous constatons

qu’elles ne considèrent généralement que quelques dizaines de requêtes statiques. Cette si-

tuation est inadaptée aux exigences actuelles des applications analytiques, où des charges de

requêtes dynamiques à grande échelle impliquant des sous-expressions redondantes sont

prises en compte. La diversité des analyses de données et l’évolution des directives métier

rendent la charge de requêtes plus dynamique [8]. Ce dynamisme a contribué à multiplier

les travaux de recherche sur les bases de données auto-adaptatives et autonomes [9, 150].

Plusieurs approches réactives telles que DynaMat [151], WATCHMAN [152] et le conseiller

MQT [197] pour la sélection dynamique de vues matérialisées ont été proposées. La princi-

pale caractéristique de ces approches est qu’elles réagissent à l’utilisation transitoire, Au lieu

de simplement s’appuyer sur les charges précédentes de requêtes [198]. Ces solutions doivent

résoudre de multiples problèmes [199] : quelles vues doivent être matérialiser pour servir les

requêtes actuelles et futures et quand expulser les vues matérialisées (cache LRU) [197]. Ré-

cemment, des approches pro-actives de sélection des vues matérialisées ont été proposées,

qui se sont avérées efficaces pour optimiser les requêtes actuelles et futures et pour gérer le

pool des vues matérialisées [23, 200].

Sur la base de cette discussion, la classification traditionnelle proposée à [188] peut être

enrichie par l’inclusion de nouvelles dimensions. En plus des dimensions traditionnelles telle

que les contraintes utilisées et le type d’algorithmes de sélection, on peut inclure d’autres

dimensions telles que : les structures de données utilisées pour représenter l’espace de re-

cherche, la nature de la sélection (statique/dynamique), le volume des charges de requêtes

considérées et la stratégie de sélection des vues (réactive/pro-active). La figure 3.8 résume

notre classification des travaux qui traitent du PSV.
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FIGURE 3.8 – Classification des travaux du PSV

3.3.4 Traitement simultané d’optimisation multi requêtes et de sélection des vues matérialisées

La sélection de vues matérialisées est un facteur clé pour concevoir et améliorer la qua-

lité de service (QoS) des applications de bases de données avancées telles que les bases de

données analytiques [20], les bases de données autonomes [9, 204], les bases de données sé-

mantiques [205, 206], les bases de données cloud [207] et les bases de données NoSQL [208].

En analysant les études de PSV, on se rend compte qu’elles ne sont pas reliées au PMQO.

Certains ne citent même pas l’article pionnier de PMQO [143].

Le travail proposé par Yang à [193] est le pionnier dans le contexte des entrepôts de don-

nées qui a montré la forte dépendance entre PMQO et PSV. Il vise à construire un plan de re-

quête unifié pour un ensemble donné de requêtes . Au début, ils sélectionnent le plan de join-

ture individuel pour chaque requête. Par la suite, ces plans sont fusionnés dans un plan de

requête unifié appelé MVPP représenté par un graphe orienté acyclique et dédié au proces-

sus de sélection des vues matérialisées. Deux algorithmes sont proposés pour sélectionner le

meilleur MVPP qui a le coût minimum. Le premier algorithme, appelé solution réalisable, il

génère tous les MVPP possibles et le plan avec le coût minimum sera choisi. Cet algorithme

est coûteux en termes de calcul. Pour simplifier l’algorithme précédent, un deuxième algo-

rithme est proposé basé sur la programmation linéaire en entier. Cet algorithme est exécuté

en deux étapes : (1) la génération des vues candidates qui ont un bénéfice positif entre le

traitement de la requête et la maintenance de la vue. Ce bénéfice correspond à la somme du
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traitement des requêtes utilisant la vue moins le coût de maintenance de cette vue, (2) la sé-

lection des vues, où seuls les nœuds candidats à bénéfice positif sont sélectionnés pour être

matérialisés.

Le principal inconvénient du travail de Yang [193] concerne la scalabilité de ses algo-

rithmes de construction de MVPP. Pour contrer ce problème, les hypergraphes ont été pro-

posés dans [209] pour coupler PMQO et PSV en considérant un nombre élevé de requêtes.

Les auteurs ont utilisé la structure d’hypergraphe pour l’identification de sous-expressions

communes entre un très grand nombre de requêtes afin d’étudier leurs contributions à la sé-

lection des vues matérialisées appropriées. En fait, la prise en compte d’un grand nombre de

requêtes produit un nombre massif de vues à matérialiser, ce qui viole la contrainte d’espace

de stockage. En effet, il est impossible de matérialiser toutes les vues candidates devant cette

situation. Pour traiter ce problème, les auteurs [209] ont mis en place une stratégie qui vise

à maximiser le bénéfice de l’utilisation des vues matérialisées avant leur suppression. Pour

ce faire, ils ont proposé une nouvelle politique d’ordonnancement des requêtes qui permet

de trouver le meilleur ordre des requêtes qui produit le plus grand bénéfice de l’ensemble de

vues matérialisées.

Une analyse approfondie des principales études portant sur PMQO et PSV permet d’iden-

tifier plusieurs points communs. Le principal point commun entre PMQO et PSV est l’utilisa-

tion de la théorie des graphes et de leur structure de données soit pour élaguer leurs espaces

de recherche à grande échelle, soit pour identifier les sous-expressions communes entre les

requêtes. Un autre point partagé par PSV et PMQO est l’utilisation des politiques d’ordon-

nancement des requêtes pour améliorer leurs algorithmes.

Pour illustrer ce point, plusieurs bons exemples peuvent être donnés. Nous citons par

exemple, les travail de Cosar [157], où l’ordonnancement des requêtes a joué un rôle crucial

pour améliorer l’algorithme d’optimisation multi-requêtes. De plus, plusieurs travaux ont

étudié PSV sous le contrainte d’ordonnancement de requêtes. Dans [197], une formalisation

dynamique de PSV est donnée en considérant une politique d’ordonnancement des requêtes

basée sur un algorithme génétique. Les deux principales limitations de l’algorithme de Phan

[197] sont (i) leur dépendance vis-à-vis de DB2 advisor et (ii) leur algorithme génétique gour-

mand pour réordonner les requêtes qui ne conviennent pas lors du passage à l’échelle. Pour

surmonter ces limitations, une approche évolutive appelée SLEMAS est proposée dans [209].

La scalabilité de cette approche est assurée au moyen d’une structure d’hypergraphe qui est

utilisée pour identifier le partage d’opérations entre un nombre important de requêtes. Par

la suite, les opérations les plus partagées sont considérées comme candidates à la matéria-

lisation. Les vues matérialisées dans SLEMAS sont sélectionnées dynamiquement en tenant

compte des contraintes d’ordonnancement pour une charge de requêtes connue a priori. Le

principal inconvénient de cette approche est leur hypothèse d’un ensemble statique de re-

quêtes, ce qui contredit la nature dynamique des requêtes analytiques.
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3.4 Discussion

La riche revue des deux problématiques inter-connectées et bien connues dans le monde

des bases de données qui sont : l’optimisation multi-requêtes (PMQO) et la sélection de vues

matérialisées (PSV), nous a permis de tirer plusieurs conclusions : (i) l’importance des solu-

tions proposées et ses incapacités dans la gestion simultanée des 3-propriétés récentes des

requêtes analytique (nombre élevé de requêtes, dynamiques et interactives) (ii) la contribu-

tion exceptionnelle de la théorie des graphes et ses structures de données dans la résolution

des PMQO et PSV (iii) le grand impact de l’ordonnancement des requêtes sur la résolution

des deux problèmes. Le tableau 1.1 résume notre discussion en montrant les avantages et les

inconvénients des principales études traitant de PMQO et PSV de manière isolée ou conjoin-

tement.

TABLE 3.1 – Classification des études traitant PMQO et PSV séparément ou
conjointement

Problèmes Travaux
Propriétés

considérées
Structure

de données
ordonnancement

des requêtes inconvénient

PMQO
[143]

interaction
des requêtes

Graphes
de requêtes

Non
concerne

la scalabilité

[157]
interaction

des requêtes
Graphes

de requêtes
Oui

concerne
la scalabilité

PSV
[151] Dynamique Non Non

concerne
la scalabilité

[197]
Aucune

propriété
Non Oui

scalabilité et
dépendance

à DB2

PMQO & PSV
[193]

interaction
des requêtes

MVPP Non scalabilité

[209]

Nombre élevé
de requêtes &

interaction
des requêtess

Hypergraphe Oui
une charge

statique
de requêtes

3.5 Conclusion

De nos jours, les applications modernes nécessitent des solutions puissantes pour effec-

tuer plusieurs analyses en temps réel via des requêtes analytiques complexes. Pour répondre

à ces exigences, il est d’abord nécessaire de comprendre les techniques de traitement de ces
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requêtes et leurs caractéristiques récentes. Pour cela, nous avons commencé ce chapitre par

une étude du processus de traitement des requêtes et ses différentes étapes : l’analyse et la

transformation de la requête, la génération du plan physique et l’exécution du plan. Ces re-

quêtes doivent être rapidement optimisées pour accélérer le processus décisionnel. De nom-

breux efforts académiques et industriels ont été faits pour optimiser ces requêtes, où l’exploi-

tation des sous-expressions communes a joué un rôle important dans la production de résul-

tats prometteurs. La maîtrise du problème de la sélection des sous-expressions communes a

contribué dans la résolution de plusieurs problèmes, en particulier dans la sélection des vues

matérialisées et l’optimisation multi-requêtes, sur lesquels nous nous concentrons dans ce

travail. Nous présentons dans la deuxième partie de ce chapitre, les principales études trai-

tant de PMQO et PSV de manière isolée et conjointe.

Aujourd’hui, les requêtes analytiques sont connues par trois propriétés principales : (1)

très nombreuses, (2) dynamiques, et (3) partagent des opérations similaires. Une analyse

approfondie des travaux de l’état de l’art nous a permis de déduire que les solutions tradi-

tionnelles ne peuvent pas être reproduites directement pour optimiser ces requêtes soit au

niveau logique, soit au niveau physique (e.g. en sélectionnant des vues matérialisées). Nous

supposons que l’optimisation de ces requêtes en utilisant les techniques d’optimisation phy-

siques nécessite des structures de données évolutives et flexibles comme les hypergraphes

qui ont déjà montré leurs contributions dans la gestion du PMQO et PSV en considérant un

nombre énorme de requêtes statiques. Compte tenu de la nature dynamique des requêtes

analytiques, nous supposons que l’approche de sélection des vues matérialisées doit être

proactive afin de pouvoir optimiser les requêtes actuelles et futures.
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Chapitre 4

Hypergraphes au Service de L’optimisation

de Requêtes : Gestion des 3-Propriétés

“Exécuter 100 fonctions sur une structure de données est mieux que d’exécuter 10 fonc-

tions sur 10 structures de données."

— —– Alan Perlis
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4.1 Introduction

Aujourd’hui, les charges de requêtes analytiques incluent des requêtes très nombreuses,

dynamiques et interactives. De nombreuses entreprises utilisent toujours des SGBD tradi-

tionnels qui doivent gérer et optimiser ces charges de requêtes. Les 3-propriétés de requêtes

impactent de nombreux problèmes importants tels que l’optimisation multi-requêtes (PMQO)

et la conception physique, en particulier le problème de sélection de vues matérialisées (PSV).

Les solutions traditionnelles d’état de l’art (voir le Chapitre 3) proposent des approches limi-

tées pour la gestion des 3-propriétés de requêtes, où ils ont été partiellement considérés. La

prise en compte simultanée des trois propriétés de requêtes est très important pour répondre

aux exigences analytiques actuelles. Nous supposons que le traitement simultané de ces trois

propriétés nécessite l’utilisation d’une structure de données flexible et évolutive comme les

hypergraphes qui ont déjà montré leurs contributions à l’optimisation des requêtes statiques

à grande échelle.

Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions qui portent sur l’utilisation des hy-

pergraphes pour coupler le PMQO et le PSV sous un nouvel angle, en considérant simulta-

nément les trois propriétés des requêtes analytiques. Nous commençons ce chapitre par la

présentation des concepts de bases et les définitions liées aux hypergraphes, en montrant

les motivations derrière l’utilisation des hypergraphes pour traiter notre problème. Ensuite,

nous décrivons les notions clés qui ouvrent la voie à notre approche, en montrant le proces-

sus de représentation des requêtes par un hypergraphe et en mettant en évidence l’efficacité

des hypergraphes dans la gestion de nos 3-propriétés. Après avoir réuni tous les ingrédients,

nous présentons notre approche proactive de sélection de vues matérialisées qui repose sur

l’exploitation des hypergraphes pour traiter conjointement le PMQO et le PSV, en considérant

concurremment nos trois propriétés de requêtes.

4.2 Motivation

La théorie des hypergraphes a une longue histoire de résolution des problèmes à grande

échelle grâce à sa capacité à modéliser toutes les relations et son efficacité à diviser les es-

paces de recherche pour les problèmes difficiles en plusieurs sous-espaces de recherche grâce

à ses outils de partitionnement rapides. Les hypergraphes sont plus expressifs que les graphes

traditionnels, tel qu’ils peuvent capturer n’importe quelle relation entre un groupe d’ob-

jets, alors que les graphes traditionnels ne peuvent capturer que des relations binaires [210].

Cette spécificité donne plus de flexibilité dans la formulation précise de plusieurs problèmes

importants en calcul scientifique combinatoire [211]. Depuis 20 ans, la théorie des hyper-

graphes contribue à modéliser et à résoudre plusieurs problèmes dans divers domaines tels

que les problèmes de localisation [212], les problèmes combinatoires [213], en chimie [214],
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en télécommunications [212], en traitement d’images [215, 216], en réseaux sociaux [217],

etc.

