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RESUME

La conception physique des entrepots de données consiste non seulement a la
spécification détaillée des données et de leurs types, mais surtout a la sélection des
techniques d’optimisation (index, fragments, etc.) appropriées et susceptibles d’amé-
liorer les performances du systeme en minimisant les temps nécessaires a 1'évalua-
tion des requétes.

Cependant, le choix d'une solution optimisée est une tache tres difficile qui néces-
site non seulement du temps et de l'effort, mais aussi beaucoup d’expertise. Nous
pouvons dire que la principale difficulté pour la conception physique réside dans
I"énorme espace de recherche des solutions possibles a considérer. Ceci souléve une
question importante a savoir comment choisir des structures physiques appropriées
pour une charge de requétes donnée ?.

Dans cette these, nous nous concentrons sur la recommandation automatique de
deux types de structures physiques : les index de jointures binaires et les fragments
verticaux dans le contexte des entrepdts de données relationnels modélisés par un
schéma en étoile. Plus précisément, nous étudions 'applicabilité de solutions gui-
dées par la fouille de données. Nous considérons que les problemes étudiés peuvent
étre formalisés et résolus avec des techniques de la fouille de données.

Tout d’abord, nous considérons la sélection d’index comme un probléme typique
d’extraction des motifs fréquents. Les index sont construits avec des combinaisons
d’attributs, vus en tant qu’items. Les requétes de la charge de travail, vues comme
des transactions, sont décrites par les attributs qu’elles référencent. Le fondement de
notre approche est la notion de motifs fréquents maximaux. Cette technique permet
de découvrir les éventuelles corrélations entre les attributs. En évitant la génération
des index redondants, I’approche proposée conduit a une solution qui exprime 1’en-
semble des index pertinents de maniere plus succincte. La minimisation du nombre
d’index pertinents est une direction intéressante pour minimiser par la méme voie
I'espace de stockage requis.

D’autre part, les travaux existants ont souvent considéré le cotit de la charge de
travail comme le facteur clé pour recommander une configuration d’index, méme si
la configuration choisie pourrait étre trés cofiteuse en terme d’espace de stockage.
Contrairement a cette démarche de résolution, nous suggérons de considérer un en-
semble de solutions optimisées en proposant une métrique d’évaluation permettant
de guider la prise en considération de certaines configurations intéressantes que 1'on

peut négliger.
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Dans la deuxiéme partie du travail, nous abordons le probleme de la fragmenta-
tion verticale. Nous montrons qu’il est simple et efficace d’exploiter les propriétés
intéressantes des représentations condensées des motifs fréquents afin de fragmen-
ter une table. Nous démontrons que notre approche explore un espace de recherche
tres réduit pour proposer un schéma de fragmentation pertinent. Nous avons, en-
suite, étudié le probleme de la fragmentation verticale dans le contexte des entrepdts
de données relationnels. Notre motivation est d’aborder un probleme encore peu
étudié dans la littérature.

Inspiré par le fait que les requétes dans une charge de travail présente souvent de
fortes dépendances, nous proposons une approche basée sur la classification automa-
tique pour fragmenter la table des faits d’'un entrepdt de données. La classification
envisagée permet de mieux connaitre les références réelles des attributs et offre ainsi
un éclairage intéressant pouvant aider dans le processus de la fragmentation. Des
modeles de cofits théoriques ont été également proposés pour estimer la pertinence
des schémas de fragmentation recommandés.

Mots clefs : Entrepots de données, conception physique, schéma en étoile, sélec-
tion d’index, fragmentation verticale, modele de cotit, motifs fréquents maximaux,

classification.
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ABSTRACT

Data warehouse systems exploit optimization techniques such as indexing and
partitioning (fragmentation) to improve query performance, potentially by orders of
magnitude. It is therefore important for a data warehouse administrator to choose
the appropriate configuration of these physical structures.

Deciding on the physical design of a data warehouse is not an easy task, since
it involves searching a vast space of possible alternatives. This raises the important
question of how to choose the appropriate physical design for a given workload ?.

In this thesis, we focus on recommending two types of physical structures : Bit-
map Join Indexes and vertical fragments for relational data warehouses given a query
workload. More precisely, the applicability of data mining-driven approaches in the
physical design context is investigated. This thesis states that the studied problems
can be modeled as data mining problems and solved efficiently exploiting the algo-
rithms that are commonly used in the data mining field.

First, we consider the index selection as a typical frequent itemsets mining pro-
blem. The indexes are built with combinations of attributes, viewed as items. The
queries in the workload, viewed as transactions, are described by the attributes they
involve. The foundation of our approach is the concept of maximal frequent itemsets.
This data mining technique helps to discover strong correlations among attributes
such that the presence of some attributes in a query will imply the presence of some
other attributes. Moreover, by avoiding the generation of redundant indexes, the
proposed approach leads to a solution that expresses the set of relevant indexes in
a more succinct way. Consequently, it guarantees the reduction of the storage space
requirements.

The existing literature, on the other hand, have often considered the workload
cost as the key factor to recommend an index configuration even though the selected
configuration might be costly in terms of storage space. Unlike previous approaches
that focus on the configuration leading to the minimum workload cost, we suggest
to consider a set of optimized solutions and we propose a metric for measuring the
profit-effectiveness that helps to pick up the most promising one.

Second, we address the problem of vertical fragmentation. We show that it is
simple and efficient to exploit the interesting properties of the condensed represen-
tations of frequent itemsets in order to vertically split a table. We demonstrate that
our approach explores a very small search space to offer a relevant fragmentation

scheme. Then, we studied the problem of vertical fragmentation in the context of
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relational data warehouses. Inspired by the fact that the queries in a workload of-
ten presents strong dependencies, we propose a clustering based approach to frag-
ment the fact table in a data warehouse. Clustering is one of the major data mining
techniques that aims at grouping the data objects into meaningful classes (clusters)
such that the similarity of objects within clusters is maximized, and the similarity
of objects from different clusters is minimized. This can serve to group queries with
similar references. The clustering results can drive and facilitate the fragmentation
process. Theoretical cost models are also proposed to estimate the relevance of the
recommended fragmentation schemes.

Keywords : Data warehouse, physical design, star scheme, index selection, vertical

fragmentation, cost model, maximal frequent itemsets, clustering.
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1.1 contexte

Les systemes de bases de données relationnelles ont considérablement évolué de-
puis leur apparition dans les années 70. La croissance sans cesse et la profusion
des capacités de stockage ont contribué a l'explosion du volume de données re-
cueillies dans les entreprises. On estime que le volume de données stockées dans
le monde double tous les 20 mois [1]. Il s’agit notamment des données de ventes,
de médecine, des finances et des domaines sociaux, représentant toutes les activités
de notre société. Cependant, cette information produite par I'entreprise est souvent
surabondante, non organisée et éparpillée dans de multiples systemes opérationnels
hétérogenes. En conséquence, les organisations possedent des milliards d’octets de
données et deviennent de plus en plus riche en données mais elles restent pauvres
en connaissances [2][3][4]. Il est important de préciser la distinction entre les termes
donnée, information et connaissance [5] :

— Les données sont les résultats de 1’observation. Par exemple le nombre d"unités

achetées pour un produit donné,

— Les informations sont les résultats de 1’analyse des données. Par exemple, la
répartition géographique de tous les produits achetés,

— Les connaissances définissent les information utiles pour la prise de décision.
Par exemple, la découverte du mauvais emplacement de certains magasins de
vente.

Les systemes de gestion de bases de données (SGBD) basés sur le modele OLTP
(On Line Transaction Processing) permettent ’automatisation des taches élémen-
taires (insertion, modification,...) d’une maniere rapide et stire. Cependant, ils sont
particulierement adaptés au traitement de petits volumes de données. Confrontés

avec la collecte de données énormes, les entrep6ots de données (data warehouses en
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anglais), basés sur le modéle OLAP (On-Line Analytical Processing) ont apporté une
solution adéquate et efficace au probleme du stockage et de la gestion de grands
volumes de données [6].

En plus de sa vocation de stockage, la modélisation d'un entrepdt est compléte-
ment dédiée a I'analyse de ses données. Un entrepot de données permet de stocker,
sur de longues périodes, des mesures sur les activités d"un organisme, ce qui per-
met de les étudier ultérieurement. Par exemple, 1'historisation des ventes d"un pro-
duit dans une entreprise permet d’étudier son évolution dans le temps. L'entrepot
s’adresse ainsi a des utilisateurs particuliers, les décideurs, qui ont besoin de faire
ressortir, a partir des données, des tendances (connaissances) leur permettront de
prendre des décisions, voire de mettre en place des stratégies pour la gestion de 1'en-
treprise. Le tableau 1 récapitule les principales différences entre les modeles OLTP
et OLAP [7].

OLTP OLAP
Utilisation SGBD Entrepot de données
Opération typique Mise a jour Analyse
Type d’'acces Lecture écriture Lecture
Niveau d’analyse Elémentaire Global
Quantité Faible Importante
d’'informations
échangées
Taille de la base Faible (quelques Go) | Importante (plusieurs To)
Ancienneté des données | Récente Historique

TaBLE 1: Différences entres les modeles OLTP et OLAP [7]

Le concept d’entrepdt de données a été formalisé pour la premiére fois par W.
Inmon [8]. Il s’agit de constituer une base de données orientée sujet, intégrée et contenant
des informations historiées, non volatiles et exclusivement destinées aux processus d’aide i la
décision. Cette définition met 1’accent sur les caractéristiques suivantes [9] :

Orientées sujet : Les données des entrepots sont organisées par sujet plutdt que

par application. Par exemple, une chaine de magasins d’alimentation organise
les données de son entrep6t par rapport aux ventes qui ont été réalisées par

produit et par magasin, au cours d’un certain temps.
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Intégrées : Les données provenant des différentes sources doivent étre intégrées,
avant leur stockage dans l'entrepot de données. L'intégration (mise en corres-
pondance des formats, par exemple), permet d’avoir une cohérence de l'infor-
mation.

Non volatiles : A la différence d'une base de données classique supportant des
requétes transactionnelles de type OLTP (On-Line Transaction Processing), un
entrepot de données est con¢u pour supporter des requétes de type OLAP (On-
Line Analytical Processing). L'interrogation est 1’opération la plus utilisée dans
le contexte d’entrepdt de données o1 la mise a jour consiste seulement a alimen-
ter I'entrep6t. Les données de 'entrep6t sont ainsi permanentes et ne peuvent
pas étre modifiées. Le rafraichissement de 1’entrepot consiste a ajouter de nou-
velles données, sans modifier ou perdre celles qui existent. On y integre seule-
ment de nouvelles données datées qui viennent s’ajouter aux précédentes.

Historiées : La prise en compte de I'évolution des données est essentielle pour
la prise de décision. Par exemple, on utilise des techniques de prédiction en

s’appuyant sur les évolutions passées pour prévoir les évolutions futures.

Dans l'environnement relationnel, les entrepots de données sont tres souvent modé-
lisés par un schéma en étoile (Figure 1) [10][11]. C’est le modele principal adopté
et utilisé par la majorité des SGBD commerciaux [12]. Ce schéma est caractérisé par
une table de faits de tres grande taille liée a un ensemble de tables de dimension de
tailles nettement plus petites. En effet, les tables de dimensions sont les données les
plus statiques et grossissent beaucoup moins que la table de faits [13]. La table des
faits contient les clés étrangeres des tables de dimension ainsi qu'un ensemble de
mesures décrivant l’activité de 1’entreprise. Les tables de dimension contiennent des
données qualitatives qui représentent des axes sur lesquels les mesures ont été col-
lectées. Cette modélisation conceptuelle a pour objectif d’observer les faits a travers
des mesures, en fonction des dimensions qui représentent les axes d’analyse [14][15].

Malgré la popularité et la prolifération des entrepdts de données, il reste un pro-
bleme fondamental auquel ils sont confrontés : leurs performances. En effet, qui
dit entrep6ts de données dit manipulation de données colossales. De plus, les re-
queétes appliquées sur un entrepot ont tendance a étre complexes, ce qui nécessite
souvent des opérations de calcul cotiteuses tels que les jointures et les agrégations.
D’autre part, ces requétes doivent étre exécutées sur des tables ayant potentiellement
des millions, voir des milliards, d’enregistrements et leur évaluation nécessite ainsi
beaucoup de temps [16].

Les requétes définies sur un schéma en étoile sont appelées requétes de jointure
en étoile. Elles sont caractérisées par des opérations de sélection sur les tables de

dimension, suivies par de multiple opérations de jointures avec la table des faits.
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TEMPS PropulT
(Dimension) (Dimension)
TID PID
Jour VENTES Description
Mois (Faits) Marque
Trimestre TID / Categorie
Annee \ PID

CID

CLIENT Ml_D L MAGASIN

(Dimension) 'I\D/lnxl:clnl*ialre \ (Dimension)
ontan

CID MID

Nom Nom

Genre Ville

Ville Adresse

Age

FIGURE 1: Exemple d'un schéma en étoile

Il n’y a aucune jointure directe entre les tables de dimensions [17]. La structure
générale d'une requéte de jointure en étoile, exprimée en SQL, est illustrée dans la
figure 2. De telles requétes peuvent nécessiter des heures, voir des jours de temps
d’exécution [18]. Un tel temps de réponse ne peut étre toléré dans l’environnement
décisionnel des entrepdts de données. L'attente des utilisateurs d'un entrepot est
surtout une réponse tres rapide ou du moins dans un délai acceptable.

Pour un schéma logique donné, les requétes aboutissent toujours au méme résul-
tat quel que soit le schéma physique mis en place. Cependant, le cotit de traitement
(temps d’exécution) d"une requéte peut varier de plusieurs ordres de grandeur entre
différentes implémentations physiques du méme schéma logique. Par conséquence,
le choix de la conception physique a mettre en place a un impact important sur
les performances de 1’entrep6t. La conception physique de I'entrep6t consiste non
seulement a la spécification détaillée des données et de leurs types, mais surtout a la
sélection des techniques d’optimisation (index, fragments, vues matérialisées,. . . etc.)
appropriées susceptibles d’améliorer les performances du systéme en minimisant
les temps nécessaires a 'évaluation des requétes. L'évaluation des performances du
systéme se base sur un ensemble de requétes utilisateurs les plus fréquentes appelé
charge de travail. Chaque requéte est caractérisée par sa fréquence d’utilisation. Ceci
souleve la question importante a savoir comment choisir les structures physiques appro-
priées pour une charge de requétes donnée ?.

Afin d’optimiser la conception physique des entrep6ts de données, plusieurs tech-
niques ont été proposées dans la littérature et ont été classées en deux catégories [17] :
techniques redondantes et techniques non redondantes. La différence principale

entre les deux types de techniques réside dans le fait que les techniques redondantes
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SELECT <Attributs>, <Mesures>

FROM F, Dy, D3,... Dy WHERE
F.Cle; = D¢.Cley and
F.Cle; = D,.Cle, and
F.Clex = Dx.Clex and

Dy.A7 op VI and
D>.As op V> and

Dk.Ak op Vk
ou:

D;.Cle; désigne la clé primaire de la table de dimension Dj,

- Dj.A; représente un attribut non clé de la table de dimension Dj,

op est une opération de comparaison (=, <,>, <,...)

— V; est une constante.

FIGURE 2: Structure générale d’une requéte de jointure en étoile.

nécessitent un espace de stockage supplémentaire et un cotit de maintenance. Toute-
fois, puisque la plupart des mises a jour des entrepdts de données sont effectués en
vrac et en mode ajout, le colit de maintenance n’est pas significatif [19]. La figure 3
illustre les principales techniques d’optimisation et leur classification.

La conception physique des entrepdts de données est un probléme d’optimisation
qui nécessite des solutions a plusieurs problemes inhérents, notamment 1'indexa-
tion et la fragmentation des données. Ces problemes sont connus pour étre Np-
complets [21] [22] [23]. Chaque probleme peut étre résolu avec différentes approches
rendant ainsi la conception physique une tache tres difficile nécessitant non seule-
ment du temps et de l'effort, mais aussi beaucoup d’expertise. L’administrateur a la
tache ardue de prendre des décisions relatives a la sélection des structures physiques
appropriées. Les décisions retenues ont un impact majeur sur les performances du
systeme. C’est ainsi que les cofits de 1'emploi des administrateurs professionnels
sont souvent beaucoup plus élevés que les cofits de licences de logiciels de base de

données [24].

Exemple 1. Afin d’expliciter la difficulté de la sélection des structures physique a mettre
en place, considérons I'exemple suivant. Soit n le nombre d’attributs susceptibles d’étre in-
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—I Index

Fragmentation
{ Redondantes F verticale

Vues
Techniques matérialisées
d’optimisation

Fragmentation
horizontale

—I Non-redondante

Traitement
paralléle

Ficure 3: Classification des techniques d’optimisation[20]

dexés pour une charge de requétes donnée. Etant donné qu’un index peut étre créé sur un
ou plusieurs attributs, alors 'espace de recherche de tous les index possibles contient exacte-
ment 2™ — 1 index différents. Générer une configuration d’index (une combinaison d’index)
optimale consiste intuitivement a énumérer et évaluer 'ensemble des configurations d’une
maniere exhaustive, soit 22"~ — 1 configurations possibles |. Pour n=5, nous devons donc

considérer environ 2 x 10° configurations différentes.

Nous pouvons dire que la principale difficulté pour la conception physique réside
dans 1’énorme espace de recherche des solutions possibles a considérer. Ainsi, cette
tache dépasse de loin les capacités d’analyse manuelle de I’administrateur et néces-
site 1"utilisation de techniques d’analyse automatisées. C’est pour cette raison que
I'automatisation de la procédure de sélection des structures physique optimisées a
fait I’objet de plusieurs travaux de recherche dans une perspective d’aide a I'adminis-
trateur. L'objectif étant d’évoluer vers des suggestions automatiques en offrant des
approches efficaces capables de transiger avec la complexité du probleme.

Une approche efficace pour la sélection des structures physiques adéquates repose
intuitivement sur 1’exploitation des corrélations ou similarités entre les requétes de
la charge de travail. En effet, les requétes de profils similaires (selon certains cri-
teres tels que les attributs référencés et la fréquence d’utilisation) sont optimisées
par les mémes structures physiques. Comprendre et caractériser les requétes nous
parait alors essentiel pour identifier I'existence de fortes corrélations entre certains
ensemble de requétes et d’en déduire un modele sur lequel il soit possible de s’ap-

puyer pour identifier automatiquement les structures physiques adéquates pour une
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charge de requétes donnée. Ceci permettra de réduire tant que possible 'espace de
recherche a considérer tout en gardant les solutions les plus intéressantes pour 1’ad-
ministrateur. Un examen minutieux des requétes peut montrer que 1'utilisation des
attributs présente des régularités. L'identification de ces régularités permet de faire
des recommandations plus pertinentes.

Par ailleurs, la fouille de données (data mining en anglais) se présente comme
un ensemble de techniques d’analyse automatique constituant le cceur d'un pro-
cessus appelé Extraction des Connaissances a partir des Données (ECD) visant Ia
découverte d’informations intéressantes, non triviales, implicites, préalablement inconnues et
potentiellement utiles a partir des données [25]. Ces informations pertinentes sont appe-
lées connaissances ou motifs intéressants dans la littérature dédiée. La fouille de don-
nées constitue 1'étape mathématique du processus d’extraction des connaissances. A
partir d’une formulation mathématique basée sur les objets, I'idée sous-jacente de
la fouille de données est donc d’extraire les connaissances cachées a partir d'un en-
semble de données conduisant a identifier des facteurs pertinents utiles pour la prise
de décision et la recommandation d’actions. La motivation derriere 1’extraction de
telles connaissances vient historiquement d'un besoin d’analyse des données issues
de transactions de supermarché (appelé traditionnellement le probléme du panier
de la ménagere) afin d’extraire des regles qui permettent de mettre en exergue des
corrélations entre les différents achats des clients dans une méme transaction.

Nous pouvons remarquer que le probleme de sélection d"une structure physique
semble étroitement adaptable aux objectifs d'un processus de fouille de données.
Méme si a premiere vue les deux domaines semblent indépendants, ils font appel
aux mémes notions et objectifs : extraire les connaissances cachées a partir d'un
ensemble de données conduisant a identifier des facteurs pertinents utiles pour la
prise de décision et la recommandation d’actions.

Une vision naturelle de la charge des requétes stipule 1’existence de fortes corréla-
tions entre certains groupes de requétes. Ces groupes correspondent intuitivement a
des requétes fortement corrélées entre elles qu’avec les autres requétes de la charge.
La détection de telles corrélations, qui peuvent décrire des spécificités communes
aux requétes considérées, peut étre naturellement formalisée pour étre traitée avec
des techniques de fouille de données. L’analyse de la charge des requétes par des
techniques de fouille de données représente un moyen pour aider I’administrateur a
trouver des connaissances, préalablement inconnues, qui sont susceptibles de 1'inté-
resser. A titre d’exemple, une connaissance extraite est la suivante : si une requéte q
référence 'attribut a, alors elle référence également les attributs b et ¢ dans quatre-vingt-dix

pour cent des cas. Une telle connaissance contribue efficacement aux décisions prise
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par 'administrateur quant a la sélection de différentes structures physique (index,
fragments,. . . etc.).

Nous souhaitons donc orienter notre travail vers une prise en considération de
la régularité d’utilisation des attributs par les requétes via une adaptation des tech-
niques de la fouille de données. Notre objectif global est d’explorer quelques mé-
thodes de fouille de données et de montrer, en particulier leur potentiel applicatif
dans le cadre de notre étude. Cette orientation constitue le point clef de notre travail.
Le théme de ce travail se situe donc a un carrefour entre le domaine de la fouille de
données et 'automatisation de la conception physique des entrep6ots de données. En
dépit de sa forte adéquation avec la nature du probleme abordé, tres peu de travaux
proposés sont fondées sur la fouille de données. D’autre part, ce qui rend aussi ce
couplage un sujet attractif est le large champ d’applications des techniques de fouille
de données qui ont été employées avec beaucoup de succes dans divers secteurs [26].

Nous les avons déja appliqué a 'analyse des fichiers log des serveurs web [27].

1.2 OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS

Dans cette these, nous abordons le probleme de l'optimisation de la conception
physique des entrepdts de données relationnels modélisés par un schéma en étoile.
Notre travail se focalise principalement sur la recommandation automatique de so-
lutions optimisées pour deux techniques : I'indexation et la fragmentation verticale.
Aspirant a la proposition de solutions performantes nous nous sommes focalisés
sur l'optimisation des structures étudiées en usant de deux techniques de la fouille
de données : 'extraction des motifs fréquents et la classification automatique. Ces
techniques présentent un intérét pratique majeur en permettant a partir des données
du probléeme, I'extraction automatique de connaissances , inconnues a priori, utiles
pour sa résolution. En exploitant les connaissances extraites, les approches propo-
sées sont en mesure de suggérer des solutions répondant le mieux aux attentes de
I’'administrateur. Nos recherches se sont axées en premier lieu sur l'investigation des
différentes approches proposées pour la résolution des problemes étudiés. Sur la
base d'une analyse de fond, nous avons identifié les limites de ces approches et nous

proposons diverses améliorations que nous résumons comme suit :

1. Probleme de la sélection des index avec contrainte de stockage : Le probleme
étudié concerne la sélection d'une configuration d’index minimisant le cott
d’une charge de requétes et respectant une limite d’espace de stockage fixée
par I'administrateur. Nous avons bénéficié en particulier des propriétés intéres-
santes des motifs fréquents maximaux pour proposer une nouvelle approche

de sélection. Nous nous sommes attaché principalement a établir une garantie
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théorique de nos propositions. Notre démarche de résolution vient combler

les limitations des travaux antérieurs similaires qui sont basés sur 1’extraction

des motifs fréquents fermés. Nos améliorations touchent trois points essentiels
dans le processus de sélection.

— Premierement, la solution proposée permet un élagage judicieux de l'espace
de recherche en évitant completement la génération dupliquée des index.
Elle permet de réduire autant que possible le nombre des index maintenus
sans sacrifier leur qualité. La minimisation du nombre d’index pertinents
est une direction intéressante pour minimiser par la méme voie I’'espace de
stockage requis. Nous avons montré formellement puis expérimentalement
I'intérét de notre approche. Nous avons en particulier prouver que, quelque
soit la limite de 'espace de stockage réservé aux index, notre approche exige
toujours un espace inférieur ou, au pire des cas, égal a celui requis par les
approches basées sur la recherche des motifs fréquents fermés. Ceci est par-
ticulierement tres intéressant quand 1’administrateur ne dispose pas d’assez
d’espace a allouer aux index. Dans le cas contraire, l'espace épargné par
notre approche peut étre exploité par 'administrateur pour stocker d’autres
structures physiques telles que les vues matérialisées.

— Deuxiémement, nous avons étendu le contexte d’extraction utilisé dans les
études similaires antérieures. En effet, les travaux antérieurs ont considéré
un contexte d’extraction simple ot chaque requéte est représentée une seule
fois par les attributs qu’elle référence. Fixer I'ensemble des fréquences a 1 est
une problématique puisque ceci ne prend pas en considération 1'importance
particuliere de chacune des requétes de la charge. L'information utilisée pour
extraire les index pertinents est incompléte, ce qui biaise certainement les ré-
sultats de sélection. Pour pallier a ce probléeme, il faudrait adapter le contexte
d’extraction en fonction des fréquences relatives aux requétes. Nous avons
ainsi proposé un nouveau contexte enrichi od la référence a une requéte
est dupliquée autant de fois que sa fréquence. Intuitivement, 1’exploitation
des fréquences de requétes pour construire le contexte d’extraction permet
de promouvoir la sélection des attributs référencés par les requétes les plus
fréquentes. Ceci produira certainement une configuration d’index plus per-
tinente pour la charge de requétes considérée. Pour ce point, nous avons
également montré formellement puis expérimentalement la pertinence de
notre proposition.

— Troisiemement, nous avons proposé une modification de la maniére de me-
surer les performances d’une configuration d’index donnée. En se focalisant

sur la configuration conduisant au cotit minimal de la charge, les approches
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précédentes ont tendance a s’éloigner de la perception pratique et naturelle
des administrateurs. Nous sommes convaincus que ce genre de probleme n’a
pas une seule solution optimisée, mais potentiellement plusieurs, en fonction
de la vision de I'administrateur au compromis cotit/espace car ces deux pa-
rametres sont généralement divergeants. Nous pensons que ce compromis
doit guider la prise en considération de certaines configurations que 1'on
peut négliger. Ainsi, une mesure de qualité est proposée afin d’exprimer au
mieux un tel compromis et permet de recommander une configuration plus
pertinente. Notre approche considere la configuration avec le cotit minimal
colit;nin comme point de référence. Nous proposons a I’administrateur de
spécifier un seuil de tolérance A.,q¢. L'ensemble des solutions retenues est
ainsi composé de toutes les configurations respectant I'espace de stockage et
ayant un cott inférieur ou égal a colitynin + Acoat. Une métrique représen-
tant le rapport entre le cotit d'une configuration et son espace de stockage

est proposée pour évaluer les solutions ainsi retenues.

2. Probleme de la fragmentation verticale des données : Dans l'environnement

des entrep6ts de données relationnels, le cotit de traitement des requétes, carac-
térisées par leur complexité, est affecté par le volume des données manipulées
engendrant ainsi une détérioration de performances. Une alternative intéres-
sante pour contourner ce probléme consiste a fragmenter les données de 1’en-
trepot. Dans cette partie du travail nous abordons le probleme de la fragmen-
tation verticale des données. Le probleme étudié consiste a diviser une table
donnée en un nombre de fragments verticaux de maniére a réduire le cofit
de traitement des requétes en minimisant le volume des données manipulées..
Cependant, la recherche d'un schéma de fragmentation optimal est un pro-
bleme Np-complet [28][29] ce qui motive le recours a 1'utilisation de méthodes
approchées. Dans cette partie de la thése, nous avons étudié les deux cas de
figures du probleme : avec et sans spécification préalable du nombre maximal
de fragments. Afin de montrer la forte adéquation de la fouille de données
pour la résolution de ce probleme, nous avons proposé, pour chacun des cas,
une solution guidée par une technique différente de fouille de données. Nos

principales contributions se résument ainsi :

a) Premierement, Nous avons proposé une amélioration du travail de Gorla
et al. [30] pour la fragmentation verticale d"une table de données. La tech-
nique d’extraction des motifs fréquents utilisée dans ce travail est trop
coliteuse en générant un nombre important de fragments candidats équi-
valents (formés des mémes attributs). Nous avons proposé une approche

guidée plutot par l'extraction des motifs fréquents maximaux. A travers
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un exemple pratique, nous avons motivé notre orientation de résolution
en mettant 1’accent sur le fait que I'extraction de tous les motifs fréquents
est tout simplement inadaptée a la résolution du probleme étudié. Nous
avons plus particulierement démontré que la complexité du processus de
génération des schémas de fragmentation candidats peut étre largement
simplifiée, tout en assurant une qualité égale de performance. En d’autres
termes, nous avons démontré que notre approche explore un espace de

recherche tres réduit pour proposer les mémes schémas de fragmentation.

Deuxiemement, Nous avons étudié le probleme de la fragmentation ver-
ticale dans le contexte des entrepdts de données relationnels. Notre mo-
tivation est d’aborder un probleme encore peu étudié dans la littérature.
Nous nous sommes penchés en particulier sur la question de la sélection
des tables a fragmenter : la table des faits, les tables de dimension ou les
deux a la fois ? Nous avons jugé que la fragmentation de la table des faits
convient plus a notre contexte. Elle permet d’opter pour une solution co-
hérente d"un point de vue a la fois de la complexité du processus de la
fragmentation et de l'efficacité du traitement des requétes. En effet, d'une
part, la fragmentation des seules tables de dimensions n’est pas un choix
adapté pour optimiser les requétes de jointures en étoile dont le goulot
d’étranglement majeur est la jointure de la table de fait centrale (qui est gé-
néralement trés volumineuse) avec les tables de dimension. D’autre part
la fragmentation de I'ensemble des tables de I'entrep6t risque de faire ex-
ploser le nombre de jointures nécessaires pour le traitement des requétes

et rendre ainsi la résolution du probléme particulierement complexe.

Inspiré par le fait qu'une charge de requétes présente souvent de fortes
dépendances entre les requétes, nous avons exploité la classification auto-
matique pour fragmenter la table des faits d"un entrep6t de données. Il est
évident que la découverte de ces dépendances est importante dans le sens
ou ces dernieres deviennent des hypotheses permettant une meilleure es-
timation d'un schéma de fragmentation pertinent. L’administrateur est
souvent confronté a un manque de connaissances sur ce sujet. Pour lui, un
choix optimisé constitue donc un processus difficile et fastidieux puisqu’il
s’agit a la fois d’analyser les requétes de la charge et d’identifier d’éven-
tuelles correspondances pour enfin déduire une solution adéquate. Nous
avons noté en particulier ’analogie entre le probleme de la fragmentation
verticale et celui de la classification automatique. Cette derniere a 1’avan-
tage d’exprimer les appartenances des requétes a des classes homogenes,

ce qui permet de mieux connaitre les références réelles des attributs et

11
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offre ainsi un éclairage intéressant pouvant aider au processus de la frag-
mentation. Dans notre contexte, la technique de classification est d'intérét
important pour deux raisons. Tout d’abord, elle est en mesure de mettre
en correspondance les fragments générés et les besoins des requétes uti-
lisateurs afin de recommander les fragments en rapport avec ces besoins.
Deuxiemement, elle permet de controler le nombre maximal de fragments
générés. Notre approche consiste tout d’abord a décrire chaque requéte
par les attributs qu’elle référence ainsi que sa propre fréquence d’utili-
sation. Cette description combine deux parametres complémentaires qui
sont, d'une part, I'importance d"une requéte pour une charge donnée (par
sa fréquence) et, d"autre part, le pouvoir de discrimination de cette méme
requéte (par ses attributs). Une étape de classification des requétes est en-
suite réalisée afin d’identifier des groupes homogenes de requétes. Finale-
ment, les attributs référencés par les requétes de chaque groupe identifié
constitue un fragment du schéma final. Sous 1’angle de cette vision, le de-
gré de pertinence d’un fragment relativement a un ensemble de requétes
est percu comme le degré de corrélation entre les requétes en question.
Nous visons a proposer une solution adaptative qui prend en compte les
caractéristiques communes aux requétes dans le but d’améliorer l'effica-
cité du processus de fragmentation. Le but a atteindre étant d’obtenir des
fragments (idéalement un fragment) conformes aux besoins d"un groupe

donné de requétes.

Troisiemement, dans les deux cas de figures étudiés, nous avons proposé
des modeles de colit pour estimer la pertinence des schémas de fragmen-
tation générés. Il s’agit de formules mathématiques exprimant les cofits
de traitement des requétes par des estimations aussi simple que possible
afin de faciliter, par la suite, la validation expérimentale des solutions pro-
posées. Etant donné que dans les SGBD, le cotit de traitement des requétes
est dominé par celui des jointures, nos modeles de colit permettent d’es-
timer les cotits associés principalement aux différentes jointures induites

par les requétes.

1.3 ORGANISATION DE LA THESE

Ce manuscrit est organisé en sept chapitres.

Le premier chapitre constitue une introduction a notre travail de these. L'objectif
de ce chapitre est de mettre en contexte 1'utilisation des techniques de fouille de
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données pour la résolution du probléme de la conception physique des entrepots de

données.

Le second chapitre est consacré a la présentation des notions de base pour la fouille
de données et plus particulierement celles relatives a 1’extraction des motifs fréquents
et la classification automatique, techniques utilisées pour résoudre les probléma-
tiques abordées. Ce chapitre expose une rapide et bien évidemment non exhaustive
présentation des techniques utilisées. L'objectif du chapitre est de donner une vue
d’ensemble des ces techniques, et d’en montrer l'intérét pratique. Nous profiterons
aussi de ce chapitre introductif pour exposer les notions dont nous aurons besoin

dans la suite de cette thése.