Dans le monde des bases de données, les hypergraphes ont été utilisés lors des phases

logiques et physiques (par exemple, dans la détection des dépendances fonctionnelles [218],

le partitionnement des données pour optimiser les charges de requêtes OLTP [219], la sé-

lection de vues matérialisées pour optimiser les charges de requêtes OLAP à grande échelle

[22], etc). Dans ce qui suit, nous présentons quelques applications pratiques de la théorie des

hypergraphes dans le domaine des bases de données.

• Modélisation des schémas de bases de données : une base de données peut être vue

comme un ensemble d’attributs et un ensemble de relations entre ces attributs. Cette

propriété a motivé certains travaux à introduire la théorie des hypergraphes pour mo-

déliser les schémas de bases de données relationnelles [220]. Les sommets de l’hyper-

graphe sont l’ensemble des attributs, et l’ensemble des hyperarêtes est l’ensemble des

relations entre ces attributs.

• Partitionnement et réplication des données : En [219] , les auteurs ont présenté une

approche de partitionnement des bases de données OLTP en se basant sur l’utilisa-

tion des hypergraphes. Cette approche représente une base de données et sa charge de

requêtes OLTP à l’aide d’un hypergraphe, où les tuples sont représentés par des som-

mets et les transactions sont représentées par des arêtes reliant les tuples utilisés dans

la transaction. Ensuite, ils proposent d’utiliser les algorithmes de partitionnement de

l’hypergraphe pour trouver des partitions équilibrées, qui minimisent approximative-

ment le nombre de transactions multi-sites.

• Optimisation des requêtes SPARQL : Dans les base de données sémantique, une étude

a été menée à [221] sur l’utilisation des hypergraphes pour l’optimisation des requêtes

SPARQL pour les données RDF. Ce travail se concentrent sur le stockage des données

RDF sous forme d’un hypergraphe, puis sur le traitement des requêtes SPARQL dans

l’hypergraphe résultant. Après avoir analysé les performances concernant le temps de

traitement des requêtes avec d’autres systèmes, l’approche proposée a donné de très

bons résultats en moins de temps.

• Optimisation des requêtes OLAP : En 2015, un effort de recherche [22] a été porté

en proposant des hypergraphes pour traiter l’identification de sous-expressions com-

munes pour un large ensemble de requêtes et pour étudier leurs contributions à la sé-

lection des vues matérialisées. Les hypergraphes ont prouvé leur efficacité pour traiter

conjointement le PSV et le PMQO, en considérant un nombre important de requêtes

analytique connues à l’avance.

Dans de nombreux domaines du monde réel, les hypergraphes se sont avérés très effi-

caces pour gérer rapidement d’énormes quantités de données et de requêtes. Par exemple,
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en réseaux sociaux, le nombre d’utilisateurs est estimé d’environ 4,62 milliards en 2022 1, soit

environ 58 % de la population totale de la terre, où les hypergraphes ont été largement utilisés

pour capturer l’interaction et les comportements des utilisateurs. Ces dernières années, des

résultats encourageants ont été obtenus démontrant l’utilité et l’efficacité des hypergraphes

dans le traitement conjoint des deux problèmes de sélection des vues matérialisées et d’op-

timisation multi-requêtes pour un large ensemble de requêtes analytiques, sans la prise en

compte de l’aspect dynamique de ces requêtes. L’historique de succès des hypergraphes dans

la résolution de ces problème, nous motive à les utiliser dans notre contexte de couplage du

PMQO et PSV, en considérant concurremment nos 3 propriétés de requêtes analytiques.

4.3 Hypergraphes comme solution pour gérer les 3 propriétés de requêtes

Dans cette section, nous présentons les notions et les définitions fondamentales liées aux

hypergraphes et leur capacité à gérer les trois propriétés des requêtes analytiques.

Définition 4.3.6 Un hypergraphe H = (V, E), est défini comme un ensemble de sommets (nœuds)

V et un ensemble d’hyper-arêtes E, où chaque hyper-arête connecte un sous-ensemble non vide

de nœuds [222]. Notez que lorsque |ei | = 2 (∀ ei ∈ E), l’hypergraphe est un graphe standard.

Définition 4.3.7 Le degré d’un sommet vi ∈V , noté d(vi ) représente le nombre d’hyper-arêtes

distinctes dans E qui relient vi .

Définition 4.3.8 La taille (la longueur) d’un hyper-arête ei ∈ E, notée |ei | est définie comme sa

cardinalité (le nombre des sommets connectés par l’hyper-arête ei ).

Définition 4.3.9 Un nœud pivot d’un hypergraphe est la première jointure partagée par toutes

les requêtes.

La matrice d’incidence d’un hypergraphe permet de compter la connexion entre les hyper-

arêtes et les sommets, où les lignes et les colonnes représentent respectivement les sommets

et les hyperarêtes. La valeur (i , j ) dans la matrice, notée par I Mi j , est égale à 1 si le sommet

vi est connecté dans l’hyperarête e j , et 0 sinon.

I Mi j =
®

1, Si le j ème hyper-arête contient le i ème sommet

0, Sinon.

4.3.1 Représentation d’une requête par un hypergraphe

Dans cette section, nous présentons notre processus qui permet de passer d’une requête

OLAP à un hypergraphe. Pour donner une hypothèse réaliste, nous considérons comme cas

1. https://datareportal.com/social-media-users

https://datareportal.com/social-media-users
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v9v3v1v8

v10v5v2

v7

v6

v4

e2
e1

e4

e3

(A) L’Hypergraphe H1



e1 e2 e3 e4

v1 1 0 0 0
v2 0 0 1 0
v3 1 0 0 1
v4 0 1 0 0
v5 0 0 1 0
v6 0 1 0 0
v7 1 0 0 0
v8 1 0 0 0
v9 1 0 0 1
v10 0 0 1 1


(B) La Matrice d’incidence de H1

FIGURE 4.1 – Exemple d’un hypergraphe

d’étude la classe de requêtes SPJ (Sélection-Projection-Jointure), qui représentent les requêtes

les plus couramment étudiées en théorie des bases de données. Nous nous concentrons par-

ticulièrement sur les opérations de sélection et de jointure, qui sont connues par les opé-

rations les plus coûteuses. Une requête SQL est généralement représentée sous forme d’un

arbre de requête.

Définition 4.3.10 Un arbre de requête est une structure de données arborescente représentant

une expression d’algèbre relationnelle. Les tables de la requête sont représentées sous forme de

nœuds feuilles. Les opérations d’algèbre relationnelle sont représentées par les nœuds internes.

La racine de l’arbre représente la requête dans son ensemble.

Dans notre étude, le plan d’une requête donnée est obtenu par un arbre de profondeur

gauche [223], où toutes les sélections sont poussées aussi loin que possible dans son arbre

(graphe) de requête. Dans ce qui suit, nous montrons comment un arbre de requête est trans-

formé en hypergraphe.

Exemple 4.3.4 Pour illustrer comment représenter une requête OLAP par un hypergraphe,

supposons la requête suivante Qi définie sur le benchmark de schéma en étoile (SSB) 2 qui

contient une table de faits Li neor der et quatre tables de dimension Customer , Suppl i er ,

Par t et Dates.
La Requête Qi

SELECT d_year, s_nation, p_category,

sum(lo_revenue - lo_supplycost) as profit

FROM DATES, CUSTOMER, SUPPLIER, PART, Lineorder

WHERE lo_custkey = c_custkey (J2)

AND lo_suppkey = s_suppkey (J1)

AND lo_PARTkey = p_PARTkey (J4)

2. https://www.cs.umb.edu/~poneil/StarSchemaB.pdf

https://www.cs.umb.edu/~poneil/StarSchemaB.pdf
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▷◁

J4

▷◁

J3

▷◁

J2

▷◁

J1

σ1 σ2

σ3

σ4

Su Cu Da PaLo

s_region = ’EUROPE’ c_region = ’EUROPE’

d_year = 1993

p_mfgr=’MFGR#2’

(A) L’arbre de la requête Qi

J1(σ1) J2(σ2) J3(σ3) J4(σ4)

(B) L’Hypergraphe de la requête Qi

e
J1 1
J2 1
J3 1
J4 1

(C) Sa Matrice d’incidence

FIGURE 4.2 – La représentation de la requête Qi par un hypergraphe

AND lo_orderdate = d_datekey (J3)

AND c_region = ’EUROPE’
AND s_region = ’EUROPE’

AND d_year = 1993

AND p_mfgr = ’MFGR#2’

group by d_year, s_nation, p_category
order by d_year, s_nation, p_category;

L’arbre de la requête Qi est donné sur la figure 4.2a, où quatre jointures et sélections sont

bien représentées. Cet arbre peut être facilement transformé en un hypergraphe à quatre som-

mets représentant les quatre jointures J1, J2, J3, J4 et une hyper-arête e j correspondant à notre

requête Qi . Notez que chaque nœud de jointure est défini par son prédicat de jointure et ses sé-

lections associées.

À partir de l’hypergraphe de la requête , nous pouvons également générer l’arbre algé-

brique de la requête si le type d’arbre de traitement de jointures (e.g. arbre de profondeur

gauche , de profondeur droite ou ramifié) et l’ordre de jointure sont connus à l’avance. L’arbre

de requête de la figure 4.2a est obtenu en considérant la stratégie de profondeur gauche et

l’ordre de jointure suivant (SU ▷◁ LO ▷◁CU ▷◁D A ▷◁ PA).

Il est important de noter que l’ordre de jointure joue un rôle crucial dans l’optimisation

des requêtes de jointure en étoile impliquant des tables de dimension et une table de faits.

Dans notre étude, la table de faits d’une requête analytique est toujours jointe à des tables
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de dimension suivant leur taille (de la plus petite à la grande, en considérant leur facteurs de

sélectivité). Des techniques récentes basées sur l’apprentissage automatique et profond pour

résoudre le problème de l’ordre de jointure peuvent être facilement incorporées dans notre

approche [224, 225].

4.3.2 Hypergraphe pour capturer l’interaction des requêtes

La théorie des hypergraphes [226] permettait à une hyperarête de connecter un nombre

arbitraire de sommets au lieu de deux sommets dans les graphes réguliers, ce qui permet de

mieux comprendre de nombreux systèmes réels. Les hypergraphes ont montré une efficacité

supérieure pour capturer l’interaction entre les objets étudiés dans de nombreux domaines

tels que l’exploration de données, la récupération de texte/image, la bio-informatique, l’ex-

ploration sociale et l’apprentissage automatique.

Dans cette section, nous montrons comment les hypergraphes peuvent facilement cap-

turer l’interaction de requêtes analytiques. Pour une charge de requêtes donnée W nous dé-

finissons un hypergraphe global G H avec un ensemble de sommets G HV et un ensemble

d’hyperarêtes G HE . Chaque sommet vi ∈ G HV correspond à un nœud de jointure Ji , tandis

que chaque hyperarête e j ∈G HE correspond à une requête Q j ∈W . L’ensemble des sommets

d’une hyperarête e j représente l’ensemble des jointures qui participent au traitement de la

requête Q j .

Exemple 4.3.5 Pour illustrer le processus de construction de l’hypergraphe global pour une

charge de requêtes donnée, nous considérons les sept (7) requêtes OLAP ({Q1,Q2,Q3, . . . ,Q7}) dé-

finies en annexe B et générées aléatoirement à l’aide du générateur de requêtes de benchmark

SSB. La figure 4.3 montre l’hypergraphe global obtenu et sa matrice d’incidence. La matrice

d’incidence peut facilement donner des indices sur les jointures les plus partagées en ajoutant

une colonne représentant la fréquence d’utilisation de chaque opération de jointure. La fré-

quence d’utilisation d’une opération de jointure Joi ni est calculée comme suit :

F r eq(Joi ni ) =
n∑

j=1
I Mi j {n est le nombre de requêtes} (4.1)

Étant donné que les opérations sélections sont effectuées avant les jointures, notre hy-

pergraphe global peut contenir plusieurs composants disjoints. En effet, les opérations de

sélection réduisent le partage des requêtes. Dans notre exemple, l’hypergraphe contient les

deux composantes suivantes HG1 : (Q1, Q3, Q6, Q7) et HG2 : (Q2, Q4, Q5). Nous observons

que toutes les requêtes du premier composant HG1 partagent la même opération de join-

ture identifiée par le nœud J1. Comme le montre l’hypergraphe et sa matrice d’incidence, les

quatre nœuds identifiés par J1, J2, J4 et J6 sont les opérations de jointure les plus partagées

et elles seront considérées comme candidates à la matérialisation. Les expressions SQL des

résultats intermédiaires les plus partagés par les requêtes sont décrites dans le tableau 4.1.