Le troisieme chapitre répond principalement a deux objectifs. Le premier est de
montrer l'intérét de la notion d’indexation des données et de formaliser le probléme
de sélection d’index. Le second objectif est de passer en revue un état de 1’art sur les
principaux travaux proposés pour la résolution de ce probleme. Il s’agit de donner
une vue d’ensemble des méthodes proposées, et d’en illustrer la diversité. Nous
finirons par nous intéresser particuliérement aux méthodes utilisant la fouille de
données car nous allons nous-méme fonder nos propositions sur les limites de ces

derniéres.

Le quatrieme chapitre présente notre approche de résolution du probleme d’index.
Basée sur le concept des motifs fréquents maximaux, l’approche proposée permet de
recommander un ensemble réduit d'index qui sont représentatifs et non redondants.
Les motifs fréquents maximaux présentent des propriétés théoriques intéressantes
qui n‘ont pas été exploités par les approches précédentes. Nous montrons la consis-

tance de 'approche proposée, tant d'un point de vue formel qu’expérimental.

Le cinquiéme chapitre présente les notions générales sur la fragmentation des bases
de données. Nous nous intéressons ensuite plus particulierement a la fragmentation
verticale dans les bases et les entrep6ts de données relationnels. Aprés une descrip-
tion des différents types de la fragmentation des données, nous présentons une for-
malisation et la complexité du probleme de sélection d"un schéma de fragmentation

verticale. Nous exposons ensuite un état de I'art sur la problématique étudiée.

Le sixieme chapitre présente nos approches de résolution pour le probleme de la
fragmentation verticale des données. Les approches proposées consistent a analyser,
a l'aide de méthodes de fouille de données, un ensemble de requétes, afin d’en ex-
traire des relations significatives aidant a la résolution de la problématique abordée.
Nous allons étudier les deux cas de figures du probléme : avec et sans spécification
préalable du nombre maximal de fragments. Afin de montrer la forte adéquation

de la fouille de données pour la résolution de ce probleme, nous allons proposer,
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pour chacun des cas, une solution guidée par une technique différente de fouille
de données. Nous présentons également nos modeles de cotit pour 1’évaluation des

schémas de fragmentation recommandés.

Le septieme chapitre acheve ce manuscrit par un bilan et quelques perspectives

concernant les différents travaux effectués.
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2.1 INTRODUCTION

Ce chapitre a pour but de présenter les notions de base sur la fouille de don-
nées et plus particulierement celles relatives a la recherche des motifs fréquents et
la classification automatique, techniques utilisées pour résoudre les problématiques
abordées. Cette présentation est non seulement nécessaire pour montrer 'intérét des
techniques choisies, mais également pour comprendre la suite de notre travail. Nous
proposons ici une rapide et bien évidemment non exhaustive présentation des tech-
niques utilisées. Notre objectif est de donner une vue d’ensemble des ces techniques,
et d’en montrer l'intérét pratique, ce qui nous permet d’envisager leur utilisation
aussi bien pour la modélisation que pour la résolution des problématiques étudiées.
Nous illustrons chacune des deux techniques par les algorithmes les plus connus
dans le domaine et qui sont couramment utilisées et disponibles dans la plupart des

outils de fouille de données.
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Dans un premier temps, nous allons présenter la technique de recherche des mo-
tifs fréquents ainsi que les concepts associés. Nous illustrons les prémices de cette
technique avec 'algorithme Apriori et nous verrons son évolution vers la notion des
représentations condensées des motifs fréquents. Nous aborderons, ensuite, la clas-
sification automatique par partitionnement. Les définitions et notations nécessaires

sont d’abord exposées. Enfin une illustration est présentée avec ’algorithme k-means.

2.2 DES DONNEES AUX CONNAISSANCES

De nos jours les bases de données sont utilisés partout. Nous assistons ainsi a
un accroissement considérable de la quantité d’informations stockées dans les bases
de données. Cependant, notre capacité a en extraire des informations a forte valeur
ajoutée reste limitée [31]. Pour répondre a cette pénurie de connaissances sur les don-
nées, de nouvelles méthodes d’extraction de I'information ont vu le jour, regroupées
sous le terme générique de l'extraction des connaissances a partir des données, ECD
(en anglais : Knowledge Discovery in Databases, KDD) [32]. Bien que les termes
ECD et fouille de données (data mining en anglais) sont souvent utilisés comme
des synonymes, ils ne désignent pas réellement la méme chose. Plus précisément
la fouille des données ne représente qu’une étape d'un processus plus général de
découverte de connaissances dans les bases de données. Ce dernier ne se limite pas
a 'extraction proprement dite des connaissances, mais il comporte plusieurs phases
(Voir figure 4) [22] :

1. Phase de sélection des données : Il faut tout d’abord récupérer les données a

analyser qui peuvent étre issues de plusieurs sources différentes.

2. Phase de pré-traitement : Cette phase inclut un traitement éventuel des don-
nées sélectionnées dans la phase précédente. Il peut s’agir de leur fusion et la
correction des valeurs manquantes ou erronées. Finalement les données sont
mises en forme dans un format exploitable par les outils de fouille de données.
Le pré-traitement des données est ainsi une phase indispensable avant qu’elles

puissent étre réellement exploitées dans un processus ECD.

3. Phase de fouille de données : Elle concerne l'utilisation d"un algorithme d’ex-
traction de motifs sur les données préparées. Dans cette phase, 1'utilisateur doit
choisir le type de motifs qu’il souhaite extraire (motifs fréquents, regles d’asso-

ciation, clusters, etc.), et fixer les parametres des algorithmes correspondants.

4. Phase d’interprétation des résultats : Les techniques de fouille de données per-
mettent de découvrir des propriétés dans les données analysées. Cependant,
ces propriétés ne peuvent pas étre considérées comme de nouvelles connais-

sances tant qu’elles n’ont pas été validées par un expert humain. En effet, les
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propriétés extraites peuvent étre non intéressantes, ou voire méme provenir
d’erreurs dans les données. C’est pourquoi les choix relatifs a chacune des
étapes du processus ECD peuvent étre remis en cause. Il convient alors de
réitérer ce processus en faisant des choix différents.
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FIGURE 4: Processus d’extraction des connaissances a partir des données

La fouille de données concerne donc spécifiquement les méthodes permettant de
faire ressortir des régularités ou des corrélations dans un ensemble de données. Dans
un processus ECD, I'étape de fouille de données est la partie la plus complexe du
point de vue algorithmique [33]. Dans ce qui suit, nous nous intéressons plus spé-
cifiquement a deux méthodes descriptives (ou exploratoires) qui visent a mettre en
évidence des connaissances existantes mais noyées dans les données : la recherche

des motifs fréquents et la classification automatique.

2.3 RECHERCHE DES MOTIFS FR]:ZQUENTS

Le probleme de la recherche des motifs fréquents, introduit dans [34], fut initiale-
ment posé pour 'analyse des bases de données des transactions de ventes (analyse
du panier de la ménagere). Etant donné un ensemble de transactions, formées par
les listes d’articles achetés, le but est d’identifier les groupes d’articles fréquemment
achetés ensemble. Une conséquence d'une telle identification est, par exemple, de

lancer des offres promotionnelles liées a la consommation des clients. D’'une maniére
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plus générale, la recherche des motifs fréquents vise a identifier, parmi un ensemble
d’objets, ceux référencés fréquemment ensemble. L'extraction des motifs fréquents
est I'une des taches clés de la fouille de données [35]. Outre que son intérét théo-
rique, elle a de nombreuses applications dans plusieurs domaines tels que la gestion
de la relation client, la biologie moléculaire (relations entre les genes) et la recherche
de I'information [36] [37] [38]. La section suivante définit et illustre par des exemples

les principaux concepts liés a la tache d’extraction des motifs fréquents.

2.3.1  Cadre formel-Définitions

Definition 1 (Contexte d’extraction). Un contexte d’extraction est un triplet C = {T,J, R}
ou T = {ty,t2,...,tn} est un ensemble fini d’objets (ou transactions ) appelé base transac-
tionnelle, et I ={i1,12,...,1m} est un ensemble fini d’attributs (ou items) et R une relation
binaire entre T et J vérifiant R C T xJ. Vt € TetViel Onditquela transaction t
contient l'item 1, si (t,1) € R.

Exemple 2. Soit T = {ty,t2,...,t10} une base transactionnelle et J = {a,b,c,d, e} un
ensemble d’items. Le tableau 2 représente un contexte d’extracion. Les lignes correspondent
a 'ensemble des transactions et les colonnes a l'ensemble des items. Ainsi, la transaction tq

contient les items a et e. Par contre, elle ne contient pas l'item c.

tig | Items (Attributs)
t;1 |abe
t, | bd

t3 | bc

t4 |abd
ts |abc
t¢ | bce
tz | ac

tg |abce
to |abc
tio| bc

TaBLE 2: Exemple d’un contexte d’extraction
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Definition 2 (un motif (itemset)). Soit J = {i1,12,...,1m} un ensemble fini d’items. Un
motif (itemset) est un sous-ensemble non vide de J. L'ensemble des motifs est ainsi l'ensemble
de tous les sous-ensembles non vides de J. Un motif constitué de k (1 < k < m) items est
appelé un k-motif (k-itemset).

Definition 3 (Support d’un motif). Soit m = {iy,1,,...,1x} C J un motif. Le support

de m, noté support(m) définit la proportion des transactions contenant m.

{t € TIm C t}]
support(m) = ——————
|71
Dans le contexte précédent (Table 2 ), on a support(a) = % et support(abc) =
3
ﬁ.

Definition 4 (Motif fréquent). Etant donné un seuil o, appelé support minimum, un

motif m est dit fréquent relativement a o si support(m) > o.

Definition 5 (Probleme de recherche des motifs fréquents). Etant donné une base de
transactions T et un support minimum o, l'objectif est de trouver tous les motifs fréquents

relativement a4 o.

2.3.2 lllustration de la recherche des motifs fréquents par I'algorithme Apriori

L’extraction des motifs fréquents, étant donnés une base transactionnelle T et un
support minimum o, est une tache tres complexe. Nous pouvons déja observer que
I'espace de recherche est exponentiel par rapport au nombre des items dans la base
transactionnelle considérée. En effet, si J = {i1,12,...,1m} est 'ensemble des items
alors le nombre des motifs est de 2™ — 1. Une méthode naive pour la résolution de
ce probléeme consiste a considérer tous les motifs possibles en calculant leurs sup-
ports. La complexité de cette approche, due a I’explosion combinatoire du nombre
de motifs, est un inconvénient majeur. Si, par exemple, m = 20 on devra considérer
220 1 = 1048575 motifs . Imaginons une base de transactions relative aux ventes de
1000 article différents!. Une propriété fondamentale permettant de réduire 1’espace

de recherche est la suivante :

Propriété 1 (Antimonotonicité). Si x et y sont deux motifs tels que x C y, alorson a :
Support(x) < 0 = Support(y) < o

Autrement dit : tout sur-motif d'un motif non fréquent est non fréquent.
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Démonstration.
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Cette propriété est fondamentale pour les algorithmes d’extraction de motifs fré-
quents. En effet, si un motif de taille k n’est pas fréquent alors aucun de ces sur-
motifs ne le sera. Ceci permet d’élaguer I'espace de recherche en ignorant les sur-
motifs d"un motifs non fréquent.

Depuis l'introduction du probleme de recherche des motifs fréquents, plusieurs
approches furent développées pour extraire de maniere efficace tous les motifs fré-
quents a partir d'une base de transactions. Nous présentons dans ce qui suit 1’algo-
rithme de référence en extraction des motifs fréquents : Apriori [34] qui est 1'algo-
rithme pionnier dans ce domaine. Il permet une réduction significative du nombre
des motifs engendrés par rapport a la méthode naive en tirant profit de la propriété
d’anti-monotonicité du support minimum pour élaguer I'espace de recherche. Cet al-
gorithme effectue un parcours dit par niveau selon une approche dite Générer-élaguer.

Pendant la premiere passe (k = 1), il calcule I'ensemble F; des 1-motifs fréquents
et génére I’ensemble C, des 2-motifs candidats a partir des 1-motifs fréquents. Dans
la seconde passe (k = 2), I'algorithme commence par élaguer certains 2-motifs can-
didats (ceux qui contiennent des 1-motifs non fréquents). Il calcule ensuite les fré-
quences des motifs restants pour ne retenir que ceux qui sont fréquents dans 1’en-
semble F; et génére I'ensemble C3 des 3-motifs candidats a partir des 2-motifs fré-
quents. Ce processus est réitéré selon le méme principe pour les motifs de taille
supérieure jusqu’a ce qu’aucun nouveau motif candidat ne puisse étre formé. Le

pseudo-code de Apriori est présenté dans Algorithme 1.

Exemple 3. Considérons la base transactionnelle de I'exemple précédent (Inble 2). Supposons
que le support minimal est fixé a 30% (0.3). Les résultats détaillés de chacune des étapes de
'algorithme Apriori sont illustrés dans la table 3.
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Algorithme 1 : Algorithme Apriori

Données : Une base transactionnelle T et un support minimum o.
Résultat : Ensemble J de tous les motifs fréquents dans T par rapport a o.
1 début
2 F=0;F ={1 — motiffréquent};
3 pour (k =2;F 1 #0;k+ +) faire

4 Cy =motif-gen(Fy_1); /*Génération et élagage des nouvaux candidats*/
5 pour tous les (transactions t € T) faire

6 Ct =subset(Cy,t); /*Les candidats € t*/;
7 pour tous les (candidats c € C¢) faire

8 c.count + +;

9 fin

10 Fr ={c € Cylc.count > o};

11 fin

12 fin

13 F=UxFx

14 fin

2.3.3 Représentations condensées des motifs fréquents

Le nombre des motifs fréquents présents dans une base transactionnelle est gé-
néralement prohibitif surtout lorsque il s’agit de données fortement corrélées et/ou
d’un seuil de support minimal trés bas [39]. Ceci constitut un inconvénient double.
D’une part le temps d’extraction des motifs est significatif. D’autre part, et d'un
point de vue pratique, les motifs les plus pertinents sont alors noyés au milieu de
connaissances triviales ou redondantes et restent donc difficilement utilisables par
les experts [40].

Afin de remédier a ces inconvénients, plusieurs travaux ont été proposés en in-
troduisant la notion de la représentation condensée des motifs fréquents [41]. Les
représentations condensées fournissent une solution au probleme de 'extraction de
motifs fréquents en proposant un résumé de ces derniers, tout en assurant de pou-
voir reconstruire I'ensemble des motifs fréquents si nécessaire. Ceci va permettre de
réduire non seulement la complexité du processus d’extraction mais également le
nombre de motifs extraits. D’autre part, les représentations condensées autorisent
des usages multiples des motifs fréquents [41] ce qui est un point clé dans de nom-
breuses applications pratiques [39]. Les récents progres sur 'extraction des motifs

fréquents se situent autour de la notion de représentation condensée des motifs [42]
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Etape 1
Motif | support
a 0.6
b 0.9
c 0.7 = Fy ={a}{bl{cl,{e} = Cz={a,b}{a,c}{a,e}
d 0.2 {b, c},{b,e},{c, e}
e 0.3
Etape 2
Motif | support
a,b 0.5
a,c 0.4
a,e 0.2 = F, ={a,b},{a,c}
b,c 0.6 {b,c},{b, e} = C3 ={a,b,c}{b,c,e}
b,e 0.3
c,e 0.2
Etape 3

Motif | support
a,b,c 0.3 = F3={a,bc} = Cs4=0
b,c,e 0.2

Ensemble des motifs fréquents

Motif support

a 0.6

b 0.9

c 0.9

e 0.3
a,b 0.5
a,c 0.4
b,c 0.6
b, e 0.3
a,b,c 0.3

TaBLE 3: Illustration de l'algorithme Apriori pour I'exemple 2
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et leurs propriétés théoriques font toujours sujet de recherche. Nous nous intéressons
dans ce qui suit aux deux représentations les plus utilisés en fouille de données : les

motifs fréquents fermés [43] et les motifs fréquents maximaux [44].

Definition 6 (Motif fréquent fermé). Un motif fréquent m est dit fermé s’il n’a pas le
méme support que tout ses sur-motifs, i.e :.

Vnel: mcCn= Support(m) # Support(n)

Ceci signifie simplement qu'un motif fréquent fermé est un motif fréquent qui
n’est pas inclus dans un autre motif fréquent ayant le méme support. Cette représen-
tation est alors une alternative dont 1’objectif est de réduire la taille de ’ensemble des
motifs fréquents générés. Néanmoins, méme 'ensemble des motifs fréquents fermés
peut étre trop grand surtout lorsque il s’agit de données fortement corrélées. Dé-
pendant de la corrélation des données en question, le nombre des motifs fréquents
fermés peut étre presque égal au nombre des motifs fréquents [45]. L'utilisation des
motifs fréquents fermés dans pareils contextes réduit leurs performances puisque
I'espace de recherche des motifs fréquents fermés tend a se superposer avec celui
des motifs fréquents [46]. Du point de vue de I’analyste ou du décideur, l'interpréta-
tion de ces motifs est souvent fastidieuse car ils contiennent généralement beaucoup
de redondances empéchant ainsi de trouver les pépites de connaissances [47] ce qui

affaiblit I'intérét pratique de cette représentation.

Definition 7 (Motif fréquent maximal). Un motif fréquent m est dit maximal si tout ses

sur-motifs sont infréquents, i.e :.
Vnel: mCn= Support(n) <o

Les motifs fréquents maximaux, appelés aussi bordure positive dans la littérature,
représentent une frontiere entre les motifs fréquents et les motifs non fréquents et
résument ainsi tous les motifs fréquents. L'ensemble des motifs fréquents peut étre
simplement dérivé a partir de I'ensemble des motifs fréquents maximaux par ex-
ploitation de la propriété d’anti-monotonicité : chaque sous-ensemble non vide d'un
motif fréquent maximal est un motif fréquent. Remarquons que par définition méme
I'ensemble des motifs fréquents maximaux correspond a un sous-ensemble des mo-

tifs fréquents fermés.

Exemple 4. Le tableau Table 4 illustre I'ensemble des motifs fréquents, fréquents fermés et
fréquents maximaux pour 'exemple précédent (Inble 2). Le nombre des motifs extraits est,
selon le type, de 9, 8, et 2 respectivement. Remarquons que I'ensemble de tous les motifs

fréquents peut étre déduit des seuls motifs maximaux {b, e} et {a, b, c}.
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Motifs Motifs fréquents | Motifs fréquents
fréquents fermés maximaux

a a b, e

b b a,b,c

c c —

e a,b —
a,b a,c —
a,c b,c —

b, c b, e —
b,e a,b,c —
a,b,c — —

TABLE 4: Motifs fréquents, fréquents fermés et fréquents maximaux pour l'exemple 3

Exemple 5. Afin de montrer 'intérét des représentations condensées, considérons un exemple
plus pratique. Le tableau 5 résume le nombre des différents types des motifs fréquents extraits
pour quelques valeurs du support minimum, pour la base de données Mushroom. C’est
une base de données de test en fouille de données qui est librement disponible sur Internet ™.
Les individus (transactions) sont des espéces de champignons décrites par un ensemble d’at-
tributs, tels la forme, la taille, la couleur du chapeau, ..., etc. Elle est composée de 8124
transactions et de 119 attributs. La taille moyenne des transactions est 23. Mushroom est
utilisée en études expérimentales pour déterminer les degrés de corrélation entre les attributs
décrivant les champignons. Par exemple, on peut s’intéresser a la variable couleur de cha-
peau en essayant de déterminer son degré de corrélation avec la taille du champignon. Les
différents types de motifs extraits montrent une réduction treés significative du nombre des
motifs selon la représentation condensée utilisée. On dénombre, par exemple pour un support
de 10%, 4897 motifs fréquents fermés contre seulement 558 motifs fréquents maximaux, re-
présentant ainsi une réduction d’environ 88.61%. Ceci est du au fait que les motifs fréquents
fermés sont handicapés par la génération d’un nombre important de motifs redondants. En
outre, les motifs fréquents maximaux représentent les résultats sans redondance et se révelent

extrémement efficaces en pratique.

1. https ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Mushroom
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Support(%) | fréquents | fermés | maximaux | Réduction (%)
10 574513 4897 558 88.61
20 53663 1203 160 86,70
30 2735 427 63 85,25
40 565 140 41 70,72
50 153 45 15 66,67

TABLE 5: Motifs fréquents, fréquents fermés et fréquents maximaux pour la base Mushroom
2.4 LA CLASSIFICATION AUTOMATIQUE PAR PARTITIONNEMENT
2.4.1 Introduction

Etablir des catégories parmi un ensemble d’entités est une préoccupation univer-
selle. La biologie classifie le vivant, la linguistique classifie les langues, 1’économie
les marchés, la médecine les maladies. .. etc. Quel que soit le contexte, I’objectif de la
classification est d’établir une partition d’une collection d’objets en sous-ensembles

homogeénes appelés classes, partitions, ou groupes [48].

Exemple 6. Considérons la base de données d’une société commerciale ayant des milliers
de clients. La base de données contient les données décrivant chaque client (par exemple, le
code postal, le salaire annuel, et I'dge) ainsi que des informations sur I'historique des achats
de chaque client. Une des préoccupations de I'entreprise est de mieux comprendre ses clients
afin d’améliorer ses services et ses produits. Elle souhaite partitionner la base de données
des clients en plusieurs groupes homogenes en fonction des caractéristiques qui les décrivent.
Par exemple, un groupe intéressant peut étre composé des clients qui achétent des produits
similaires. Un autre groupe intéressant peut étre composé des clients qui habitent loin de la
société, mais qui achetent plus que le moyen des clients. Pour chacun des groupes identifiés,

des mesures d’ amélioration des services seront décidées.

Dans beaucoup d’applications on ne dispose pas de connaissances a priori sur
les données analysées i.e, on ne sait pas si la collection d’objets contient des classes
homogeénes ou non. Dans ce cas la procédure de partitionnement est appelée classi-
fication automatique (clustering en anglais). La classification automatique est I'une
des principales taches d’exploration en fouille de données. Son but est de trouver
une organisation des données cohérente et valide, qui puisse mettre en évidence les
vraies structures dans un ensemble de données sans aucune connaissance a priori sur
les données traitées [49] [50] [51]. Ceci implique 1'extraction de l'information perti-

nente pour la compréhension des données étudiées et permet d’établir d’éventuelles
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régles de prise de décision. La classification automatique a fait preuve de son utilité
dans le domaine de la fouille des données [51] a travers ses multiples applications,

et dans des domaines tres diverses [50] [52] [53] [54].

2.4.2  Formalisation et méthodologie générale de la classification automatique

Soit un ensemble O de n objets (individus) décrits par d variables (attributs).
Chaque objet X; (1 < i < n) est représenté par un vecteur {xi1,xi2...,Xiq) de
taille 1 x d. La valeur xi; (1 < i< netl <j < d) représente une mesure d'une

variable de I'objet X;. Les objets sont ainsi représentés par une matrice de la forme :

X11 X12 ... X14
X21 X22 ... X24
| Xnl Xn2 .- Xnd ]

Definition 8 (Une partition). Une partition d'un ensemble O de n objets en k classes (k

donné) est un ensemble de parties non vides de O, {c1,c2,...,cy/ verifiant :
- Vj,j/:1,...,k}j #j/:C]'ﬂCj/ =0
- UJk: Cj =0

Il n’est bien entendu pas possible d’énumérer de fagcon exhaustive toutes les parti-
tions possibles. En effet, le nombre de partitions possibles est trés important méme
lorsque la cardinalité de O est petite. Si 'on considere le partitionnement d’un en-

semble de n objets en k classes, le nombre total de partitions possibles est égal a [55] :

13
PG R
j=0
Par exemple, il existe 1701 partitions possibles de 8 objets répartis en 4 classes.
C’est ainsi que la plupart des techniques utilisées en classification automatique sont
des heuristiques dont le but est la détermination de solutions optimales en se ba-
sant sur une mesure de similarité entre les objets a classer. Les objets a classer sont
regroupés en fonction de leur similitude de maniere a vérifier les deux propriétés

suivantes :

1. Les objets d’'une méme classe (cluster ou groupe) sont aussi similaires que

possible : c’est 'homogénéité intra-classe (cohésion).

2. Les objets appartenant a des classes différentes sont aussi différents que pos-
sible : c’est I'hétérogénéité inter-classe (séparation).
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Le processus de la classification automatique se divise en trois étapes majeures : (1)
la sélection des variables (descripteurs des objets), (2) 'application d'un algorithme

de classification et (3) I’exploitation des résultats obtenus [55] :

1. Sélection des variables : Cette étape consiste a sélectionner les variables en-
codant le mieux les objets a classer. En effet les variables ne sont pas néces-
sairement toutes pertinentes pour les objectifs visés par la procédure de la

classification.

2. Application d’un algorithme de classification : cette étape centrale concerne
le choix de la méthode de classification a utiliser et sa paramétrisation. Pour
les approches par partitionnement, 1'utilisateur doit fixer a priori le nombre
k de classes désirées. Un processus itératif est alors utilisé pour chercher la

meilleure partition en k classes disjointes.

3. Exploitation des résultats obtenus : A l'issue de I'étape de classification, les
experts doivent analyser les résultats obtenus afin d’en tirer des conclusions

intéressantes et envisager en conséquence la prise de décisions convenables.

2.4.3 Notion de similarité

Les techniques de la classification automatique utilisent une mesure de similarité
entre les objets a classer. La similarité est un type de comparaison qui permet de ju-
ger d’une relation de proximité entre deux objets [56]. La similarité entre deux objets
permet de mesurer ce que ces objets ont en commun. Par conséquent, plus ils ont
des caractéristiques en commun, plus leur similarité sera importante. Généralement,
les mesures de similarité s’appuient sur la notion mathématique de distance. Ainsi,
deux objets sont d’autant plus similaires, au sens de cette distance, que leur distance
est plus petite.

Soit @ un ensemble d’objets défini dans un espace R¢ (les objets sont décrits par
d variables). Une distance entre deux objets o; et 0j, notée d(oi, 0j), est une mesure

de similarité qui vérifie les propriétés mathématiques suivantes :
1. Voyi,05 € 0:d(oy,05) > 0 (positivité) ;
2. Voi,0; € O:d(oy,05) =0 = oy = 0j (séparation);
3. Yoi,05 € O:d(oy,05) = d(0j,01) (symétrie) ;
4. Voi, 05,0y € O:d(oy,0;) < d(oi, 0x) + d(ox, 0j) (inégalité triangulaire) :
Chaque domaine d’application possédant ses propres données, possede également

sa propre notion de distance adaptée au type des données traitées. Dans ce qui suit,

nous présentons un exemple de quelques distances utilisées dans le cas des données
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numériques. Le lecteur intéressé peut consulter [57] pour plus d’informations sur
d’autres distances utilisées pour d’autres types de données. Une mesure générale de
la distance dans le cas des données numériques est la distance de Minkowski. Etant
donnés deux objets Oy = {x1,x2,...,xn} et O; = {y1,y2,...,yn} définis dans un

espace R™, la distance de Minkowski est définie comme suit :

dist(Oy, O)) =

n
D xi—yilP
i1

ou p est un entier positif. Quelques valeurs particulieres du parametre p sont plus
souvent utilisées :

— Pour p = 1:dist(04,05) = > i, Ixi —yil : Distance de Manhattan;

— Pour p = 2: dist(04, 0;j) = /X i~ (xi —yi)? : Distance Euclidienne;

— Pour p — o0 : dist(Oy, O;j) = maxi* ;[x; —yil : Distance de Chebychev ;

1=

2.4.4 lllustration avec I'algorithme k-means

L’algorithme des k—means [58] est 'outil de classification le plus utilisé dans les
applications scientifiques et industrielles [59] tout en étant simple et efficace [60] [61].
Il fonctionne selon le principe suivant : dans une premiere étape, on choisit aléatoi-
rement k individus qui vont représenter les centres (appelés aussi centroides ou
centres de gravité) des classes formant la partition initiale. Ensuite, les autres indi-
vidus sont regroupés autour de ces k centres en affectant chacun d’eux au centre
le plus proche. L'étape suivante consiste a recalculer les k nouveaux centres des k
classes. Le processus d’affectation des individus et recalcul des nouveaux centres est
réitéré jusqu’a la stabilité des classes ainsi établies. Le pseudo-code de l'algorithme

k-means est présenté dans Algorithme 2.

Exemple 7. Le tableau 6 présente un ensemble de 8 objets (des requétes SQL par exemple)
décrit chacun par 2 attributs X et Y (le nombre des attributs et la fréquence par exemple).
Supposons, que les objets 01 , 04 et oy représentent les centres initiaux pour un clustering

k-means avec k = 3. La figure 5 illustre le déroulement de I'algorithme k—means.

2.5 SYNTHESE DU CHAPITRE

Ce chapitre a permis d’introduire les notions de base pour la fouille de don-
nées. Nous nous sommes focalisés sur deux techniques exploratoires a savoir : la

recherche des motifs fréquents et la classification automatique par partitionnement.
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Algorithme 2 : Pseudo-code de l'algorithme K-means

Données : Un ensemble d’objets O et un nombre de groupes souhaités k.

Résultat : Une partition de [ [ ={c1,c2,...,cx} de k groupes.

1 début

2 Choisir aléatoirement une partition initiale représentée par k centroides
{€1,¢2y..yC}s

3 répéter

4 pour tous les (0; € O) faire

5 Affecter oy a la classe la plus proche :[|o; — Cj1<i<k) || est minimale;

6 fin

7 Recalculer les nouvaux centroides :¢; = ” el ZHE 1” ojii=1...,k;

8 jusqu’a (Stabilisation des classes); ;

01 02 | 03 | 04 | O5 | Og | O7 | Og

X122 8|5 |7 |6/|1]4
Y||10| 5|4 |8 |5 |4]|2]|F9

TaBLE 6: Exemple de données a classer par k—means

Ces techniques nous intéressent particulierement puisque nous les avons utilisé pour
résoudre les problématiques abordées dans le cadre de ce travail.

Nous avons présenté, dans un premier lieu, le concept et les définitions relatives
a la recherche des motifs fréquents. Nous avons ensuite illustré la procédure de
leurs extraction par l'algorithme pionnier dans le domaine : Apriori. Cependant, ces
motifs sont généralement produits en grande quantité ce qui rend leur exploitation
difficile en pratique. Des représentations condensées tels que les motifs fréquents
fermés et maximaux sont alors proposées pour, d’'une part, réduire la complexité
de la tache d’extraction et d’autre part, faciliter ’analyse et I’exploitation des motifs
extraits. Ainsi, nous avons vu que les motifs fréquents, fréquents fermés et fréquents
maximaux sont des représentations différentes de la méme connaissance mais, qui
se distinguent par le nombre des motifs générés. Ces différentes représentations
autorisent des usages multiples des motifs fréquents ce qui est un point clé dans de
nombreuses applications pratiques

Dans un second lieu, nous avons présenté la notion de la classification automa-
tique par partitionnement dont 1'objectif est de regrouper un ensemble d’objets
en plusieurs sous-ensembles homogeénes. Les objets ayant des caractéristiques com-

munes sont placés dans un méme groupe. Les groupes identifiés sont alors utiles
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11 4
10

11 4
10

(e) Itération 5

0 T t T T t T t t t 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

X

(d) Itération 4.

0 T t T T t T t t t 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

X

(f) Itération 6.

F1GuRre 5: Illustration de 1’algorithme k—means.
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pour la prise de décision et la recommandation d’actions. Les définitions et nota-
tions nécessaires ont été exposées et une illustration est présentée avec 1’algorithme
k-means.

Ce chapitre a permis de montrer le caractere générique et l'intérét pratique des
techniques exposées. Elles permettent de mettre en exergue ce qui est intéressant
du point de vue d'un utilisateur expert, ce qui nous a motivé pour envisager leur
utilisation aussi bien pour la modélisation que pour la résolution des problématiques
étudiées. Nous avons voulu illustrer dans ce chapitre toutes les définitions et notions
que nous jugeons nécessaires pour aborder les problématiques étudiées qui font

'objet des chapitres suivants.
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3.1 INTRODUCTION

Ce chapitre répond principalement a deux objectifs. Le premier est de montrer
I'intérét de la notion d’indexation des données et de formaliser le probleme de sélec-
tion d’index. Le second objectif est de résumer les principaux travaux proposés pour
la résolution de ce probleme.

Nous commengons d’abord par la présentation de la notion d’indexation et son
intérét. Avant de formaliser le probleme de sélection d’index, nous présentons les
standards des index et plus particulierement les B-arbre pour les bases de données
et les Index de Jointure Binaires (IJB) pour le contexte des entrepdts de données.

La suite du chapitre est une revue de la littérature. Nous présentons les principales
approches existantes pour la résolution du probléme de sélection d’index que nous
classons, selon I'approche de résolution utilisée, en trois catégories. Nous terminons

ce chapitre en présentant une synthese des différents travaux exposés.
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3.2 INDEXER OU NE PAS INDEXER N’EST PAS LE PROBLEME !

Le but d"un index est simple : accélérer 1’acces aux données lors de I’exécution des
requétes. Ainsi, la performance d"un SGBD dépend non seulement des réponses aux
requétes soumises, mais également de la vitesse a laquelle les réponses sont repérées,
ce qui, a son tour, dépend de la maniere dont les données sont indexées. La sélection
des index a mettre en place n’a jamais été une tache facile pour un administrateur,
mais sa nécessité n’a jamais été mise en doute. Imaginons par exemple, un livre,
d’une centaine de page, sans index. Apres plusieurs tentatives inutiles pour localiser
les pages, le lecteur pourra "maudire” I'auteur pour ne pas avoir fourni un index des
termes. Cet exemple simple illustre 'importance d"un index qui devient, évidement,
plus que nécessaire quand la quantité de données (ou le nombre de pages dans
I'exemple d"un livre) est grande. Ainsi, pour un administrateur, indexer ou ne pas
indexer n’est pas le probleme. Le probléme fondamental est plutdt : quels sont et
comment choisir les index les plus pertinents pour optimiser les performances du
systeme ? [62].

Depuis l'apparition des SGBD relationnels, plusieurs méthodes d’indexation ont
été proposées. L'objet de cette section n’est pas de répertorier et de comparer les
techniques existantes, mais bien de donner au lecteur un apergu sur les standards
les plus utilisés dans les contextes des bases de données et des entrep6ots de données.
Cet aperqu sera suivi par un état de 1’art sur le probleme abordé. Le lecteur essentiel-
lement intéressé par les différents types d’index peut consulter les références [20][63]
pour une présentation plus détaillée des types d’index qui ont jalonné I'histoire de

ce sujet.

3.3 INDEX B-ARBRE

Les structures d’indexation de données communément utilisées par les SGBD re-
lationnels, tels que Oracle et Mysql, sont les B-arbres (B-trees en anglais) et leurs
variantes [64]. Le plus haut niveau de 1'index est appelé racine alors que le niveau le
plus bas contient les feuilles. Les nceuds des niveaux intermédiaires contiennent des
entrées qui pointent vers le niveau suivant dans l'index. Les feuilles pointent vers
I'emplacement physique des enregistrements [65][66][67].

La recherche dans un tel arbre est similaire a celle effectuée dans un arbre binaire
de recherche, c’est-a-dire en parcourant 1’arbre de haut en bas et en choisissant a
chaque fois le fils correspondant a la fourchette de valeur que 1’on recherche. Une
comparaison par rapport a la racine permet de déterminer la partie de 'arbre (a

gauche ou a droite) dans laquelle se poursuivra la recherche au niveau immédia-
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tement inférieur. L'examen de ce niveau de 1’arbre permet a son tour d’affiner l'in-
tervalle de recherche. Ce processus récursif s’applique jusqu’a la rencontre d’une
feuille (nceud de plus bas niveau dans l’arbre) contenant la valeur recherchée ainsi
que l'adresse physique de la page associée. Un B-arbre offre un excellent compromis
pour les opérations de recherche et de mises a jour. Ces qualités expliquent le fait
que les B-arbres et leurs variantes soient systématiquement intégrés dans la plupart
des SGBD relationnels [63].

RID | IDEmploye | Nom Grade Salaire
r1 | 25 Ali Comptable | 1500
r2 | 40 Benameur | Ingénieur | 2000
r3 |21 Youcef Enseignant | 2500
25 | 40
v v v
19 21|23 25|33 | 37 40 | 44 | 46
vy Y R vy
6 r3 rd rl 5 19 r2 r7 r8

FIGURE 6: Exemple d'un index B-Arbre

Exemple 8 (Index B-arbre). La figure 6 représente un index B-arbre crée sur l'attribut
IDEmploye (identificateur de I'employé) de la table des employés Employe. Considérons le
neeud le plus a gauche des feuilles dans 'index. 1l représente trois tuples avec les identifica-
teurs 19, 21, et 23 respectivement. A chaque valeur de ce nceud est associé un pointeur vers le
tuple correspondant représenté par son RID. Cette référence spécifie l'emplacement physique

du tuple sur le disque.

3.4 INDEX DE JOINTURE BINAIRE

En raison de 1’évolution vers le contexte des entrepdts de données, les techniques
conventionnelles d’indexation, telles que les B-arbre, ne sont plus adaptées car les
quantités volumineuses de données deviennent plus difficiles a indexer. L'évolution
naturelle est donc de chercher a fournir des techniques d’indexation particulierement
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adaptées au contexte des entrepdts de données. Rappelons que les requétes définies
sur un entrepdt de données modélisé par un schéma en étoile sont caractérisées
par des opérations de sélection sur les tables de dimension, suivies par de multiple
opérations de jointures avec la table des faits [17]. Sachant que les jointures sont les
opérations les plus cotiteuses dans les SGBD relationnels [68], les index de jointure
binaire [69][70][71] ont été proposés pour précalculer et donc optimiser de telles
jointures.

Un index de jointure binaire est défini sur la table des faits en utilisant des at-
tributs, non clés, appartenant a une ou plusieurs tables de dimension. Soit A un
attribut relatif a une table de dimension D et ayant n valeurs distinctes vi,v; ..., vn.
Supposons que la table des faits F est composée de m tuples (enregistrements). La
construction de l'index de jointure binaire défini sur l'attribut A est réalisée de la
maniere suivante :

1. Création de n vecteurs composés chacun de m entrées;

2. Le i*™€ bit du vecteur correspondant a une valeur vy est mis a 1 si le n-uplet
de rang i de la table des faits est joint avec un n-uplet de la table de dimension
D tel que la valeur de A de ce n-uplet est égale a vy . Il est mis a 0 dans le cas

contraire.

Exemple 9 (Index de jointure binaire). Considérons un entrepot de données constitué
d’une table de faits VENTES et deux tables de dimension CLIENT et TEMPS ( 7(a)). Soit la

requéte q :

Select count(x)

From Ventes V, Client C, Temps T

Where V.CID C.CID AND V.TID = T.TID
AND C.Ville 'Alger’ AND T.Mois = 'Mar’.

Afin d’optimiser le cofit de q, I'administrateur crée un index de jointure binaire sur les
attributs Ville et Mois. La figure 7(b) illustre 'index crée. Pour répondre a q, I'optimiseur
lit les vecteurs de bits associés aux valeurs "Alger" et "Mar", réalise un AND et en fin il

calcule le nombre de '1’ dans le vecteur résultat (Figure 7(c)).

Les index de jointure binaire sont particulierement adaptés au contexte des en-
trepots de données. Ils sont tres bénéfiques pour les requétes de type Count(*). La
réponse a ce type de requétes ne nécessite aucun acces aux données dans les tables.
11 suffit, en effet, de compter le nombre de 1 dans le vecteur résultat des opérations
logiques AND effectuées [20]. D’autre part, les opérations logiques sur les bits, qui
s’operent directement en mémoire vive, les rendent trés efficaces pour 1'optimisation
des opérations de jointures. De plus, I'espace nécessaire au stockage des ces index est

réduit, notamment quand la cardinalité des attributs indexés est relativement faible,



3.4 INDEX DE JOINTURE BINAIRE

IJB_Ville Mois

VENTES
[ RID [ CID [ TID [ Montant |
CLIENTS 1 111 | 11 100
[CID [ Nom | ville | g ﬂi gg 21508 TENPS
11 AL Alger [ TID [ Mois | Annee |
4 | 414 11 24 11 | Jan | 2010
212 | Ameur | Oran
|| 5 |515| 22 70 le—1| 22 | Fev | 2010
313 | Youcef | Alger
6 |515| 11 33 33 | Mar | 2010
414 | Kamel | Alger
515 | N 0 7 | 515 | 44 101 44 | Avr | 2010
acer | vran 8 | 515 | 33 11
9 [313] 22 200
10 | 414 | 11 55
11 | 313 | 11 58
12 [ 212 | 11 47
(@)
ville | Mois |
RID Alger Oran || Jan Fev Mar Avr || AND
1 1 0 1 0 0 0 0
2 1 0 0 1 0 0 0
3 1 0 0 0 1 0 1
4 1 0 1 0 0 0 0
5 0 1 0 1 0 0 0
6 0 1 1 0 0 0 0
7 0 1 0 0 0 1 0
8 0 1 0 0 1 0 0
9 1 0 0 1 0 0 0
10 1 0 1 0 0 0 0
11 1 0 1 0 0 0 0
12 0 1 1 0 0 0 0
(c)

(b)

FIGURE 7: Exemple d'un index de jointure binaire
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ce qui est en généal le cas dans les dimensions d"un entrepot [14]. C’est ainsi qu’ac-
tuellement la majorité des SGBD, tels que Oracle, Sybase et IBM supportent ce type
d’index [72]. Notons que 'hypothese sur la faible cardinalité des attributs indexés
ne constitue plus une limite pour ce type d’index. Plusieurs travaux de recherche
ont montré leur efficacité méme pour les attributs de grande cardinalité en propo-
sant des techniques de compression des index construits [72][73][74][751[761[77]. Des
études expérimentales ont prouvé 1'efficacité des index compressés méme pour des
attributs ayant une cardinalité de 200000 valeurs distinctes [78].

3.5 FORMALISATION DU PROBLEME DE SELECTION D'INDEX

Un systeme de base de données traite un ensemble de requétes Q ={q1,q2,...,}
soumises respectivement a des moments différents. Notons, que si une requéte q; est
traitée par le systeme a un temps t;, il est probable qu’elle sera soumise au systeme
a un instant t; > t;. Ainsi, la sélection des index optimaux pour les requétes sou-
mises pendant une période de temps est susceptible d’améliorer les performances
du systéme, car ces mémes requétes peuvent étre soumises dans le "futur". C’est
pour cette raison que, dans la pratique, les administrateurs s’intéressent a optimiser
le traitement des requétes les plus fréquentes. Se concentrer sur de telles requétes
conduit a des gains de performance significatifs pour le systeme [79]. En pratique les
requétes qui sont prise en compte représentent environ seulement 20% de 1'ensemble
des requétes actives et réalisent 80% des accés aux données [80]. L'ensemble des re-
quétes sélectionnées pour le processus d’optimisation est appelé charge de travail. 11
revient a 'administrateur de réaliser une telle sélection pour différentes périodes du
fonctionnement du systeme [79].

Soit W = {q];1 , qu, ..., ™"} une charge de n requétes ot chaque requéte q; est
caractérisée par sa fréquence d’utilisation f;. Une premiere étape tres importante
pour la procédure de sélection des index est l'identification des attributs pertinents

susceptibles d’étre indexés. Ces derniers sont appelés attributs indexables [20].

Definition 9 (Attribut indexable). Les attributs indexables sont ceux présents dans les
prédicats de sélection dans les clauses Where des requétes. Un prédicat de sélection défini sur

un attribut a; d’une table T possede la forme suivante :
T.a; 0 Valeur

Ot O représente un opérateur de comparaison dans l'ensemble {=, <, >, <=, >=}et Valeur

Domaine(a;). Domaine(ay) étant I'ensemble des valeurs possibles de I'attribut a;.
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A titre d’exemple, si la clause WHERE d'une requéte q contient le prédicat T.a = 10,
un index sur l'attribut a peut étre utilisé pour répondre a la requéte en récupérant
tous les tuples (enregistrements) de T vérifiant la condition spécifiée dans le prédicat.

Soit Ay = {aj,ay,...,ax} I'ensemble des attributs indexables pour une charge
de requétes donnée W. Etant donné qu'un index peut étre créé sur un ou plusieurs
attributs, alors tout sous-ensemble non vide I C Ayy représente un index potentiel. Si
Iw ={I1,12,...,I;n} designe I'ensemble des tous les index possibles pour la charge
W, alors tout sous-ensemble non vide C C Iy est appelé configuration d’index.
Rappelons que pour k attributs indexables, on a exactement 2% — 1 index différents
conduisant 4 22°~1 — 1 configurations possibles.

Pour une requéte q € W et une configuration d’index Cj, on note le cotit d’exécu-
tion de g, exploitant C;, par x(q, Ci). Si S(I) désigne I'espace nécessaire pour stocker

I'index I, alors 1’espace nécessaire pour stocker C; est donné par S(C;) = ZIeCi S(I).

Definition 10 (Probléme de sélection d’index). Etant donnée une charge de requétes
W = {q];1 , qu, ..., q'Y et une limite d’espace de stockage Sy ax, l'objectif du probleme de
sélection d’index est de trouver, parmi toutes les configurations possibles, une configuration
Copt qui minimise le cofit de la charge W et respecte la limite Syax :

Copt = argmin Z X(q> Ci) * Ty
C; qew

et Z S(I) < Sthax
IeC;

3.6 ETAT DE L’ART

Théoriquement, le probleme de sélection d’index peut étre résolu par une énu-
mération exhaustive de toutes les solutions (configurations) possibles. Cependant,
comme nous l'avons déja souligné, une telle énumération conduit a des approches
de complexité exponentielle inutilisables en pratique. Le probléme de la sélection
des index est NP-complet [21]. Pour ce type de problémes, la résolution exacte
est tres compliquée, au regard du temps d’exécution prohibitif nécessaire, et four-
nit ainsi une justification théorique pour 'utilisation des méthodes approchées [81].
L’approche naturelle pour résoudre un probléeme NP-complet est de proposer des
approches d’approximation dont 1’objectif est de choisir la meilleure solution parmi

un ensemble réduit de solutions possibles en procédant a un élagage de l'espace de
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recherche initial. Les approches basées sur ce principe cherchent donc le meilleur
compromis entre 1’exploration de l'espace de recherche et la qualité des résultats
obtenus.

Dans la littérature dédiée, différentes approches ont été proposées pour recom-
mander une configuration d’index optimisée. Les approches proposées se composent
généralement de deux étapes [20] (1) identification des attributs indéxables pour la
charge étudiée et (2) sélection d'une configuration optimisée d’index. Les premiers
travaux sur le probleme de sélection d’index font appel a I’expertise de I’administra-
teur pour identifier manuellement 1’ensemble des attributs indexables [82][83][84].
Dans les travaux plus récents, la tendance est de recourir a une approche automa-
tique qui s’appuie sur une analyse syntaxique des requétes pour identifier les attri-
buts indexables [22] [85][86][87].

Nous allons présenter, dans ce qui suit, les principales approches qui ont été pro-
posées pour la résolution du probleme de sélection d’index. Notre but est de donner
une vue d’ensemble des méthodes proposées, et d’en illustrer la diversité. C’est
pourquoi nous les avons regroupé en fonction du type de I'approche utilisée. Tout
d’abord les méthodes basées sur des heuristiques gloutonnes. Nous présentons en-
suite les approches basées sur des méta-heuristiques. Nous finirons par nous inté-
resser particulierement aux méthodes utilisant la fouille de données car nous allons

nous-méme fonder notre approche de résolution sur les limites de ces dernieres.

3.6.1  Travaux basés sur des heuristiques gloutonnes

3.6.1.1  Travaux de K.Y. Whang

K.Y. Whang [82] a proposé deux approches de sélection d'index, I'une ascendante
(ADD) et I'autre descendante (DROP). L'approche ascendante (ADD) commence par
initialiser la configuration d’index par I’ensemble vide. Un processus itératif permet
de générer une configuration optimisée. A chaque étape, un index susceptible de
réduire 1'exécution des requétes est ajouté a la configuration existante. Le proces-
sus s’arréte lorsque tous les index sont épuisés ou aucune réduction de cotit n’est
possible. L'approche descendante (DROP) consideére une configuration initiale conte-
nant tous les index possibles. Elle procede ensuite, itérativement, a 1’élimination de
I'index engendrant la plus grande décroissance du cotit d’exécution de la charge de
requétes. Quand I’élimination d"un seul index ne réduit pas le cotit d’exécution des
requétes, 'approche élimine deux index a la fois, ensuite trois index, et ainsi de suite

jusqu’a ce que ¢a ne soit plus possible.
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3.6.1.2 Travaux de Frank et al.

Frank et al. [83] proposent un outil d’aide a la sélection d"une configuration d’in-
dex pour une base de données. L’outil proposé utilise, comme entrée, une charge de
requétes et une configuration initiale d’index X = {iy,i1,...,in}. En sortie, 'outil re-
commande un sous-ensemble X’ C X d’index pertinents. En exploitant I'optimiseur
du SGBD, l'outil permet, pour chaque requéte, d’estimer le gain de performance
qu’apporte 1'utilisation d'un ensemble d’index. Le gain étant défini par la différence
entre le colit d’exécution des requétes sans et avec les index considérés. Le gain
ainsi estimé est représenté sous forme d’un graphe. La méthode proposée peut étre

résumée comme suit :

1. Une requéte de la charge est soumise a l'optimiseur de requétes avec un en-

semble initial d’index.

2. Les index utilisés pour traiter la requéte courante ainsi que leurs gains sont

stockés.
3. Tant qu’il existe une requéte non traitée, aller a I’étape 1.
4. Les gains de chaque index pour I’ensemble des requétes sont cumulés.

5. Les index présentant un gain total positif sont enfin recommandés par 1’outil.

3.6.1.3 Travaux de Chaudhuri et al.

Chaudhuri et al. [84][22] ont développé un outil de sélection d’index IST (Index
Selection Tool) dans le cadre du projet de recherche AutoAdmin lancé par Microsoft *
pour l'auto-administration d’une base de données. L'outil IST, dont I’architecture
générale est représentée a la Figure 8, recommande un ensemble d’index pertinents
pour une charge de requétes donnée. Afin de réaliser les meilleurs choix, IST exploite
le cotit estimé par 1’optimiseur de requétes du SGBD. Cette tache est assurée par le
module d’évaluation du coiit. Pour les index non encore matérialisés, IST a besoin de
simuler leur présence en faisant appel au module What-if. L'approche de sélection

procede en plusieurs étapes :

1. Sélection des index candidats : Cette phase concerne 1’énumération des at-
tributs indexables pour chaque requéte dans la charge. Chaque attribut est
considéré comme un index mono-attribut. Les configurations construites a par-
tir de ces attributs sont ensuite évaluées en utilisant le module d’évaluation des
cofits ou le moule what-if. La meilleure configuration i.e celle qui génere un cofit
minimum est retenue. Le but de cette étape est de sélectionner une meilleure

configuration pour chaque requéte d'une maniere indépendante. Enfin, l'union

1. http ://www.research.microsoft.com/dmx/AutoAdmin
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des configurations obtenues pour toutes les requétes représente I’ensemble des

index candidats.

. Flagage de I’ensemble des index candidats : I/objectif de cette étape est de gar-

der les index offrant les meilleurs gains de performance. A partir des n index
candidats construits dans 1'étape précédente, les k meilleurs sont sélectionnés

d’une maniere gloutonne comme suit :
a) Identifier la meilleure configuration Cy de taille m(m << k),

b) Parmi les index non sélectionnées, ajouter a Cy celui qui engendre le cotit

minimal,

¢) Tant que k n’est pas atteint, aller a (b).

. Génération des index multi-attributs : Les meilleurs index sélectionnés dans

I'étape précédente sont mono-attribut. Ils sont alors exploités pour construire
des index multi-attributs. Pour réaliser cette tache, 1’outil IST utilise deux fonc-
tions : MC-LEAD et MC-ALL. La fonction MC-LEAD génére un index sur deux
attributs en combinant un index mono-attribut avec un attribut indexable (non
encore matérialisé). La fonction MC-ALL génére un index sur deux attributs en
combinant deux index mono-attributs. La génération des index multi-attributs

de taille supérieure a 2 se fait selon le méme principe.
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3.6.1.4 Travaux de Golfarelli et al.

Golfarelli et al. [85] ont proposé une approche heuristique de sélection d’index
dans les entrep6ts de données. L'approche proposée dont I’architecture générale est
présentée a la figure 9 permet de recommander un ensemble optimal d’index étant

donnée une charge de requétes et une contrainte d’espace de stockage. Compte tenu

Selection
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ATTRIBUTS g REFERENCE R Sonf
TATISTIQUES JONTRAINTES SCHEMA LOGIQUE
INDEXABLES PAR REQUETE

/mCtC Plan

Requéte

Générateur Générateur Générateur
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des index des index des plans
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INDEX CANDIDATS INDEX OPTIMAUX

F1GURE 9: Approche de Golfarelli et al.

de la charge en entrée, les auteurs déterminent un ensemble potentiel d’index can-
didats. Cette tache est assurée par Le sélecteur d’attributs indexables. En se basant sur
une analyse des requétes, il permet de déterminer quels sont les attributs des tables
de dimensions qui sont pertinents a indexer. Ces derniers sont exploités par le géné-
rateur d'index candidats qui évalue quelle est la technique d’indexation qui convient le
mieux a un attribut indexable et génere en conséquence 1’ensemble des index candi-
dats. Un algorithme glouton est utilisé ensuite pour choisir progressivement, a partir
des index candidats, les index les plus bénéfiques tant que la contrainte d’espace est
satisfaite. Afin d’évaluer la performance de index manipulés, les auteurs ont défini
un modele d’optimiseur. Ce dernier simulent les différents plans d’exécution d’une
requéte pour en élire le meilleur. Ce choix est guidé par un modéle de cott proposé
par les auteurs. Le cotit d'un plan est exprimé en nombre de pages disques a lire

pour répondre a une requéte donnée.
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3.6.1.5 Travaux de Boukhalfa et al.

Boukhalfa et al. [20][86][87] ont étudié le probleme de sélection des index de join-
ture binaires IJB dans les entrepdts de données. Un IJB peut étre défini sur un ou
plusieurs attributs {aj, az,,an} ott chaque attribut a;(1 < i < n) peut appartenir
a n'importe quelle table de dimension. Les auteurs ont proposé deux heuristiques
pour la sélection d'une configuration optimisée en considérant les deux cas de fi-

gure : (1) les index mono-attributs et (2) les index multi-attributs (figure 10). Les ap-
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FIGURE 10: Approche de Boukhalfa et al.

proches proposées prennent en entrée une charge de m requétes les plus fréquentes
{91,92,...,qm} et une limite maximale d’espace disque réservée aux index. Comme
résultat, elles recommandent une configuration d’IJB mono et multi-attributs permet-

tant de réduire le cotit d’exécution de la charge, en respectant la contrainte d’espace
de stockage.

1. Sélection d’une configuration d’index mono-attributs : L’approche proposée
est composée de trois phases : (1) l'identification des attributs indexables, (2)

l'initialisation de la configuration et (3) 'enrichissement de la configuration
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courante par l'ajout de nouveaux index. Dans la premiere étape, I'ensemble
des requétes est analysé afin d’extraire les attributs indexables. Ensuite, une
procédure d’élagage est réalisée en évitant les attributs de fortes cardinali-
tés. 'ensemble des attributs indexables retenus, caractérisés par de faible et
moyenne cardinalité, constitue les attributs indexables candidats. Les étapes
suivantes décrivent une démarche gloutonne pour la sélection d’une configu-
ration d’index. Elle commence par initialiser la configuration par 1'index défini
sur l'attribut ayant la cardinalité minimale noté IJB,,i,. Cette configuration
est enrichie itérativement par 1'ajout de l'index engendrant le meilleur gain
de performance. La procédure s’arréte lorsqu’aucun gain de performance n’est

possible ou que la limite de 1’espace de stockage est atteinte.

. Sélection d’une configuration d’index multi-attributs :

L’approche proposée pour la sélection d"une configuration multi-attributs com-
mence par choisir un index par requéte. L'idée est de procéder a I’optimisation
de chaque requéte d'une maniere indépendante. La configuration recherchée
est ainsi initialisée par 1'union de tous les index préalablement choisis. Les au-
teurs estiment que, méme si la configuration ainsi formée permet de satisfaire
toutes les requétes, elle risque d’étre tres volumineuse et de violer la contrainte
de stockage. Dans ce cas, une procédure d’élagage est nécessaire pour réduire
la taille de la configuration. L'approche proposée est composée des étapes sui-
vantes :

a) Identification des attributs indexables : 'analyse des requétes de la charge

permet d’identifier, pour chaque requéte, I'ensemble des attributs indexables.

Cet ensemble est élagué en ne retenant que les attributs de faible et
moyenne cardinalité. L'ensemble des attributs indexables est 1'union de

tous les attributs indexables identifiés pour chaque requéte.

b) Construction d’une configuration par requéte : une configuration est as-
sociée a chaque requéte de la charge. Elle est composée de l'index IJB

définit sur tous les attributs indexables de la requéte.

c) Construction d’une configuration initiale : Les index définis dans 1’étape
précédente permettent d’optimiser séparément les requétes de la charge.
Le but de cette étape est de construire une configuration initiale qui per-
met d’optimiser toutes les requétes de la charge. Cette configuration est
formée, naturellement, de l'union des index définis dans 1'étape précé-
dente : Co = U* ;IJBj;.

d) Construction d’une configuration finale : La configuration initiale obte-

nue dans l’étape précédente est bénéfique pour la totalité des requétes, car

45



46 PROBLEME DE SELECTION DES INDEX : ETAT DE L’ART

chaque index a été défini pour optimiser une requéte séparément. Toute-
fois, le nombre d’index ainsi généré est d’autant plus important que la
charge en entrée est volumineuse. La création de tous ces index peut ne
pas étre réalisable en pratique a cause de la taille de I'espace de stockage
alloué aux index. Dans une telle situation, les auteurs proposent diffé-

rentes stratégies d’'élagage :

i. Elimination des attributs de forte cardinalité (AFC) : La taille d'un
IJB est proportionnelle a la cardinalité des attributs qui le composent.
Afin de réduire la taille de la configuration générée, cette stratégie
élague itérativement les attributs de forte cardinalité jusqu’a ce que
la taille de la configuration devienne inférieure a la limite de 1’espace

de stockage.

ii. Elimination des attributs appartenant aux tables moins volumineuses
(TMV) : L'intuition derriere cette stratégie est qu'il n’est pas intéres-
sant de créer un index sur des tables de petites tailles. En effet, le cotit
des jointures entre la table des faits et des tables de dimension volu-
mineuses est plus important par rapport aux jointures impliquant des

tables de dimension de faible taille.

iii. Elimination des attributs les moins utilisés (AMU) : Cette stratégie
favorise I'indexation des attributs les plus utilisés. L'élagage procede

ainsi a I’élimination des attributs les moins utilisés par les requétes.

iv. Elimination des attributs apportant le moins de réduction de cotit(MC) :
Dans cette stratégie, I’élimination d'un attribut est guidée par un mo-
déle de cotit permettant de réaliser une évaluation des configurations
intermédiaires issues de chaque élimination. Pour k attributs, les k
éliminations sont évaluées afin d’éliminer I'attribut induisant le mini-
mum de gain. Un élagage itératif est ainsi réalisé jusqu’a satisfaction

de la contrainte de l'espace de stockage.

3.6.2  Travaux basés sur des métaheuristiques

3.6.2.1  Travaux de Kratica et al.

Kratica et al. [88] ont proposé un algorithme génétique pour résoudre le probleme
de sélection d’index. La méthode proposée fait évoluer un ensemble de solutions ap-
pelé "population” (configurations dans notre contexte) et permet de s’assurer que
les individus (ici index) performants seront conservés, alors que les individus peu

adaptés seront progressivement éliminés de la population. La population de départ
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est formée d'un ensemble d’index candidats. La fonction objectif a optimiser est le
cotit de la charge en présence d'une configuration d’index. Ceci définit I’ensemble
des individus élus pour survivre a la prochaine génération. La construction combi-
natoire des configurations d’index est réalisée a 'aide des opérateurs génétiques de
croisement, de mutation et de sélection. Pour chaque requéte q , la configuration Cq
apportant un gain maximal est recherchée. Ensuite, la somme des gains apportés par
une configuration pour I'ensemble de toutes les requétes est calculée. Si cette valeur
est négative, la construction des index n’apporte aucun bénéfice. A chaque généra-
tion d'une nouvelle population, les individus (index) multiples sont éliminés de la
population. Pour combiner deux individus, l'opérateur de croisement uniforme, dé-
crit dans [89], est utilisé. Pour un taux de mutation donné, le nombre de genes en
mutation dans une génération est prédit en utilisant le théoréme central limite pour
une distribution gaussienne [63]. La procédure de mutation est réalisée uniquement
sur le nombre précédent de genes choisis aléatoirement. Le taux de mutation change
d’une génération a une autre suivant une loi proposée par les auteurs. La méthode

de sélection utilisée est la fine grained tournament selection proposée dans [90].

3.6.2.2  Travaux de Valentin et al.

Valentin et al. [91] ont proposé un systéme pour recommander un ensemble d’in-
dex. Ce systeme admet en entrée une charge de requétes et renvoie en sortie une
configuration d’index qui optimise les requétes de la charge. Les index candidats,
appelés index virtuels dans ce systeme, sont extraits des requétes de la charge en
effectuant une analyse syntaxique. En présence de ces index et des statistiques de
la base de données, 1'optimiseur génére le plan d’exécution optimal d’une requéte
donnée. Si ce plan contient un ou plusieurs index, ces derniers sont recommandés.
La génération du plan optimal et la recommandation d’index sont réitérées pour
chaque requéte de la charge. L'ensemble des index ainsi recommandé est ensuite
modélisé comme le probleme du sac a dos. Formellement, le probleme de sac a dos
est posé comme suit : Soit un ensemble d’objets O = {01, 03,...,0n} 0t chaque objet
0i(1 < i< n) est caractérisé par sa taille t(o;) et son bénéfice b(o;). Le sac a dos est
de taille T.

L'objectif est de trouver un sous-ensemble d’objets Oopt € O ayant un bénéfice
maximum et dont la taille ne dépasse pas T. Par analogie, le probleme de sélection
d’index est assimilé au probléme de sac a dos tel que :

— un index représente un objet,

— le bénéfice d'un index représente le gain apporté par 1'index,

— la taille d’un index représente I'espace disque nécessaire pour stocker 1'index en

question,
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— la taille du sac a dos correspond a l'espace disque alloué par I'administrateur

pour stocker I’ensemble des index sélectionnés

3.6.2.3 Travaux de Drias et al.

Drias et al. [92] ont proposé une approche, dite ACS-BJIS, pour la recommanda-
tion d'un ensemble d’index de jointures binaires guidée par les colonies de fourmis.
Les régles de mise a jour du phéromone sont congues de telle maniere a affecter plus
de phéromone aux éléments (attributs) qui devraient étre choisis par les fourmis.

L’approche proposée fonctionne selon les étapes suivantes :
1. Initialisation du phéromone
2. Pour chaque fourmi de la génération actuelle

a) Construire une solution en choisissant les index selon les regles de transi-

tion et de mise a jour.
b) Identifier la meilleure solution de cette génération.
3. Si le critere d’arrét est atteint alors Fin, sinon allez a 2

L’entrée de l'approche proposée correspond aux informations relatives aux tailles
des tables de I’entrepdt de données ainsi que tous les attributs indexables extraits
des clauses where de la charge de travail des requétes. Le nombre des index retenus
a la fin est limité par un seuil de l'espace de stockage.

Une structure de données dynamique implémentant une file d’attente FIFO (First
In First Out) est utilisé pour sauvegarder les index les plus intéressants identifiés par
la colonie. L'index le plus pertinent est mis a la téte de la file d’attente alors que le
moins pertinent apparait a la fin de celle-ci. La taille de la file d’attente dépend de la
limite de stockage réservée aux index. Lorsque la file d’attente est pleine, 'index en
cours de traitement est comparé a celui ayant la moindre performance (situé donc a
I'extrémité de la file). Si 'index traité est de meilleure qualité, alors il est inséré a la

position appropriée dans la file. Celui de I'extrémité est tout simplement supprimé.

3.6.3 Travaux basés sur la fouille de données

3.6.3.1 Travaux de Aouiche et al.

Aouiche et al. [63][93][94] ont étudié le probleme de sélection des IJB dans le
contexte des entrepdts de données modélisés par un schéma en étoile. Au meilleur
de nos connaissance, il s’agit du premier travail qui s’est intéressé spécifiquement
a ce type d’index. L'approche proposée se base sur une technique de fouille de
données et plus spécifiquement la recherche des motifs fréquents fermés. L'intui-

tion derriére le travail proposé est que la pertinence d’un index est fortement liée



3.6 ETAT DE L'ART

avec sa fréquence d’utilisation dans I’ensemble des requétes d"une charge. Ainsi, la
recherche des motifs fréquents semble une solution naturelle au probléeme étudié.

L’approche de sélection proposée par les auteurs est composée des étapes illustrées
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FIGURE 11: Approche de Aouiche et al.

par la figure 11

1. Extraction de la charge de requétes : la charge de requétes est extraite a partir
du journal des transactions sauvegardé par le systéme durant une période de

temps. Cette période est fixée par I’administrateur.

2. Extraction des attributs indexables : Les requétes présentes dans la charge
sont traitées par un analyseur syntaxique afin d’en extraire tous les attributs
inexables. Ces attributs sont ceux qui font I'objet de prédicats de sélection dans
les clauses WHERE des requétes

3. Construction d’un contexte de recherche des motifs fréquents : le contexte
d’extraction est représenté par une matrice requéte-attributs construite a partir
des requétes et des attributs indexables. Les lignes dans cette matrice repré-
sentent les requétes et les colonnes les attributs indexables utilisés par chaque
requéte. La j¢™¢ case d'une ligne i dans cette matrice est mise a 1 si la requéte
q; utilise I'attribut indexable a;. Elle est mise a 0 sinon.
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4. Application de 1’algorithme CLOSE et construction de I’ensemble des index
candidats : parmi les algorithmes de recherche des motifs fréquents fermés, les
auteurs utilisent 1’algorithme Close. Ce dernier exploite le contexte d’extrac-
tion construit dans 1’étape précédente et donne lieu a un ensemble de motifs

fréquents fermés

5. Construction de ’ensemble des index candidats : L'ensemble des index can-
didats est construit a partir des motifs fréquents fermés résultant de I'applica-
tion de l'algorithme CLOSE. Le but de cette étape est de vérifier si les attributs
contenus dans chaque motif fréquent correspondent bien a un index de join-

ture binaire.

6. Construction de la configuration finale d'index : Les auteurs proposent un al-
gorithme glouton pour choisir une configuration finale d’index. Itérativement,
'algorithme proposé choisit les index optimaux. Afin d’évaluer la fonction ob-
jective, les auteurs propose deux modeles de cofit. Le premier permet d’estimer
I'espace nécessaire pour stocker les index sélectionnés. Le deuxiéme, quand a

lui, calcule le cotit d’exécution des requétes en présence de ces index.