56

Q3

HG1
HG2

J9

Q4

Q5

Q2

Q6

Q7

Q1J10 J6

J5

J4

J11

J12

J8

J7

J3J2J1

(A) L’Hypergraphe Global



Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 F RQ

j1 1 0 1 0 0 1 1 4
j2 1 0 0 0 0 1 0 2
j3 1 0 0 0 0 0 0 1
j4 0 1 0 1 0 0 0 2
j5 0 1 0 0 0 0 0 1
j6 0 1 0 0 1 0 0 2
j7 0 0 1 0 0 0 0 1
j8 0 0 1 0 0 0 0 1
j9 0 0 0 1 0 0 0 1
j10 0 0 0 0 1 0 0 1
j11 0 0 0 0 0 1 0 1
j12 0 0 0 0 0 0 1 1


(B) La Matrice d’incidence

FIGURE 4.3 – L’hypergraphe global des 7 requêtes et sa matrice d’incidence

Le nœud de jointure dans l’hypergraphe L’expression SQL de la jointure
Select * from Lineorder, Dates

Le nœud J1 where lo_orderdate = d_datekey
and d_year >= 1992 and d_year <= 1997

Select * from Lineorder, Customer
Le nœud J2 where lo_custkey = c_custkey

and c_region = ’AFRICA’
Select * from Lineorder, Dates

Le nœud J4 where lo_orderdate = d_datekey
and d_year >= 1993 and d_year <= 1998

Select * from Lineorder,Supplier
Le nœud J6 where lo_suppkey = s_suppkey

and s_nation = ’VIETNAM’

TABLE 4.1 – Les expressions SQL des résultats intermédiaires les plus partagés.
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4.3.3 Hypergraphe pour gérer un nombre élevé de requêtes

Les hypergraphes ont fait preuve d’efficacité dans la gestion de plusieurs applications

traitant une énorme quantité de données et de transactions. Plusieurs exemples réels peuvent

être donnés : Comme dans la conception VLSI, dans laquelle des centaines de millions de

portes sont nécessaires pour concevoir des circuits logiques à travers l’hypergraphe. De plus,

dans les applications de réseaux sociaux, les hypergraphes ont été exploités pour capturer

l’interaction et les comportements des milliards d’utilisateurs [217]. L’utilisation des hyper-

graphes est motivée par leur capacité à gérer des problèmes complexes grâce à leurs outils de

partitionnement avancés.

Le partitionnement hypergraphique est couramment utilisé pour diviser l’espace de re-

cherche de problèmes combinatoires à grande échelle en plusieurs sous-espaces de recherche,

ce qui réduit considérablement la complexité des problèmes étudiés. Cette fonctionnalité est

assurée grâce aux outils sophistiqués de partitionnement qui garantissent l’évolutivité. Nous

présentons dans cette section, quelques définitions fondamentales et notions de bases pour

comprendre le processus de partitionnement d’un hypergraphes.

Définition 4.3.11 Le problème de partitionnement d’un hypergraphe H (V, E) consiste à divi-

ser l’ensemble des sommets de l’hypergraphe H en un nombre fixe de k partitions disjointes de

taille bornée
∏ = {V1,V2, ...,Vk }, en minimisant une fonction objectif donnée [227]. Un algo-

rithme de partitionnement d’un hypergraphe doit vérifier les propriétés suivantes :

1. chaque partition Vi est un sous-ensemble non vide de sommets, i.e., Vi ̸= ∅ , pour 1

≤ i ≤ k ;

2. toutes les partitions sont disjointes deux à deux, c’est-à-dire Vi ∩V j =∅ , pour 1 ≤ i < j ≤
k ;

3. l’union de toutes les partition est égale à V. c’est-à-dire ∪vi =V , pour 1 ≤ i ≤ k ;

Où, le nombre de partitions |
∏

| = k et k > 2, le partitionnement
∏

est appelée un partition-

nement k-way. Sinon, lorsque k = 2, on appelle
∏

un bi-partitionnement hypergraphique (ou

bien bi-sectionnement).

Définition 4.3.12 Une Hyperarête coupée e ∈ E est coupée si elle relie plus d’une partie (i.e.,

|Ve | > 1), et non coupée sinon (i.e., |Ve | =1).

De nombreuses approches existent pour résoudre le problème de partitionnement d’un

hypergraphe. Ces algorithmes peuvent être classées en quatre catégories :

• Énumération exhaustive qui produit tous les partitionnements possibles. A la fin, il

sélectionne le partitionnement au coût optimal défini par les concepteurs. Cette mé-

thode donne la solution optimale, mais elle a une complexité exponentielle, en raison

de la taille d’espace de recherche [228].
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FIGURE 4.4 – Un exemple de partitionnement hypergraphique en utilisant
hMetis

• Algorithme par séparation et évaluation (Branch and Bound) qui est proposé pour

améliorer l’approche exhaustive en implémentant un arbre de profondeur gauche de

partitionnement partiel. Cet arbre permet d’obtenir une solution sous-optimale en vé-

rifiant les contraintes d’équilibre dans chaque nœud. Malgré ses performances, il peut

avoir une complexité exponentielle [228].

• L’approche de Fiduccia-Mattheyses qui est proposée pour mettre à l’échelle les algo-

rithmes de partitionnement hypergraphique [229]. Le partitionnement de Fiduccia-

Mattheyses est une heuristique linéaire permet d’ améliorer le partitionnement en uti-

lisant des passes itératives dans lesquelles chaque sommet est déplacé exactement une

fois. Les passes sont généralement appliquées jusqu’à ce qu’il ne reste que peu ou pas

d’amélioration. Les solutions initiales sont souvent produites à l’aide d’un simple al-

gorithme randomisé.

• Le framework Fiduccia-Mattheyses à plusieurs niveaux qui se compose de trois com-

posants principaux : le clustering, le partitionnement de niveau supérieur et le com-

posant de raffinement.

Il existe aussi d’autres méthodes pour résoudre le problème de partitionnement d’un hy-

pergraphe telles que le recuit simulé et la recherche Tabou [230], les techniques spectrales

[231], les algorithmes pilotés par le flux de réseau [232] et le solveur de flux incident [233].

hMeTis [234], et PaToH [235] sont deux exemples des techniques les plus importantes pour le

partitionnement hypergraphique , qui sont initialement développées dans le domaine VLSI.

La figure 4.4 montre un exemple de partitionnement de l’hypergraphe donné à la figure 4.1a

en trois partitions en utilisant l’algorithme hMeTis.

4.3.4 Hypergraphe pour gérer l’aspect dynamique de requêtes

L’exemple4.3.5 a montré la construction d’un hypergraphe pour une charge de requêtes

donnée et son utilisation dans la sélection de vues matérialisées candidates de manière statique.

Cette situation est inadéquate au regard des exigences des applications analytiques d’aujour-

d’hui, où des charges de requêtes dynamiques à grande échelle sont envisagées. L’aspect dy-

namique de ces requêtes nécessite une construction incrémentale de l’hypergraphe global,
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une sélection dynamique des vues matérialisées et une bonne gestion du pool de vues qui

doivent optimiser les requêtes actuelles et futures. Pour ce faire, nous proposons dans ce qui

suit une approche proactive de sélection de vues matérialisées, qui intègre concurremment

nos trois propriétés de requêtes (voir la figure 3.5).

4.4 Re-sélection proactive des vues matérialisées

À ce stade, nous avons tous les ingrédients pour présenter notre approche proactive pour

capturer les sous-expressions communes des requêtes pour des fins de matérialisation. Avant

de détailler notre proposition et ses différentes étapes, nous formalisons notre probléma-

tique.

4.4.1 Formalisation du problème

Étant donné : (i) un entrepôt de données avec une table de faits F et n tables de dimen-

sions {D1,D2,...,Dn}, (ii) un ensemble de requêtes connues à l’avance (requêtes en lots), (iii)

un ensemble de requêtes ad-hoc qui arrivent dynamiquement, et (iv) une contrainte de sto-

ckage. Notre problème consiste à sélectionner un ensemble de vues matérialisées accélérant

la performance de toutes les requêtes et satisfaisant la contrainte d’espace de stockage.

Afin de gérer les deux types de requêtes (les requêtes connues à l’avance et les requête ad-

hoc) nous proposons une approche composée de deux phases : (i) une phase hors ligne qui

gère un ensemble de premières requêtes Q f i r st basées sur un seuil donné δ, en sélectionnant

les vues matérialisées les plus intéressantes grâce à l’utilisation des hypergraphes et (ii) une

phase en ligne qui traite l’arrivée des requêtes ad-hoc, en les optimisant par la réutilisation

des vues déjà sélectionnées , en enrichissant la structure de l’hypergraphe, et en sélection-

nant de nouvelles vues en éliminant les moins intéressantes. L’architecture globale de notre

proposition est décrite dans la figure 4.5.

4.4.2 La phase hors ligne

En fonction d’un seuil donné δ, les δ premières requêtes sont acheminées vers la phase

hors ligne qui utilise la structure d’hypergraphe pour sélectionner les sous-expressions com-

munes les plus bénéfiques, qui seront considérées comme candidates à la matérialisation. La

phase hors ligne repose sur les principaux modules suivants :

1. Analyseur de requêtes : ce module prend en entrée un texte écrit en langage SQL et le

convertit en un arbre de requête (voir l’exemple 4.3.4). Cette tâche permet d’analyser

l’ensemble des requêtes Q f i r st afin d’identifier leurs opérations logiques (Sélection,

Projection, et Jointure).

2. Construction de l’hypergraphe : après avoir analysé chaque requête dans l’ensemble

de requêtes Q f i r st , nous utilisons les mêmes règles décrites dans l’exemple 4.3.5 pour
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FIGURE 4.5 – L’architecture globale de notre approche

construire notre hypergraphe global initial en utilisant deux primitives principales :

a j outer −nœud() et a j outer −hy per ar êtes(). Comme nous l’avons mentionné pré-

cédemment, les sommets de l’hypergraphe définissent les jointures (et leur sélections)

et les hyper-arêtes représentent l’ensemble des requêtes de Q f i r st . Une hyper-arête

e j connectant un ensemble de sommets correspond aux nœuds de jointure qui parti-

cipent à l’exécution de la requête Q j ∈Q f i r st . Le tableau 4.2 résume la correspondance

entre la vision graphe et la vision requête.

3. Partitionnement de l’hypergraphe : L’objectif principal de notre approche est de sé-

lectionner les opérations de jointures les plus partagées entre les requêtes pour qu’elles

soient candidates à la matérialisation. Pour atteindre cet objectif , il est nécessaire de

faciliter la gestion de notre hypergraphe global, d’autant plus que nous traitons un très

grand nombre de requêtes . Pour ce faire, nous proposons une méthode basée sur le
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Vision d’hypergraphe Vision de requête
Ensemble de sommets Ensemble de nœuds de jointure

Hyper-arête Requête
Sous-hypergraphe Composant connecté

Graphe orienté Plan d’exécution

TABLE 4.2 – Analogie du graphe avec Requête.

principe : "diviser pour régner". Cette méthode vise à partitionner l’hypergraphe initial

en composants (sous-hypergraphes) de requêtes en fonction de leur interaction, où

l’interaction entre les requête est maximale à l’intérieur de chaque composant et mi-

nimale entre les composants. Pour assurer la scalabilité de notre approche, nous adap-

tons l’algorithme hMeTiS [226].

Contrairement aux codes originaux de hMeTiS, où le nombre de partitions est connu à

l’avance, dans notre cas, le nombre de composants à construire est inconnu. Pour par-

titionner notre hypergraphe, nous adaptons un algorithme existant dérivé de la théorie

des graphes pour agréger les nœuds de jointure en petits composants connectés. Le

processus de partitionnement est appliqué sur l’hypergraphe initial H (V, E) et le résul-

tat de la partitionnement de l’hypergraphe est k sous-hypergraphes, où chacun est un

hypergraphe : Hi (Vi ,Ei ), où |Ei | ≤ |E | , pour 1 ≤ i ≤ k ; . Notre algorithme de partition-

nement suit la même heuristique détaillée dans [236] selon la démarche suivante :

Tout d’abord, nous adaptons le code du partitionnement multi-niveaux d’hypergraphes

(hMeTiS) pour découper notre hypergraphe en k partitions de sorte que le nombre

d’hyper-arêtes coupées soit minimal. Dans notre contexte, le nombre exact de parti-

tions à construire est inconnu. En même temps, nous voulons obtenir toutes les parti-

tions disjointes possibles (appelées composants connectés). Pour ce faire, nous adap-

tons l’algorithme original à notre problème en bipartitionnant jusqu’à ce qu’aucune

partition ne puisse être repartitionnée sans couper les hyper-arêtes. Plus précisément,

l’algorithme se comporte comme suit : (i) l’ensemble des sommets sera divisé si et

seulement si le nombre d’hyper-arêtes à couper est nul. (ii) Chaque résultat de bis-

section du partitionnement de l’hypergraphe sera divisé de la même manière jusqu’à

ce qu’il n’y ait plus d’hypergraphe divisible.

4. Génération du plan de requêtes unifié : Cette étape vise à générer le plan de requête

unifié (UQP) pour chaque composant connexe (sous-hypergraphe) en transformant

chaque sous-hypergraphe en un graphe orienté. Cette génération est pilotée par un

modèle de coûts qui permettent d’ordonner les nœuds. Cette étape est nécessaire pour

ordonner les nœuds de jointure dans chaque composant. Ajouter un arc au graphe

orienté correspond à mettre un ordre entre deux nœuds de jointure. Le processus de

transformation comporte trois étapes principales :
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(a) choisir le nœud pivot , le nœud pivot (défini à 4.3.9) correspond au nœud qui offre

le meilleur bénéfice possible s’il est matérialisé. Le bénéfice de chaque nœud ni

est calculé sur la base de notre modèle de coût (décrit en annexe A) en utilisant

l’équation suivante :

bene f i ce(ni ) = (nbr _uti l i sati on−1)×coût_tr ai tement (ni )−coût_constr (ni )

(4.2)

où nbr_utilisation , coût_traitement(ni) et coût_constr(ni) représentent respecti-

vement le nombre de requêtes utilisant le nœud de jointure ni , le coût de traite-

ment de ni et le coût de construction de ni . Dans notre étude, nous supposons

que la jointure par hachage est utilisée pour traiter les opérations de jointure. Le

coût d’une jointure impliquant deux tables T1 et T2 est donné par la formule sui-

vante : 3 × (|T1| + |T2|), où |T1| représente le nombre de pages de la table T1 et |T2|

représente le nombre de pages de la table T2. Le coût de construction d’un nœud

ni est défini comme la somme du coût de sa génération et de son stockage.

(b) Transformer le nœud pivot de l’hypergraphe au graphe orienté.

(c) Supprimez le nœud pivot de l’hypergraphe. Nous mentionnons que nous nous

sommes inspirés du travail proposé par [92] pour générer le plan de requêtes uni-

fié qui a assuré la scalabilité de notre approche. La figure 4.6 montre un exemple

pour l’étape de transformation de l’hypergraphe en un graphe orienté. Au final, les

nœuds de jointure ayant un bénéfice positif sont sélectionnés comme candidats

à la matérialisation. Dans cet exemple, les deux nœuds J1 et J2 sont sélectionnés

comme vues candidates.

5. ordonnancement de requêtes Pour augmenter le bénéfice et la réutilisation des vues

matérialisées avant leur suppression, nous proposons de re-ordonner les requêtes de

l’ensemble Q f i r st . Nous formalisons notre problème d’ordonnancement de requêtes

comme suit : pour un plan de requêtes unifié (UQP) donné , ce module prend en entrée

l’ensemble des requêtes de ce composant et leurs nœuds de jointures déjà sélectionnés

comme candidats à la matérialisation. Notre module d’ordonnancement vise à donner

un nouvel ordre pour les requêtes de ce composant, en maximisant le bénéfice net

de l’utilisation de vues matérialisées et en réduisant le coût de traitement global des

requêtes. En fait, nous nous sommes inspirés des travaux proposés dans [209] mon-

trant l’efficacité de leurs algorithmes d’ordonnancement pour maximiser le bénéfice

des vues matérialisées et optimiser le coût de traitement des requêtes. Contrairement

à cet algorithme dans lequel les vues matérialisées sont toutes supprimées après leur

utilisation par les requêtes appropriées. Dans notre proposition, nous gardons le nœud
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FIGURE 4.6 – Transformation d’un hypergraphe à un plan de requêtes unifié

Pivot de chaque composant pour servir les futures requêtes entrantes. Les nœuds pi-

vots représentent les vues ayant le bénéfice maximal pour chaque composant. Pour

clarifier notre processus d’ordonnancement, considérons le composant hypergraphe

illustré sur la figure 4.7 dans lequel 4 requêtes sont impliquées. Dans cet exemple, deux

nœuds de jointure sont sélectionnés comme candidats pour la matérialisation : {J1 , J2

} qui sont écrits en rouge. La première étape de notre processus consiste à ordonner

les nœuds de jointure en fonction de leurs bénéfices. Deuxièmement, chaque requête

est affectée à un poids calculé en additionnant le bénéfice de ses nœuds reine utilisés.

Enfin, nous ordonnons les requêtes en fonction de leur poids.
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FIGURE 4.7 – Processus d’ordonnancement des requêtes

4.4.3 La phase en ligne

Dans cette section, nous discutons l’exploitation de l’hypergraphe généré par la phase

hors ligne pour gérer/optimiser les requêtes ad-hoc qui arrivent dynamiquement. Pour gé-

rer l’arrivée dynamique des requêtes ad-hoc, un ensemble de primitives est proposé pour

augmenter de façon incrémentale l’hypergraphe global construit dans la première phase

(hors ligne) comme : ajouter-nœud(), ajouter-hyperarête(), supprimer-nœud(), supprimer-

hyperarête (), etc. Lors de l’arrivée de ces requêtes, un ensemble de vues matérialisées est

sélectionné dynamiquement en fonction des sous-expressions (Nous nous intéressons aux

opérations de jointures) partagées identifiées via notre hypergraphe et une fonction de bé-

néfice prenant en compte les contraintes de stockage et de maintenance. A chaque instant t

de l’arrivée de ces requêtes, le contenu et la taille de l’hypergraphe global et du pool de vues

matérialisées changeront dynamiquement. Deux modules principaux caractérisent la phase

en ligne.

4.4.3.1 Enrichissement de l’hypergraphe :

Pour assurer un enrichissement efficace de l’hypergraphe global, nous proposons une

stratégie qui consiste à placer les requêtes entrantes dans le composant (sous-hypergraphe)

approprié et à matérialiser les jointures les plus partagées identifiées dynamiquement par

notre hypergraphe, dans le but de les réutiliser par de futures requêtes. Notre stratégie pour

placer ces requêtes est basée sur deux critères définis entre la requête entrante Q t et les sous-

hypergraphes existants. Cela se fait en respectant les principes suivants :

1. Priorité 1 : Afin d’augmenter la réutilisation des vues matérialisées déjà sélectionnées

et stockées dans le pool de chaque sous-hypergraphe, nous avons défini une métrique

entre la requête entrante Q t et un sous-hypergraphe HG t
I . Cette métrique est appelée

N br _V ues_par t ag ées et est définie comme suit :



65

N br _V ues_par t ag ées(Q t , HG t
i ) := |Joi ntur es(Q t )

⋂
Pool HG t

i | (4.3)

La métrique ci-dessus représente le cardinal de l’intersection entre l’ensemble des nœuds

de jointure de la requête entrante Q t et l’ensemble des nœuds de jointure déjà matéria-

lisés pour le i ème sous-hypergraphe HG t
I . Après avoir calculé cette métrique entre Q t

et chaque sous-hypergraphe. La requête Q t doit être placée dans le composant (sous-

hypergraphe) qui maximise cette métrique. Après avoir placer la requête Q t dans le

sous-hypergraphe approprié, nous réécrivons la requête de manière transparente en

ré-utilisant la meilleur vue (parmi les nœuds de Q t qui sont déjà matérialisées) qui

entraîne le meilleur coût pour Q t (on estime le coût de la requête en utilisant notre

modèle de coût défini en annexe A).

2. Priorité 2 : Si la requête Q t ne partage aucune opération de jointures déjà matéria-

lisée avec les sous-hypergraphes existants, Q t est alors placé dans le composant qui

partage avec elle le maximum de nœuds de jointure (non pas encore matérialisées).

Pour ce faire, nous avons défini une nouvelle métrique appelée Poids_jointures_parta-

gées (Q t ,HG t
I ) (implémentée dans l’algorithme2). Cette métrique est calculée entre la

requête Q t et chaque sous-hypergraphe HG t
I . La métrique Poids_jointures_partagées

est liée au degré de chaque nœud de jointure appartenant à Q t dans la matrice d’in-

cidence d’un sous-hypergraphe donné. Le degré du nœud est renvoyé à partir de la

dernière colonne de chaque matrice d’incidence que nous étiquetons la colonne F RQ.

Pour définir la métrique Poids_jointures_partagées , nous devons d’abord définir un

algorithme qui calcule les degrés de chaque nœud de jointure de la requête Q t t dans la

matrice d’incidence de la i ème sous-hypergraphe en utilisant l’algorithme1.

Algorithm 1: Calculer le degré

1 Inputs un nœud de jointure : V t
i , la matrice d’incidence : M HG t

i ;

2 Outputs le degré calculé : Deg r ee ;

3 if V t
i ∉ nœud s(HG t

i ) then

4 Deg r ee=0;

/* si le sommet V t
i n’appartient pas à l’ensemble des sommets du

sous-hypergraphe HG t
i , alors son degré est nul */

5 else

6 Deg r ee =∑Number _Columns−1
j=1 M HG t

i (i , j ) ;

/* Nous supposons que le nœud de jointure V t
i est positionné dans la i ème

ligne */

7 end
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En utilisant l’algorithme ci-dessus (Algorithme1), nous avons défini l’ algorithme qui cal-

cule le poids des jointures partagées de la requête entrante Q t dans la matrice d’incidence du

i ème composant d’hypergraphe HG t
I .

Algorithm 2: Calculer poids des jointures partagées

1 Inputs La requête entrante : Q t , le i ème sous-hypergraphe : HG t
i ;

2 Outputs le poids calculé : Poi d s_Joi ntur es_par t ag ées ;

3 Poi d s_Joi ntur es_par t ag ées ← 0 ;

4 foreach nœud ∈ noeud s_de_j oi ntur e(Q t ) do

5 Deg r ee ←C alculer le deg r é(nœud , M HG t
i ) ;

6 if Deg r ee ̸= 0 then

7 Poi d s_Joi ntur es_par t ag ées ← Poi d s_Joi ntur es_par t ag ées +1 ;

8 end

9 end

Les changements dynamiques dans les composants hypergraphiques conduisent à une

mise à jour dynamique de leurs matrices d’incidence. Pour mettre à jour une matrice d’inci-

dence d’un sous-hypergraphe donné, nous avons défini l’algorithme Mettre à jour une ma-

trice d’incidence (Q t , M HG t
i ) qui permet d’ajouter des colonnes, des lignes et de mettre à jour

la colonne F RQ qui représente le degré de nœuds dans la matrice d’incidence. Nous effec-

tuons cette tâche lorsqu’une nouvelle requête est placée dans le i ème composant de l’hyper-

graphe globale. Si la requête Q t ne partage aucune jointure avec les composants existants, un

nouveau composant hypergraphe est construit et associé à cette requête.

Algorithm 3: Mettre à Jour la Matrice d’Incidence

1 Inputs La requête entrante : Q t , la matrice d’incidence : M HG t
i ;

2 Outputs La matrice d’incidence mise à jour : M HG t
i ;

3 ajouter la colonne Q t à la matrice M HG t
i ;

4 foreach nœud ∉ nœud s(Q t ) do
5 if nœud ∉ nœud s(HG t

i ) then

6 ajouter une nouvelle ligne à la matrice M HG t
i ;

7 Deg r ee(nœud , M HG t
i ) = 1;

8 else

9 Deg r ee(nœud , M HG t
i ) = Deg r ee(nœud , M HG t

i )+1;
10 end
11 end
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4.4.3.2 Re-sélection dynamique des vues matérialisées :

L’arrivée dynamique et continue des requêtes entraîne un nombre massif de vues candi-

dates à la matérialisation ce qui viole la contrainte d’espace de stockage. En fait, il est impos-

sible de matérialiser toutes les vues candidates dans une telle situation. Pour faire face à ce

problème, nous proposons une stratégie qui consiste à matérialiser les opérations de join-

tures les plus partagées pouvant être utilisées par les requêtes entrantes à l’avenir. Pour ce

faire, on réitère le processus suivant à chaque arrivée d’une nouvelle requête à un compo-

sant (sous-hypergraphe) jusqu’à la saturation de l’espace de stockage (fixé à l’avance) :

À l’arrivée d’une nouvelle requête Q t au i ème sous-hypergraphe HG t
i , on calcule le béné-

fice de chaque opération de jointure appartenant à la requête Q t en utilisant notre fonction

de calcul des bénéfices (voir équation 4.2). Ensuite, nous vérifions s’il existe des jointures

ayant un bénéfice positif. Dans ce cas, nous appelons l’algorithme Met tr e à Jour les V ues

M atér i al i sées pour mettre à jour le pool du i ème composant HG t
i en matérialisant les join-

tures qui ont un bénéfice positif. Si l’espace de stockage est saturé, on supprime les vues

matérialisées ayant le moins bénéfice dans le pool de ce composant et nous les remplaçons

par la matérialisation des jointures ayant un bénéfice positif de la requête courante. Nous

présentons dans l’algorithme ci-dessous (algorithme 5) notre processus général de construc-

tion incrémentale de l’hypergraphe et de sélection dynamique des vues matérialisées durant

la phase en ligne.
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Algorithm 4: Mettre à Jour les Vues Matérialisées

1 Inputs la requête : Q t ; le composant hypergraphique : F i ;

2 le pool de vues associé au composant F i : Pool Fi ; espace disque : DS;

3 Output le pool mis à jour du composant F i : Pool Fi ;

4 j oi ns ← Retour ner _ j oi ntur es(Q t );

5 Calculer_benefices (Joins);

6 L ← Retour ner _Joi ntur es_ay ant_Bene f i ce_posi t i f (Joi ns);

7 Tri_descendant(L) ;

/* selon leurs bénéfices */

8 foreach nœud ∈ L do

9 if nœud ∉PoolFi And t ai l le(PoolFi )+ t ai l l e(nœud) < DS then

10 Matérialiser ( nœud );

11 Pool Fi .a j outer (nœud);

12 t ai l l e(Pool Fi ) ← t ai l l e(Pool Fi )+ t ai l l e(nœud);

13 else

14 if nœud ∉ Pool Fi And t ai l le(Pool Fi )+ t ai l l e(nœud) > DS then

15 Tri_croissant( Pool Fi ) ;

/* selon leurs bénéfices */

16 i d x ← 0;

17 repeat

18 if bene f i ce(nœud) > bene f i ce(Pool [i d x]) then

19 Dématérialiser (Pool [idx]) ;

20 t ai l l e(Pool Fi ) ← t ai l l e(Pool Fi )− t ai l l e(nœud) ;

21 i d x ← i d x +1 ;

22 end

23 until t ai l l e(Pool compi )+ t ai l l e(nœud) < DS OR

bene f i ce(nœud) < bene f i ce(Pool [i d x]);

24 if taille(Pool compi )+ t ai l l e(nœud) < DS then

25 Matérialiser ( nœud );

26 Pool Fi .a j outer (nœud);

27 t ai l l e(Pool Fi ) ← t ai l l e(Pool Fi )+ t ai l l e(nœud) ;

28 end

29 end

30 end

31 end
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Algorithm 5: Sélection dynamique des vues matérialisées sur la base d’hypergraphe

1 Inputs : la requête entrante Q t à l’instant t ; Espace de stockage Sp;

2 Outputs : une liste de composants (F ) de HG ; pool de vues pour chaque composant;

3 loop;

4 t := 1;

5 Analyseur_requête(Q t );

6 if |F t | = 0 then

7 F t
i =Constr ui r e_nouveau_composant () ;

8 a j outer _hy per ar ête(F t
i ,Q t );

9 M F t
i :=C alculer _matr i ce_i nci dence(F t

i );

10 F.a j outer (F t
i );

11 else

12 foreach F t
i ∈G H t do

13 N br _vues_par t ag és t := |Joi ntur es(Q t )
⋂

Pool F t
i | ;