3.6.3.2 Travaux de Bellatreche et al.

Bellatreche et al. [95][96] exploitent la méme technique de recherche des mo-
tifs fréquents fermés en y intégrant d’autre parametre dans le processus de re-
cherche. Les auteurs remarquent que la recherche basée sur la fréquence des mo-
tifs peut ignorer des index sur des attributs non fréquemment utilisés mais qui ap-
partiennent a des tables volumineuses, ce qui ne permet pas d’optimiser une opé-
ration de jointure. Les auteurs proposent une adaptation de l'approche proposée
par Aouiche et al. [93]. Le processus de sélection repose désormais sur une fonc-
tion fitness permettant de pénaliser les index définis sur des tables de dimensions
de petites tailles. Pour un motif fréquent m; la fonction fitness est définie comme
suit : fintess(my) = %(Z}g o X sup;) ot n représente le nombre des attributs
non clés a; dans my, sup; désigne le support de a; et o est un parametre définit
par : o5 = ‘%L' ou |D;j| et |F| désignent respectivement le nombre de pages néces-
saires pour stocker la table de dimension Dj et la table des faits F. L'ensemble des
motifs fréquents fermés générés est ainsi élagué par la fonction fitness. Le résultat
de la procédure d’élagage constitue 'ensemble des index candidats. Une approche
gloutonne est ensuite adoptée pour recommander une configuration d’index. Elle
commence par choisir I'index défini sur l'attribut ayant la cardinalité minimale. Ité-
rativement, d’autres attributs sont sélectionnés jusqu’a atteindre la limite de 1’espace

de stockage.
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3.7 SYNTHESE DU CHAPITRE

A lissue de ce travail bibliographique, nous dressons une synthese des travaux
que nous avons présentées dans ce chapitre. Le tableau 77 recense ces travaux classés
en fonction du contexte d’utilisation, du type d’index, du modele de cofit, et de la
technique de résolution utilisée.

Les différents travaux relatifs au probleme de la sélection d’index, exposés dans ce
chapitre, nous montrent la variété des approches proposées, mais aussi la difficulté
du probleme étudié. Les premiers travaux proposés sont basés particulierement sur
des heuristiques gloutonnes. L'idée est de rechercher une solution de bonne qualité
en modifiant itérativement les bonnes solutions trouvées. Le traitement de la charge
se fait généralement d'une maniere séquentielle requéte par requéte. Un des inconvé-
nients majeurs d"un tel traitement réside dans le fait que si I'espace disque disponible
est limité, alors cette stratégie risque d’ignorer des index trés pertinents. Une autre
limitation de ces approches est le fait de faire appel a I'optimiseur pour estimer
le cotit des requétes ce qui va, d'une part, rendre la sélection d’index dépendante
d"un SGBD donné. D’autre part, c’est une opération cotiteuse pour 1’'optimiseur car
il doit générer et tester plusieurs plans d’exécution des requétes qui est lui-méme un
probleme d’optimisation complexe [97].

D’autres approches, basées sur des métaheuristiques, ont été également propo-
sées. Malgré le succes théoriques des métahueristiques, elles souffrent, en pratique,
du probleme de calibrage des parametres, étape importante avant leur utilisation.
Les métaheuristiques ont fait leurs preuves en théorie mais ne sont pas toujours ac-
cessibles et faciles a comprendre pour un non-spécialiste. L'ajustement, par exemple,
d’un algorithme génétique est trés délicat. Un administrateur doit comprendre la si-
gnification de chaque parametre (sélection, croisement, mutation) pour espérer fixer
des valeurs convenables.

Une autre direction qui a été récemment poursuivie consiste en 1’exploitation des
techniques de fouille de données et plus particulierement la recherche des motifs fré-
quents fermés. Ces travaux font figure de référence dans la mesure ot ils s’appuient
sur un socle théorique solide et ne nécessitent pas beaucoup de parametres. Le seul
parametre a fixer est le support exprimant le degré de corrélation des attributs sou-
haité par 'administrateur. Cependant, et d"un point de vue théorique, les propriétés
des motifs fréquents fermés ne justifient pas leur utilisation pour la résolution du
probleme de sélection d’index. Ceci est dii en particulier au nombre important des
index générés ainsi que leur redondance. De plus, les études proposées sont ba-
sées sur une simplification assez réductrice du contexte d’extraction des index. Le

contexte considéré représente les requétes équitablement comme si elles ont toutes
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la méme fréquence. Or c’est en tenant compte des fréquences des requétes que les
index extraits peuvent étre les plus intéressants. Nous avons identifié trois points
principaux qui sont susceptibles d’étre améliorés dans ces approches. Ce constat a
motivé la proposition d"une nouvelle approche qui sera présentée au chapitre sui-

vant.
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EXTRACTION DES MOTIFS FREQUENTS
MAXIMAUX POUR LA SELECTION DES IJB
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4.1 INTRODUCTION

Les requétes définies sur les entrepots de données modélisés selon un schéma en
étoile, dites requétes de jointure en étoile, nécessitent souvent plusieurs jointures
entre la table de faits et les tables de dimensions. La jointure étant 1’opération la plus
cotiteuse dans l'algebre relationnelle, le cotit de telles requétes est prohibitif [98].
Les techniques proposées pour réduire le temps de calcul des jointures dans les
bases de données, comme les jointures par hachage [98] ne sont efficaces que quand
la jointure s’applique a deux tables et que le volume de données est relativement

faible [63]. Dans le contexte des entrepdts de données, vu le volume important des
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données manipulées, les index de jointure binaire ont été proposés pour un traite-
ment efficace de ces jointures. En effet, les jointures sont préalablement calculées au
moment de la création de ces index. Elles ne sont donc pas calculées lors de I'exécu-
tion des requétes [63]. En plus, la structure binaire de ces index facilite I'exécution
des opérations courantes AND, OR, Not ou Count qui operent directement sur les
index (donc en mémoire) et non pas sur les données sources [63]. D’autre part, 1'es-
pace disque occupé par les bitmaps est faible relativement a d’autre type d’index
tels que les B-arbre [99], C’est ainsi que des travaux récents se sont particulierement
intéressés au probleme de la sélection de ce type d’index [86][87][93][94].

Ce chapitre présente une nouvelle approche pour la sélection des index de jointure
binaires. Basée sur le concept des motifs fréquents maximaux, I'approche proposée
permet de recommander un ensemble réduit d’index qui soient représentatifs et non
redondants. Les motifs fréquents maximaux présentent des propriétés théoriques in-
téressantes qui n’ont pas été exploités par les approches précédentes. Nous montrons
la consistance de I'approche proposée, tant d'un point de vue formel qu’expérimen-
tal. Pour faciliter la lecture nous appellerons index fermés (maximaux) les index

générés en utilisant les motifs fréquents fermés (maximaux).

4.2 CRITERES DE L'EFFICACITE D'UNE APPROCHE DE SELECTION D'INDEX

Les approches proposées pour la résolution du probleme de sélection d’index sont
destinées a faciliter la tiche d"un administrateur et a dégager le plus rapidement pos-
sible des informations utiles afin d’orienter ’administrateur vers les bons choix de
sélection et de prise de décision. Dans la plupart des travaux sur le probleme de
sélection des index, le seul critere qui est considéré important pour évaluer une ap-
proche de résolution est le gain réalisé par la configuration finale recommandée, sur
le cofit total de traitement de la charge. Nous sommes convaincus que si la qua-
lité d’une solution repose pour beaucoup sur le gain de cofit réalisé, elle dépend
également de la fagon dont elle est identifiée. Dans cette section, nous voulons souli-
gner que la qualité d"une approche de résolution doit tenir compte de trois critéres
que nous considérons comme indicateurs de l'efficacité d"une approche de sélection

d’une configuration optimisée d’index.

1. La stratégie d’élagage de I’espace de recherche initial : L'élagage de 1'espace
de recherche doit étre le plus efficace possible tout en préservant la production
de résultats pertinents et utiles a 'administrateur. Plus le nombre des index ma-
nipulés est élevé, plus il y a de traitements pour vérifier leur utilité et plus il est
difficile de trouver rapidement une solution. Afin d’éviter la prolifération des

index inutiles, il est judicieux de générer le moins d’index pertinents possible.
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Cela permet dune part, de réduire la complexité du probléeme de sélection
d’index et d’autre part, de minimiser I’espace nécessaire pour le stockage des

index retenus.

2. La redondance des index générés : Un deuxieme probleme, souvent négligé,
mais qui constitue un des obstacles majeurs a I'obtention de bonnes perfor-
mances réside dans la redondance des index générés. La non prise en compte
des dépendances d’inclusion entre les index crée des problemes d’efficacité.
Dans un ouvrage de référence dans le domaine [100], 'auteur confirme que
les index définis sur des attributs appartenant a un autre index plus large,
apportent rarement un gain supplémentaire par rapport a 1'index initial et oc-
cupent, de plus, inutilement un espace additionnel. La propriété majeure qui
devra étre maintenue pour préserver la pertinence des index est relative a la
non-redondance, qui doit incontestablement préserver les index les plus avan-

tageux.

3. Le nombre des solutions considérées : Cette orientation de recommandation
d’une configuration pertinente est principalement liée a une observation pra-
tique relative au comportement réel des administrateurs. En pratique, un ad-
ministrateur peut opter pour une configuration qui permet de gagner énor-
mément en espace de stockage au prix d'une faible perte, ou une perte rai-
sonnable, du cotit de performance. Nous sommes convaincus que le probleme
étudié n’a pas une seule solution optimisée, mais potentiellement plusieurs, en
fonction de la vision de I'administrateur au compromis cofit/espace car ces
deux parametres sont généralement divergeants. Au lieu de donner I’avantage
a la configuration conduisant au cotit minimal, comme c’est le cas dans les tra-
vaux antérieurs, nous pensons qu’il est plus approprié d’avoir un critére pour
choisir parmi plusieurs configurations qui se comportent raisonnablement bien.
Cette remarque nous offre la possibilité d’explorer plusieurs solutions et ainsi

d’améliorer la recherche d’une bonne solution.

4.3 NOTRE APPROCHE
4.3.1  Motivation

Intuitivement dans une stratégie de recommandation d’une configuration perti-
nente d’index, le role de la co-occurrence des attributs indexables est essentiel : un
index, définit sur un sous-ensemble des attributs indexables ne sera pas suggéré si
la fréquence de ses apparitions n’atteint pas un certain seuil. Cette évidence reflete

la nature méme du probléme de sélection d’index qui s’appuie sur les requétes les
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plus fréquentes. Observons également que les requétes d'une charge donnée peuvent
exploiter des index en commun selon qu’elles partagent un sous-ensemble, ou idéale-
ment, 'ensemble des attributs indexables. Le probleme de sélection d’index présente
ainsi une analogie avec celui de la recherche des motifs fréquents : les requétes jouent
le role des transactions a analyser et les attributs indexables sont les items décrivant
les transactions. Cette analogie n’est pas fortuite. Le concept des motifs fréquents
offre dans un premier temps, un support mathématique solide pour la modélisation
du probléeme de sélection d’index. Ensuite, en termes de résolution, nous pouvons
profiter des progres en matiere d’extraction de motifs, et notamment les représenta-
tions condensées de ces derniers. De tels progrés permettent une exploration plus

efficace de I'espace de recherche.

Exemple 10. Créer le contexte d’extraction consiste a doter chaque requéte de I'ensemble
des attributs indexables qu’elle référence. Ainsi dans le contexte illustré par le tableau 8, la
requéte q3 est décrite par les attributs a et d. Le contexte d’extraction ainsi formé décrit les
éventuelles corrélations (identifiées sous forme de motifs) entre les différentes requétes consi-
dérées. Intuitivement, deux ou plusieurs requétes sont dépendantes d'un méme index si elles
sont décrites par le méme ensemble d’attributs indexables. Elles sont toutefois indépendantes

au sens ot il n’existe pas d’attributs communs dans leurs déscriptions.

Requétes (Transactions) | Attributs indexables (Items)
q1 abc
q2 abe
qs3 ad
q4 ac
qs bc
de bdc

TaBLE 8: Exemple de requétes et le contexte d’extraction corréspondant

Il est important de noter aussi que cette formulation fait abstraction du type d’in-
dex qu’il soit mono ou multi-attributs. La pertinence d'un index sélectionné dépend
de la corrélation réelle de ses attributs et non de son type. Ainsi, la configuration
finale recommandée peut contenir a la fois des index mono-attributs et des index

multi-attributs. Cette formulation présente un double avantage. D’une part nous ne
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nous préoccupons pas du type d’'index et donc nous n’avons pas besoin de proposer
deux approches distinctes selon le type considéré. D’autre part, il n’est pas nécessaire
de faire appel a un processus itératif pour générer les index multi-attributs. Ces deux
aspects sont pris en charge par les techniques de recherche des motifs fréquents.

L’adaptation des motifs fréquents pour le probléme de sélection d’index ne semble
pas suffisante car elle engendre une question évidente mais importante : quel type
de motifs faut-il extraire? Faut-il extraire tous les motifs?, Si oui a quel prix? En
d’autres termes quels type de motifs est plus adapté au probleme étudié? Le re-
cours a la recherche des motifs fréquents nécessite une appréhension préalable des
différentes représentations condensées permettant de mettre en place une stratégie
de fouille adaptée. L'objectif, ainsi qu’il est exposé dans [101], étant d’éviter des ré-
sultats non pertinents liés & une mauvaise appréciation du contexte d'utilisation des
techniques de fouille de données.

Nous sommes convaincus que le choix du type des motifs a exploiter, pour ré-
soudre quelconque probléme, est une tache primordiale et fortement dépendante du
probleme étudié et de la sortie que 'on souhaite obtenir. En effet, ce choix définit
systématiquement le nombre et la redondance des motifs engendrés. Ce qui a un
impact majeur, d'une part sur la pertinence des motifs extraits et, d’autre part, sur
la complexité de la procédure d’extraction elle méme. Au dela des difficultés de la
modélisation, nous étions notamment confrontés a ce probleme lors de 1’adaptation
de la technique de la recherche des motifs fréquents au probleme de la sélection d’in-
dex. Il est, en effet, nécessaire de s’assurer d"une transposition adéquate du probléeme
dans un modele qui se préte mieux a sa résolution.

Paradoxalement, alors que la représentation condensée via les motifs fréquents
maximaux semble particuliérement adaptée au probleme de sélection d’index, les
travaux antérieurs [86][87][93][94] ont utilisé les motifs fréquents fermés. D'un point
de vue théorique, les propriétés des motifs fréquents fermés ne justifient pas leur
utilisation pour la résolution du probleme de sélection d’index. Pour quune modé-
lisation via les motifs fréquents soit efficace, ses résultats doivent satisfaire certains
criteres de qualité entre autres la concision et la non-redondance [102]. Nous avons
identifié deux limites qui illustrent le fait que ce type de motifs n’est pas forcement

bien adapté au probleme de sélection d'index :

1. D’une part le nombre important des index manipulés. En effet, le nombre des
index extraits peut étre si grand qu’il affaiblit I'intérét pratique de 1'élagage
effectué. Plus le nombre des index manipulés est grand, moins est 1'efficacité
de I'approche. Ceci est évidemment plus remarquable dans le cas des charges
de grande taille et/ou présentant de fortes corrélations entre les attributs. Luti-

lisation des motifs fréquents fermés dans pareils contextes réduit leurs perfor-
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mances puisque 1'espace de recherche des motifs fermés tend a se superposer

avec celui des motifs fréquents [46] (voir 1’exemple 3).

2. D’autre part, la sélection se fait au détriment de l'intérét des index retenus,
puisque la plupart des index ainsi choisis sont redondants et donc moins inté-
ressants. Il se peut en effet que les index générés soient certes intéressants mais
se recoupent. Par exemple deux index qui ne different que par la présence ou
I'absence d'un attribut peuvent étre considérés comme redondants. Comme
nous l’avons déja noté, cette redondance est un phénomeéne néfaste pour la
pertinence des configurations générées. Les index redondants apportent rare-
ment un gain supplémentaire par rapport a 'index initial et occupent, de plus,
inutilement un espace additionnel. L’élagage ainsi réalisé risque de nécessiter

lui méme un deuxiéme élagage pour remédier a ce phénomene.

Les propriétés intéressantes des motifs fréquents maximaux permettent de ré-
soudre simultanément ces deux problemes. Motivé par ce constat, nous proposons
une approche qui représente une alternative plus efficace. Nous visons a éviter les li-
mites observées afin de réaliser le meilleur élagage possible tout en préservant la pro-
duction de résultats pertinents et utiles a I’administrateur. De plus, extraire les index
maximaux définit une contrainte supplémentaire sur les résultats souhaités. Or il est
bien connu que, dans le domaine de fouille des motifs, 1"utilisation des contraintes
permet de réduire I’espace de recherche, ce qui contribue de maniere significative a
atteindre de meilleurs niveaux de performance et de passage a 1’échelle [103][104].
Dans ce qui suit, nous allons démontrer formellement, puis expérimentalement, les

avantages de nos propositions.

4.3.2 Un espace de stokage réduit

Notre approche est basée sur l'intuition que l'utilisation des index maximaux per-
met un élagage plus efficace de l'espace de recherche, ce qui conduit a un gain
substantiel en terme d’espace de stockage des index générés. Rappelons qu'un in-
dex de jointure binaire est construit sur la table des faits en utilisant un ou plu-
sieurs attributs indexables. Ainsi, I'index formé contient autant de lignes que le
nombre d’enregistrements dans la table des faits. La taille d'un index If},, définit
sur un attribut a est donc &JFH octets [70] ot |a| représente la cardinalité de l'at-

tribut a et |[F|| désigne le nombre d’enregistrements dans la table des faits F. Soit
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I%R)’“"ak = {aj,ay,...,ax} un index construit sur k attributs. L'espace occupé par
A1y...,QK P A1y...,QK .
Iijb’ , noté swe(Iijb ) est:
. A1y...,QKx\ __ - |ai|
sue(lijb ) = Z 5 x |[F|
i=1
Si Ciip = {14, 15,..., i/} désigne une configuration composée de m index et Size(Cji;p )
ijb 1512, ) g g P )

représente 1’espace disque nécessaire pour stocker Cijy, alors on a :

m
Size(Cijb) = Z size(lj)
j=1

Proposition 1. Si Cciose ef Cpmax désignent respectivement I'ensemble des index fermés
. s s 5 S f
et maximaux générés pour une charge de requétes donnée W = {q,', qu, ...y qi), alors on

a:Size(Ccrose) = Size(Camax)-

Démonstration. Ce résultat est une conséquence directe des propriétés des motifs
fréquents fermés et maximaux. Plus précisément, soient [; € Cciose et Ij € Cciose
deux index potentiellement utiles pour une requéte q.

- Si (I; ¢ I AT ¢ 1;) alors, aucun index généré n’est inclus dans un autre in-
dex. C’est la définition méme des motifs fréquents maximaux et on a alors
Size(Cclose) = Size(Cmax)- C'est souvent le cas pour les valeurs élevées du
support minimum.

— Sinon, supposons que [; C I;. Par exemple,

Ii:{ah---)ak}etlj :{a1)'--)ak7ak+1>'-->as}

e Si la requéte q peut utiliser I'index Ij, alors l'index I; peut étre éliminé de
la configuration. On ne garde ainsi que les index non inclus dans d’autre
index. On se retrouve dans le cas précédent et nous avons : Size(Cciose) =
Size(Cmax)-

e Sinon, certains index sont dupliqués et nous avons forcément : Size(Cciose) >

SiZC(CMaX).

]

4.3.3 Un contexte d’extraction enrichi

Il n'y a aucun doute que les fréquences des requétes jouent un rdle important
quant a la sélection d'un ensemble d’index pertinents. La prise en compte de ce

parametre a un impact majeur sur la qualité des index recommandés. Les travaux
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antérieurs ont assumé un contexte d’extraction simple ot chaque requéte est repré-
sentée une seule fois par les attributs qu’elle référence. Ceci est loin d’étre réaliste car
il implique simplement que les requétes ont la méme importance d’utilisation. Or,
chaque requéte est dotée de sa fréquence reflétant la probabilité de son utilisation
et donc son importance. La non prise en considération de ce parameétre implique
forcément une sélection biaisée des index retenus. Elle peut conduire a la recom-
mandation d’index relatifs a des requétes moins fréquentes et I'élimination par la
méme voie, d’autres index pertinents pour les requétes les plus fréquentes. Pour re-
médier a ce probleme, nous utilisons un contexte d’extraction enrichi qui représente
une extension du contexte précédent. Chaque ligne i correspondant a la requéte q;
est dupliquée f; fois. Ceci va garantir 1'utilisation des données fiables et pouvoir
ainsi réaliser une fouille de qualité. En effet, la qualité des index extraits va de pair
avec la qualité des données soumises au traitement. Le nouveau contexte d’extrac-
tion contient alors Y ;" ; f; lignes (n désigne le nombre des requétes de la charge).
Le nombre de colonnes dans chaque ligne dépend du nombre d’attributs référencés
par la requéte en question. Pour f; = 1(1 < i < n), on retrouve le cas simple uti-
lisé dans les travaux antérieurs. L'utilisation du contexte enrichi garantit la sélection
des index relatifs aux requétes les plus fréquentes. Ceci va certainement conduire a

recommander des configurations plus pertinentes pour la charge considérée.

Proposition 2. Soint Cyy et Cyy les deux contextes d’extraction sans et avec les fréquences
des requétes respectivement. Un attribut indexable a qui est fréquent (infréquent) dans le
contexte Cyy peut devenir infréquent (fréquent) dans le contexte Cyr.

Démonstration. En utilisant le contexte Cyy, le nombre des transactions est égal a n.
Notons Q4 I’ensemble des requétes pour lesquelles a est un attribut indexable. nous
avons Support(a) = % Supposons que a est fréquent pour une valeur donnée A
du support minimum i.e Support(a) > A. En exploitant le contexte Cyy le nombre
des transactions devient N = 2?11 fi > n et Support(a) = @]‘Qﬁ(l > 0). Cette
valeur est inférieure a A i.e a devient infréquent si 1 < N *xA —|Qq[. De la méme
maniere, un attribut indexable a qui est infréquent, peut devenir fréquent si 1 >
N*A—|Qql. O

Exemple 11. Pour illustrer la proposition précédente, considérons I'exemple suivant. Soient
une charge de 6 requétes avec les fréquences 1,3,5,1,2,3 respectivement et I'ensemble des
attributs indexables a,b,c,d,e. La Figure 12 illustre les caractéristiques des requétes et
les contextes d’extraction correspondants Cyy et Cwr. Supposons que A = 0.5 (50%). II est
clair que I'attribut c est fréquent par rapport au contexte Cyy. Son support est Support(c) =
% = 0.66. En utilisant le contexte Cyyf, nous avons Support(c) = % =043 <05etc

devient infréquent. De méme, I'attribut d qui est infréquent par rapport au premier contexte,
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(Support(d) = % = 0.33), devient fréquent pour le deuxieme contexte (Support(d) =
8

= =0.5).

16

Requéte Fréquence Attributs Cw Cwr

q1 1 abc abc abc
abe abe abe

ad ad abe

q2

qs
da 1 ac ac abe

U W

qs 2 bc bc ad

qe 3 bdc bdc ad
ad
ad
ad
ac
bc
bc
bdc
bdc
bdc

FIGURE 12: Exemple de requétes et les contextes d’extraction corréspondants

4.3.4 Une performance optimisée

Le role fondamental d’un index est de permettre au systeme de trouver les don-
nées recherchées avec le minimum d’opérations possibles. Afin d’illustrer I’avantage
de I'utilisation des index maximaux, considérons 1’exemple suivant : Soient a, b, et c
trois attributs indexables. Supposons que Ic1ose = {lal, [bc], [abc]} et In qx = {[abc]}
désignent respectivement 'ensemble des index fermés et maximaux. Remarquons
que [a] et [bc] ne sont pas maximaux car [a] C [abc] et [bc] C [abc]). Soit une requéte
q qui référence les trois attributs a, b, et c. Afin d’optimiser 1’évaluation de q, le

systeme peut exploiter les index disponibles :
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1. Utilisation de I’ensemble I e
— Le systeme peut utiliser I'index [abc].
— Une deuxieme alternative consiste a utiliser les index [a] et [bc]. Dans ce cas,
le systéeme identifie, séparément, les tuples satisfaisant q dans chacun des
index [a] et [bc], Finalement une jointure des tuples retenus est réalisée en

utilisant le ROWID pour répondre a q.

2. Utilisation de 1’ensemble Ipqx
— Le systeme utilise I'index [abc].

Il est clair que dans le premier cas, si 'index [abc] n’est pas exploité, le systeme
doit réaliser des opérations supplémentaires pour évaluer la requéte q. Remarquons
que la requéte q bénéficie significativement de 1'index [abc], s’il est utilisé, car il est
construit sur tous les attributs référencés par q. Nous pouvons dire que, les index
fermés étant beaucoup plus nombreux, leur exploitation nécessite 1’évaluation de
plusieurs alternatives possibles ce qui peut dégrader les performances d’évaluation
des requétes.

Inversement, supposons que la requéte q référence uniquement l’attribut a (ou

uniquement les attributs b et c) :

1. Utilisation de I’ensemble I se

— Le systeme exploite I'index [a] (ou l'index [bc]).

2. Utilisation de 1’ensemble Ipqx
— Le systeme utilise I'index [abc].

La requéte q bénéficie significativement de tous les index considérés car chaque
index utilisé est définit sur tous les attributs référencés par q. Cependant, dans le
deuxiéme cas l'index [abc] est plus large que nécessaire.

En résumé, nous pouvons dire que 1'exploitation de I'un ou l'autre des ensembles

Iciose et Imax @ un impact sur le cotit d’évaluation des requétes :

1. Utilisation des index fermés : Le systéme peut exploiter les index les plus
larges, qui sont finalement des index maximaux (rappelons que les index maxi-
maux sont fermés par définition). Une alternative consiste a réaliser plusieurs
combinaisons sur des index de tailles plus petites. Dans ce cas de figure, 1’éva-
luation nécessite des taches supplémentaires. En effet, le systeme doit évaluer
les cotits de plusieurs alternatives pour définir la meilleure combinaison des
index disponibles. C’est une opération trés cotiteuse pour le systeme car il doit
générer et tester plusieurs plans d’exécution des requétes qui est lui-méme un

probleme d’optimisation complexe [97].

2. Utilisation des index maximaux : Le systeme dispose des index les plus larges

possibles. Ceci est intéressant dans le sens ou un index définit sur k attributs
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{ay,az,...,ax} peut étre exploité pour évaluer toutes les requétes référencant
j attributs {ay, az,...,a;} (1 <j < k). En fonction du nombre d’attributs consi-
dérés, ce type d'index permet d’éviter les combinaisons additionnelles. Pour
certaines requétes, la seule lecture de l'index suffit pour trouver les données
recherchées. Dans la littérature, ce type d’index est dit index couvrant (cove-
ring index en anglais) car il couvre la totalité des attributs référencés par la
requéte. Exploiter les index couvrants est une technique tres utilisée pour op-
timiser le traitement des requétes dans les systéemes de gestion des bases de
données [105]. L'inconvénient dans ce cas de figure réside dans 1'utilisation
des index larges pour les requétes référencant un nombre réduit d’attributs.
Vu la nature complexe des requétes de jointures en étoile impliquant souvent
un nombre important d’attributs, les index maximaux semblent les plus adap-
tés. Dans la littérature [106], un index de jointures binaires est dit complet sil
est construit en joignant toutes les tables de dimension avec la table de fait.
Un index de jointure partiel est construit en joignant certaines des tables de
dimension avec la table de fait. En conséquence, l'index complet est bénéfique
pour n'importe quelle requéte posée sur le schéma en étoile. Il exige cependant

beaucoup d’espace pour son stockage.

4.3.5 Une mesure de qualité améliorée

Les approches proposées pour la résolution du probleme de sélection d’index ont
souvent considéré le cotit d’évaluation de la charge des requétes comme le facteur
clé pour recommander une configuration pertinente d’index. Parmi toutes les confi-
gurations respectant la contrainte de stockage, celle conduisant au coit minimum de
la charge est recommandée. Cependant, des solutions intéressantes risquent d’étre
écartées par cette démarche. Nous sommes persuadés que la difficulté principale du
probleme de sélection des index est qu’il n’existe pas de définition exacte de la solu-
tion recherchée. Nous pouvons simplement exprimer le fait qu'une solution est pré-
térable a une autre. Parfois obtenir un petit accroissement en performance demande
beaucoup d’espace de stockage ce qui n’est pas toujours justifié pour l'administra-
teur. Des lors nous pensons que la résolution de ce probleme ne doit pas consister a
considérer une seule solution mais plutdt un ensemble de solutions satisfaisantes.

Pour illustrer cette observation, considérons deux configurations Cy et C,. No-
tons par Cost(W, Cy) et Cost(W, C;) le cotit de traitement de la charge en exploi-
tant les configurations C; et C, respectivement. Supposons que Size(Cqy) < S et
Size(C2) < S ou S est la limite de stockage fixée par I’administrateur. Supposons de

plus que Cost(W,C;) < Cost(W, C,) mais que les deux cofits sont suffisamment
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‘proches’. Supposons, par contre, que Size(Cq) >> Size(C;). Si nous nous focalisons
sur le cotit de la charge, nous allons recommander la configuration Cy. En pratique,
il est tres probable que I’administrateur opte pour la configuration C, qui permet de
gagner énormément en espace de stockage au prix d"une faible perte de performance.
L’'intérét de notre observation est de s’appuyer sur un comportement réel des admi-
nistrateurs contrairement a la majeure partie des approches proposées. Ceci nous a
mené a définir une mesure de qualité simple et en accord avec le comportement réel
des administrateurs. En plus des cofits, habituellement pris en considération, la nou-
velle mesure évalue le compromis cotit/espace et permet donc de mieux évaluer la
qualité d"une configuration d’index. Le cas idéal est obtenu pour une configuration
C conduisant a un cotit minimal de la charge et nécessitant, en méme temps, un mi-
nimum d’espace de stockage. Formellement, nous définissons une mesure de qualité
Profit exprimée sous forme d’un rapport entre le gain induit par une configuration
d’index et I’'espace nécessaire pour stocker la dite configuration :

Profit(C) = COSt(W’SQ)i)Z;((?)St(W’ C)

Le numérateur exprime la différence entre le cotit de traitement de la charge W sans
aucun index et en exploitant la configuration C. Une importante différence implique
une meilleure performance pour la configuration C. Le dénominateur, exprimant
I'espace induit par C, est utilisé pour pénaliser les configurations présentant un be-
soin prohibitif en espace de stockage. L'objectif est donc de maximiser le ratio ainsi
définit. Evidement cette mesure de qualité est proposée pour évaluer un ensemble
de configurations qui se comportent raisonnablement bien’ et que nous appelons
ensemble des solutions optimisées. Les configurations ayant des faibles performances ne
sont pas concernées méme si I’espace nécessaire pour leur stockage est réduit.
Maintenant, comment définir [’ensemble des solutions optimisées? Nous proposons
de spécifier un seuil de tolérance. Notre point de référence est la configuration C
conduisant au cotit minimal costy,in de la charge. Les configurations "proches” de C
i.e ayant un colt < costynin + Acost sont considérées comme intéressantes. C’est a
I’'administrateur de décider a quel point une configuration est intéressante en spéci-
fiant A¢ost. Par exemple, il peut juger qu'une configuration est intéressante si la dif-
férence entre son cofit et celui du point de référence ne dépasse pas 10%. Finalement,
la qualité des configurations retenues est évaluée avec le ratio Profitt permettant de

controler le compromis cotit/espace.
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4.3.6 Apercu général de I'approche proposée

Dans cette section, nous allons résumer les propositions présentées ci-dessus et
décrire les principales étapes de notre approche [107]. L'approche proposée permet
de recommander un ensemble optimisé des index de jointures binaires en prenant

en entrée les données suivantes :

1. Une charge représentative de l'activité du systeme composée de n requétes
fq f) f
1 )qz >--->Qn“},

2. Une limite maximale S de stockage alloué par 'administrateur pour 1’ensemble

avec leurs fréquences respectives W = {q

des index recommandés,

3. Un ensemble de valeurs du support minimum décrivant différents degrés de

corrélation désirés par I’administrateur,

4. Un seuil de tolérance A¢ost, ajusté par 'administrateur, et exprimant a quel

point un ensemble de configurations est jugé intéressant.

Les principales étapes de notre approche sont décrites dans ce qui suit (voir 'algo-
rithme 3) :

1. Construction du contexte d’extraction : Cette premiere étape consiste a exa-
miner la charge de requétes. L'utilisation des attributs par I’ensemble des re-
queétes est décrite sous forme d’un contexte d’extraction. Ce dernier est crée
sous forme d'un fichier texte ot chaque ligne désigne une requéte q; et chaque
colonne un attribut indexable a; référencé par la requéte en question. Chaque

ligne 1, représentant une requéte q;, est dupliquée f; fois.

2. Sélection des configurations candidates : Cette étape permet un élagage de
I'espace de recherche en exploitant le contexte d’extraction élaboré dans l'étape
précédente. Selon le degré de corrélation désiré par I'administrateur, les index
non fréquents sont élagués. Afin d’assurer un élagage efficace, ce dernier est
réalisé en exploitant le concept des motifs fréquents maximaux. Pour une va-
leur donnée du support minimum, si la configuration correspondante viole la
contrainte de stockage, alors elle est éliminée. Le résultat de cette étape est

composé d'un ensemble de configurations candidates.