14 Li st t
1.a j outer (N br _vues_par t ag és t ) ;

15 N br _Joi ntur e_par t g t :=C alculer poi d s de j oi ntur es par t ag és(Q t ,F t
i ) ;

16 Li st t
2.a j outer (N br _Joi ntur e_par t g t ) ;

17 end

18 M axi mumt
1 := M axi mum(Li st t

1) ;

19 if M axi mumt
1 = 0 then

20 M axi mumt
2 := M axi mum(Li st t

2);

21 if M axi mumt
2 = 0 then

22 Constr ui r e_nouveau_composant (F t
i ) ;

23 a j outer _hy per ar ête(F t
i ,Q t );

24 M F t
i :=C alculer _matr i ce_i nci dence(F t

i );

25 F.a j outer (F t
i );

26 else

27 pos t := Retur n_pos(M axi mumt
2,Li st t

2);

28 a j outer _hy per ar ête(F.g et (pos t ),Q t );

29 Met tr e à Jour l a M atr i ce d ′Inci dence(Q t , M F.g et (pos)t
;

30 Met tr e à Jour V ues M atér i al i sées(Q t ,F.g et (Pos t ),Pool F.g et (Post ),Sp);

31 end

32 else

33 Pos t := Retour ner _posi t i on(M axi mumt
1,Li st t

1);

34 a j outer _hy per ar ête(F.g et (pos t ),Q t );

35 Récr i r e(Q t ,Pool F.g et (Pos)t
);

36 Met tr e à Jour l a M atr i ce d ′Inci dence(Q t , M F.g et (pos)t
) ;

37 Met tr e à Jour les V ues M atér i al i sées (Q t ,F.g et (Pos t ),Pool F.g et (Post ),Sp);

38 end

39 end

40 t := t +1;

41 END LOOP



70

Exemple 4.4.6 Pour illustrer notre stratégie dynamique de gestion des requêtes ad-hoc, nous

considérons l’hypergraphe montré à la figure 4.3 qui a été construit pour une charge de sept

requêtes (définie à l’annexe B), et nous supposons l’arrivée de la requête Q t définie par le code

SQL suivant :

La Requête Q t

SELECT c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

FROM CUSTOMER, LINEORDER, SUPPLIER, DATES

WHERE lo_custkey = c_custkey (J7)

AND lo_suppkey = s_suppkey (J13)

AND lo_orderdate = d_datekey (J1)

AND (c_city=’IRAQ 4’ or c_city=’JORDAN 6’)

AND s_region = ’AUSTRALIE’

AND d_year >= 1992 and d_year <= 1997

group by c_city, s_city, d_year

order by c_city, s_city, d_year;

La figure 4.8 montre notre stratégie de traiter la requête Q t , où la requête a été placé dans le

composant (sous-hypergraphe) HG1 qui partage avec elle le nœud de jointure J1 déjà matéria-

lisée et le nœud de jointure J7 qui ne s’est pas encore matérialisée. La requête Q t a été optimisée

par la ré-utilisation de la vue matérialisée de la jointure J1. On note aussi que l’arrivée de Q t

a conduit à la matérialisation de la jointure J7 où son bénéfice est devenu positif.

4.5 Complexité de nos algorithmes

Comme nous l’avons expliqué dans les sections précédentes, notre approche comporte

deux principales phases. La complexité des algorithmes de chaque phase est donnée séparé-

ment dans ce qui suit.

la phase hors ligne comporte cinq étapes séquentielles principales. Nous donnons dans

ce qui suit la complexité de chaque étape :

• La première étape consiste à analyser les requêtes pour identifier les opérations lo-

giques de chaque requête afin de construire l’hypergraphe global. Cette tâche a une

complexité linéaire égale à O(N∗M) où N et M représentent respectivement le nombre

de requêtes et le nombre maximal d’opérations utilisées par une requête donnée. Dans

le contexte des entrepôts de données, si on a D tables de dimension, on aura au maxi-

mum (D +1) sélections (D sélections sur les tables de dimensions et une sur la table de

faits), D jointures, D projections et une agrégation, ce qui donne M = D+1+D+D+1 =
3∗D +1 .
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FIGURE 4.8 – Le processus d’optimisation d’une requête ad-hoc

• La deuxième étape consiste à construire l’hypergraphe global. Cette tâche a une com-

plexité linéaire égale à O(N ∗D), où N et D représentent respectivement le nombre de

requêtes et le nombre maximal d’opérations de jointures utilisées par une requête don-

née. Cette tâche nécessite l’ajout des hyper-arêtes avec ses différents sommets à l’hy-

pergraphe global, où les hyper-arêtes et les sommets d’un hypergraphe représentent

respectivement l’ensemble des requêtes et les opération de jointures impliquées dans

chaque requête.

• La troisième étape concerne le processus de partitionnement hypergraphique effectué

par l’algorithme hMeTiS. La complexité de hMeTiS a été étudiée à [237], où les auteurs

ont montré que pour un partitionnement K-way la complexité est égale à O((V +N )∗
l og (K )), où V est le nombre de sommets (dans notre cas, V est le nombre d’opérations

de jointures impliqués dans la charge de requêtes) et N est le nombre d’hyper-arêtes

(nombre de requêtes de la charge).

• La quatrième étape est la transformation de chaque sous-hypergraphe en un graphe

orienté. Au cours de cette étape, nous devons identifier successivement le nœud pivot

(pivot) puis le supprimer du sous-hypergraphe jusqu’à ce que tous les nœuds aient été

supprimés. La complexité de cette étape a été démontré à [236] par O(V 2), où V est

le nombre de sommets à l’intérieur du composant. Chaque composant a un nombre

limité de requêtes et peut être transformé indépendamment, ce qui permet à notre

approche d’évoluer.
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• La dernière étape est l’ordonnancement des requêtes de chaque composant. Cette tâche

comporte deux étapes principale : la première étape consiste à calculer le poids de

chaque requête du composant. Ensuite, ordonner les requêtes de chaque composant

selon leurs poids calculés. La complexité de la première étape est égale à O(N ∗P ), où

N est le nombre de requête du composant est P est le nombre de noeuds reines du

composant (qui ont un bénéfice positif). La complexité de deuxième étape est égale à

O(N ∗ log (N )), tel qu’on utilise le tri par fusion pour ordonner les requêtes par ordre

descendant selon leur poids (N est le nombre de requêtes du composant).

Dans ce qui suit , nous évaluons la complexité de divers algorithmes liés à la construction

de l’algorithme5 qui gère le processus d’optimisation des requêtes ad-hoc dans la phase en

ligne, où la complexité de chaque algorithme est donnée d’une manière séparée.

• La complexité de la fonction qui calcule le degré d’un nœud (voir algorithme1) est une

complexité linéaire égale à O(|E |) où |E | est le nombre d’hyper-arêtes dans l’hyper-

graphe représenté par cette matrice d’incidence.

• La complexité de la fonction qui calcule le nombre des nœuds de jointure partagés

entre une requête entrante Qi ncom et un hypergraphe donné (voir algorithme2) est une

complexité linéaire estimée par : O(|nœud(Qi ncom)|∗|E |), tel que |nodes(Qi ncom)| = D .

Si on a D tables de dimension, on aura au maximum D opérations de jointures impli-

quées dans la requête Qi ncom , et |E | est le nombre d’hyper-arêtes dans l’hypergraphe

impliqué dans cette fonction ( |E | est la complexité de l’algorithme1 appelé par cet al-

gorithme).

• La complexité de l’algorithme3 qui met à jour la matrice d’incidence d’un hypergraphe

donné est linéaire. Cette complexité est définie par : |nœud(Qi ncom)| = D , où D est le

maximum de nœuds de jointures impliqué dans la requête Qi ncom (si on a D tables de

dimensions).

• La complexité de l’algorithme4 qui met à jour le pool des vues matérialisées d’un sous-

hypergraphe donnée est une complexité quasi-linéaire définie par : O(|L| ∗ (log (|L|)+
|Pool Fi | ∗ log (|pool Fi |))) , tel que L est la liste des nœuds de jointures de la requête

Qi ncom ayant un bénéfice positif et Pool Fi représente le pool des vues du composant

(sous-hypergraphe) Fi . On note ici que nous utilisons la méthode de tri par fusion pour

trier la liste L et le pool des vues Pool Fi selon les bénéfices des nœuds.

Dans notre approche, les requêtes et leurs opérations de jointures sont présentées par un

hypergraphe. Une hyper-arêtes que représente une requête peut connecter des milliers de

nœuds , ce qui permet à notre approche d’évoluer avec le nombre de tables de dimension de

l’entrepôt de données.
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4.6 Conclusion

Dans les chapitre précédents, nous avons identifié les limites des travaux existants trai-

tant de l’optimisation multi-requêtes et de sélection des vues matérialisées dans la gestion

simultanée des propriétés récentes des charges de requêtes analytiques. Ces charges de re-

quêtes impliquent de très grand nombre de requêtes dynamiques et très interactives. Dans

ce chapitre, nous proposons une approche pro-active qui utilise des hypergraphes pour la

gestion de nos trois propriétés. Ces structures exploitent des modèles de coût pour capturer

les sous-expressions communes des requêtes et matérialiser les plus bénéfiques.

Dans ce travail, nous nous sommes inspirés des aspects de la nouvelle BI (BI next gene-

ration), où deux types de requêtes sont considérés : des requêtes OLAP connues à l’avance et

des requêtes ad-hoc. Pour traiter les deux types de requêtes, nous avons accompagné notre

approche d’une stratégie qui oriente les δ premières requêtes de la charge connue vers la

phase hors ligne qui sélectionne leurs vues appropriées, et ré-ordonne cet ensemble de re-

quêtes afin d’augmenter le bénéfice et le partage des vues sélectionnées. La phase en ligne

gère le pool de vues obtenu par la première phase en ajoutant/supprimant des vues pour op-

timiser les nouvelles requêtes entrantes (les requêtes ad-hoc). La phase hors ligne et la phase

en ligne partagent l’utilisation de la même structure d’hypergraphe pour optimiser les deux

types de requêtes.

Dans le prochain chapitre, nous mènerons des expériences approfondies en utilisant un

benchmark du schéma en étoile pour évaluer l’efficacité et l’efficience de notre approche

par rapport aux principales études d’état de l’art. Ensuite, nous présenterons notre conseiller

(outil) appelé ProRes et ses différents modules qui aident l’administrateur de base de don-

nées (DBA) à effectuer la tâche de conception physique de la base de données.
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Chapitre 5

Mise en œuvre et évaluation des

performances

“La sagesse commence dans l’émerveillement..."

— —– Socrate
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5.1 Introduction

Sur la base de nos contributions qui portent sur l’utilisation des hypergraphes pour gé-

rer les caractéristiques récentes des requêtes analytique, et sur l’exploitation de ces struc-

tures pour la sélection dynamique des vues matérialisées. Nous présentons dans ce chapitre,
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une étude de performance afin de valider et de confronter notre proposition aux principales

études de l’état de l’art. Ensuite, nous introduisons notre outil inspiré par les conseillers com-

merciaux bien connus.

Avant de décrire et de commenter nos expériences, nous présentons l’environnement, le

jeu de données et les requêtes que nous avons utilisé pour réaliser ces expériences. Ensuite,

nous abordons nos expérimentations en examinant l’évolutivité (la scalabilité) de notre ap-

proche dans la génération du plan de requêtes unifié par rapport aux études connexes.Par la

suite, nous menons des expérimentations intensives pour évaluer la qualité des vues maté-

rialisées sélectionnées par notre approche par rapport à ceux choisis par les études les plus

importantes de l’état de l’art, en considérant plusieurs stratégies. Nous étudions ensuite l’ef-

fet du variation du seuil δ de notre approche sur la performance des requêtes. Nos résultats

ont été validés théoriquement à l’aide de notre modèle de coût et réellement dans un SGBD

commercial. Finalement, nous présentons notre outil permettant de simuler tous les proces-

sus dont nous avons discuté dans cette thèse grâce à nos algorithmes et à notre modèle de

coûts.

5.2 Étude de performance

Dans cette section, nous présentons une validation expérimentale de notre approche en

utilisant l’environnement suivant : un serveur avec un processeur Intel Xeon E5-2690V2 de 3

GHz, 24 Go de mémoire principale (RAM) et 1 To de disque dur. Notre approche a été com-

parée aux deux approches suivantes :

1. l’approche proposée dans [193] (que nous appelons Y ANG) qui est considérée comme

l’étude pionnière en entrepôt de données qui met en évidence la forte dépendance

entre le problème d’optimisation multi-requêtes et le problème de sélection des vues

matérialisées. Pour réaliser cette comparaison, nous avons développé un module pour

implémenter l’approche proposée par Yang et al [193], en considérant leurs deux algo-

rithmes : (a) un algorithme naïf qui génère tous les Mvpp (traitement de plan multi-

vue) possibles et choisit le plan avec le coût minimum (b) un algorithme basé sur la

programmation en nombres entiers qui est plus rapide que le premier. Le Mvpp généré

par les deux méthodes (algorithmes) est utilisé pour sélectionner les vues matériali-

sées ayant un bénéfice positif entre le coût de maintenance des vues et le coût global

de traitement des requêtes.

2. l’approche proposé dans [197] qui est considéré comme l’un des travaux les plus im-

portants qui a mis en évidence le rôle crucial que joue l’ordonnancement des requêtes

dans la gestion efficace de la sélection dynamique des vues matérialisées. Nous réfé-

rençons ce travail dans nos expériences par PH AN . Pour PHAN, nous avons développé

les fonctions suivantes : (a) un algorithme génétique qui vise à trouver l’ordre optimal
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FIGURE 5.1 – schéma en étoile du benchmark SSB [1]

des requêtes en utilisant la sélection naturelle issue de la théorie de Darwin à 1000 gé-

nérations. (b) un algorithme pour sélectionner les nœuds ayant le plus grand bénéfice

en tant que candidats à la matérialisation (dans [197], ces nœuds sont sélectionnés à

l’aide de conseiller DB2) (c) un algorithme pour élaguer l’ensemble des nœuds candi-

dats en fonction de leur bénéfice (d) un autre algorithme pour évaluer le bénéfice net

de l’ensemble élagué de vues candidates dans l’optimisation d’une charge de requêtes

donnée. (e) et enfin, un algorithme de gestion du cache suivant les règles LRU .

5.2.1 Jeu de données

Nous utilisons dans nos expérimentations, l’entrepôt de données SSB (Benchmark du

schéma en étoile) [81] composé d’une table de faits Li neor der et quatre tables de dimen-

sion : Par t , Customer , Suppl i er et Dates. La figure 5.1 présente le schéma en étoile de

l’entrepôt de données SSB [1]. Afin de réaliser nos expérimentations, nous avons déployé

l’entrepôt de données SSB dans le SGBD Oracle 12c avec une taille de 30 Go, tout en respec-

tant les étapes suivantes :

• Après la création d’une sessions (une connexion) Oracle (renommée ssb), nous créons

la structure de la table de faits et de chaque table de dimension de SSB, en respectant

les structures décrites en [1]. Le code suivant est un exemple du code utilisé pour créer

la table de dimension Customer
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La table Customer
CREATE TABLE Customer (

c_custkey INTEGER NOT NULL,

c_name VARCHAR2(25) NOT NULL,

c_address VARCHAR2(25) NOT NULL,

c_city CHAR(10) NOT NULL,

c_nation CHAR(15) NOT NULL,

c_region CHAR(12) NOT NULL,

c_phone CHAR(15) NOT NULL,

c_mktsegment CHAR(10) NOT NULL );

• La deuxième étape consiste à générer les données de l’entrepôt SSB, en spécifiant la

taille souhaitée de l’entrepôt. Pour faire cela, nous utilisons l’outil dbg en du SSB per-

mettant de générer les données de chaque table (Pour plus de détails, voir 1).

• Après la génération de données, on passe à l’étape d’alimentation des tables de l’entre-

pôt SSB. On fait cela par l’utilisation de l’outil sql loader fournit par le SGBD Oracle.

Pour tester l’efficacité et la scalabilité de notre approche, il est nécessaire de l’évaluer

avec plusieurs charges de requêtes. Pour faire cela, nous avons utilisé un générateur aléatoire

de requêtes SSB (appelé qg en) pour générer des charges de requêtes de tailles variées. Les

requêtés générées couvrent la plupart des types de requêtes OLAP.

5.2.2 Scalabilité de notre approche

Cette expérimentation vise à étudier la scalabilité de notre approche par rapport à l’ap-

proche YANG [193] et à l’approche PHAN [197] dans la génération du plan de requêtes unifié

(UQP) et de sélection des vues appropriées, en fonction du nombre de requêtes reçues. Pour

ce faire, nous varions la taille de nos charges de requêtes de 1000 à 5000 requêtes. Les résul-

tats obtenus sont représentés sur la Fig 5.2. Ils montrent la scalabilité de notre approche et

la limitation de l’algorithme YANG dans la gestion de charges de requêtes à grande échelle,

où l’algorithme de Yang [193] nécessite d’environ 14 heures pour générer un UQP pour une

charge de 5000 requêtes. L’utilisation des hypergraphes et l’adaptation du partitionnement

de l’algorithme hMeTis sont les facteurs clés de cette évolutivité. L’algorithme génétique pro-

posé par [197] explore l’espace de recherche de N ! représentant le nombre de permutations

pour trouver le meilleur ordonnancement de requêtes. Les résultats obtenus par l’approche

PHAN montrent la difficulté de leur algorithme génétique à gérer des charges de requêtes à

grande échelle, alors que notre approche d’ordonnancement traite un nombre raisonnable

de requêtes par composants, grâce à notre approche de partitionnement de l’hypergraphe

en plusieurs composants et à notre algorithme d’ordonnancement de complexité linéaire.

1. https://clickhouse.com/docs/en/getting-started/example-datasets/star-schema/

https://clickhouse.com/docs/en/getting-started/example-datasets/star-schema/
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FIGURE 5.2 – Comparaison d’évolutivité

5.2.3 Nombre de vues matérialisées sélectionnées et leurs bénéfices

La sélection d’un petit ensemble de vues matérialisées optimisant l’ensemble de la charge

de requêtes est l’une des mesures de qualité importantes récemment mises en évidence par

un SGBD leader dans le domaine des bases de données [9]. Par conséquent, nous avons mené

des expériences pour évaluer cette métrique en considérant deux charges différentes avec

100 et 1000 requêtes générées aléatoirement. La principale leçon de cette expérimentation

(illustrée dans la figure 5.3) est que notre approche sélectionne moins de vues et optimise

plus de requêtes par rapport aux deux autres approches. Cela est dû à son fonctionnement

qui est basé sur la matérialisation de sous-expressions communes ayant un partage et un

bénéfice élevés. Ces résultats sont obtenus grâce à la suppression des vues inutiles et à l’or-

donnancement des requêtes de la phase hors ligne.
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FIGURE 5.3 – Comparaison entre notre approche et les algorithmes de Phan et
Yang

5.2.4 Qualité de notre modèle de coût

Notre proposition est basée sur un composant très important représentant un modèle de

coût mathématique lié au coût de traitement des requêtes avec et sans l’utilisation des vues,

au coût de construction des vues matérialisées et aux contraintes de stockage. Ce modèle de

coût se trouvent en annexe B. Nous étudions dans cette expérimentation les contributions

des vues matérialisées sélectionnées par notre approche et les autres algorithmes sur le coût

global de traitement des requêtes et le coûts de matérialisation des vues sélectionnées. Pour

ce faire, nous avons évalué théoriquement les différents coûts à l’aide de notre modèle de

coûts mathématique . Les résultats obtenus sont reportés sur la figure 5.4. Les vues sélec-

tionnées par notre approche sont plus avantageuses que celles générées par les autres algo-

rithmes. Cela est dû à notre stratégie de matérialisation qui sélectionne les candidats les plus

avantageux et à notre politique d’ordonnancement qui permet d’augmenter (maximiser) le

bénéfice des vues sélectionnées.
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FIGURE 5.4 – Comparaison entre les trois approches en termes de coûts de trai-
tement de requêtes/construction des vues

5.2.5 Validation Oracle

Le but de cette expérimentation est de valider les résultats obtenus théoriquement dans

les expérimentations précédentes. Pour ce faire, nous considérons une charge de 100 re-

quêtes exécutées sur un entrepôt de données avec 30 Go déployés dans le SGBD Oracle 12c.

L’espace de stockage des vues matérialisées est défini sur 60 Go. Les résultats obtenus en

termes de temps d’exécution (en secondes) sont reportés sur la Figure 5.5. Nous observons

que notre approche surpasse les autres algorithmes. Les résultats obtenus coïncident avec

ceux obtenus théoriquement, ce qui confirme l’efficacité et la supériorité de notre approche.

5.2.6 Importance du dynamisme et d’ordonnancement sur l’optimisation des requêtes

Pour tester l’efficacité du dynamisme et de l’ordonnancement des requêtes et afin d’ana-

lyser le comportement des différentes algorithmes (notre algorithme et les algorithmes de

PHAN et YANG), nous envisageons les deux scénarios suivantes :

1. Matérialisation statique : Dans cette expérimentation, nous considérons un scénario

naïf dans lequel les nœuds de jointure sélectionnés par chaque algorithme sont maté-

rialisés jusqu’à la saturation de l’espace de stockage (i.e., sans supprimer les vues qui

sont matérialisées et déjà utilisées ). Pour réaliser cette expérimentation, nous avons

considéré un entrepôt de données avec 30 Go et une charge de 100 requêtes utilisant

le benchmark du schéma en étoile SSB . En analysant la figure 5.6a, on remarque que

notre approche surpasse les algorithmes de Yang et PHAN, ce qui prouve que notre

approche n’évite pas la sélection des meilleurs vues à matérialiser même dans le cas

statique. Cela prouve aussi l’efficacité de notre algorithme d’ordonnancement de re-

quêtes, où chaque vue matérialisé est utilisée par le maximum de requêtes.
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FIGURE 5.5 – Validation Sur Oracle

2. Matérialisation dynamique avec ordonnancement des requêtes : pour réaliser cette

expérimentation, nous avons utilisé les mêmes données ci-dessus en considérant un

benchmark de données SSB avec 30 Go et une charge de 100 requêtes générées de ma-

nière aléatoire à l’aide du générateur SSB. Comme le montre la figure 5.6b, notre ap-

proche surpasse largement l’algorithme de Phan. Cela est dû au nombre minimal de

suppressions de vues dans notre approche par rapport à celle de Phan. De plus, les

vues matérialisées sélectionnées par notre approche sont utilisées au maximum pour

optimiser les requêtes appropriées avant qu’elles soient supprimées, cela est dû à notre

politique d’ordonnancement de requêtes qui augmente les bénéfices des vues matéria-

lisées sélectionnées.

5.2.7 Impact du seuil δ sur le coût de traitement des requêtes

Dans cette expérimentation, nous évaluons d’abord théoriquement (à l’aide de notre mo-

dèle de coût) puis dans Oracle 12c le coût global de traitement d’une charge donnée de 100

requêtes en faisant varier la valeur du seuil δ . Les résultats obtenus sont illustrés en 5.7. Nous

observons l’effet évident du seuil δ sur le coût de traitement des requêtes, où il existe une

relation inverse entre les valeurs de seuil δ et le coût de traitement des requêtes. A chaque

augmentation de la valeur seuil, le coût de traitement des requêtes diminue jusqu’à ce que

la valeur seuil atteigne 70 qui représente le point de stabilité de l’optimisation du coût de

traitement des requêtes.
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(A) Scénarios Statiques (B) Scénarios Dynamiques

FIGURE 5.6 – Performance de notre approche dans des scénarios statiques et
dynamiques

(A) Du point de vue théorique (B) Validation Oracle

FIGURE 5.7 – L’effet du seuil sur le coût de traitement de requêtes
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FIGURE 5.8 – Le taux de réduction du coût d’Oracle

5.2.8 Le taux de réduction du coût de traitement en fonction des valeurs de seuil δ

Dans cette expérimentation, nous suivons le même scénario ci-dessus en considérant

la même charge de requêtes (de 100 requêtes) et en variant les valeurs de seuil δ. L’objectif

de cette expérimentation est d’évaluer l’impact des valeurs seuils et de la qualité des vues

matérialisées sélectionnées par notre stratégie proactive sur le coût global de traitement des

requêtes. Pour ce faire, nous estimons dans un premier temps le coût global réel (coût Oracle)

de traitement de la charge des requêtes sans utiliser notre approche (Costwi thout ). Ensuite,

nous estimons le coût de traitement de cette charge en utilisant notre approche ((Costwi th))

en faisant varier les valeurs de seuil δ. Enfin, nous calculons le taux de réduction des coûts

comme suit :

1− quer y cost wi th vi ew s
quer y cost wi thout vi ew s

La figure 5.8 montre les résultats obtenus implémentés dans le SGBD Oracle 12c. Les ré-

sultats obtenus confirment les résultats précédents et prouvent que notre approche devient

plus intéressante lorsque le seuil hors ligne augmente jusqu’à la valeur du point de stabilité δ

≥ 70, où le taux de réduction des coûts est compris entre 42% et 47%. Cela est dû à l’expansion

de notre pool par les vues matérialisées les plus bénéfiques.

5.2.9 Le nombre de requêtes optimisées en fonction des valeurs seuil δ

Dans la dernière expérimentation, nous essayons d’évaluer notre stratégie proactive en

termes de nombre de requêtes optimisées en fonction des valeurs du seuil δ . Pour ce faire,

nous considérons les mêmes scénarios ci-dessus et la même charge de requêtes. Les résultats
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FIGURE 5.9 – Le Nombre de requêtes optimisées en fonction du seuil

obtenus sont décrits dans la figure 5.9. Ils ont montré la relation proportionnelle entre le

nombre de requêtes optimisées et les valeurs de seuil δ jusqu’à la valeur δ ≥ 60, où il y a une

stabilité dans le nombre de requêtes optimisées, où 69 requêtes ont été optimisées sur les 100

requêtes reçues.

5.3 ProRes : Un Framework pour la sélection dynamique des vues matérialisées

La conception physique est l’une des phases les plus importantes du cycle de vie d’un

entrepôt de données . Cela est dû à son rôle important dans la sélection des structures d’op-

timisation telles que les vues matérialisées et les index pour accélérer les performances des

requêtes complexes. Cette phase a été amplifiée par les besoins continus de stockage et de

gestion efficace du déluge de données dans les systèmes de stockage. Cette situation motive

les chercheurs à proposer des outils (appelés advisors) pour assister les administrateurs et

les concepteurs de bases de données dans leurs tâches lors de la sélection de leurs structures

d’optimisation pertinentes pour un entrepôt de données et une charge de requêtes donnée.

Plusieurs outils issus à la fois du milieu universitaire et de l’industrie ont été proposés pour

assister les concepteurs et les DBA dans leurs tâches. On peut citer, par exemple, l’assistant

du paramétrage des données pour SQL Server [238], l’assistant de conception pour DB2 [195],

l’assistant d’accès SQL pour Oracle [239] et Parinda pour PostgreSQL [196]. Ces outils utilisent

des modèles de coûts pour recommander des structures d’optimisation appropriées, mais ils

ne sont pas conçus pour traiter à la fois les 3 propriétés de requêtes analytiques (dynamisme

de requêtes, leurs volume et l’interaction entre eux ). Pour dépasser cette limite, nous avons
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FIGURE 5.10 – Exemple de résultat d’analyseur de requête

développé un outil, appelé ProRes inspiré des assistants commerciaux bien connus permet-

tant d’assister les DBA dans leurs tâches lors de la sélection de vues matérialisées avec un fort

avantage dans la gestion des trois propriétés des requêtes analytiques. L’assistant ProRes est

développé en Java et intègre toutes les phases et modules de notre approche.