3. Identification d’un ensemble de configurations optimisées : Parmi l’ensemble
des configuration retenues précédemment, celle conduisant au cotit minimum
de la charge est identifiée comme un point de référence. Les configurations res-
tantes sont évaluées selon le parametre A¢st. Un ensemble de configurations
optimisées est ainsi dégagé.

4. Evaluation du profit des configurations résultantes : Les configurations rete-

nues dans l'étape précédente seront évaluées en tenant compte de 'espace de
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Algorithme 3 : Max_IJB

Données :
— Une charge de requétes W = {qﬁ‘ , qu, o qinY;
— Une limite de stocage S;
— Valeurs du support minimum;
— Acost = 10% ./* A ajuster par 1’administrateur x/
Résultat :
- Cgﬂt : Une configuration optimisée d'IJB;
1 début
// Construction du contexte d’extraction EC
2 EC «— 0;

3 Row +— "";
4 pour (Chaque q; € W) faire

5 Row «— Attributs_Indexables(q;);
6 pour j = 1 — f; faire
7 Writeln(EC, Row);
8 fin
9 fin
// Identification des index maximaux en exploitant le contexte IEC
10 Cgﬁ“f[..] <+— (0;// Ensemble des configurations générées
11 pour (Chaque valeur o du support) faire
12 Cgj1 «— FPMAX(EC, 0);
13 si Size(Cgj1) < S alors
14 Cgflnf[..] — Cgf’{‘f[..] U Cgjrs
15 fin
16 fin

// Sélection d’un ensemble de configurations optimisées SOC

17 Ccostmin ¢— Configuration avec cotit minimal parmi Cgf’f‘f;
18 SOCL..] +— Ciostmin

19 pour (i« 1,size(CgfI“f), i+ +) faire

20 si (Cost(CgfI“f [i]) — Cost(Ceostmin) < Acost) alors

21 SOCI.] +— SOC[.JU CgP[L;

22 fin

23 fin

// Evaluation du profit de chacune des configurations optimisées
4 Cpfit +— socC(;
25 pour (i + 2 size(SOC), 1+ +) faire

si COStCR) _ Cost(SOCLi) p. .
26 Size(Cgyi) ~ Size(SOCLD)
2 Cpht +— SOCIi;
28 ﬁl’l
29 ﬁn

Opt
30 Retourner CBﬂ ;

31 fin
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stockage correspondant a chacune d’elles. Un profit relatif a chaque configu-
ration est établi. La configuration présentant le meilleur profit est alors recom-

mandée.

4.4 ETUDE EXPERIMENTALE

Les sections précédentes ont permis la description d"une approche basée sur la re-
cherche des motifs fréquents maximaux pour la sélection d’'un ensemble d’index
pertinents pour une charge de requétes donnée. Cette section est consacrée aux
études expérimentales concernant la faisabilité et la validité de nos propositions.
Pour pouvoir identifier les index maximaux, nous avons besoin d’implémenter un
algorithme de recherche des motifs fréquents maximaux. Une application permettant
I'évaluation des performances des index recommandés est aussi nécessaire. Ainsi, les
implémentations réalisées se répartissent selon deux objectifs : (1) implémenter un
algorithme de recherche des motifs fréquents maximaux et (2) développer une ap-
plication afin d’évaluer les performances de I'approche proposée. Nous avons choisi
d’utiliser le langage Java, afin d’obtenir un programme portable et exécutable sur
n‘importe quelle machine disposant d’une implémentation de la machine virtuelle
Java. Dans ce qui suit, nous décrivons les données utilisées et 1’outillage mis en place,
ainsi que les différentes étapes de 1'étude expérimentale. Enfin, nous présentons et

analysons les résultats obtenus

4.4.1 Benchmark et requétes

Afin d’avoir un point de référence pour notre approche, nous avons mené une éva-
luation expérimentale sur le méme benchmark et la méme charge utilisés dans [20].
Nous avons donc utilisé 1’entrepdt de données issu du banc d’essais APB1 [108].
L'entrep6t considéré est constitué d’une table de faits Actvars et de quatre tables
de dimension : Prodlevel, Custlevel, Timelevel et Chanlevel. La table g illustre les
caractéristiques des tables de I'entrepot.

La charge de requétes considérée est composée de 60 requétes (Voir annexe B).
Chaque requéte est caractérisée par sa fréquence d’utilisation ainsi que 'ensemble
des attributs indexables qu’elle référence. La table 10 résume 'ensemble des attributs

considérés.
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Table Nombre Taille de
d’'enregistrements 1’enregistrement (Octets)

Actvars 24 786 000 74

Prodlevel | 9 ooo 72

Custlevel | 900 24

Timelevel | 24 36

Chanlevel | 9 24

TaBLE 9: Caractéristiques des tables du benchmatk APB-1

Attribut Cardinalité
ClassLevel 605
GroupLevel 300
FamilyLevel 75
LineLevel 15
DivisionLevel 4
YearLevel 2
MonthLevel 12
QuarterLevel 4
RetailerLevel 99
CityLevel 4
GenderLevel 2
AllLevel 5

TAaBLE 10: Caractéristiques des attributs indexables

4.4.2 Meéthodologie d’évaluation

Evidemment, nous avons comparé les performances de notre approche a celle ba-
sée sur la recherche des motifs fréquents fermés dont notre approche représente
I'extension. Nous avons comparé les performances des deux approches dans les si-

tuations suivantes :

1. Situation A : Cette situation exploite un contexte d’extraction simple tel qu'il
était utilisé dans les travaux antérieurs. Dans cette situation, chaque requéte

est représentée, une seule fois, par les attributs indexables qu’elle référence. Le
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contexte considéré est ainsi formé de n lignes ot n représente le nombre des
requétes dans la charge. Le nombre des colonnes dans chaque ligne correspond

au nombre des attributs indexables référencés par la requéte en question.

2. Situation B : Cette situation exploite un contexte d’extraction étendu tel que

celui qui est décrit dans la section 4.3.3.

3. Situation C : Nous étudions dans cette situation 'impact de l'utilisation de
la fonction profit définie dans la section 4.3.5 sur la recommandation d'une

configuration optimisée.

Dans tous les tests effectués, les configurations des index fermés et maximaux sont
générées et comparées. Nous avons évalué la qualité des configurations obtenues par
rapport a trois principaux aspects :

— Le nombre des index générés,

— l'espace nécessaire pour stocker les index générés,

— la performance des index i.e le cotit de la charge en présence des index.

Afin d’estimer le gain de performance induit par les différentes configurations gé-
nérées, nous avons utilisé le modele de cotit proposé par Aouiche et al. dans [63].
Les paramétres utilisés dans ce modele de cofit sont résumés dans le tableau 11. Le
cotit d’exécution d'une requéte q en présence d'une configuration d’index C est es-
timé par le nombre d’entrées-sorties nécessaires pour évaluer la requéte en question.
Deux phases sont nécessaires pour évaluer une requéte exploitant un index de join-
tures binaires : la phase de parcours de I'index et la phase de lecture des n-uplets de
la table indexée. La phase de parcours de 1'index correspond a toutes les opérations
d’entrées/sorties nécessaires pour rechercher les bitmaps permettant d’évaluer une
requéte donnée. La phase de lecture des n-uplets de la table indexée inclut des opé-
rations d’entrées/sorties additionnelles permettant de lire directement les données
a partir du disque [63].

Le cotit d’évaluation d’une requéte q;, exploitant un index de jointure binaire,

défini sur un attribut a;, est donné par [63] :

. _— aj] IFI N
ost(qi,Iijb) = logmlaj| =1+ — +dx 3% S +Pg(1—ePr)

P
avec Ny = d x % etm = (ajs) o ot w(aj) et Sptr désignent respectivement la

taille en octets de 'attribut a; et du pointeur d’une page systeme.

Dans le cas od la requéte n’exploite pas les index i.e. aucun index ne corres-
pond aux attributs de q, les jointures sont réalisées par hachage. Le nombre d’en-
trées/sorties nécessaires pour joindre deux tables R et S est donné par : C, =
3 x (Ps 4+ PR) [109].
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Symbole || Description
X Cardinalité de l'attribut X
[|T]| Nombre de tuples dans la table T
Sp Taille de la page systéme en octets
Pr Nombre des pages nécessaires pour stocker la
table T
d Nombres de prédicats sur l'attribut indexé
N, Nombre des tuples accédés par 1'index IJB

TABLE 11: Parametres du modeéle de cotit de Aouiche et al.

4.4.3 Implémentation de I'algorithme FPmax

Apres la formalisation du probleme, restait le choix d’un algorithme de recherche
des motifs fréquents maximaux. Ce choix est primordial pour notre étude expéri-
mentale. Les algorithmes proposés sont nombreux et la littérature est tres riche [110].
Afin de les rendre exploitables par la communauté scientifique, les principaux algo-
rithmes proposés ont été comparés grace a l'atelier FIMI (Frequent Itemset Mining
Implementation) * [111] associé a la conférence ICDM (International Conference on
Data Mining). L’objectif de ’atelier est 1’évaluation expérimentale des différents al-
gorithmes proposés sur des jeux de données communs et en mettant a disposition
de la communauté les résultats de leurs performances. Au cours de ces ateliers une
vingtaine d’algorithmes ont été testés. Les algorithmes testés appartiennent a trois
catégories selon le type des motifs extraits : fréquents, fréquents fermés, et fréquents
maximaux [112]. Au moment de la réalisation de notre étude expérimentale, les
actes de l'atelier désigne Fpmax [113] (Cf. annexe A) comme étant le meilleur algo-
rithme dans sa catégorie (recherche des motifs fréquents maximaux). Notre choix
s’est donc naturellement porté sur cet algorithme. Aussi, dans une premiere étape
nous avons implémenté 'algorithme FPmax en java [114]. Afin d’évaluer la perfor-
mance de notre implémentation, nous avons réalisé une étude expérimentale sur les
bases Mushroom et Retail. Ces deux jeux de données sont communément utilisés par
la communauté de fouille de données et sont disponibles sur le site de 'atelier FIMI
(http ://http ://fimi.ua.ac.be/). Nous avons choisi d’utiliser deux jeux de données
avec des caractéristiques différentes en termes du nombre des items, la longueur
moyenne des transactions et le nombre des transactions. Le tableau 12 présente les

caractéristiques des jeux de données utilisés.

1. http ://fimi.ua.ac.be/
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Jeux de Nombre des Nombre des Longueur

données transactions | items moyenne des
transactions

Mushroom 8 124 119 23

Retail 88 162 16 469 30

TaBLE 12: Caractéristiques jeux de données Mushroom et Retail

Nous avons comparé notre implémentation avec celles des trois algorithmes les
plus performants selon FIMI : MAFIA [115], AFOPT [116], et FPMAX* [117]. Les

codes source de ces algorithmes sont écrits en ¢ + + et sont disponibles sur le site

de I'atelier. Nous les avons compilé avec le compilateur gcc 4.2.4(1486-1inux-gnu).

Notre implémentation java était compilée avec le compilateur javacl.6.0_0-internal.

Les expérimentations ont été réalisées sur un pentiumlIV 3.4GHZ Intel(R) Xenon(TM)

avec 1Go de mémoire vive tournant sous Linux Ubuntu 8.04(hardy). Les temps d’exé-

cution reportés sont ceux obtenus avec la commande time de linux. Les figures 13 et

14 illustrent les résultats obtenus pour les bases mushroom et retail respectivement.

Temps (Sec.)

FPméx{}ava) —_—

FPmax* —x—

AFOPT —%—
MAFIA —

10 20

40
Support (%)

70 90

F1GURE 13: Temps d’exécution vs Support (Mushroom).

Pour la base Mushroom, notre implémentation est meilleure que AFOPT sur 1'en-

semble des valeurs du support. Elle a tendance a avoir les mémes performances que
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an  CTEIER S N . S FIPmax{ja\.ra) —_— ]
\ ; : FPmax* —x—
-y . S . AN < SO AFOPT —s—
\ : : MAFIA —
LY
—_ 60 A —
N _ _
a ; ; :
|°_EJ T i e e b e S e

10 20 30
Support (%)

FIGURE 14: Temps d’exécution vs Support (Retail).

FPMAX?* sur la majeure partie des valeurs du support. Pour la base Retail, notre
implémentation présente une meilleure performance que FPMAX* sur 'ensemble
des valeurs du support. Elle présente les mémes performances que AFOPT pour
les valeurs du support entre 10 et 20 et une meilleure performance pour les petites
valeurs du support. Pour I'ensemble des deux jeux considérés, MAFIA détient les
meilleures performances. Nous pouvons dire que les performances de notre implé-
mentation sont ainsi comparables aux meilleures implémentations présentées dans
l'atelier FIMI.

4.4.4 CIST une application basée sur la découverte de motifs pour la sélection d’index

Afin de valider nos contributions, nous avons développé une application pour
manipuler les données et tester les performances des configurations générées. L'en-
semble des fonctionnalités est facilement utilisable grace aux interfaces graphiques.
Une partie est dédiée a la manipulation des données. Une deuxieme est dédiée a la
visualisations des résultats obtenus. La partie fouille permet de mettre en ceuvre le
module de découverte des motifs a partir des contextes d’extractions fournis. Une
interface utilisateur permet la sélection du contexte d’extraction et les parametres
relatifs a 1’exploration de ce dernier. La figure 15 illustre l'interface principale de
I'application. Elle est composée d’onglets permettant de :

— charger un contexte d’extraction,

— paramétrer la procédure de fouille (spécification du support minimum),
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— extraire les index pertinents pour le contexte considéré.

Confraintes

Fréquence minimale: <o
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Cardinalité - [ [
Taille des tables de dimension 24 DD W
Longueur des index v v A
Elément Click droite ici pour choisir | v ]

| Générer la requete Music J —

Roquete MusicDFS  /rusic-cts -i contexte2012.bin -o values.att -+ 0.05 -q “min (x TIDIM)>24;" -0 motif201 2.4xt -s
| Start CIS |

Coniiguration d*index
Nombre dindex 9 index Requetes couvertes par des index: 15.35%

Taille de Ia configuration dindex : 3.56 Go Requetes optimisées partiellement: 31.15%

Cout de la charge SANS indexation: 56 346 328,00 IO Requetes non optimisées: 53.50 %
Cout de Ia charge AVEC indexation : | 46 208 276,00 /O
Gain en cout d'execution : 17,99 % Détails

Gain en espace Vs minsup 5% 97,11 % l

F1GURE 15: CIST : Interface principale.

Les résultats sont affichés (partie inférieure de l'interface) et 'administrateur est

en mesure de récupérer des informations sur :

le nombre des index,

I'espace de stockage requis pour les index,

le cotit de la charge avec et sans les index,
— le pourcentage des requétes optimisées,
- ..etc.
Le bouton «Détails» permet d’afficher plus de détails (enregistrés dans un fichier

texte). Ces détails sont illustrés par la figure 16 :

1. Pour chaque index :
— les attributs sur lesquels il est définit,
— sa taille,

— son cofit de chargement et son cofit d’acces,

2. Pour chaque requéte :

— son cofit non optimisé et son colit optimisé.

Des onglets supplémentaires "Schéma de 'EDD" et "Tables et Attributs" permettent
a 'administrateur de visualiser le schéma de I’entrepot ainsi que les propriétés des

tables et des attributs (figure 17).
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F1Gure 16: CIST : Affichage détaillé des résultats.
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An

T Lol

Constrained index Selection I Shema de IED. - Attributs |
| Les different tables et leurs propriétés
TasLE | NBRE DE TUPLES | TAILLE DE L'ENREGISTREMENT |
ACTVARS (FAITS) 24786000 74
PRODLEVEL ° 24
TIMELEVEL ®00 24
CusTLEVEL 9000 72
CHANLEVEL 24 36
(4 CIStool ———— e —<—)
Constrained Ingex Selection | Snema de IED.
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F1Gure 17: CIST : Interface des Tables et Attributs.
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4.4.5 Résultats et discussion

4.4.5.1  Efficacité de I'approche proposée

L'objectif de cette premiere expérience (situation A) est de montrer la pertinence
de I'approche proposée. Ainsi, nous avons effectué plusieurs tests pour différentes
valeurs du support. Pour chacune des valeurs considérées, nous avons reporté le
nombre des index générés, 1’espace disque nécessaire a leur stockage et le cotit de la
charge en exploitant les index en question.

La figure 18 illustre le nombre des index générés pour différentes valeurs du sup-
port minimum. On observe en particulier une décroissance du nombre des index
générés lorsque le support augmente suffisamment. Cette décroissance illustre le ca-
ractere anti-monotone des motifs fréquents. Au dela de la valeur 30% du support
aucun index n’est généré. Nous remarquons également qu’au pire des cas notre ap-
proche génére le méme nombre d’index que celle basée sur la recherche des motifs
fréquents fermés. C’est le cas pour les valeurs 20%, 25, % et 30% du support. Pour
les petites valeurs, nous constatons que notre approche permet une réduction si-
gnificative du nombre des index. Les résultats obtenus confirme bien 1’efficacité de
I’élagage réalisé par notre approche. Rappelons que nous réduisons le nombre des
index sans pour autant sacrifier leur pertinence. Les index éliminés sont, en effet,

forcément inclus dans les index retenus. L'élagage de 1’espace de recherche a un im-

: : Index fermeés
1o e __Index maximaux 1 |
30 Pl S R Herd

Nombre des index
MJ
o
I

T N B
5 -
15 20 25 30

Support (%)

FIGURE 18: Nombre des index vs Support.
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pact évident et important sur l'espace de stockage requis. La figure 19 illustre cet
évidence. Les résultats obtenus traduisent une nette réduction de I’espace requis, en

particulier pour les petites valeurs du support.

20000

T T,
; Index fermés
©o o Index maximaux C—

18000 [
16000 [
14000 |-
12000 [
10000 [
e

Taille totale des index (Mo)

4000 -

N
10 15 20 25 30
Support (%)

F1GURE 19: Taille des index vs Support.

Enfin le nombre des index, et par conséquence l'espace de stockage requis, ap-
paraissent logiquement corrélées avec la valeur du support. Nous pouvons ainsi
confirmer que indépendamment de la limite de I'espace de stockage S, notre ap-
proche exige toujours un espace inférieur ou, au pire des cas, égale aux approches
basées sur la recherche des motifs fréquents fermés. Ceci est particulierement tres
intéressant quand 1’administrateur ne dispose pas d’assez d’espace a allouer aux in-
dex. Dans le cas contraire, 'espace épargné par notre approche peut étre exploité
par 'administrateur pour stocker d’autres structures physiques telles que les vues
matérialisées.

En terme de performances, illustrées sur la figure 20, notre approche de sélection
est meilleure pour les trois premieres valeurs du support. Pour les autres valeurs,
les deux approches génerent les mémes configurations et exhibent ainsi les mémes
performances. Evidement, nous allons nous focaliser sur la configuration avec le
plus grand nombre d’index car elle est potentiellement la plus utile. Cette configu-
ration est obtenue pour la valeur 5% du support. Pour cette valeur, la différence
entre les deux approches est plus explicite. Notre approche obtient des résultats tres

nettement meilleurs pour cette valeur du support. Ceci s’explique par le fait que les
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| | |
: Sans index C—
1200, Index fermés o |
: : ' : Index maximaux M
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200 L oo —
0
15 20 30
Support (%)

F1Gcure 20: Cofit de la charge vs Support.

index fermés sont presque trois fois plus nombreux que les index maximaux. Ce
facteur de trois s’explique par une mauvaise stratégie d’élagage. Les conséquences
sont explicites, d’'une part sur l'espace de stockage requis et, d’autre part, sur les
performances de la configuration générée. Les réductions obtenues sont de 'ordre

de 62% pour I'espace de stockage et de 12.27% pour le cotit de la charge.

4.4.5.2  Impact de I'utilisation du contexte d’extraction enrichi

Afin d’affiner le processus de sélection (situation B) nous avons exploité les fré-
quences des requétes pour enrichir le contexte d’extraction (Cf. section 4.3.3). L'ex-
tension apportée a ce contexte signifie simplement I’enrichir par plus d’informations.
Ceci permet d’obtenir des données a jour et par conséquent d’éviter les erreurs liées
a l'inexactitude des informations relatives aux requétes. Dans cette expérience, nous
avons considéré les deux contextes (1) sans les fréquences Cyy, et (2) avec les fré-
quences Cyyr. Nous avons ensuite généré les index maximaux dans les deux cas
de figure. La figure 21 illustre le nombre des index générés. Observons que, selon
le contexte d’extraction utilisé, nous obtenons un nombre d’index différent. Ceci
confirme la proposition énoncée dans la section 4.3.3. Il s’explique simplement par
le fait que, en allant d'un contexte a 1’autre, certains index deviennent infréquents
et sont éliminés. Par la méme voie d’autres index émergent en devenant fréquents.
L'impact est évident sur 1’'espace de stockage (Figure 22) et les performances des

configurations générées (Figure 23).
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FIGURE 21: Nombre des index vs Support.
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F1GURE 22: Taille des index vs Support (situation B).
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FiGcure 23: Coft de la charge vs Support (situation B).

Si on considére a nouveau la meilleure configuration (obtenue pour un support
de 5%), l'exploitation du contexte Cyr permet des réductions de 1’ordre de 9.98%
et de 58.56% pour le cotit de la charge et 'espace de stockage respectivement. Ceci
est prévisible car les index générés, en utilisant le dit contexte, sont ceux liés aux
requétes les plus fréquentes. Les résultats obtenus illustrent bien 1'intérét de notre

proposition concernant 1’enrichissement du contexte d’extraction.

4.4.5.3 Fonction profit

Comme nous l"avons motivé dans le section 4.3.5 nous avons jugé intéressant d’ex-
plorer une autre maniere de recommander une configuration pertinente. Notre cri-
tere de sélection ne se limite pas au cotit de la charge qu’il faut minimiser mais plutot
de maximiser le profit de la configuration retenue. Rappelons que cette orientation
est inspirée du comportement réel des administrateurs et leurs vision au compromis
colit/espace. Ainsi, l'objectif de cette expérimentation est d’évaluer un ensemble
de bonnes configurations en utilisant la fonction profit proposée. Nous avons repro-
duit les expérimentations précédentes avec la fonction profit. Les tableaux 13 et 14
récapitulent les résultats obtenus pour les index fermés et les index maximaux res-
pectivement. Si nous considérons, par exemple, un seuil de tolérance A¢ost = 11%,
nous remarquons alors que deux configurations sont concernées par la fonction pro-
tit. Il s’agit des configurations relatives aux valeurs 5% et 10% du support. Pour
I'ensemble des deux cas, la configuration des index maximaux avec le support 10%

exhibe le meilleur profit. Nous expliquons l'intérét pratique de cette configuration
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par le fait qu’elle permet une réduction d’environ 40.00% de l'espace de stockage

contre une perte de performance de 2.04% seulement.

Coft de la charge
Supp- | Sans index | Index fermés | A.ost(%) | Espace(Mo) | Profit
ort(%)
5 954-9320 570.-3737 0 19459.80 0.02
10 954.9320 630.6053 10.56 2883.81 0.11
15 954.9320 700.0732 22.74 2159.90 0.11
20 954.9320 710.6966 24.60 342.75 0.71
25 954.9320 880.1102 54.30 50.23 1.48
30 954.9320 950.6397 66.66 35.46 0.12
TaBLE 13: Evaluation du Profit (Index fermés)
Cofit de la charge
Supp- | Sans index | Index maximaux | Acost(%) | Espace(Mo) | Profit
ort(%)
5 954.9320 500.3526 0 7156.84 0.06
10 954.9320 510.6053 2.04 2815.85 0.15
15 954.9320 600.0732 19.93 2159.90 0.16
20 954.9320 710.6966 42.03 342.75 0.71
25 954.9320 880.1102 75.89 50.23 1.48
30 954.9320 950.6397 89.99 3546 0.12

TaBLE 14: Evaluation du Profit (Index maximaux)

4.5 SYNTHESE DU CHAPITRE

Plusieurs directions ont été poursuivies afin d’optimiser la sélection d'un ensemble

pertinent d’index pour une charge de requétes donnée. Avec 1’avenement des tech-
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niques de fouille de données et leur généralisation, quelques propositions de réso-
lution, s’appuyant sur la fouille de données, commencent a émerger. Elles ont été
appliquées particulierement a la sélection des index de jointure binaire. Les travaux
initiateurs, basés sur la recherche des motifs fréquents fermés, font figure de réfé-
rence dans la mesure ou ils s’appuient sur un socle théorique solide. Cependant,
I’analyse de ces travaux nous a permis de mettre en évidence I'inadéquation des mo-
tifs fréquents fermés pour optimiser la résolution du probleme abordé. Le nombre
des index manipulés ainsi que leur redondance sont deux limites majeurs qui en-
travent 1’efficacité de leur utilisation, plus particuliérement pour des charges volu-
mineuses et/ou les petites valeurs du support. Ce constat a motivé la proposition
d’une nouvelle approche de résolution en recherchant une modélisation adéquate
du probleme qui se préte mieux a sa résolution. Nous avons bénéficié en particulier
des propriétés intéressantes des motifs fréquents maximaux pour proposer notre ap-
proche en ayant en vue l'idée d’avoir une garantie théorique de nos propositions. La
nouvelle approche présente trois principaux avantages :

Premierement, la solution proposée permet un élagage judicieux de l'espace de
recherche en évitant completement la génération dupliquée des index. Elle permet de
réduire autant que possible le nombre des index maintenus sans sacrifier la qualité
des index retenus. La minimisation du nombre d’index pertinents est une direction
intéressante pour minimiser par la méme voie l'espace de stockage requis. Nous
avons en particulier prouvé que, quelque soit la limite de I'espace de stockage réservé
aux index, notre approche exige toujours un espace inférieur ou, au pire des cas, égal
aux approches basées sur la recherche des motifs fréquents fermés.

Deuxiémement, nous avons étendu le contexte d’extraction utilisé jusqu’a présent.
Fixer 'ensemble des frégeunces a 1’ est une problématique puisque’il ne prend pas
en considération l'importance particuliere de chaque requéte dans la charge. L'in-
formation utilisée pour valider les index pertinents est incompléte, ce qui biaise
certainement les résultats de sélection. Pour pallier ce probleme, il faudrait adap-
ter le contexte d’extraction en fonction des fréquences relatives aux requétes. Nous
avons ainsi proposé un nouveau contexte enrichi ot la référence a une requéte est
dupliquée autant de fois que sa fréquence.

Troisiemement, nous avons proposé une modification de la maniere d’évaluer
les performances d’une configuration donnée. En se focalisant sur la configuration
conduisant au coGit minimal de la charge, les approches précédentes ont tendance a
s’éloigner de la perception pratique et naturelle des administrateurs. Nous sommes
convaincus que ce genre de probleme n’a pas une seule solution optimisée, mais po-
tentiellement plusieurs, en fonction de la vision de l'administrateur au compromis

colit/espace car ces deux parametres sont généralement divergeants. Nous pensons
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que ce compromis doit guider la prise en considération de certaines configurations
que l'on peut négliger. La mesure de qualité proposée exprime au mieux un tel com-
promis et permet de recommander la configuration conduisant a un gain substantiel
en espace de stockage au prix d"une faible perte de cofit. Pour résoudre ce probleme
applicatif, nous nous donnons comme objectif de satisfaire deux contraintes a priori
antagonistes.

Notre étude expérimentale a été réalisée en deux temps. Dans un premier temps
nous avons implémenté un algorithme de recherche des motifs fréquents maximaux,
FPMAX en l'occurrence. Les performances de notre implémentation ont été testées
sur les jeux de données Mushroom et Retail disponibles sur le site des ateliers FIMI.
Les résultats obtenus montrent que les performances de notre implémentation sont
comparables aux meilleures implémentations présentées dans FIMI. Cette implémen-
tation a servi pour la validation de notre approche de sélection d’index. Nous avons
ensuite comparé les performances de notre approche a celle basée sur la recherche
des motifs fréquents fermés dont notre approche représente 1’extension. Les diffé-
rentes expérimentations menées ont montré l'intérét de nos propositions. Grace aux
propriétés des motifs exploités, la différence entre les deux approches est plus ex-
plicite pour les configurations potentiellement utile i.e comportant le plus grand
nombre d’index. Pour ce cas de figure les réductions obtenus sont de 1'ordre de
62.00% et de 63.23% pour le nombre d’index et 1'espace de stockage respectivement.
La configuration générée par notre approche réalise une amélioration du coftit de la
charge d’environ 12.27%. Nous avons également évalué les différentes configurations
en appliquant la mesure de qualité proposée dans la section 4.3.5. La meilleure solu-
tion obtenue dans cette expérimentation permet une réduction d’environ 40.00% de
I'espace de stockage contre une perte de performance de 2.04% seulement. En pra-
tique c’est une solution trés intéréssante car un administrateur peut sacrifier un peu
du cotit d’évaluation des requétes au prix d'une réduction intéressante de 1’espace
de stockage.
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5.1 INTRODUCTION

La quéte d'une efficacité de traitement, justifiée par la diversité et la complexité
des requétes utilisateurs, contraint les administrateurs a considérer différentes tech-
niques d’optimisations de performances. Une des techniques d’optimisation permet-
tant de réduire le colt de traitement des requétes en minimisant le volume des
données manipulées est la fragmentation. Ce chapitre présente, dans un premier
temps, les notions générales sur la fragmentation des bases de données. Nous nous
intéressons ensuite plus particulierement a la fragmentation verticale dans les bases
et les entrepdts de données relationnels.

Apres une description des différents types de la fragmentation des données, nous
présentons la formalisation et la complexité du probleme de sélection d'un schéma
de fragmentation verticale. Nous exposons ensuite un état de l’art sur la probléma-
tique étudiée. L'état de 1’art couvre deux contextes : les bases de données et les entre-
pots de données. Nous exposons et montrons la variété des approches de résolution
proposées allant des affinités a la fouille de données passant par les métaheuristiques
avant de conclure par une synthese qui fait ressortir les avantages et les limites des

différentes techniques de résolution proposées.
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5.2 GENERALITES SUR LA FRAGMENTATION DES DONNEES

Paradoxalement, un systeme de base de données accéde souvent a une grande
quantité de données pour en extraire ou de mettre a jour un nombre relativement
faible de valeurs répondant a une requéte d"un utilisateur. Un exemple typique est la
projection sur un seul attribut d"une table dont le schéma se compose d"un nombre
important d’attributs. Ainsi, 1’efficacité de traitement des requétes est limitée par un
nombre important d’opérations de transfert de données (Opérations d’Entrée/Sortie)
en accédant a la mémoire secondaire. Ces opérations représentent le facteur clé qui
caractérise les performances des systémes de bases de données [118].

La quéte d'une efficacité de traitement, justifiée par la diversité et la complexité
des requétes utilisateurs, contraint les administrateurs a considérer différentes tech-
niques d’optimisations de performances. Une des techniques d’optimisation permet-
tant de réduire le colit de traitement d'une requéte en minimisant le volume des
données manipulées est la fragmentation. Elle représente un moyen efficace pour
améliorer les performances dans les systemes de base de données ot un pourcen-
tage significatif du temps de traitement des requétes est épuisé lors des parcours
exhaustifs des tables. La fragmentation consiste a diviser un ensemble de données
en plusieurs fragments, appelés aussi partitions, de maniere a ce que la combinaison
des fragments recouvre l'intégralité des données sources sans ajout ni perte d’'infor-
mation [119] [120]. Le résultat d'un processus de fragmentation est un ensemble de
fragments définis par un schéma de fragmentation [17]. Un schéma de fragmentation
doit présenter les trois propriétés suivantes [17] :

— La complétude qui assure que chaque instance de 'ensemble fragmenté appar-

tient a au moins un fragment.

— La reconstruction qui garantit la reconstitution de I’ensemble de données sources

sans perte ni ajout d’information.

— La disjonction qui indique que les fragments doivent étre disjoints deux a deux.

Outre sa nature intuitive, la fragmentation permet une meilleure flexibilité dans la
gestion des données. En effet, les partitions de plus petites tailles peuvent étre gérées
et manipulées collectivement ou individuellement [20]. D’autre part, lors des opéra-
tions de maintenance, la base de données est généralement non accessible, ce qui
pénalise les utilisateurs du systéme. La fragmentation permet de cibler la tache de
maintenance ol seules certaines partitions seront concernées par cette tache, ce qui
réduit le temps d’arrét du systéme. Les partitions non concernées par la maintenance
resteront toujours disponibles. Lors de la fragmentation d'une table, I'administrateur
peut spécifier un emplacement physique pour stocker chaque partition. Si les empla-

cements physiques des différentes partitions se trouvent sur des espaces physiques
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différents, alors une panne au niveau d’un espace de stockage n’affecte que les parti-
tions stockées sur ce dernier, les autres partitions resteront toujours disponibles [20].

La fragmentation est utile dans plusieurs contextes [121][122][123][124] :

— Dans le cas des données centralisées, les applications nécessitent souvent un
ensemble réduit des données pour répondre aux requétes des utilisateurs. Par
conséquent, la fragmentation peut aider a réduire ’acces aux données non per-
tinentes, en réduisant ainsi le nombre d’acces au disque, et améliorer ainsi les
performances du systeme;

— Dans le cas des données distribuées, la fragmentation est utilisée comme une
étape préliminaire fondamentale pour trouver le meilleur schéma de fragmenta-
tion avant d’affecter les différents fragments aux différents sites distants;

- La fragmentation des données permet 1’exécution parallele des requétes en les
remplagant par un ensemble de sous-requétes opérant chacune sur des frag-
ments différents ce qui réduit considérablement le cotit d’exécution des re-
quétes.

Dans la littérature, trois types de fragmentation sont définis [17][125][126] : la

fragmentation verticale, la fragmentation horizontale et la fragmentation mixte.

— La fragmentation verticale partitionne une table T en k fragments Fy,...Fyg (k
le nombre de fragments). Les fragments sont obtenus par des opérations de
projection selon un ou plusieurs attributs a; (i = 1.n olt n est le nombre d’attri-
buts). Chaque fragments doit contenir les clés permettant la reconstruction des
données source (jointure des fragments).

— La fragmentation horizontale partitionne une table T selon des prédicats de
sélections. Un fragment horizontal est obtenu par une opération de restriction
sur ’ensemble T. La reconstruction des données source a partir des fragments
horizontaux est obtenue par une opération d"union. Il esiste deux variantes de
ce type de fragmentation [20] : la fragmentation primaire et la fragmentation
dérivée.

e La fragmentation horizontale primaire d"une table T est réalisée en utilisant
un ou plusieurs attributs appelés clés de fragmentation. Chaque partition
de la table est définie par une conjonction de prédicats définis sur la clé de
fragmentation. Toute requeéte utilisant un prédicat de sélection défini sur
un ou plusieurs attributs contenus dans la clé de fragmentation sera dirigée
vers les partitions vérifiant ce prédicat (partitions pertinentes). Toutes les
autres partitions ne seront pas concernées par cette requéte. Ainsi, ce type
de fragmentation permet de réduire le cotit de traitement d"une requéte en

minimisant le nombre d’accés aux enregistrements non nécessaires.
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e La fragmentation horizontale dérivée consiste a partitionner une table T selon
les fragments d’une autre Table S. Elle permet de partitionner la jointure
entre ces deux tables en plusieurs sous-jointures. Chaque sous-jointure est
effectuée entre une partition de T et la partition de S qui a permis de la
générer. Lors de I'exécution d'une requéte impliquant une jointure entre
la table T et S, seules les jointures contenant des partitions pertinentes
seront effectuées. La fragmentation horizontale dérivée réduit ainsi le cotit

de traitement d"une opération de jointure entre les tables T et S.

— La fragmentation mixte partitionne verticalement des fragments horizontaux ou
horizontalement des fragments verticaux.
La figure 24 schématise le principe de la fragmentation horizontale et la fragmen-

tation verticale.

Al | A2 | A3 | A4 Al | A2 | A3 | A4 Al | A2 | A3 Al | A4
1 1 1 1
2 2 2 2
3 3 3 3
4 4 4
5 5 5
6 Al | A2 | A3 | A4 6 6
7 4 7 7
8 5 8 8
9 6 9 9
10 7 10 10
Table originale Al | A2 | A3 | Ad Fragments verticaux
8
9
10

Fragments horizentaux

FIGURE 24: Fragmentaion horizontale et Fragmentation verticale (I'attribut Al est la clé).

En raison de la complexité a la fois des problémes de la fragmentation verticale
et horizontale, elles étaient souvent traitées séparément, méme si en pratique elles
sont utilisées pour atteindre les mémes objectifs, a savoir, 'amélioration de la per-
formance du systeme. Ceci est motivé par le fait que chacun des problémes a un
immense espace de recherche de solutions optimales et est assez difficile pour étre
étudier en lui-méme. Les deux problemes sont prouvés a étre NP-complet [23][29].

Ainsi, les travaux portant sur le probleme de la fragmentation d"une maniere géné-
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rale ont mis l'accent sur la réduction de sa complexité et d’en proposer des solutions
approchées.

Les premiers travaux sur la fragmentation ont été proposés dans le contexte des
bases de données relationnelles centralisées. Avec I'émergence de nouveaux modéles
de données, les approches existantes de la fragmentation ont été largement adoptées
en prenant en considération les caractéristiques de chacun des modeles émergents. A
titre d’exemple, dans un contexte centralisé, la fragmentation vise a réduire le cotit
de traitement des requétes alors que dans le contexte distribué, elle vise, en plus,
une meilleure répartition des données sur des sites géographiquement distants ce
qui favorise le traitement parallele des requétes. Des approches ont été ainsi propo-
sées pour les bases de données distribuées [121][122][123][127] [128][129][130][131],
les bases de données orientées objet [132][133][134][135][136][137][138][139][140], les
bases de données paralleles [141][142][143] [144] et les entrepots de données [17][20]
[145][146][147] [148][149][150]. La littérature a ce sujet est donc vaste. La présentation
exhaustive des travaux relatifs aux différents contexte est loin d’étre 1’objectif de ce
travail. Nous nous intéressons dans la suite a la fragmentation verticale. Cette orien-
tation est motivée par le fait qu’elle était peu étudiée dans le contexte des entrepots

de données relationnels [145].

5.3 LA FRAGMENTATION VERTICALE DES DONNEES
5.3.1 Principe

Une table de données est stockée avec la totalité des attributs qui la décrivent.
Pendant le traitement d’une requéte, tous les attributs sont chargés dans la mémoire
centrale, méme si seulement une partie d’entre eux est nécessaire. Si la base est orga-
nisée de maniére a récupérer exclusivement les attributs nécessaires, le volume des
données manipulées sera réduit. Cette organisation des données est dite fragmen-
tation verticale. Intuitivement, la fragmentation verticale consiste a regrouper les at-
tributs fréquemment utilisés ensemble par les requétes. Elle vise ainsi a associer les
fragments pour les besoins des requétes en faisant apparaitre une organisation signi-
ficative des données. Un fragment vertical est construit par une opération de projec-
tion. L'ensemble des données source est reconstruit par jointure des fragments [29].
La fragmentation verticale est ainsi une technique permettant une économie substan-
tielle des cotits de traitement des requétes utilisateur en réduisant le nombre d’accés
disque pour la récupération des données pertinentes [127][128]. Intuitivement, un
fragment est non pertinent pour une requéte donnée s’il ne contient aucun attribut

référencé par la dite requéte. Ainsi, le gain de traitement des requétes est fonction
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du volume des fragments non pertinents par rapport au volume de la table initiale.
Plus le volume des fragments non pertinents est grand, meilleure est la performance

de traitement d"une requéte.

Exemple 12. La figure 25 illustre le principe de la fragmentation verticale. Considérons une
table relative aux employés d’une entreprise (table d’origine). Supposons que I'administrateur
remarque que les différents départements exploitent, a travers les requétes, fréquemment les
attributs Nom, Prenom et Ville. Dans une telle situation, il peut partitionner la tables des
employés en deux fragments : Fy(Nom, Prenom, Ville) et F,(Dept, Salaire). Ceci permet
d’améliorer le traitement des requétes en évitant I'acceés aux informations inutiles.

Employé
EmpId | Nom | Prenom | Dept | Salaire | Ville

11 N11 P11 D11 S1 V11

12 N12 P12 D12 S1 V12

13 N13 P13 D13 S1 V13

14 N14 P14 D14 S1 V14

15 N15 P15 D15 S1 V15

16 N16 P16 D16 S1 V16

17 N17 P17 D17 S1 V17

18 N18 P18 D18 S1 V18

19 N19 P19 D19 S1 V19

20 N20 P20 D20 S1 V20

F1 F2
EmpId | Nom | Prenom | Ville EmpId | Dept | Salaire

11 N11 P11 V11 11 D11 S1
12 N12 P12 V12 12 D12 S1
13 N13 P13 V13 13 D13 S1
14 N14 P14 V14 14 D14 S1
15 N15 P15 V15 15 D15 S1
16 N16 P16 V16 16 D16 S1
17 N17 P17 V17 17 D17 S1
18 N18 P18 V18 18 D18 S1
19 N19 P19 V19 19 D19 S1
20 N20 P20 V20 20 D20 S1

FIGURE 25: Exemple de la fragmentation verticale

5.3.2 Formalisation et complexité

Les attributs référencés par une requéte sont pertinents a son exécution. Ainsi, le
schéma de fragmentation idéal est obtenu si chaque requéte accéde a un seul frag-
ment contenant exactement les attributs qu’elle référence évitant ainsi des jointures

supplémentaires. Cette situation est irréaliste car les requétes exploitent souvent en
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commun différents attributs, ce qui complexifie la procédure de la fragmentation
verticale. En effet, la meilleure répartition des attributs pour une requéte n’est pas
nécessairement avantageuse pour une autre. En considérant une charge de requéte,
I’objectif réaliste consiste a choisir un schéma de fragmentation minimisant le cotit
de traitement de la charge en assurant le minimum d’acces possibles aux fragments
construits. Une formulation générale du probleme de la fragmentation verticale est

la suivante :

Definition 11 (Probleme de la fragmentation verticale). Etant données une table T =

f1_f2 f \
1]’q2 yoees Qnt), Ol
chaque requéte q; est caractérisée par sa fréquence d’utilisation fi, I’objectif est de sélec-

{ar,az,...,ax} de k attributs et une charge de n requétes W = {q

tionner, parmi tous les schémas de fragmentation possibles, un schéma de fragmentation
F={F1,F2,...,Fm} tel que:
1. Chaque fragment F; € J est composé d’'un sous-ensemble des attributs de T plus
l'identificateur (clé) qui est utilisé pour les éventuelles opérations de jointures.
2. VF; € J,VF € F: Fy N Fj = 0 (sauf pour la clé de jointure)
3. T=>a", Fy
4. Le coiit du traitement de la charge de travail W en exploitant le schéma de partitionne-

ment F est minimum.

Notons que certaines formulations considerent le nombre des fragments comme

une donnée fixée au préalable par I’administrateur [124][128][131][145]. La sélection

d’un schéma de fragmentation verticale optimal est un probléme NP-complet [28][29].

A titre comparatif, il est plus compliqué que celui de la fragmentation horizontale
en raison du nombre exponentiel d’alternatives possibles [123]. En effet, si m est le
nombre d’attributs concernés par le processus de fragmentation, alors le nombre de
fragments possibles est donnée par le nombre de Bell, qui est approximativement

B(m) =mm

[151]. Par conséquent, trouver un schéma de fragmentation approprié
est une tache fastidieuse, méme pour un administrateur chevronné. Avec ce nombre
de fragments possibles, il est impossible d’obtenir une solution optimale en compa-
rant les différents schémas de fragmentation de maniere exhaustive [124]. Ainsi, les
travaux portant sur le probleme de la fragmentation verticale ont mis 1’accent sur la

réduction de sa complexité et d’en trouver des solutions optimisées.

5.4 ETAT DE L’ART

Comme nous 'avons indiqué plus haut, les premiers travaux relatifs a la fragmen-

tation verticale ont été proposés dans le contexte des bases de données relationnelles
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centralisées. Avec I’émergence de nouevaux modeles de données, les approches exis-
tantes de la fragmentation ont été largement adoptées en prenant en considération
les caractéristiques de chacun des modeles émergents. Les différents travaux liés a
d’autres contexte tels que les bases de données distribuées, orientée objet ou paral-
leles , s’inspirent largement de ceux proposés pour les bases de données relation-
nelles centralisées. C’est pourquoi nous nous limitons a présenter ici les principaux
travaux proposés pour la fragmentation verticale pour le modele relationnel centra-
lisé. Nous les avons regroupé en deux catégories selon le contexte étudié : (1) les

bases de données et (2) les entrepots de données.

5.4.1 Fragmentation verticale dans les bases de données

Les premieres solutions proposées pour la résolution du probleme de la fragmen-
tation verticale sont basées sur la notion d’affinité des attributs. Avant d’exposer les
principaux travaux, nous présentons a travers un exemple la notion d’affinité et son
utilisation pour le regroupement des attributs formant les fragments. L'exemple est
extrait de [152].

La premiere étape consiste a créer la matrice d'usage des attributs (AUM : Attri-
bute Usage Matrix). Elle contient une ligne pour chaque requéte et une colonne pour
chaque attribut. Chaque case AUM(qj, a;) est mise a 1 si la requéte q; référence

l'attribut aj et 0 sinon :

1 si q; référence q;j
AUM(qy, a5) =

0 sinon.

La matrice AUM est associée a un vecteur contenant les fréquences des requétes.
La table 15 illustre un exemple de la matrice d"usage.
La deuxieme étape permet de construire la matrice d’affinité par pair d’attributs.

L'affinité entre deux attributs a; et a; est définie comme suit :

n
Aff(ai, a5) = > AUM(qy, a;) * AUM(qy, a;) = fic
k=1

n étant le nombre des requétes. La matrice d’affinité correspondante a 1’exemple
précédent est illustrée par le tableau 16. A partir de la matrice d’affinité, on procede

a un regroupement des attributs ayant les plus hautes affinités.

5.4.1.1 Travaux de Hoffer and Severance

Hoffer and Severance [153] proposent une approche pour la fragmentation verti-

cale basée sur l'algorithme BEA (Bond Energy Algorithm) [154]. En exploitant la ma-
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aj |ax | a3z |aq | as | ag | az | ag| ag | ajo | Fréq.(qi)

qgi|| 1t |]o|lo]o|1|o0o]|]1|o0]|oO 0 25
g2l ol 1| 1 |0o]o|]o|o0o|1]|1 0 50
g3/l o|lojo| 10| 1|0]|oO0]|O 1 25
qs4 || o| 1] ol o|o|o|1]|1]|o0 0 35
s || 1t | 1 | 1 | o | 1|0 | 1| 1]|1 0 25
¢ || 1 |o | o | o] 1|0 |0]|oO0]oO 0 25
qz|l o|lo| 1|0 o] o|o0o]|oO0]|1 0 25
qggs|f o|lo| 1|1 ]0]|1|o0]|oO0]|1 1 15

TaBLE 15: Exemple de la matrice d"usage des attributs : AUM
ap | ax | a3 | a4 |45 | Gg | a7 | ag | a9 | Ao

ar | 75125 |25 | 0 | 75] 0 |50 25 | 25 0

a (25| 110| 75 | o |25 | o | 60 | 110 | 75 0

a || 25| 75 |115 115125 |15 | 25 | 75 | 115 | 15

aq oO| o | 15 [40| 0 | 40| O 0 o | 40

as || 7525 | 25 | 0 | 75| 0 | 50| 25 | 25 0

ag O| o | 15 [ 40| 0 | 40| O o | 15 | 40

azy ||[50| 60 | 25 | 0 | 50| o |85 | 60 | 60 0

ag |25 | 110 | 75 | 0 | 25 | O | 60 | 110 | 75 0

g || 25| 75 |115 15|25 |15 | 25 | 75 | 115 | 15

ajp||l o | o | 15 | 40| 0 |40 | O o | 15 | 40

trice d’affinité des attributs, ’algorithme BEA procede par permutation des lignes et
de colonnes afin d’identifier des ensembles d’attributs de telle sorte que la valeur de
la fonction d’affinité est maximisée. Le tableau 17 indique le résultat de 1’application
de I’algorithme BEA a I’exemple précédent. Cependant, dans 1’approche proposée, il
est difficile de déterminer le nombre de fragments et les attributs liés a chacun d’eux.

L'interprétation est subjective et nécessite une intervention humaine et ne peut pas

étre considérée comme fiable [155].

TaBLE 16: Exemple de la matrice d’affinité
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as [aj |az | az | ag | az | ag | ajo | 04 | Ag

as || 75| 75|50 25 | 25 |25 |25 | 0o | 0| O
a1 || 75| 75|50 ] 25 |25 |25 |25 | 0o |0 | O

ay || 50|50 | 85| 60 | 60 | 25 | 60 0 o | o

a || 25| 25|60 | 110 | 110 | 75 | 75 0 o | o

ag || 25 | 25 | 60 | 110 | 110 | 75 | 75 0 o | o

a3 |25 |25 |25 | 75 | 75 | 115|115 | 15 | 15 | 15
Qo |25 |25 |25 | 75 | 75 | 115 | 115 | 15 | 15 | 15

ajp || o | o] o | o 0 | 15 | 15 | 40 | 40 | 40
ag || ol o | o | o o | 15 | 15 | 40 | 40 | 40
ag || o | o | o | o 0 | 15 | 15 | 40 | 40 | 40

TABLE 17: Résultat de I'algorithme BEA

5.4.1.2 Travaux de Navathe et al.

Navathe et al. [156] ont étendu la démarche précédente en ajoutant une deuxieme
phase a 'algorithme BEA dans un effort pour réduire la subjectivité de l'interpréta-
tion finale. L'approche proposée est dite fragmentation binaire car elle génére deux
fragments. Dans une premiere étape, les données en entrée (requétes et fréquences)
permettent de créer les matrices d’utilisation des attributs (AUM) et d’affinité attri-
but (AAM). C’est au biais de cette derniére qu'un premier regroupement des attri-
buts sera effectué de la méme maniere que dans l'approche précédente. Le résultat
de ce traitement, appelé matrice d’affinité fragmentée CAM (Clustered Affinity Ma-
trix) sera l’entrée de la seconde étape qui représente la contribution des auteurs. La
deuxiéme étape consiste a diviser de fagon récursive la matrice de CAM en deux
moitiés en minimisant le nombre de requétes qui accédent a des attributs communs
aux deux moitiés. L'inconvénient majeur de cette approche est que la solution pro-
posée ne contient que deux groupes d’attributs. Pour notre exemple le résultat de la

procédure de fragmentation est illustré dans le tableau 18.

5.4.1.3 Travaux de Navathe et Ra

Navathe et Ra [157] ont modélisé le travail précédent en proposant un algorithme
de fragmentation verticale utilisant une technique graphique. L'approche propo-
sée construit la matrice d’affinité des attributs qui sera ensuite représentée par un
graphe, appelé graphe d’affinité. Les fragments sont alors construits en fonction du

poids des arétes. Le graphe d’affinité, sert de base pour former des cycles, appelés
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as | aj | az | ax | ag | az | ag || aipo | a4 | Ae

as || 75| 75|50 ] 25 | 25 | 25 |25 || 0 |0 | O
a1 || 75| 75|50 ] 25 |25 |25 |25 || 0 |0 | O

ay || 50|50 | 85| 60 | 60 | 25 | 60 0 o | o
a || 25| 25| 60 | 110 | 110 | 75 | 75 0 o | o
ag || 25 | 25 | 60 | 110 | 110 | 75 | 75 0 o | o

az |25 |25 |25 | 75 | 75 | 115 | 115 15 15115
Ao || 25|25 |25 | 75 | 75 | 115 | 115 15 1515

ajp |l o | o] o] o o | 15 | 15 40 | 40 | 40
ag || ol o | o | o o | 15 | 15 40 | 40 | 40
ag || ol o | o | o o | 15 | 15 40 | 40 | 40

TaBLE 18: Fragmentation binaire de Navathe et al.

cycles d’affinité, qui définissent les fragments identifiés. Les Figures 26 et 27 illus-
trent respectivement le graphe d’affinité et les cycles d’affinité relatifs a 1’exemple

précédent.

5.4.1.4 Travaux de Wesley et al.

Wesley et al. [158] Proposent une autre technique pour la fragmentation verticale
binaire dite Optimal Binary Partitioning algorithm (OBP). Elle construit les différents
fragments selon une structure arborescente. Pour chaque requéte, les attributs sont
scindés en deux groupes : Ceux qui sont référencés par la requéte et ceux qui ne
le sont pas. L'algorithme produit enfin un arbre dont les feuilles contiennent les
groupes d’attributs. Une fonction de cofit est ensuite appliquée afin de déterminer
le partitionnement binaire optimal lors de la fusion des feuilles adjacentes de l'arbre.
Au méme titre que les approches de partitionnement binaire, ’approche proposée

ne produit que deux fragments d’attributs.

5.4.1.5 Travaux de Agrawal et al.

Agrawal et al. [159] Proposent une solution automatique pour la fragmentation
verticale. Exploitant la matrice d’affinité, I'approche proposée identifie les ensembles
d’attributs fréquents et retient les top-k ensembles ordonnés selon leurs supports.
Chaque ensemble d’attributs retenu définit une partition binaire. L’algorithme déter-

mine ensuite 1’optimalité des partitions binaires formés pour chaque requéte de la
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charge. La pertinence d’une partition pour une requéte donnée est estimée par 1'op-
timiseur du systeme. Une étape de fusion permet ensuite de combiner les groupes
binaires résultant et d’évaluer le cofit de toutes les partitions fusionnées possibles.

Finalement, la partition fusionnée avec le meilleur cofit est recommandée.

5.4.1.6  Travaux de Gorla et al.

Gorla et al. [30] adaptent 'algorithme Apriori pour proposer une approche de
résolution du probleme de la fragmentation verticale d'une table de données. L'ap-

proche fonctionne selon les étapes suivantes :

1. Recherche des motifs fréquents : En prenant en entrée une charge de requétes
W = {qﬁ‘,qu, .. .,qi{‘} avec leurs fréquences respectives, un contexte d’ex-
traction est formé a partir des attributs de la clause SELECT des requétes. Pour

un support minimum fixé o, les motifs fréquents sont extraits a ’aide de 1’algo-

rithme Apriori. Le résultat de cette étape est ainsi un ensemble {M 1, M, ..., My}

de motifs fréquents.

2. Génération des schémas de fragmentation candidats : Dans cette étape les
schémas de fragmentation candidats sont générés. L'approche commence par
considérer le motif le plus large My qui désigne le premier fragment. Les
motifs restants sont ensuite traités selon 1’ordre décroissant de leur taille :
My_1,Mg_2,..., My pour former d’éventuels fragments disjoints. Ce procédé
conduit & un schéma de fragmentation F;. Un traitement itératif similaire est
appliqué a tous les motifs de taille k. Le résultat de cette étape est un ensemble

de schémas de fragmentation candidats {Fy, F2,...,F}

3. Sélection du schéma optimal : Un modele de cofit est utilisé pour évaluer les
gains éventuels pour les différents schéma générés dans 1'étape précédente. Le

schéma présentant le meilleur gain est ainsi recommandé.

5.4.2 Fragmentation verticale dans les entrepots de données

5.4.2.1 Travaux de Datta et al.

Datta et al. [160] proposent une technique de stockage et d’acces aux données pour
améliorer les performances d'un entrepdt de données modélisé par un schéma en
étoile sans créer des index. IlIs exploitent la fragmentation verticale pour construire
un index nommé Cuio. La technique proposée matérialise des fragments au lieu des

index ce qui permet, selon les auteurs, un gain énorme en espace de stockage.
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5.4.2.2 Travaux de Golfarelli et al.

Golfarelli et al. [147] étudient la fragmentation des vues matérialisées définies sur
un entrep6t de données et non des tables elles-mémes. La fragmentation proposée
est basée sur une charge de requétes et un modele de cotit. Les auteurs proposent
deux fonctionnalités : d"une part la fragmentation d’une vue en plusieurs fragments
et, d’autre part, I'opération inverse, a savoir 1'unification en une seule vue de deux
ou plusieurs vues ayant une clé commune. L'unification vise a réduire la redondance
des vues. Les auteurs supposent que leur approche peut étre bénéfique pour la dis-
tribution de l’entrep6t sur une architecture paralleéle et proposent de combiner leur

algorithme de fragmentation avec un algorithme d’allocation des fragments [123].

5.4.2.3 Travaux de Ziyati et al.

Ziyati et al. [145][161][162] traitent 'apport des algorithmes génétiques au pro-
bleme de la fragmentation dans les entrepdts de données modélisés par un schéma
en étoile. Le travail réalisé étudie la fragmentation verticale des tables proprement
dites de l'entrepdt. L'approche proposée consiste a fragmenter verticalement les di-
mensions de 1’entrep6t. Le probleme est formalisé comme un probleme d’optimi-
sation avec contrainte (nombre de fragments). Pour le résoudre, les auteurs pro-
posent un algorithme génétique qui utilise le méme codage que I’algorithme proposé
dans [163]. La méthode de la roulette est utilisée pour sélectionner les individus pa-
rents. Le type de croisement utilisé est celui d'un seul point pour la génération de
la population suivante. Le processus de fragmentation est initialisé par une popu-
lation diversifiée et aléatoire qui ne dépend pas des informations de l'entrepdt de
données et ne prend aucune information qui lui permet d’avoir une idée sur la so-
lution initiale. Les auteurs affirment que ceci offre plus de chances de bien cerner la
recherche et de mieux s’approcher de la solution optimale. Cependant, ils indiquent
dans la conclusion que I'une des maniere pour améliorer leur approche est de propo-
ser une population initiale mieux dépendante de la solution recherchée. Pour réaliser
la fragmentation, les auteurs proposent a I'administrateur d’identifier lui méme les
parametres relatifs d"une part a I’algorithme génétique (nombre de générations, taux
de croisement, taux de mutation) et, d’autre part, les attributs de dimension partici-
pant a ce processus (appelés attributs de fragmentation a partir de la clause Select
des requétes). Les auteurs note également qu’il n’existe pas de parametres qui soient
adaptés a la résolution de tous les problemes qui peuvent étre posés a un algorithme
génétique et que certaines valeurs qui sont souvent utilisées peuvent étre de bons
points de départ pour démarrer une recherche de solution. Les valeurs indiquées
sont :

— Taille de la population : entre 30 et 50 individus
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— Taux de crossover : entre 70% et 95%

— Taux de mutation : entre 0,5% et 1%.

5.5 SYNTHESE DU CHAPITRE

La fragmentation verticale est une technique d’optimisation de la conception phy-
sique d’une base de données. Elle permet d’optimiser les requétes et de faciliter la
gestion des données. Cependant, sélectionner un schéma de fragmentation optimisé
n’est pas une tache facile. Plusieurs approches de sélection ont été proposées. Nous
avons passé en revue les différentes approches de résolution. Nous dressons ici une
synthése des travaux que nous avons présenté dans ce chapitre. Le tableau 19 re-
cense ces travaux classés en fonction du contexte d’utilisation, de la technique de
résolution utilisée, et de l'utilisation ou non d’un modele de cotit pour évaluer les
fragments produits.

Dans le contexte des bases de données, la mesure de 'affinité a été largement uti-
lisée pour résoudre le probleme de la fragmentation verticale. Malgré la simplicité
des approches basées sur la mesure d’affinité entre les attributs, elles présentent plu-
sieurs limites. En effet, il est difficile de déterminer le nombre de fragments et les
attributs liés a chacun d’eux. L'interprétation est subjective et est laissée a 1'utilisa-
teur final. Les améliorations apportées ne permettent, dans certains cas, de générer
que deux fragments. Ce résultat est loin d’étre réaliste. En pratique, et par souci
de performance, les attributs peuvent étre regroupés dans plus de deux fragments
en particulier pour une table ayant beaucoup d’attributs et une charge composée
de beaucoup de requétes. Par ailleurs, aucune estimation du gain apporté par 1'ap-
proche n’est proposée.

La mesure d’affinité utilisée est calculée par pair d’attributs. Elle ne permet pas
donc d’estimer la co-utilisation d"un ensemble de k attributs (k > 3). Ceci complique
le processus de comparaison entre les valeurs d’affinité de plus de deux attributs.
La facon naturelle d’exprimer la co-utilisation de k attributs est de mesurer la fré-
quence d’utilisation des ensembles d’attributs de différents tailles s(1 < s < k). Cette
connaissance peut étre extraite par le biais de la recherche des motifs fréquents (Cf.
2). C’est ainsi qu'une approche plus récente [30] a exploité cette technique pour frag-
menter une table de données. Cependant le type des motifs utilisés est un handicap
majeur. En effet, la dite approche génere un nombre important de fragments redon-
dants. Ceci nécessite un traitement d’élagage complexe pour construire les fragments
pertinents finaux. Ce constat a motivé la proposition d’'une amélioration de cette ap-

proche qui sera présentée au chapitre suivant.
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Travaux Contexte Approche Modele
de
colt

BDD | EDD || Affinité | Métaheuristique | FDD

Hoffer et X X

Severance [153]

Navathe et X X
al. [156]

Navathe et X X
Ra [157]

Wesley et X X X
al. [158]

Agrawal et X X X
al. [159]

Gorla et X X X
al. [30]

Datta et X X
al. [160]

Golfarelli et X X X
al. [147]

Ziyati et X X X
al. [145]

TABLE 19: Synthese des travaux sur la fragmentation verticale

A notre connaissance, il n'y a que peu de travaux qui ont abordé le probleme
de la fragmentation verticale dans le contexte des entrepdts de données. Certains
proposent d’appliquer une fragmentation pour créer un index et non un schéma de
fragmentation optimisé. D’autres proposent de fragmenter des vues matérialisées
pour améliorer leur pertinence. Le travail qui a étudié la fragmentation verticale des
tables proprement dites est basée sur une approche évolutionnaire. Malgré le succes
théorique des algorithmes génétiques, ils souffrent, comme indiqué par les auteurs,
du probléme de calibrage des parameétres, étape importante avant leur utilisation. Ce
manque dans les approches proposées dans ce contexte nous a motivé pour proposer
une nouvelle approche basée sur la classification automatique qui sera présenter

dans le chapitre suivant.
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6.1 INTRODUCTION
Dans ce chapitre, nous proposons des solutions guidées par la fouille de données

pour le probleme de la fragmentation verticale des données. Les approches propo-

sées consistent a analyser, a 1'aide de méthodes de fouille de données, un ensemble
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de requétes, afin d’en extraire des relations significatives aidant a la résolution de la
problématique abordée. Nous allons étudier les deux cas de figures du probleme :
avec et sans spécification préalable du nombre maximal de fragments. Afin de mon-
trer la forte adéquation de la fouille de données pour la résolution de ce probleme,
nous allons proposer, pour chacun des cas, une solution guidée par une technique
différente de fouille de données.

Nous commengons ce chapitre par présenter les fondements de notre approche
MaxPart pour la fragmentation verticale d"une table de données. Nous mettons 1’ac-
cent en particulier sur l'intérét de 'exploitation de la représentation condensée des
motifs fréquents pour la résolution de ce probleme. Nous enchainons par présenter
notre modele de cotit pour 1'évaluation des schémas de fragmentation générés. Le
reste de cette premiére partie décrit I'étude expérimentale réalisée pour la validation
de nos propositions.

Dans la deuxieme partie du chapitre, nous discutons le probleme de la fragmen-
tation verticale dans le contexte des entrepots de données relationnels. Nous nous
penchons en particulier sur la question de la sélection des tables a fragmenter et
nous argumentons le choix retenu. Aprés une description des différents modes de
fragmentation envisageables, notre intérét se porte sur la classification automatique,
qui constitue un concept pour la mise en place d'une méthodologie de résolution
du probleme étudié. L'approche de classification des requétes que nous préconisons,
vise la pertinence du processus de fragmentation a travers une exploration de la
ressemblance des requétes. A cet effet, nous mettons en ceuvre une classification
k-means sous Weka. Une étude expérimentale pour 1'évaluation de 1’approche pro-

posée est présentée avant la synthése du chapitre.

6.2 MAXPART : RETOUR DES MOTIFS FREQUENTS MAXIMAUX
6.2.1 Motivation

Intuitivement, l'efficacité d’une approche de fragmentation dépend essentielle-
ment de la connaissance des vrais corrélations de 1'usage des requétes dans une
charge de requétes donnée. Ceci est le facteur clé pour la pertinence des fragments
générés. De telles corrélations peuvent étre identifiées par le biais de I'extraction des
motifs fréquents (Cf. Chapitre 2). C’est ainsi qu’une proposition récente [30] mettant
en ceuvre de tels motifs, par adaptation de 1’algorithme Apriori, a été proposée afin
de résoudre le probleme de la fragmentation verticale d’une table de données.

La technique utilisée se révele particulierement adaptée a résoudre ce probléme.

Cependant, elle nécessite des opérations cofiteuses, et est par conséquent remise en
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cause avec des charges conséquentes. D’autant que certaines représentations conden-
sées des motifs fréquents peuvent, comme nous 'avons déja mentionné dans le cha-
pitre 4, apporter une performance prévisible, présentant un avantage intéressant en
simplifiant le processus de génération des schémas de fragmentation. En d’autres
termes, les contextes d’utilisation de la fouille de données étant variés, il existe des
situations ou 'extraction de tous les motifs fréquents est tout simplement inadaptée.

Afin d’illustrer cette remarque considérons 1'exemple suivant qui est extrait de [30].

Exemple 13. Soit une table composée des attributs a,b,c,d, e, f. Considérons une charge
formée de cing requétes qq,...,qs et leurs fréquences correspondantes(Iable 20(a)). Pour
un support minimum de 40%, les fragments candidats générés en utilisant respectivement
tous les motifs fréquents (AllPart), et les motifs fréquents maximaux (MaxPart) sont illus-
trés dans la table 20(b). AllPart génere 13 fragments candidats alors que MaxPart ne génere
que 2 candidats. En reprenant I'approche proposée dans [30], le processus de génération des
schémas de fragmentation est réalisé comme suit : Allpart commence par considérer le frag-
ment de longueur maximale {a, d, f} comme étant le premier fragment. Elle parcourt ensuite
I'ensemble des 2-Fragments et trouve que {b, e} ne chevauche pas avec la partition courante.
Le deuxieme fragment est ainsi généré. L'attribut restant {c}, qui est non fréquent, forme
le troisieme fragment. Le déroulement de cette itération conduit au schéma de fragmenta-
tion [{a, d, f},{b, e}, {c}]. D'une facon similaire, le deuxieme 3-Fragment {a,b, e}, conduit
au schéma de fragmentation [{a, b, e},{d, f},{c}]. L'approche MaxPart, de I'autre coté, néces-
site seulement deux comparaisons entre les 3-Fragment {a, d, f} et {a, b, e} pour générer les

mémes schémas de fragmentation.