5.3.1 Modules du système

L’assistant ProRes est composé d’un ensemble de modules indépendants qui intègrent

tous les algorithmes de nos deux phases (i.e., la phase hors ligne et la phase en ligne). Notre

outil permet d’assister les administrateurs de bases de données (DBA) dans leurs tâches de

sélection de vues matérialisées permettant d’optimiser les requêtes connues à l’avance et

les requêtes ad-hoc en donnant la valeur du seuil δ, qui est fixé par le DBA. Les différents

modules de notre outil seront abordés dans les prochaines sections.

5.3.1.1 analyseur de requête

Dans ce module, les utilisateurs peuvent donner une seule requête SQL ou une charge

de requêtes SQL à exécuter. L’analyseur prend en entrée un texte écrit dans un langage SQL

et le convertit en un arbre d’analyse. La figure 5.10 montre un exemple de l’arbre d’analyse.

L’arbre d’analyse d’une requête donnée est réalisé par une analyse syntaxique qui donne les

éléments grammaticaux de base de la requête textuelle sous la forme d’un arbre d’analyse

et une vérification sémantique de cet arbre en vérifiant les relations, les attributs utilisés, les

clauses de la requête, etc.



86

FIGURE 5.11 – Exemple de résultat de génération d’hypergraphe

5.3.1.2 Module d’hypergraphe

La génération de l’hypergraphe global est l’une des étapes les plus importantes de la

phase hors ligne de notre approche. Le module d’hypergraphe est chargé de générer un hy-

pergraphe global à partir d’une charge donnée de requêtes en fonction du seuil δ. De plus, il

permet de partitionner l’hypergraphe global en plusieurs composants (sous-hypergraphe) au

moyen de l’algorithme de partitionnement des hypergraphes hMeTis. La figure 5.11 montre

un exemple de résultat de construction d’un hypergraphe global et de son partitionnement

pour une charge de 50 requêtes (fixé par le DBA). Après avoir donné la valeur du seuil δ=50, le

module d’hypergraphe a permis de générer l’hypergraphe globale des premières 50 requêtes

et de le partitionner en 14 composants, où l’interaction entre les requêtes est maximale à

l’intérieur de chaque composant.

5.3.1.3 Module de génération d’UQP et de sélection de vues matérialisées

Après avoir générer l’hypergraphe global qui permet de capturer l’interaction des requêtes

et après avoir divisé le problème initial en petits sous-problèmes distincts (pouvant être exé-

cutés en parallèle) grâce à notre stratégie de partitionnement d’hypergraphe. La génération

du plan de requête unifié (UQP) devient une simple transformation de chaque sous hyper-

graphe en un graphe orienté et enfin de fusionner les graphes résultants. Ce module vise à

connecter le PMQO et le PSV en considérant un nombre importants de requêtes interactive.

Ceci est fait par l’intégration des connaissances liées aux vues matérialisées lors de la géné-

ration d’UQP. Pour cela, nous avons défini une fonction de bénéfice qui reflète les besoins

non fonctionnels liés au PSV (minimisation du coût de traitement des requêtes, du coût de
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FIGURE 5.12 – Exemple de résultat de génération d’UQP et de sélection des vues

stockage, etc.). Étant donné que nos requêtes sont très nombreuses, il serait impossible de

matérialiser toutes les vues candidates sous la contrainte d’espace de stockage. Pour faire

face à ce problème, nous avons proposé une solution flexible caractérisée par la présence

temporaire des vues matérialisées sur le disque afin d’exploiter toutes les vues candidates.

Afin d’éviter la suppression massive des vues matérialisées, nous avons proposé une poli-

tique d’ordonnancement des requêtes qui permet de trouver le meilleur ordre de requête qui

maximise le bénéfice des vues sélectionnées. La figure 5.12 montre le résultat de cette tâche.

Après le traitement des premières δ requêtes par la phase hors ligne. Les autres requêtes

à venir sont gérées par la phase en ligne qui exploite les vues matérialisées sélectionnées par

la phase hors ligne. Dans notre proposition, nous ne gardons que le nœud Pivot de chaque

composant pour servir les futures requêtes entrantes. Les nœuds pivots représentent les vues

ayant le maximum de bénéfice dans chaque composant. La figure 5.13 montre le script SQL

des nœuds pivots (déjà matérialisées) qui sont gardés dans le disque après la fin d’exécution

de la phase hors ligne.

5.3.1.4 Module de traitement en ligne des requêtes

Dans ce module, nous gérons l’arrivée dynamique des requêtes ad-hoc. Notre assistant

ProRes surveille en permanence les requêtes à venir et il est connecté au SGBD Oracle. A

l’arrivée d’une requête, son plan individuel est généré par un arbre profond à gauche [223],

où tous les prédicats de sélections sont poussées aussi loin que possible dans son graphe de

requête (arbre), et son coût d’exécution est estimé théoriquement par notre modèle du coût

et réellement par le SGBD Oracle. La figure 5.14 montre ces différentes tâches.
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FIGURE 5.13 – Le script SQL des nœuds pivots

FIGURE 5.14 – Analyse et Génération du plan de la requête entrante
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FIGURE 5.15 – Optimisation de la requête entrante

Après avoir analysé la requête entrante et après le placement de cette requête dans le

sous hypergraphe approprié , la requête entrante est optimisée par la ré-utilisation des vues

matérialisées du pool de ce composant. La figure 5.15 montre un exemple d’optimisation de

la requête entrante Q56 , où son coût d’exécution réel est optimisé à 85 % de son coût initial.

5.3.2 Implémentation

L’assistant Pr oRes a été développé dans un environnement Java. Notre choix du lan-

gage de programmation Java est dû à ses fonctionnalités admirables. Sun MicroSystems a

décrit Java avec la liste des fonctionnalités suivantes 2 : Simple et familier, compilé et inter-

prété, indépendant de la plate-forme, portable, neutre sur le plan architectural, orienté objet,

robuste, sécurisé, distribué, multithread et interactif, haute performance, dynamique et ex-

tensible. L’assistant ProRes est développé dans les environnements Windows et Linux et il est

doté d’une passerelle de connexion au SGBD Oracle 12c. La figure 5.16 montre l’interface de

la passerelle de connexion qui permet la connexion à l’entrepôt de données.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené une étude d’efficacité afin de valider et de comparer

notre proposition avec les principales études de l’état de l’art. Nos expérimentations ont été

réalisées autour d’un benchmark réel SSB modélisé par un schéma en étoile. Les requêtes

utilisées (issues du SSB) couvrent la plupart des types de requêtes OLAP. Notre approche est

comparée aux travaux pionniers qui étudiait les problèmes d’optimisation multi requêtes et

2. https://techvidvan.com/tutorials/features-of-java-programming-language/

https://techvidvan.com/tutorials/features-of-java-programming-language/


90

FIGURE 5.16 – La Passerelle de connexion

de sélection des vues matérialisées, où plusieurs scénarios ont été considérés. Les expéri-

mentations sont validés théoriquement à l’aide du notre modèle du coût et réellement dans

un SGBD commercial. Les résultats obtenus sont prometteurs et montrent l’efficience et l’ef-

ficacité de notre approche.

Notre approche est supportée par un assistant appelé ProRes qui peut être connecté à

un SGBD commercial et qui aident les administrateurs de base de données dans leurs tâches

lors de la sélection des vues matérialisées. Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous avons

présenté notre assistant ProRes et ses différents modules. ProRes tire parti de la théorie des

hypergraphes pour gérer simultanément les trois propriétés des requêtes analytiques et pour

sélectionner les vues matérialisées appropriées. Actuellement, nous intégrons d’autres tech-

niques d’optimisation des requêtes telles que les index et le partitionnement horizontal des

données.
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Chapitre 6

Conclusion générale et Perspectives

“La science n’est rien de plus qu’un raffinement de la pensée quotidienne..."

— —– Albert Einstein
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6.1 Conclusion

Aujourd’hui, nous vivons à l’ère du déluge de données, où de grandes quantités de don-

nées sont générées en continu par plusieurs fournisseurs de données. De grandes entre-

prises telles qu’Alibaba, Google, Twitter, Baidu et Huawei travaillent sans relâche pour fournir

des solutions efficaces et rapides pour traiter ce volume de données, où la disponibilité des

bonnes données au bon moment est devenue un enjeu impératif pour prendre des décisions

pertinentes et économes. Ces données sont généralement exploitées par les chercheurs et les

décideurs afin d’effectuer des analyses en temps réel via des requêtes analytiques complexes.

De nos jours, les requêtes analytiques sont caractérisées par trois propriétés importantes :

(i) très nombreuses (ii) dynamiques et (iii) partagent des sous-expressions communes. Ces

propriétés peuvent toucher plusieurs problèmes bien étudiés et connus tel que le problème

d’optimisation multi-requêtes (PMQO) et de la sélection des vues matérialisées (PSV). Une

large panoplie d’études ont été menées pour traiter ces deux problèmes, alors que ces tra-

vaux ne parviennent pas à gérer simultanément les trois propriétés des requêtes analytiques.

Par conséquent, la question du traitement simultané des trois propriétés des requêtes n’est

plus de savoir pourquoi nous le faisons, mais comment nous pouvons y parvenir de manière

efficace ?

Dans cette thèse, nous revisitons les deux problèmes corrélés et bien connus dans le

monde des bases de données que sont : l’optimisation multi-requêtes et la sélection des vues

matérialisées sous un nouvel angle, en considérant les trois propriétés des requêtes analy-

tiques d’une façon simultanée. Nous devinons que l’optimisation de ces requêtes à l’aide

des techniques d’optimisation physiques telle que les vues matérialisées nécessite l’utilisa-

tion des structures de données évolutives comme les hypergraphes qui ont déjà montré leurs

contributions pour les charges statiques de requêtes. Notre méthodologie consiste à utili-

ser les hypergraphes et de les adapter afin de gérer concurremment les trois propriétés de

requêtes. Ensuite , à évaluer son efficacité dans la résolution des deux problèmes d’optimisa-

tion multi-requêtes et de sélection des vues matérialisées.

Ce travail couvre un large éventail de sujets importants : entrepôts de données, optimi-

sations multi-requêtes, sélection des vues matérialisées, hypergraphes, modèles de coûts,

etc. Pour faciliter la présentation du notre approche et la description de nos résultats, nous

avons proposé une démarche qui porte principalement sur les points suivants : (i) présen-

ter un aperçu des concepts et techniques liées à nos problèmes étudiés (ii) élaborer un état

de l’art sur les études les plus importantes portant sur le PMQO et le PSV de manière isolée

et conjointe, et identifier ses limites dans la gestion simultanée des trois propriétés de re-

quêtes d’analyse. (iii) présenter les notions fondamentales et les facteurs clés qui nous ont

motivés à compter sur les hypergraphes pour traiter notre problématique (iv) mettre en évi-

dence les techniques utilisées qui permettent aux hypergraphes de gérer très efficacement

nos trois propriétés. (v) proposer et présenter une approche proactive de sélection des vues
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matérialisées en se basant sur l’utilisation des hypergraphes. (vi) mener des expérimenta-

tions intensives pour évaluer la qualité de nos découvertes et présenter notre outil ProRes

qui capitalise nos découvertes et assiste les concepteurs dans leurs tâches de sélection de

vues matérialisées.

6.1.1 Étude et synthèse des travaux d’état de l’art

Notre travail de thèse a été guidé par une étude approfondie des travaux existants qui

portent sur le traitement et l’optimisation des requêtes, avec une focalisation particulière

sur les études traitant du PMQO et du PSV séparément ou conjointement. Cette étude nous

a permis d’identifier les lacunes de ces travaux, où nous avons constaté l’absence d’un tra-

vail complet et compréhensif étudiant le rôle de la sélection de sous-expressions communes

dans la résolution du PSV, tout en considérant simultanément les propriétés récentes des re-

quêtes analytiques. Cette étude nous a également permis de découvrir l’utilisation massive

des structures de graphes et leur efficacité dans la gestion des deux problèmes. À la lumière de

cette étude, nous avons proposé notre approche qui capitalise l’utilisation des hypergraphes

pour traiter notre problème.

6.1.2 Hypergraphes pour gérer les propriétés récentes des requêtes analytiques

La première contribution de cette thèse consiste à découvrir la capacité et l’efficacité des

structures de données des hypergraphes dans la gestion simultané des propriétés récentes

des requêtes d’analyse, où les requêtes d’aujourd’hui sont caractérisées par trois points prin-

cipaux : (1) très nombreuses, (2) dynamique (ad-hoc) et (3) partagent des expressions com-

munes. En général, les charges de requêtes OLAP se caractérisent par le partage élevé des

opérations communes (expressions communes) entre eux. Notre structure d’hypergraphe

nous a permis de capturer facilement l’interaction de ces requêtes grâce à sa flexibilité et

sa capacité à représenter des relations complexes et non appariées. Les hypergraphes ont

une longue histoire dans la gestion de problèmes à grande échelle grâce à leur efficacité à di-

viser l’espace de recherche des problèmes difficiles en plusieurs sous-espaces de recherche

grâce à leurs outils de partitionnement avancés. Pour faciliter la gestion du nombre élevé de

requêtes, nous avons utilisé une heuristique de partitionnement hypergraphique (hMeTiS)

qui a assuré la scalabilité de notre approche. En outre, la diversité des analyses de données

et l’évolution des directives métier rendent les charges de requêtes OLAP plus dynamique.