Requétes Fréq AllPart | MaxPart

qi | Selectab,e | 1 1-Fragment | a, b, d, e, f -
g2 | Selectb,e

3
q3 | Selecta,d,f | 3 == 2-Fragment | ab, ad, ae -
2

qq | Insert df, af, be -
qs | Insert 1 3-Fragment | adf, abe | adf, abe
(a) (b)

TaBLE 20: Exemple d"un ensemble de requétes (a) et des fragments candidats (b)

L’exemple précédent montre a quel point le choix de la technique utilisée peut

influer 1'efficacité de 1’approche de résolution. Il est clair que l'approche MaxPart

103



104

FRAGMENTATION VERTICALE GUIDEE PAR LA FOUILLE DE DONNEES

élague d’une maniére significative 1’espace des fragments candidats de facon a pou-
voir réduire le surcotit de génération des schémas de fragmentation induit par 1’ap-
proche Allpart. En effet, lors du traitement des fragments Fy, de taille maximale,
I"approche AllPart nécessite plusieurs parcours pour les comparer avec les fragments
Fx—1,Fk—2,...,F1. Cependant, ces derniers peuvent étre tout simplement ignorés du
fait qu’ils sont inclus dans les fragments de taille k. Evidement, 1’éfficacité de Max-
Part devient plus significative en utilisant des charges de travail de grandes tailles et
comportant un nombre important d’attributs. D’un point de vue de faisabilité, nous
pouvons remarquer qu’utiliser 'approche AllPart revient a considérer le pire des cas.
Ce probleme récurrent dans le domaine de 1’application des motifs fréquents pose
un réel challenge. Il faut arriver a identifier les corrélations intéressantes sans pour
autant trop complexifier le processus de génération de la solution souhaitée. Si la
qualité de la solution repose pour beaucoup sur les corrélations pertinentes entre les

attributs, elle dépend également de la fagon dont ces dernieres sont identifiées.

6.2.2  Evaluation des schémas de fragmentation : Un modéle de cofit

Afin de valider nos approches, nous sommes amenés a estimer les cofits de traite-
ment des requétes sur les différents schémas de fragmentation générés. Il ne s’agit
pas toutefois de déterminer le meilleur plan d’exécution des requétes. Cet objectif
est trop ambitieux pour notre travail. En effet, 'optimisation des plans d’exécution
des requétes est un theme de recherche & part entiére caractérisé par trois dimen-
sions [123][164] (i) 'espace de recherche qui constitue 1’ensemble des possibilités
d’exécution d’une requéte. (ii) la stratégie de recherche qui permet d’énumérer les
plans d’exécution et choisir le plan optimal, (iii) le modele de cotit qui permet d’es-
timer le cotit d"une exécution.

Dans notre travail, il s’agit plus simplement de pouvoir exprimer les cofits de
traitement des requétes par des estimations aussi simple que possible et de faciliter,
par la suite, la validation expérimentale des solutions proposées.

Dans les SGBD, il est bien connu que le cotit de traitement des requétes est dominé
par celui des jointures [165][166]. En effet, les autres opérations classiques telles que
les sélections et les projections sont en général moins cotiteuses [165]. Par conséquent,
dans nos modeles nous nous concentrons sur les cofits associés principalement aux
différentes jointures impliquées par les requétes. Notons également que l'ordre des
jointures n’est pas pris en compte. L'ordre des jointure, connu dans la littérature sous
le nom de Join Ordering Problem, est un probleme NP-Complet [167][168][169][170] et
n’est pas traité dans le cadre de cette these.
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Rappelons que le nombre des acces disque (les opérations d’E/S), et donc la quan-
tité des données transférées, sont les parametres les plus couramment utilisés pour
évaluer le cotit de traitement des requétes sur une base de données [29][132][139][30].

Etant donnés une requéte q et un schéma de fragmentation composé de k frag-
ments F = {Fy,F2,...,Fx}, nous proposons un modele de cofit théorique pour esti-
mer le cotit d’exécution de q sur JF. Pour faciliter les calculs, nous supposons que le

cott de traitement de g sur F est la somme :

1. du cotit des jointures entre les fragments nécessaires pour répondre a la re-
quéte . Le cas idéal est obtenu si q accéde a un seul fragment contenant
exactement les attributs qu’elle référence évitant ainsi des jointures supplé-

mentaires.

2. du cott de traitement de q sur le fragment résultant des éventuelles jointures

réalisées dans 1'étape 1.

Notre modele de cofit est basé sur des formules exprimant, d'une part, le cotit de
la jointure de deux tables X et Y [171] et, d’autre part, le nombre de bloc nécessaire
pour traiter une requéte q [172]. Le Tableau 21 résume les notations utilisées par

notre modeéle.

Notation | Désignation

[1X]| Le nombre total des tuples dans la table X
[X] Taille, en octets, des attributs de la table (ou du frag-
ment) X

DBS La taille d’un bloc en octets

Bx Nombre de blocs nécessaire pour stocker la table (ou le

fragment) X

BE Nombre de blocs accédés par la requéte q dans le frag-
ment F
tq Le nombre des tuples satisfaisant la requéte q

TaBLE 21: Notation utilisées dans le modele de cofit

Le nombre des E/S nécessaires pour réaliser la jointure entre deux tables X et Y

est donnée par [171] :

Csq =3 x (Bx+By) (6.2.1)
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ou Bx et By désignent les nombres de bloc ' nécessaire pour stocker les tables X et
Y respectivement. Pour un schéma de fragmentation donné, nous appliquons cette
formule pour estimer les éventuelles jointures entre les fragments nécessaires pour
répondre a une requéte q.

Une fois les jointures réalisées, le cotit de la seconde étape de traitement de la
requéte ¢ est estimé par le nombre de blocs accédés. Soient T une table de n tuples
et m le nombre de blocs nécessaires pour stocker T. Supposons que k tuples satisfont

la requéte q. Alors le nombre de bloc accédés pour traiter q est donné par [172] :

k
By =mx <1 — <1 — l) ) (6.2.2)
m

Nous appliquons cette formule sur la portion de données obtenue par la jointure
des fragments nécessaires pour répondre a une requéte donnée q. Ainsi, le cotit de

traitement d’une requéte sur un schéma de fragmentation est estimé comme suit :

1. Evaluation du coiit de jointure des fragments requis par q : Soit T la table
d’origine. Supposons que Fq = {F;,Fé, ey Fy} est 'ensemble des fragments

requis par q. La portion Pzi“al nécessaire pour répondre a q est obtenue par :

Final __ N i i—1
phinal _pN <Fq,Pq )

ol Pl] = Fl; et P}q désigne la portion intermédiaire obtenue apres la i*™¢ join-
ture.
En utilisant I’équation (6.2.1), le cofit des jointures est alors :
N-—1
C - i i— oL
oSty Z 3 x (BFq + BPq 1) (6.2.4)
i=2
o Il < IX
X
Bx = —5—
DBS
2. Estimation du nombre des bloc nécessaire dans le fragment résultant : Soit
pFinal

By?  le nombre des bloc nécessaires pour répondre a q en utilisant le frag-

ment final Pgmal. En utilisant I’équation (6.2.2) nous avons :

pFinal 1 ta
qu = Bpginal T—11— ﬁ (625)
quna
ot Final
T|| x [pFina
B = PR

1. Unbloc (ou une page) est I'unité de stockage dans les SGBD. Elle désigne la quantité de données
que le disque dur transfert de maniére atomique en mémoire. Nous avons utilisé ici le terme bloc pour

garder la méme appellation que dans [30]
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Par conséquent, le cotit de traitement d"une requéte q est :

N-1 Final
Cost(q) = [Z 3 x (BFiq +BP}]_1> —|—qu
i=2

Dot :

[N—1 i i—1
cote) =[5 (T3P0

Li=2
- . tq
IT|| x [PEimal] 1
+ | —9 11—
DBS [Tl x|Pgimat|
| DBS
N-—1
Tl i i1
Cost(q) DBS ( 3 x <|Fq| + |Pq |>
i=2
tq
: 1
Final
o\ Pa AT = T e
DBS

Finalement, le colit de traitement de toute la charge W est estimé par :

Cost(W) = Z (Cost(qi) x fi)
qi€W

6.2.3 MaxtPart : Vue générale

(6.2.6)

(6.2.7)

(6.2.8)

Cette section décrit 'approche MaxPart illustrée par 1’algorithme 4. MaxPart prend

en entrée (i) une charge de requétes W et (ii) une valeur de seuil prédéfinie o. Elle

renvoie un schéma de partitionnement optimisé Fop¢ qui minimise le cotit de la

charge de travail W. Les principales étapes de I'approche MaxPart sont :

1. Construction du contexte d’extraction : Etant donnée une charge de requétes

W = {q]lc1 yenny qf{l}, cette premiére phase consiste a construire le contexte d’ex-

traction relatif a W. Il est représenté par un fichier texte. Chaque ligne i cor-

respondant a la requéte q; est dupliquée f; fois. Le nombre de colonnes dans

chaque ligne dépend du nombre d’attributs référencés par la requéte en ques-

tion. Le contexte ainsi construit est formé donc de } ' ; f; lignes. Au méme

titre que dans [30], les attributs candidats sont les attributs non clés contenus
dans la clause SELECT. Pour les opérations INSERT/DELETE, tous les attributs

non clés, de la table sont utilisés.
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2. Génération des fragments candidats : Pour une valeur donnée du support

minimum, nous générons 'ensemble des motifs fréquents maximaux. Chaque
motif désigne un fragment candidat. Les fragments ainsi générés sont classés

en ordre décroissant selon leurs tailles (nombre d’attributs) et leurs supports.

. Generation des différents schémas de fragmentation possibles : Soit F =

{Fy,...,F1} 'ensemble des fragments candidats générés a l'issue de 1'étape
précédente. Chaque classe IF; correspond aux fragments de taille i. Pour tous
les J € Fy (1 <j < size(IFy)), nous construisons un schéma de fragmentation

possible comme suit :
a) Le motif Fj désigne le premier fragment.

b) Les ensembles Fy,Fy_1,...,[F; sont examinés successivement pour for-
mer d’éventuels fragments. Evidement, la priorité est donnée aux frag-
ments de taille maximale et présentant la plus grande valeur du support.

Si plusieurs cas se présentent, le choix est alors aléatoire.

c) Finalement, les attributs non fréquents définissent le dernier fragment.
Le résultat de cette étape est I'ensemble {Pq,P>,...,Pp} des schémas de

fragmentation possibles.

. Evaluation des schémas de fragmentation générés : Les schémas de fragmen-

tation générés a l'issue de 1'étape précédente visent a associer les fragments
pour les besoins des requétes selon l'utilisation réelle des attributs. Afin d’éva-
luer la pertinence de cette démarche de fragmentation, nous utilisons le modele
de cotit proposer dans la section 6.2.2. Le schéma de fragmentation présentant

le colit minimal est recommandé.

6.2.4 Exemple illustratif

Nous présentons, dans cette section un exemple illustratif du fonctionnement de
I'approche MaxPart. Reprenons la charge de I'exemple 13 et considérons les caracté-
ristiques résumées dans la table 22. Supposons de plus que le nombre de tuples de
la table T est [|T|| = 150 et que la taille d"un bloc de données est de 100 octets.

1. Construction du contexte d’extraction : La Figure 28 illuste le contexte d’ex-

traction pour notre exemple.

2. Génération des fragments candidats : Considérons, par exemple, une valeur

de 40% pour le support minimum. Les fragments candidats générés sont alors
{a, d, f}(6) et {a, b, e}(4). La valeur entre parenthese représente la fréquence du

fragment.
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Algorithme 4 : MaxPart

— Une charge de requétes W = {q

Données :

1 T2 fny.
1 )qz )'“)qnn}/

- Un support minimum o;
Résultat :
- Fopt =1{F1,F2,...,Fx} : Un schéma de fragmentation optimisé ;

1 début

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

// Construction du contexte d’extraction EC
EC «+— 0;
Row «+—"";
pour (Chaque q; € W) faire
Row «— Attributs_Fragmentation(q;);
pour j =1 — f; faire
Writeln(EC, Row);
fin
fin
// Identification des fragments maximaux
Fwl..] + FPMAX(EC,0); // Fy: Ensemble des fragments générées
Fl..] < Sort(Fl[..], length, frequency); // Tri des fragments dans Fyy
// Génération des schémas possibles a partir de Fyy
IPIPS < 0; // PIPS Ensemble des schémas possibles
pour (i< 1,size(Fy)) faire
P« Fylil;
Ptempl..] + 0;
pour (p # P,p € Fy,Fy_1,...,F) faire
Piempl] < p—(PNp);
// Construction des fragments non chauvauchants
fin
while Piempl..] # 0 do
Py < Fragment € Piempl..] avec taille et support maximaux;
P+ PUPy;
Ptemp [..] Ptemp [.]—Py;
end
PPS <~ PIPSU P;
fin
// Identifier le meilleur schéma de fragmentation
Fopt « PIPS[0];
pour (i < 1,size(IPIPS)) faire
si Cost(W, Fopt) > Cost(W,PIPS[i]) alors
Fopt < PPPS[i];
fin
fin
Retourner Fopt;

Fin.;
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Requétes | Fréquence | # de tuples Attributs | Taille
(Octets)

q1 1 2 a 1
q2 3 60 b 4
q3 3 20 C 8
q4 2 10 d 2
ds 1 8 e 1

f 2

TABLE 22: Exemple de caractéristiques des requétes et des attributs

a b e

b e

b e

b e

a d f

a d f

a d

a b c e f
a b c d e f
a b c d e f

FIGURE 28: Contexte d’extraction de 1'exemple 13

3. Génération des schémas de fragmentation possibles : Le motif maximal {a, d, f},
ayant la plus haute fréquence, est considéré comme le premier fragment. La
vérification du motif {a, b, e} permet de construire le fragment {b, e} qui ne
chevauche pas avec la partition existante. L'attribut restant {c}, qui est non fré-
quent, représente le dernier fragment. Le premier schéma de fragmentation est
ainsi {[a, d, f], [b, €], [c]}. De la méme facon, le second motif maximal {a, b, e}

conduit au schéma de fragmentation {[a, b, e], [d, f], [c]}.

4. Evaluation des schémas de fragmentation : Nous appliquons maintenant notre
modele de colit pour évaluer les deux schémas générés dans l'étape précé-
dente.

— Schéma de fragmentation {[a, d, f], [b,e],[c]} : La requéte q; référence les

attributs a,b et e. La réponse a g7 nécessite une jointure entre les frag-
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ments [a,d,f] et [b,e] donnant lieu a la portion finale [a,b, d, e, fl. Nous

avons |abdef| = 10. En utilisant "équation (6.2.8), nous obtenons :

2
150 |
Cost(q1) =~ [(3x(5+5))+ [ 10x 1_<1_ 150><10>

100 100

Cost(qq) =46,95

La requéte q3, qui référence les attributs a, d et f, est traitée en utilisant le

fragment [a, d, f] seulement. Nous avons :

20
150 1
COSt(qg):m 5x | 1— <]_W> :7,50
100

La requéte g3, qui ne nécessite pas de jointure, est traitée d"une maniére
similaire a q3. Les requétes restantes q4 et qs5 nécessitant des jointures sup-
plémentaires et sont évaluées de la méme fagon que q7. Les différentes éva-

luations sont résumées dans le tableau 23.

Requétes Fréquence | Col(t | Colt * Fréquence
q1 1 46.95 46.95
q2 3 00.46 01.38
qs3 3 07.50 22.50
4 2 134.37 268.74
qs 1 133.02 133.02
Colt de la charge 472.59

TaBLE 23: Evaluation du premier schéma de fragmentation

— Schéma de fragmentation {[a, b, e],[d, f],[c]} : De la méme maniere, nous
résumons les colits obtenus dans la tableau 24. Le premier schéma de frag-

mentation est ainsi recommandé.

6.3 EVALUATION EXPERIMENTALE
6.3.1 Tables et requétes

Notre approche constitue une amélioration du travail de Gorla et al. présenté

dans [30]. Nous tirons profit des avantages des représentations condensées des mo-
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Requétes Fréquence | Col(t | Colt * Fréquence
q1 1 01.89 01.89
q2 3 08.99 26.97
q3 3 56.25 168.75
q4 2 134.37 268.74
qs 1 133.02 133.02
Co(t de la charge 599.37

TABLE 24: Evaluation du second schéma de fragmentation

tifs fréquents, en montrant les aspects liés a la complexité de la procédure de gé-
nération d'un schéma de fragmentation. Afin de montrer 1'intérét et l'efficacité de
nos propositions, nous avons naturellement réalisé une étude expérimentale dans
les mémes conditions que dans [30]. Nous avons ainsi testé notre approche sur
les mémes tables et les mémes charges. Les tables utilisées sont Teaching Assistant
Evaluation (TAE) et ADULT disponibles sur le site de UCI?* (Machine Learning Re-
pository) [173]. Le tableau 25 présente les caractéristiques des deux tables.

Les charges de requétes utilisées [30] sont formées de 12 et 20 requétes pour les
tables TAE et ADULT respectivement (voir annexe BB). Dans les deux cas, nous
générons les schémas de fragmentations en utilisant les mémes valeurs pour le sup-
port minimum a savoir 20%, 30%, 40%, 50% et 60%. Pour la génération des frag-
ments maximaux, nous avons utilisé notre propre implémentation de 'algorithme
Fpmax [114]. En exploitant la propriété de I’anti-monotonicité, nous en avons dérivé
I'ensemble des fragments. Les expérimentations ont été réalisées sur une machine
Intel(R) Xenon(TM) de 3.4 Ghz et 1024 Mb de mémoire sous Linux Ubuntu 10.04.

L’objectif principal de notre évaluation expérimentale est de montrer l'intérét d"uti-
liser les motifs fréquents maximaux pour générer les schémas de fragmentation.
Ainsi, notre étude comparative est quantifiée selon deux grandeurs : (1) le nombre
des fragments candidats et (2) le nombre de combinaisons nécessaires pour générer
un schéma de fragmentation possible. Nous étudions également la performance des
schémas de fragmentation recommandés. Nous voulons démontrer l'intérét de notre
approche en ce qui concerne a la fois l'efficacité (qualité des schémas de fragmenta-
tion recommandés) et la complexité de traitement (nombre d’opérations nécessaires

pour générer les schémas de fragmentation).

2. http ://archive.ics.uci.edu/ml/
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Table | # des # de Attributs
attribut tuples
Attribut Taille
(Octets)
TAE | 6 161 a : Speaker 19
b : Cours_instructor | 2
c : Course 2
d : Semester 7
e : Class_size 2
f : Class_attribute 6
ADULT | 15 30162 | a: Age 1
b : WorkClass 16
c : Final_weight 4
d : Education 12
e : Education_num 1
f : Marital_status 21
g : Occupation 17
h : Relationship 14
i: Race 18
j : Sex 6
k : Capital_gain 3
1 : Capital_loss 2
m : Hours_per_week | 1
n : Native_country 26
q : Class 2

TABLE 25: Caractéristiques des tables TAE et ADULT

6.3.2 Résultats et discussion

Le tableau 26 résume les résultats relatifs au nombre des fragments candidats gé-
nérés par les deux approches. Les résultats obtenus montrent que 1’approche AllPart
génere beaucoup trop de fragments candidats. Dans le cas de la table TAE, AllPart

génere un nombre de fragments allant de 1.5 a 17 fois celui généré par MaxPart.
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L’élagage, par notre approche, des fragments candidats est plus important pour la
table ADULT. Les fragments générés par AllPart présentent un facteur allant de 3 a

1638 fois ceux générés par MaxPart.

TAE ADULT

Supp- | AlLlPart| MaxPart| Réduction| Al1Part| MaxPart| Réduction
ort (%)

20 51 3 94.11% 32767 | 20 99.94%
30 29 4 86.20% 269 17 93.68%
40 16 5 68.75% 21 7 66.66%
50 7 5 28.57% 5 5 00.00%
60 2 2 00.00% 3 3 00.00%

TaBLE 26: Nombre des fragments candidats

Le tableau 27 illustre le nombre de combinaisons réalisées par les deux approches
afin de produire les schémas de fragmentation possibles. Nous pouvons noter que
I'approche AllPart génére des solutions trop cotiteuses. Les résultats obtenus montrent
que notre approche permet une réduction tres significative du cotit de traitement né-
cessaire pour la génération des différents schémas de fragmentation. Pour la table
TAE, on dénombre par exemple pour un support de 20%, 100 combinaisons né-
cessaires pour AllPart, contre seulement 4 combinaisons nécessaires pour MaxPart,
représentant ainsi une réduction d’environ 96.00%. Pour la table ADULT, la réduc-
tion est encore plus importante. Pour la méme valeur du support, on dénombre
622554 combinaisons nécessaires pour AllPart, contre seulement 19 combinaisons
nécessaires pour MaxPart, soit une réduction d’environ 99.99%. Ces résultats sont,
évidement, une conséquence directe des stratégies adoptées par les deux approches
pour la génération des fragments candidats. En effet, plus le nombre de fragments
candidats est élevé plus le traitement des schémas de fragmentation est cotiteux.

Comme nous l'avons démontré dans les sections précédentes, notre approche ex-
plore un espace de recherche trés réduit pour proposer les mémes schémas de frag-
mentation. Nous allons maintenant évaluer la performance des différents schémas
générés par notre approche. Les cofits des charges de requétes sont évalués en utili-
sant notre modele de cofit proposé dans la section 6.2.2. Les résultats obtenus sont

présentés dans les tableaux 28 et 29 respectivement.
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TAE ADULT

Suppor| AllPar| MaxPar| Réduction AllPart| MaxPart| Réduction
(%)

20 100 4 96.00% 622554 | 19 99.99%
30 56 6 89.29% 268 16 94.03%
40 30 8 73.33% 40 12 70.00%
50 6 4 33.33% 4 4 00.00%
60 2 2 00.00% 2 2 00.00%

TaBLE 27: Nombre de combinaisons pour générer les schémas de fragmentation possibles

Support (%) Schéma de Colt | Réduction
fragmentation
20 abdef - ¢ 2448 | 00.32%
30 acdf - be 2171 11.60%
40 acf - be - d 2420 | 01.46%
50 af-b-c-d-e 2600 | -05.86%
60 a-b-c-d-e-f 2720 | -10.74%

Sans fragmentation

abcdef

2456

Pour la table TAE, nous pouvons noter que le meilleur schéma de fragmentation
est obtenu pour la valeur 30% du support. Pour cette valeur le cotit de traitement
de la charge est réduit d’environ 11.60%. Le meilleur schéma de fragmentation pour
la table ADULT est obtenu pour la valeur 40% du support conduisant a un gain de
cotit d’environ 36.05%. Nous pouvons également remarquer que dans les deux cas,
I'augmentation de la valeur du support génere un nombre plus important de petits
fragments. Nous expliquons ce résultat par le fait que, pour de telles valeurs, il existe
peu de fragments larges (peu de motifs fréquents maximaux). Dans un tel cas, les

requétes nécessitent des jointures supplémentaires conduisant & un coft élevé de la

TaBLE 28: Evaluation des schémas de fragmentation (TAE)

charge de travail.

115



116

FRAGMENTATION VERTICALE GUIDEE PAR LA FOUILLE DE DONNEES

Support | Schéma de fragmentation Colt | Réduction

(%)

20 abcdefghijklmno 454236 00.00%

30 abceikm - fo-dh-g-j-1-n 331520 | 27.01%

40 abo-efk-m-g-d-n-c-h-i-j-1]| 290451 36.05%

50 a-b-c-d-e-f-g-h-i-j-k-1-| 501283 | -10.35%
m-n-o

60 a-b-c-d-e-f-g-h-i-j-k-1-| 501283 | -10.35%
m-n-o

Sans

frag. abcdefghijklmno 454236

TABLE 29: Evaluation des schémas de fragmentation (ADULT)

64 CLASSIFICATION AUTOMATIQUE : UNE SOLUTION POUR LA FRAGMENTA-

TION VERTICALE DANS LES ENTREPOTS DE DONNEES
6.4.1 Introduction

Rappelons que les requétes sur un entrepot de données relationnel modélisé par
un schéma en étoile, dites requétes de jointures en étoile, sont caractérisées par des
restrictions de sélection sur une ou plusieurs tables de dimensions suivies par des
jointures avec la table des faits. Les restrictions sur les valeurs des dimensions sont
utilisées pour la sélection de certaines mesures dans la table des faits. Ces derniéres
sont ensuite groupées et agrégées selon les demandes des utilisateurs. Le goulot
d’étranglement majeur dans 1'évaluation de ces requétes est la jointure de la table
des faits centrale (qui est généralement trés volumineuse) avec les tables de dimen-
sion [174]. Aucune jointure n’est réalisée directement entre les tables de dimensions,
qui sont généralement, de tailles plus petites [17], ce qui nécessite un nombre impor-
tant d’opérations d’E/S et complique, par conséquence, 1'évaluation des jointures.
Cherchant a répondre a ce probleme crucial et de remédier aux cofits prohibitifs
imposés par les opérations de jointures, la fragmentation verticale semble, intui-
tivement, une solution bien adaptée. Elle permet, en effet, un bon regroupement
physique des données afin de diminuer le volume des données manipulées et par

conséquence le nombre des opérations d’E/S nécessaires a 1’évaluation des jointures.
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6.4.2 Meéthodes de fragmentation envisageables

L'intuition principale derriere notre proposition est quune fragmentation optimi-
sée permet de réduire considérablement la taille de tuples participant a une séquence
de jointures entre les tables. Réaliser les jointures entre des données de tailles infé-
rieures par rapport aux données d’origine permet certainement des gains significatifs
sur les cofits totaux de traitement des requétes. Cependant, 1’adoption de la tech-
nique de fragmentation induit une question évidente mais importante concernant le
choix du type de table a fragmenter : la table des faits, les tables de dimension ou

les deux a la fois ?. Trois cas de figure se distinguent :

1. Fragmentation des tables de dimension : La fragmentation des tables de di-
mensions permet d’optimiser les opérations de sélection définies sur ces tables.
En revanche, elle ne permet pas d’optimiser les opérations de jointures entre
la table des faits et les tables de dimension. Etant donné que la table des faits
est trés volumineuse, ne pas la fragmenter ne réduit pas significativement le
cotit d’exécution des jointures qui représentent les opérations les plus coii-
teuses [175]. Par conséquence, toute fragmentation ne prenant pas en considé-

ration la table des faits est a exclure.

2. Fragmentation de la table des faits : Dans ce cas de figure, la table des faits est
fragmentée verticalement. Lors du traitement des requétes, I’opération de join-
ture avec les tables de dimensions n'implique que le fragment concerné. Ceci
va réduire considérablement le taille des tuples de la table de faits participant
a une séquence de jointures. Etant donné que la table des faits est trés volu-
mineuse, la fragmenter convenablement peut réduire le volume des données
manipulées, en particulier lors des opérations de jointure, et par conséquence

le nombre des opérations d’E/S.

3. Fragmentation des toutes les tables : Fragmenter I'ensemble des tables de
I'entrepot risque de faire exploser le nombre de fragments ce qui complique la
tache de la gestion et la mise en ceuvre du schéma de fragmentation résultat.
De plus, la table des faits et les tables de dimension sont fragmentées de ma-
niére indépendante car il ne s’agit pas ici d'une fragmentation dérivée comme
dans le cas de la fragmentation horizontale. Ceci risque méme d’augmenter le
nombre des opérations de jointures et de pénaliser, par conséquence, le traite-
ment des requétes. En effet, ce schéma de fragmentation nécessite de définir
des jointures entre les différentes fragments pour interroger les données des
dimensions. Il nécessite également des jointures entre les fragments de la table
des faits et finalement des jointures entre les portions a la fois des tables de

dimensions et la table des faits impliquées par les requétes. Par conséquence,
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cette maniere de procéder ne peut étre envisageable et ne garantit pas 1'amé-
lioration des performances des requétes de jointure en étoile. En effet, ce type
de schéma augmente le nombre de jointures a réaliser dans 'exécution d’une
requéte
En résumé, nous pouvons dire que fragmenter seulement les tables de dimensions
n‘est pas un choix adapté pour optimiser les requétes de jointures en étoile parce
que, d"une part, les tailles des tables de dimensions sont généralement petites, et par
conséquence le gain escompté de leur fragmentation ne sera pas significatif. D’autre
part, elle ne permet pas d’optimiser les jointures, les opérations les plus cofiteuses,
avec la table des faits qui constitue le vrai goulot d’étranglement pour les requétes.
Fragmenter 1’ensemble des tables de I'entrepot risque de faire augmenter le nombre
de jointures nécessaires pour le traitement des requétes et rend ainsi la résolution du
probleme particulierement complexe. Le deuxieéme cas convient plus a notre contexte.
Il permet d’opter pour une solution cohérente d’un point de vue a la fois de la
complexité de la fragmentation et 1'efficacité du traitement des requétes. La figure
29 schématise le mode de fragmentation adopté.

6.4.3 Notre approche
6.4.4 Motivation

Rappelons que la fragmentation verticale consiste a diviser une table en deux ou
plusieurs fragments dont chacun est composé d’un sous-ensemble disjoint des attri-
buts de la table d’origine (sauf pour les attributs clés pour d’éventuelles jointures). En
considérant une charge de requétes, I'objectif consiste a choisir un schéma de frag-
mentation minimisant le cotit de traitement de la charge en assurant le minimum
d’acces possibles aux fragments construits. Cependant, la sélection d'un schéma de
fragmentation optimal est un probleme NP-complet [28][29] ce qui motive l'utilisa-
tion de méthodes approchées.

Généralement, une charge de requétes présente de fortes dépendances entre les re-
quétes [176]. Il est évident que la découverte de ces dépendances est importante dans
le sens ou1 ces derniere deviennent des hypotheses permettant une meilleure estima-
tion d’un schéma de fragmentation optimisé. L’administrateur est souvent confronté
a un manque de connaissances sur ce sujet. Pour lui, un choix optimisé constitue
donc un processus difficile et fastidieux puisqu’il s’agit a la fois d’analyser les re-
quétes de la charge et d’identifier d’éventuelles correspondances pour enfin déduire

une solution adéquate.
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Faits
T RCEan 0) cpi cp2 [ M1 | M2 Mk
CD2 | D2A1 | D2A2 cdiy  ceday | may | mor | .. | Dimension 1
cday edia  cdyy | mys | mog | .. | My CD1 | D1A1 | D1A2 | D1A3
cdy cdyy
cdia
cedym
cdys
edy,  cdon | Mun | mon | ... | Mgy
Entrepdt original
Dimension 1
CD1 | D1A1 | D1A2 | D1A3
cdiy
cdip
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CD1  CD2 M1 M2 CD1 | CD2 M3 M4 Ms CD1  CD2 Ms+1 Mk
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cdiy  cdyy | myp | ma cdiy | edy | map | map | .. | ms cdiy  cdoy | msiy Mk
cdin  cdyy | My | Moy cdipy | cdoy | M3 | Mun | L. | M cdin _cdon | M(si1)n M,

Dimension 2
CD2 | D2A1 | D2A2
cdy

cdy
_cdy,

Entrepdt fragmenté

FIGURE 29: Mode de fragmentation adopté
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Nous pouvons dire qu'une solution efficace au probleme de la fragmentation doit
organiser I'ensemble de toutes les requétes en fonction de leurs caractéristiques pour
en déduire des groupes de requétes fortement corrélées. Une telle organisation per-
met certainement de générer les fragments qui correspondent le mieux aux attentes
des requétes. En effet, si un fragment est pertinent par rapport a une requéte, alors il
a plus de chance d’étre également pertinent pour I’ensemble des requétes similaires
a la premiere. Sous l'angle de cette vision, le degré de pertinence d'un fragment
relativement a un ensemble de requétes est percu comme le degré de corrélation
entre les requétes en question. Nous visons a proposer une solution adaptative qui
prend en compte les caractéristiques communes aux requétes dans le but d’amélio-
rer l'efficacité du processus de fragmentation. Le but a atteindre étant d’obtenir des
fragments (idéalement un fragment) conformes aux besoins d'un groupe donné de
requétes.

Ainsi, nous pouvons noter la similitude entre le probleme de la fragmentation ver-
ticale et celui de la classification automatique. Cette derniere est, en effet, utilisée
pour identifier, parmi un ensemble d’objets, des groupes ayant des propriétés simi-
laires [177]. Inspiré par cette remarque, nous souhaitons résoudre la problématique
étudiée par la classification automatique des requétes. Ces dernieres expriment les at-
tentes des utilisateurs et contiennent, par conséquence, les informations nécessaires
a leur compréhension. L'objectif étant de de fournir a I’administrateur une approche
permettant I'analyse et I'extraction des correspondances, implicites et inconnues a
priori, parmi les requétes de la charge originale. La classification envisagée porte
sur l'identification automatique d’éventuels groupes de requétes présentant le plus
grand taux de similitude possible.

Nous sommes convaincus que la classification automatique des requétes constitue
un cadre pratique particulierement bien adapté pour modéliser le processus de frag-
mentation selon les attentes exprimées par les requétes de la charge. Notons enfin
que notre approche permet de controdler le nombre de fragments générés. Le nombre
des groupes identifiés correspond justement au nombre maximal des fragments sou-
haité par 'administrateur.

Afin d’apprécier la similitude des requétes et d’avoir, en conséquence, une classi-
fication de qualité, il est important que la représentation des requétes de la charge
reflete au mieux leurs caractéristiques. Dans notre cas, il est nécessaire d’utiliser des
descripteurs qui soient non seulement capables de caractériser une requéte, mais qui
tiennent compte également de I'importance de la requéte vis a vis de la charge. Nous

décrivons les requétes par les deux principales caractéristiques suivantes :

1. Les attributs référencés par la requéte : L'analyse de la requéte permet de

I'exprimer en termes des attributs référencés. On distingue ainsi deux catégo-
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ries d’attributs : ceux qui sont référencés par la requéte et ceux qui ne le sont
pas. Dans une premiere étape, nous proposons d’associer a chaque requéte
ses différents attributs référencés en émettant 1’hypothese que si deux requétes
référencent en commun un maximum d’attributs, la cas échéant, tous les attri-
buts, alors elles sont similaires. Intuitivement, deux requétes sont dissimilaires
si elles ne partagent aucun attribut. Plus les requétes ont des attributs en com-
muns plus leurs degrés de similitudes sont élevés. Les attributs utilisés pour
représenter une requéte dépendent évidemment de 1'opération envisagée. A
titre d’exemple, il s’agit des attributs non clés des tables de dimensions de
la clause Where pour la sélection des index de jointure binaire [17][20][63](C{.
Chapitre 3), des attributs non clés de la clause Select [30][178] pour la frag-
mentation verticale et des prédicats de la clause Where pour la fragmentation

horizontale [17][163].