Pour gérer l’arrivée dynamique de requêtes ad-hoc, un ensemble de primitives est proposé

pour augmenter progressivement notre hypergraphe. Notre étude expérimentale a montré

l’efficacité des hypergraphes pour traiter les 3 propriétés des requêtes.
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6.1.3 Sélection proactive des vues matérialisées

La deuxième contribution de notre thèse concerne la proposition d’une approche proac-

tive de sélection des vues matérialisées qui intègre concurremment nos trois propriétés de

requêtes (voir la figure 3.5). De nos jours, La nouvelle Business Intelligence (BI Next Genera-

tion) implique des requêtes connues à l’avance et des requêtes ad-hoc/dynamiques. Inspiré

par ces aspects et pour traiter les deux types de requêtes, nous avons proposé une approche

composée de deux phases : une phase hors ligne pour optimiser un ensemble de requêtes

connues à l’avance et une phase en ligne dédiée à l’optimisation des requêtes ad-hoc en fonc-

tion d’un seuil donné δ. La phase hors ligne et la phase en ligne partagent l’utilisation de la

même structure d’hypergraphe pour capturer l’interaction entre les requêtes et sélectionner

les vues matérialisées les plus avantageuses. Notre approche est comparée aux études ma-

jeures qui abordent le même problème. Les expérimentations menées montrent l’efficience

et l’efficacité de notre approche à traiter conjointement le PMQO et le PSV et à gérer simul-

tanément les propriétés récentes des requêtes analytiques.

6.1.4 Développement d’un outil d’aide à la sélection des vues matérialisées

Sur la base de nos découvertes, nous avons développé un outil, appelé ProRes inspiré

des conseillers académiques et commerciaux bien connus. Notre outil permet d’assister les

DBA dans leurs tâches lors de la sélection de vues matérialisées pour les charges de requêtes

dynamiques à grande échelle. ProRes est développé en Java et intègre toutes les phases et

modules de notre approche. La principale particularité de notre assistant est sa capacité à

gérer les trois propriétés des requêtes d’analyse.

6.2 Perspectives

De nombreuses perspectives et pistes ouvertes peuvent être envisagées pour améliorer

les travaux initiés dans cette thèse. Nous esquissons dans cette section, les perspectives à

court et à long terme qui nous paraissent être les plus intéressantes pour l’amélioration de

nos découvertes.

6.2.1 Envisager d’autres techniques d’optimisation

Dans ce travail, nous nous sommes focalisés sur le problème de la sélection des vues ma-

térialisées pour optimiser les performances des requêtes OLAP. Notez qu’il existe une large

panoplie de structures d’optimisation dédiées à l’optimisation des charges de requêtes ana-

lytiques, telles que les index, le partitionnement vertical, le partitionnement horizontale, etc.

Notre approche doit être étendue pour intégrer d’autres techniques d’optimisation. Pour ce

faire, nous devons rendre notre assistant plus générique pour permettre aux DBA de sélec-

tionner d’autres structures d’optimisation.
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6.2.2 Intégration des techniques avancées d’apprentissage automatique

Récemment, les techniques d’apprentissage automatique ont été largement étudiées et

exploitées dans le cadre d’optimisation des requêtes. Ces techniques ont attiré une forte at-

tention des chercheurs pour résoudre plusieurs problèmes importants, tels que l’estimation

du coût pour les charges de requêtes à grande échelle [240], l’estimation et la prédiction du

consommation énergétique [241], la sélection des meilleurs vues matérialisées [204], etc. Très

récemment, Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre le problème d’ordre de

jointure en utilisant les techniques avancées d’apprentissage automatiques [134], où les ré-

sultats obtenus sont promoteurs. Dans notre étude, nous avons utilisé l’un des algorithmes

populaires, dans lequel l’ordre de jointure est effectué en fonction de la taille des différentes

tables de dimension impliquées dans cette requête de manière ascendante. Par conséquent,

il semble très intéressant d’exploiter certaines techniques d’apprentissage automatique pour

la sélection d’ordre de jointure des requêtes, ce qui peut améliorer leurs plans d’exécution.

6.2.3 Reproduire notre approche pour traiter les requêtes SPARQL

Dans ce travail, nous concentrons nos efforts sur la connexion et la résolution du PMQO

et du PSV pour l’optimisation des charges de requêtes analytiques. Ces deux problèmes ont

été abordés dans tous les langages de requête associés à toutes les générations de bases de

données, et notamment dans les bases de données sémantiques, où un large éventail de re-

cherches a été effectué sur le PMQO et le PSV. Dans [205, 242], Le PMQO et le PSV ont été liés

pour optimiser la performance des requêtes SPARQL, en considérant des charges de requêtes

de taille moyenne. Nous pensons que l’exploitation de nos découvertes dans l’utilisation des

hypergraphe pour gérer les charges de requêtes OLAP à grande échelle est une grande oppor-

tunité de gérer les charges de requêtes SPARQL dans les bases de données sémantique.

6.2.4 Envisager des plates-formes de déploiement avancées

Le choix de la bonne plate-forme de déploiement est l’un des facteurs les plus importants

ayant un impact direct sur l’optimisation logique et physique des requêtes. Au cours de ce

travail, nous avons étudié les problèmes d’optimisation multi requêtes et de sélection des

vues matérialisées, en considérant des charges de requêtes OLAP exécutées dans un entre-

pôt de données centralisé. Notre problème a été abordé sans considérer les plates-formes de

déploiement avancées comme les architectures parallèles et distribuées. Par conséquent, il

semble important de considérer d’autres architectures de déploiement afin d’améliorer l’ef-

ficacité et la scalabilité de nos algorithmes.
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Annexe A

Modèle de coût

Nous utilisons dans ce travail de thèse, un modèle de coût intuitif pour l’estimation des

coûts d’exécution (en termes de nombre d’entrées sorties (E/S)) des différentes opérations

algébriques et du coût de construction des vues matérialisées. Ce modèle s’inspire des mo-

dèles de coûts implémentés par les SGBD commerciaux [243]. Notre modèle de coût est basé

sur les paramètres définis dans le tableau A.1. Ri est une relation qui peut être une table de

faits ou de dimensions, tandis que A et B sont des attributs.

Si nous revenons à l’arbre de requête illustré dans 4.3.4 , nous observons que chaque

nœud intermédiaire est étiqueté avec un opérateur algébrique, alors que les nœuds feuilles

correspondent à des tables de base. Pour chaque nœud intermédiaire ni , nous pouvons attri-

buer deux valeurs arithmétiques : (a) Le coût de traitement du nœud ni noté Pr ocess_Cost (ni )

et (b) La taille du résultat intermédiaire ni résultant du traitement de l’opération algébrique

qui correspond à ni , notée Si ze(ni ).

A.0.1 Taille des résultats intermédiaires

1. Taille de la projection : la taille du résultat d’une projection sur la relation Ri est, en

principe, la taille de Ri elle-même :

||Ri || nombre de tuples de Ri

|Ri | nombre de pages dans lesquelles nous stockons Ri

Valeurs_distinctes (A) nombre de valeurs distinctes de l’attribut A
Valeur_Max(A) Valeur maximale de l’attribut A
Valeur_Min(A) Valeur minimale de l’attribut A

Sélectivité(A = value) 1
V aleur s_di st i nctes(A)

Sélectivité(A = B) 1
max(V aleur s_di st i nctes(A),V aleur s_di st i nctes(B))

TABLE A.1 – Principaux paramètres de notre modèle de coût
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Si ze (
∏

A
(R) ) = ||R|| (A.1)

2. Sélections simples : Si le résultat intermédiaire ni représente une sélection simple (ayant

la forme : attribut op valeur) , où attribut ∈ à la relation R, op ∈ {=,<,>, l i ke, ........} et va-

leur ∈ Domaine(attribut) , sa taille est estimée en utilisant la formule suivante :

Si ze (at tr i but op val eur ) = Sélect i vi té (at tr i but op val eur )×||R|| (A.2)

3. Sélections complexes : Si le résultat intermédiaire ni est une sélection complexe de la

forme cl auseR = (at tr1 op val1 et at tr2 op val2 et ... et at trn op valm). La taille du

résultat intermédiaire est estimée comme suit :

Si ze ( cl auseR ) = Sélect i vi té ( cl auseR )×||R|| (A.3)

où :

- Sélect i vi té(cl auseR ) = Sélect i vi té(at tr1 op val1)×Sélect i vi té(at tr2 op val2)×
...×Sél ect i vi té(at trn op valm)

4. Taille des jointures : Si nous revenons à l’exemple 4.3.4 qui illustre un arbre de requête

composé de quatre opérations de jointure ayant l’ordre : J1, J2, J3 et J4. Nous estimons

la taille des quatre jointures par les formules suivantes :

Si ze ( J1 ) = ||Lo||× ||Su||×Sélect i vi té ( Lo.ke y1 = Su.K e y1 ) (A.4)

Si ze ( J2 ) = ||J1||× ||Cu||×Sélect i vi té ( Lo.ke y2 =Cu.K e y2 ) (A.5)

Si ze ( J3 ) = ||J2||× ||Da||×Sélect i vi té ( Lo.ke y3 = Da.K e y3 ) (A.6)

Si ze ( J4 ) = ||J3||× ||Pa||×Sélect i vi té ( Lo.ke y4 = Pa.K e y4 ) (A.7)

En général ,

Si ze ( Ji ) = ||Ji−1||× ||Di ||×Sélect i vi té ( F.ke yi = Di .ke yi ) (A.8)

Où , F est la table de faits et D est une table de dimension
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A.0.2 Coûts de traitement des opérateurs algébriques

1. Coût de traitement de la projection
∏

A(R)

Cost∏
A = |R| (A.9)

Où : - |R| : est la taille en termes de pages de la relation R

2. Coût de la sélection σpr édi cat (R)

(a) Prédicats simples : les prédicats simples de sélection ont la forme suivante : attri-

but op valeur , où attribut ∈ R, op ∈ {=,<,>, l i ke, .....} et valeur ∈ Domaine(attribut)

Cost (σpr edi cate (R)) = |R| (A.10)

(b) Prédicats complexes : les prédicats complexes représentent une conjonction de

prédicats simples de sélection désignés par cl auseR , où cl auseR = (at tr1 op

val1 et at tr2 op val2 et ... et at trn op valm)

Cost (cl auseR ) = |R| (A.11)

3. Coût de la jointure R\S

Dans notre étude, nous utilisons l’algorithme de jointure par hachage, qui est l’implé-

mentation la plus efficace lorsque l’une des deux tables est petite, ce qui est cohérent

avec les requêtes de jointure en étoile dans les entrepôts de données. Nous supposons

ici que la table R est la plus petite.

Cost (R\S) = |R|+ |S|+2× (|R|+ |S|)× (1−q) (A.12)

où, q est la fraction de |R| dont la table de hachage tient en mémoire. On distingue ici

les deux cas suivants :

(a) Le cas où q = 1 , la table de hachage tient en mémoire : la jointure est une simple

jointure de hachage. Une jointure de hachage est plus rentable lorsque la table de

hachage de la plus petite table tient en mémoire. Dans ce cas, le coût est limité à

une seule lecture sur les deux relations impliquées dans la jointure.

Cost (R\S) = |R|+ |S| (A.13)

(b) Le cas où toutes les tables de hachage ne tiennent pas en mémoire

Cost (R\S) = 3|R|+3|S| (A.14)
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Annexe B

La charge des sept requêtes

Nous avons mentionné dans ce qui précède que nous avons utilisé un générateur aléa-

toire (appelé qg en), pour générer aléatoirement des charges de requêtes OLAP, en utilisant

une template composée par 13 requêtes. Pour plus de détails sur cette template de requête,

nous recommandons aux lecteurs de se référer à la thèse de [236] qui donne une bonne des-

cription de cette template de requêtes. Nous présentons dans cette annexe, la charge des sept

requêtes permettant de générer l’hypergraphe illustré dans l’exemple 4.3.5.

Requête Q1:

select c_nation, s_nation, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, SUPPLIER, DATES

where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = ’AFRICA’

and s_region = ’AFRICA’

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997

group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Requête Q2:

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, SUPPLIER, DATES

where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey
and c_nation = ’VIETNAM’

and s_nation = ’VIETNAM’

and d_year >= 1993 and d_year <= 1998
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group by c_city, s_city, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Requête Q3:

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, SUPPLIER, DATES

where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and (c_city=’IRAQ 4’ or c_city=’JORDAN 6’)

and (s_city=’IRAQ 4’ or s_city=’JORDAN 6’)

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997

group by c_city, s_city, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Requête Q4

select c_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, DATES

where lo_custkey = c_custkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_nation = ’GERMANY’

and d_year >= 1993 and d_year <= 1998

group by c_city, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Requête Q5

select s_city, p_brand, sum(lo_revenue - lo_supplycost) as profit
from SUPPLIER,lineorder, PART

where lo_suppkey = s_suppkey

and lo_PARTkey = p_PARTkey

and s_nation = ’VIETNAM’

and p_category = ’MFGR#34’

group by s_city, p_brand

order by s_city, p_brand;

Requête Q6:

select c_nation, s_nation, d_year,sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, SUPPLIER, DATES

where lo_custkey = c_custkey
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and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = ’AFRICA’

and s_region = ’ASIA’

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997

group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, revenue desc;

Requête Q7:

select c_city, d_year, sum(lo_revenue) as revenue

from CUSTOMER, lineorder, DATES

where lo_custkey = c_custkey-

and lo_orderdate = d_datekey

and c_nation = ’BRAZIL’

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997

group by c_city, d_year

order by d_year asc, revenue desc;
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