2. La fréquence de la requéte : Rappelons que la charge de travail est un en-
semble de requétes associées a leurs fréquences. Nous pouvons dire que la
fréquence d’une requéte correspond a une sorte de pondération exprimant
I'importance de la requéte vis a vis de la charge des requétes. La prise en
considération de ces deux parametres n’est pas fortuite. En effet, elle combine
les deux criteres qui sont, d’une part, l'importance d’une requéte pour une
charge donnée (fréquence) et, d’autre part, le pouvoir de discrimination de
cette méme requéte (par ses attributs). En considérant ces parametres, notre ap-
proche prend donc en compte non seulement la structure d’une requéte mais
également sa fréquence d’exécution. Ainsi, les requétes ayant une importance
élevée et référencant un maximum d’attributs en commun sont considérées

comme fortement corrélées (similaires).

6.4.5 Description générale de I'approche

Nous décrivons dans ce qui suit le mode de fonctionnement global de notre ap-
proche. Trois étapes sont essentielles a notre processus de fragmentation (Algorithme
5) : (i) la caractérisation des requétes, (ii) la classification des requétes et (iii) la géné-

ration d'un schéma de fragmentation optimisé.

1. La caractérisation des requétes : Cette étape est cruciale pour le processus de
fragmentation envisagé. Elle peut étre vue comme une phase de préparation
pendant laquelle les requétes sont analysées afin d’en extraire les informations
les plus discriminantes. Avant d’appliquer une méthode de classification sur
les requétes, il faut choisir un espace de représentation pour celles-ci. Dans un

processus de classification automatique, le modéle de représentation le plus
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utilisé est de décrire une population d’individus dans un espace R¢ [179]. Au-
trement dit, chaque requéte est définie par d variables, chacune de celles-ci
prenant ses valeurs dans IR. A chaque requéte, nous associons un vecteur de
d + 1 éléments ot d est le nombre des attributs. Les cases de 1 a d sont mis a 1
ou 0 selon que la requéte référence 'attribut en question ou non. Le contenu de
la case (d + 1) corréspond a la fréquence de la requéte. L’objectif est de modé-
liser les requétes en fonction de leurs structures (référencement des attributs)
et leurs poids (fréquences) par rapport a la charge de travail. Il convient de
souligner que cette représentation des requétes permet de transformer les don-
nées en entrée en une représentation numérique directement adaptée pour une
utilisation avec des algorithmes de classification. La comparaison des requétes

est ainsi effectuée en comparant leurs vecteurs respectifs.

. La classification automatique des requétes : En considérant la caractérisation

réalisée dans l'étape précédente, nous disposons des informations nécessaires
pour permettre une classification de sorte que les groupes générés refletent
les éventuelles correspondances, implicites et inconnues a priori, parmi les
requétes de la charge originale. Le principe général des techniques de parti-
tionnement est de minimiser la distance a l'intérieur des groupes tout en maxi-
misant la distance entre les groupes identifiés. Les requétes ne sont plus alors
considérées de maniére isolée, mais sont vues comme des groupes possédant
des propriétés similaires. Afin de discriminer les requétes de la charge, nous
exploitons 1’algorithme de classification le plus connue et le plus utilisé dans
la littérature a savoir 1’algorithme K-means. K-means est la méthode la plus
classique et reste 1'outil de classiffication le plus utilisé dans les applications
scientifiques et industrielles [59][180][181]. Dans notre contexte, le nombre k de
classes nécessaires pour le fonctionnement de K-means corréspond au nombre

maximal de fragments souhaité par I’administrateur.

. Génération d'un schéma de fragmentation optimisé : A l'issue de I'étape pré-

cédente, un ensemble de groupes de requétes cohérentes est identifié. L’hypo-
thése sous-jacente que nous faisons est que les fragments, idéalement un seul,
générés pour chacun des groupes sont plus adaptés aux requétes de ce dernier.
A cet effet, nous traitons les groupes identifiés de maniére a favoriser les re-
quétes les plus fréquentes. Les groupes sont ainsi triés et traités selon 'ordre
décroissant de la somme des fréquences des requétes qu’ils contiennent. Nous

générons un schéma de fragmentation optimisé comme suit :

a) Trier les groupes en ordre décroissant des fréquences des requétes qui

les constituent. Si plusieurs cas se présentent, on choisit celui dont les re-
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quétes référencent le maximum d’attributs. Si plusieurs cas se présentent,

le choix est alors aléatoire.

b) Un fragment est formé des attributs référencés par les requétes du groupe
en question. Initialisé par les attributs de la requéte la plus fréquente
dans le groupe, le fragment est ensuite enrichie par les attributs du reste
des requétes dans le groupe traitées selon 1'ordre décroissant de leurs

fréquences.
c) S’il reste encore des attributs non affectés aller a (d) sinon FIN

d) Traiter le groupe suivant et former un nouveau fragment de la méme

maniere qu'en (b). Aller a (c).

Il est clair que notre approche génére ainsi un nombre de fragments inférieur
ou égal a K. Il est possible, en effet, que tous les attributs soient affectés alors
qu’'on n’a pas encore traité tous les groupes générés par l'étape de classifica-

tion.

6.4.6 Exemple illustratif

Les tableaus 30 et 31 illustrent respectivement un exemple des caractéristiques des

requétes et leurs représentations en vue du processus de classification.

Requétes | Attributs | Fréquence
q1 a, b, e 6
q2 b, e 3
q3 a,cd,f 2
q4 b, d, e 3
qs b,d, e, f 4

TaBLE 30: Exemple des caractéristiques de requétes

supposons que, pour une classification en 3 classes, les groupes générés sont G =
{q91,92}, G2 ={q4, q5} et G3 ={q3}. Le schéma de fragmentation optimisé est généré

comme suit :

1. On commence par G car la somme des fréquences de ses requétes est la plus

élevée. Dans ce groupe, la requéte q7 est la plus fréquente. Par conséquence
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a|b|lc|d|e|f]|Fréqg.

qgi|1|1|0|0|1]O 6
qz2|lo|1|o|o|1]O0 3
g3 |1|o|lo|1|0|1 2
qs |o|1|1|1|1]|O 3
qs |o| 1|1 |1 |11 4

TABLE 31: Préparation de la classification des requétes

{a, b, e} initialise le premier fragment. En considérant la requéte g, le fragment

reste inchangé car {a, e} est inclus dans {a, b, e}.

2. Nous considérons maintenant le groupe G, = {q4, q5}. La requéte la plus fré-
quente g5 conduit a la formation du fragment {d, f} (les attributs b et e étant
déja affectés au premier fragment). La requéte q4, ne génere aucun changement

car tous ses attributs sont déja utilisés.

3. Le dernier groupe G3 = {q3} conduit a la formation du fragment {c}. Le schéma
de fragmentation recommandé est ainsi {a, b, e}, {d, f},{c}

6.5 ETUDE EXPERIMENTALE

Afin d’évaluer la pertinence de notre approche, nous avons procédé a un ensemble

d’expérimentations dont 1’objectif est d’évaluer :

1. L'apport de notre approche pour I'amélioration des performances du systeme
par un processus de fragmentation verticale de la table des faits. Cette évalua-
tion est effectuée en utilisant des estimations comparatives des cofits cumulés
des requétes sans et avec le schéma de fragmentation recommandé par notre
approche.

2. L'impact du parameétre du nombre de fragments sur les résultats obtenus.

6.5.1 Benchmark et requétes

L’emploi de benchmark (bancs d’essais) est profitable pour la communauté scien-
tifique afin d’évaluer I'impact de différents choix techniques (indexation, fragmenta-

tion, matérialisation de vues...) [182]. Nous avons utilisé 1’entrepdt de données issu



6.5 ETUDE EXPERIMENTALE 125

Algorithme 5 : AutoFrag

Données :
— Une charge de requétes W = {qﬁ‘ , qu, o qinY;
— Nombre k maximal de fragments;
Résultat :
— F : Un schéma de fragmentation optimisé ;
1 début
// Caractérisation des requétes
2 MI[] «— Attributs_Référencés(q;) + Fréquence(q;);
// Classification Kmeans des requétes
3 GRregq.[..] <—0;// Ensemble des groupes générés
4 Greq.[.-] +— Kmeans(MIl[], k);
// Génération d’un schéma de fragmentation optimisé
5 Trier GReq[..];
6 F < (;
7 pour (i< 1,size(Greq.[-]),1+ +) faire

8 si Encore des attributs a traiter alors

9 F <— Fragment généré a partir de la requéte la plus féquente;
10 F+—IFUF

11 fin

12 sinon

13 Exit;

14 fin

15 fin

16 Retourner F;

1y fin

du banc d’essais TPC-H édité et mis a la disposition de la communauté scientifique
par le TPC (Transaction Processing Council) [183]. L'entrepot considéré est consti-
tué d’une table des faits Lineitem et de sept tables de dimension : Part, Supplier,
Partsupp, Customer, Orders, Nation et Region. La table 32 illustre les caractéristiques
des tables de l'entrepot. La charge de requétes considérée est composée de 21 re-
quétes (voir annexe B). Chaque requéte est caractérisée par sa fréquence d’utilisation
ainsi que I’ensemble des attributs qu’elle référence. L'ensemble des attributs concer-

nés par le processus de fragmentation est décrit dans la table 33.
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Table Nombre d’enregistrements
Lineitem 6 000 000

Part 200 000
Supplier 10 000

Partsupp 800 000
Customer 150 000

Orders 1 500 000

Nation 25

Region 5

TaBLE 32: Caractéristiques des tables de 'entrepot TPC-H

Code | Attribut Type taille (octets)
LineNumber Entier 4
Quantity Décimal 8
ExtendedPrice Décimal 8
Discount Décimal 8
Tax Décimal 8
ReturnFlag Fixed text 1
LineStatus Fixed text 1
ShipDate Date 7
CommiDate Date 7
ReceipDate Date 7
ShipInStruct Fixed text 25
ShipMode Fixed text 10
Comment Variable text 44

TaBLE 33: Caractéristiques des attributs de fragmentation

6.5.2  Meéthodologie d’évaluation

Afin d’évaluer la pertinence des schémas de fragmentation recommandés, nous
adaptons le modele de colit proposé dans la section 6.2.2 a notre contexte d’étude.
Etant donnés une requéte q et un schéma de fragmentation de la table des faits

composé de n fragments I = {Fq, Fy,...,Fn}, nous déterminons :
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1. L'ensemble des fragments de faits, idéalement un seul fragment, concernés par
la requéte q. Un fragment F;(1 < i < n) est impliqué dans I'exécution de q, si

et seulement si, q accéde a au moins une colonne (un attribut) du fragment F;.
2. Les différentes tables de dimensions impliquées par la requéte en question.

Nous définissons le cofit de traitement de q sur F comme étant la somme des deux

cotts suivants :

1. Colt 1: Cofit des éventuelles jointures entre les fragments de la table des faits
nécessaires pour répondre a la requéte q. Le cas idéal est obtenu si chaque
requéte accede a un seul fragment contenant exactement les attributs qu’elle

référence évitant ainsi des jointures supplémentaires.

2. Colt 2: Coft des jointures entre le fragment de la table des faits résultant
de 1'étape précédente et chacune des tables de dimensions impliquées par la

requéte en question.

Comme nous l’avons précisé dans la section 6.2.2, notre objectif n’est pas de cher-
cher le meilleur plan d’exécution des requétes mais plutét de proposer un méca-
nisme pour estimer le colit de traitement des requétes afin d’évaluer nos proposi-
tions.

Rappelons que le nombre des E/S nécessaire pour réaliser la jointure entre deux
tables X et Y est donnée par [171] :

Csq =3 x (Bx+By) (6.5.1)

ou Bx et By désignent les nombres de bloc nécessaire pour stocker les tables

X et Y respectivement. Pour un schéma de fragmentation donné, nous appliquons

cette formule pour estimer les différentes jointures nécessaires pour répondre a une
requéte g.

1. Colt 1: Ce cofit est estimé de la méme maniere que celui de la section 6.2.2.

Soit F la table des faits. Supposons que Fq = {FL,F(%, .. .,Fy} est I’ensemble

des fragments requis par ¢. La portion F{'™@! nécessaire pour répondre a q est

obtenue par :
Final _ /N i pi—1
FRmat =, (FL, PETY)
ol P; = Fl] et PEI désigne la portion intermédiaire obtenue apres la i*™¢ join-
ture.

En utilisant I’équation (6.5.1), le cotit des jointures est alors :

N
Costgq = Z 3 x <BF1'(,1 + Bpaq) (6.5.2)
i=2
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ou
X[ > [X]

DBS

Comme il s’agit de la fragmentation de la table des faits, nous avons :

Bx =

IIFll < IX]
DBS

|IF]| étant le nombre de tuples dans F. |X| désigne la longueur (la taille) de

By =

chaque tuple du fragment X et DBS désigne la taille d"un bloc.

N i i—1
Cost;q = [Z3 X <HFH . (“;ql;_ |Pq D)] (6.5.3)

i=2
et donc :
N
3 x |IFll
1 i i— 1
= F > *J
Costls = s |2 (IFg 1+ 1P} (6:5.4)
2. Colit 2: Soit ngnal le fragment nécessaire pour répondre a q et {Ty, T2,...,Tq}

I'ensemble des tables de dimension impliquées par q.

Costéq =3 X <BFEina1 + BT1> +-+3x (BFEmaL + BTd) (6.5.4)

COStli] =3 X (d X BFEinaL + BT] + BT2 + -+ BTd) (6.5.5)

d > [[FI< PGt [Tl x [Ty [Tall x [Tql
2 _ g ! LEREI L ') 6.5.6
Costg, =3 x ( DBS + DBS +---+ DBS (6.5.6)

d
3 .
Cost = 5gs X (d x ||F|| x |F(F]ma1| + Z (TRl x |Ti|)> (6.5.7)

Finalement :

Cotit(q) = Cost), + CostZ, (6.5.8)

3xIFl [ /o o
i—2

1=

i=1

d
3 .
+ 555 X (d x [FI < G+ 3 (Il x [Tsl)

)
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(6.5.9)

N d
. 3 . . .
Cotit(q) = s [[IFllx Y (IFG1+IPY 1) +d s IIFIl < [FE™eY + Y (Tl x mn]
i=2 i=1
(6.5.10)
3 N . . d
Cotit(q) = gz | Il (Z (IF I+ 1Py 1) +ax |F2m“1|> + 3 (T mn]
i=2 i=1
(6.5.11)
Le cotit d"une charge de n requétes W = {q}c1 , qu, ...y i1} est ainsi estimé par :
n
Cotit(W) = ) (Cotit(qi) x f;) (6.5.12)
i=1

6.5.3 Résultats et discussions

Nous considérons que les valeurs du parametre du nombre de fragments dépend
d’avantage du nombre d’attributs concernés par le processus de fragmentation. En
tenant compte de cette remarque, nous avons appliqué notre approche pour trois
valeurs du nombre maximal k des fragments souhaités. Les valeurs retenues sont
2,3 et 5. Pour chacune des valeurs considérées, nous avons réalisé une classification
k-means avec 'outil weka3. Nous avons, ensuite, estimé le cofit (pondéré par la
fréquence) de traitement de chacune des requétes de la charge ainsi que le cott total

cumulé en utilisant le schéma de fragmentation recommandé.

1. Pour k=2 : Le schéma de fragmentation généré est bcd - aefghijklm. Les
cotits relatifs a ce cas de figure sont résumés dans le tableau 34. On note que
le cotit total cumulé en utilisant le schéma de fragmentation recommandé est
inférieur a celui obtenu sans aucune fragmentation. Plus précisément, on enre-
gistre un gain d’environ 39,59% sur le coft total de la charge. Ceci est du au
nombre de requétes optimisées qui est de 15 sur 21, soit un pourcentage de
71,43%.

2. Pour k=3; Le schéma de fragmentation généré est bcd - fg - aehijklm. Les

cotts relatifs a ce cas de figure sont résumés dans le tableau 35. Les résultats

3. http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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K=2
Schéma de Fragmentation généré: bcd - aefghijklm
Colt

Requétes | Sans Fragmentation | Avec Fragmentation | gain(%)
q1 6300660, 25 12365114,41 -96,25
q2 24555328,27 5360012,49 +78,17
q3 20690005,97 7242738,05 +64,99
q4 2247803,11 4067139,36 -80,93
qs 38400697,75 9607724,09 +74,98
de 6300660,25 2345581,45 +62,77
q7 29807451, 37 38904181,23 -30,51
qs 34469469,59 8154976, 97 +76,34
do 32122376,75 8128232,039 +74,69
q10 3971564,77 1176642,42 +70,37
q11 6670935, 22 13341834,80 -99,99
q12 8991212,47 7620117,18 +15,24
q13 4851589,25 1687526,21 +65,21
d14 6298829,2 2343750,40 +62,79
q1s5 5890638,16 7709974,41 +64,99
die 25697901, 40 30549464,73 -18,87
qi17 7558595,04 2812500,48 +62,79
qis 8276002,38 2897095, 22 +64,99
di19 6298829,20 2343750,40 +62,79
q20 7285670,10 1906762, 93 +73,82
q21 1215659, 38 2428550,21 -99,77
Total 286149243,01 172849442,32 +39,59

TABLE 34: Cofits de la charge :K=2

obtenus montrent que la classification réalisée génere une solution

significa-
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tivement moins cofiteuse avec un gain d’environ 45,73%. Le nombre des re-

quétes optimisées est meilleur avec un taux de 17 sur 21 soit un pourcentage
de 80.94%.

3. Pour k=5, Le shéma de fragmentation généré est bcd - fg - aehijklm. Nous
retrouvons le méme résultat que celui généré pour k = 3. Ceci est expliqué par
le fait qu’au boftit de traitement du troisieme groupe, tous les attributs étaient

affectés. Aucun fragment supplémentaire ne peut étre généré.

4. Nous avons également analysé I'impact des nombres des fragments de la table
des faits, noté f, sur 'optimisation des requétes (Tableau 36). On peut observer
que les requétes qui nécessitent un seul fragment sont optimisées quelque soit
le nombre des tables de dimensions, noté d, impliquées. D'un autre coté, les
requétes qui nécessitent ’ensemble des fragments générés sont non optimisées
et leur évaluation devient plus cotiteuse. Ceci est prévisible. En effet, dans cette
situation la construction du fragment nécessaire au traitement d’une requéte q
revient tout simplement a la reconstruction de la table des faits originale par
jointure de I’ensemble des fragments. C’est ce traitement qui induit un coftit
supplémentaire car 1’évaluation de q sur un entrepdt non fragmenté revient
a l'estimation des jointures entre la table des faits et les tables de dimension
impliquées par q. Nous pouvons ainsi noter que 1’optimisation du cofit de la
charge est fortement liée au nombre des fragments de la table des faits. Les ré-
sultats obtenus montrent qu’avec un choix judicieux du nombre de fragments,

il est possible de garantir une bonne fragmentation.

6.6 SYNTHESE DU CHAPITRE

La fragmentation verticale est une technique d’optimisation permettant de réduire
le cotit de traitement des reqtietes en minimisant le volume des données manipulées.
Cependant, la recherche d'un schéma de fragmentation optimal est un probléme
NP-complet ce qui motive le recours a l'utilisation des méthodes approchées. Dans
ce chapitre, nous avons étudié les deux cas de figures du probleme : avec et sans
spécification préalable du nombre maximal de fragments. Afin de montrer la forte
adéquation de la fouille de données pour la résolution de ce probléme, nous avons
proposé, pour chacun des cas, une solution guidée par une technique différente de
fouille de données. Les techniques de fouille de données utilisées permettent, a partir
des données du probleme, d’obtenir les informations, inconnues a priori, utiles pour
sa résolution.

Dans le premier cas de figure, nos propositions constituent une amélioration du

travail, noté AllPart, présenté dans [30]. La technique d’extraction des motifs fré-
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K=3
Schéma de Fragmentation généré: bcd - fg - aehijklm
Colt

Requétes | Sans Fragmentation | Avec Fragmentation | gain(%)
q1 6300660,25 3713379,54 +41,06
qz2 24555328,27 5360012,49 +78,17
q3 20690005,97 7242738,05 +64,99
q4 2247803,11 4014404,98 -78,59
qds 38400697,75 9607724,09 +74,98
de 6300660,25 2345581,45 +62,77
q7 29807451, 37 38376837,39 -28,74
qs 34469469,59 8154976, 97 +76,34
qo 32122376,75 8128232,039 +74,69
qio 3971564,77 1176642,42 +70,37
qn 6670935,22 2664931,12 +60,05
q12 8991212,47 7725585, 84 +14,07
q13 4851589,25 1687526,21 +65,21
di14 6298829,2 2343750,40 +62,79
d15 5890638, 16 30549464,73 -18,87
die 25697901,40 23922484,55 +06,90
qi17 7558595,04 2812500,48 +62,79
qi18 8276002,38 2897095, 22 +64,99
q19 6298829,20 2343750, 40 +62,79
q20 7285670,10 1906762,93 +73,82
q21 1215659, 38 2758667,46 -126,92
Total 286149243,01 155279434,67 +45,73

quents utilisée dans ce travail est particulierement trop coliteuse en générant un

TaBLE 35: Cofits de la charge :K=3
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K=2 K=3

f | Requétes | d | Gain(%) || f | Requétes | d | Gain(%)
1 q2 5| +7817 || 1 q2 5| +78,17
q3 2 | +64,99 q3 2 | +64,99

qs 5| +74,98 qs 5| +74,98

de 1| +62,77 de 1| +72,77

qs 6 | +76,34 qas 6 | +76,34

q9 5| +74,69 q9 5| +74,69

qi1o 3| *70,37 q10 3| 170,37

qi12 1| +15,24 qi12 1| +14,07

q13 1| +65,21 q13 1| +65,21

q14 1| +62,79 q14 1| +62,79

q15 2 | +64,99 d1e6 5| +06,90

qi7 1| +62,79 qi7 1| +62,79

qis 2 | +64,99 qis 2 | +64,99

qi19 1| 462,79 qi19 1| 462,79

q20 2| +73,82 q20 2| +73,82

2 q1 1| -96,25 2 q1 1| +41,06
q4 1| -8093 q4 1| -7859

q7 3| -30,51 q7 3| -28,74

q11 1| -99,99 q9 5| +74,69

die 5| -1887 q11 1| 460,05

q21 1| -99,77
3 q15 2| -18,87
q21 1| -126,92

TaBLE 36: Impact du nombre de fragments de la table des faits

nombre important de fragments candidats équivalents (formés des mémes attributs).
D’autant que certaines représentations condensées des motifs fréquents peuvent,
comme nous l'avons déja mentionné dans le chapitre 4, apporter une performance
prévisible, présentant un avantage intéressant en simplifiant le processus de géné-
ration des schémas de fragmentation. Inspiré par cette remarque, nous avons pro-

posé une approche, dite MaxPart, guidée plutdt par 1’extraction des motifs fréquents
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maximaux. A travers un exemple pratique, nous avons motivé notre orientation de
résolution. Nous avons plus particulierement démontré que la complexité du proces-
sus de génération des schémas de fragmentation candidats sera largement simplifiée,
tout en assurant une qualité égale de performance. En d’autres termes, nous avons
démontré que notre approche explore un espace de recherche tres réduit pour propo-
ser les mémes schémas de fragmentation. Nous avons également proposé un modele
de cotit pour estimer la pertinence des schémas de fragmentation générés.

Afin de montrer 1'intérét de notre approche, en ce qui concerne a la fois 1'efficacité
(qualité des schémas de fragmentation recommandés) et la complexité de traitement
(nombre d’opérations nécessaires pour générer les schémas de fragmentation), nous
avons naturellement réalisé une étude expérimentale dans les mémes conditions que
dans le travail cité. Nous avons ainsi testé notre approche sur les mémes tables et
les mémes charges de requétes. Les tables utilisée sont Teaching Assistant Evalua-
tion (TAE) et ADULT disponibles sur le site de UCI (Machine Learning Repository).
L’étude expérimentale réalisée confirme nos propositions et montrent 1'intérét de
I'approche proposée.

Dans le deuxiéme cas de figure, nous avons abordé la problématique étudiée dans
le contexte des entrepots de données. Nous avons noté en particulier ’analogie entre
le probleme de la fragmentation verticale et celui de la classification automatique.
Cette derniere a l’avantage d’exprimer les appartenances des requétes a des classes
homogenes, ce qui permet de mieux connaitre les références réelles des attributs et
offre ainsi un éclairage intéressant pouvant aider au processus de la fragmentation.
Dans notre contexte, la technique de classification est d'intérét important pour deux
raisons. Tout d’abord, elle est en mesure de mettre en correspondance les fragments
générés et les besoins des requétes utilisateurs afin de recommander les fragments
en rapport avec ces besoins. Deuxiémement, elle permet de contrdler le nombre
maximal de fragments générés.

Les résultats expérimentaux sur le benchmark TPC-H montrent que notre ap-
proche génére une solution significativement moins cotiteuse. Nous avons noter en
particulier que le cofit de la charge dépend du nombre des fragments de la table
des faits. Aussi, nous pouvons dire que la performance du processus de la fragmen-
tation est fortement liée a la bonne sélection du nombre de fragments qui doit étre

préalablement fixé par I’administrateur.
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BILAN ET PERSPECTIVES

7.1 BILAN

Les entrepots de données tiennent actuellement une place prépondérante dans un
monde ot1 le volume des données stockées est en évolution croissante. Malgré la po-
pularité et la prolifération des entrepdts de données, il reste un probleme fondamen-
tal auquel ils sont confrontés : leur performance. En effet, les requétes appliquées sur
un entrepdt ont tendance a étre complexes, ce qui nécessite souvent des opérations
de calcul cotiteuses tels que les jointures et les agrégations. Pour un schéma logique
donné, les requétes aboutissent toujours au méme résultat quel que soit le schéma
physique mis en place. Cependant, le cotit d'une requéte peut varier de plusieurs
ordres de grandeur entre différentes implémentations physiques du méme schéma
logique. Par conséquence, le choix de la conception physique a mettre en place a
un impact important sur les performances de 1'entrep6t. La conception physique de
I'entrep6t consiste principalement a la sélection des structures d’optimisation (in-
dex, fragments, vues matérialisées,. .. etc.) appropriées susceptibles d’améliorer les
performances du systeme en minimisant les temps nécessaires a 1'évaluation des
requétes.

La problématique a laquelle nous nous sommes intéressé dans cette thése porte
sur I'indexation et la fragmentation automatique des entrep6ts de données relation-
nels modélisés par un schéma en étoile. Plus précisément nous avons apporté des
solutions guidées par la fouille de données pour la résolution des problemes abordés.
Cette orientation de recherche n’est pas fortuite. La fouille de données offre dans un
premier temps, un support mathématique solide pour la modélisation des problemes
posés. Ensuite, en termes de résolution, nous pouvons profiter des progres dans ce
domaine tres actif de recherche.

Nous avons commencé par présenter les notions de base sur la fouille de don-
nées et plus particulierement celles relatives a la recherche des motifs fréquents et
a la classification automatique par partitionnement (Cf. Chapitre 2). Cette présenta-
tion a permis de montrer le caractére générique et l'intérét pratique des techniques
exposées, ce qui nous a motivé pour envisager leur utilisation aussi bien pour la

modélisation que pour la résolution des problématiques étudiées.
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Le premier axe de notre étude a porté sur la proposition d’une nouvelle approche
pour le probleme de sélection des index avec contrainte de stockage. Nous avons mis
I'accent sur la complexité du probleme étudié et la variété des approches de résolu-
tion proposées (Cf. Chapitre 3). Nous avons regroupé les approches proposées en
fonction de la méthode de résolution adoptée. Tout d’abord les méthodes basées sur
des heuristiques gloutonnes. Ensuite, les approches basées sur des métaheuristiques.
Nous avons fini par nous intéresser, plus particulierement, aux méthodes utilisant
la fouille de données car nos propres propositions sont fondées sur les limites de
ces dernieres. Nous avons également souligné que la qualité d’une approche de ré-
solution doit tenir compte de trois critéres que nous considérons comme indicateurs
de l'efficacité d'une approche de résolution du probleme. La motivation principale
derriere cette proposition est notre conviction que si la qualité d"une solution repose
pour beaucoup sur le gain de cotit réalisé, elle dépend également de la fagon dont
elle est identifiée. En effet, la simplicité de résolution d’un probléeme aussi complexe
est un objectif a atteindre.

La solution proposée permet de construire un cadre de formulation du probléeme
de sélection des index en exploitant le concept des motifs fréquents maximaux. Nous
avons, en particulier, mis en évidence les limitations principales des approches ba-
sées sur l'extraction des motifs fréquents fermés. Soumises aux criteres de perfor-
mance et simplicité, les représentations condensées via les motifs fréquents maxi-
maux sont plus intéressantes et moins cotiteuses. Notre objectif était double : d"un
coté minimiser le nombre des index générés et d’autre part conserver la pertinence
des ces index.

Conceptuellement, une requéte donnée de la charge est considérée comme une
transaction alors que les attributs référencés par la dite requéte définissent les items
de la transaction. En terme de résolution, 'approche proposée permet un élagage
judicieux de I'espace de recherche en évitant completement la génération dupliquée
des index. Elle permet de réduire autant que possible le nombre des index maintenus
sans pour autant sacrifier leur qualité. La réduction du nombre d’index pertinents
est une direction intéressante pour minimiser par la méme voie 1’espace de stockage
requis. Nous avons montré formellement puis expérimentalement 1'intérét de notre
approche. Nous avons en particulier prouvé que, quelque soit la limite de I’espace de
stockage réservé aux index, notre approche nécessite un espace de stockage inférieur
ou, au pire des cas, égal a celui exigé par les approches fondées sur 1'extraction des
motifs fréquents fermés. Ceci est particulierement tres intéressant quand 1’adminis-
trateur ne dispose pas d’assez d’espace a allouer aux index.

Nous avons proposé également un contexte d’extraction étendu dans lequel la mo-

délisation des requétes a été révisée et enrichie en fonction des fréquences relatives
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aux requétes. Le nouveau contexte consiste a dupliquer la référence a une requéte
autant de fois que sa fréquence. Nous avons montré qu’on peut effectuer des re-
commandations avec une meilleure précision lorsque les fréquences des requétes
sont prises en compte. En effet, I’exploitation des fréquences de requétes permet de
promouvoir la sélection des attributs référencés par les requétes les plus fréquentes.

Une autre caractéristique intéressante de notre approche concerne la mesure d’éva-
luation proposée. L'hypothese faite est que 1'utilisation seule du cotit de la charge
pour la recommandation d’une configuration finale est insuffisante. Elle ne permet
pas forcément de trouver une solution satisfaisante pour 1’administrateur. En consi-
dérant la configuration conduisant au cotit minimal de la charge comme référence,
notre point de vue est qu'il est possible qu'une autre configuration soit suffisam-
ment proche de la premiere sans pour autant étre exigeante en espace de stockage.
D’un point de vue pratique, cette derniére configuration est plus intéressante pour
I’'administrateur. Ainsi, au lieu de se concentrer sur une seule configuration, nous
suggérons 1'idée de considérer plusieurs configurations pertinentes. Une mesure de
profit exprimant le compromis entre le cofit relatif a une configuration et I'espace
de stockage induit par cette derniere permet de mieux appréhender l'intérét des
solutions retenues.

Nous avons implémenté un algorithme de recherche des motifs fréquents maxi-
maux, en 'occurrence FPMAX. Dans le but de proposer un outil qui permet d’éva-
luer 'apport du cadre théorique proposé, nous avons également développé une ap-
plication pour l'évaluation des solutions retenues. Une partie est dédiée a la manipu-
lation des données. Une deuxieme est dédiée a la visualisation des résultats obtenus.
La partie fouille permet de mettre en ceuvre le module de découverte des motifs a
partir des contextes d’extraction fournis. Une interface utilisateur permet la sélection
du contexte d’extraction et les parametres relatifs a I'exploration de ce dernier.

Dans la deuxiéme partie de cette these, nous nous sommes intéressés au probléeme
de la fragmentation verticale dans les bases de données (Cf. Chapitre 5). Le probleme
étudié consiste a diviser une table en un nombre de fragments verticaux de maniére
a réduire le colit de traitement des requétes en minimisant le volume des données
manipulées. Dans cette partie de la thése, nous avons étudié les deux cas de figures
du probleme : avec et sans spécification préalable du nombre maximal de fragments.
Afin de montrer la forte adéquation de la fouille de données pour la résolution de
ce probleme, nous avons proposé, pour chacun des cas, une solution guidée par une
technique différente de fouille de données (Cf. Chapitre 6).

Dans un premier temps, nous avons proposé une amélioration du travail de Gorla
et al. [30] pour la fragmentation verticale d'une table de données. A travers un

exemple pratique, nous avons motivé notre orientation de résolution en mettant 1’ac-
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cent sur le fait que l'extraction de tous les motifs fréquents est tout simplement
inadaptée a la résolution du probleme étudié. Nous avons plus particulierement dé-
montré que la complexité du processus de génération des schémas de fragmentation
candidats pourra étre largement simplifiée, tout en assurant une qualité égale de per-
formance. En d’autres termes, nous avons démontré que notre approche explore un
espace de recherche tres réduit pour proposer les mémes schémas de fragmentation.

Ensuite, nous avons étudié le probleme de la fragmentation verticale dans le
contexte des entrep6ts de données relationnels. Notre motivation est d’aborder un
probleme encore peu étudié dans la littérature. Nous nous sommes penchés en par-
ticulier sur la question de la sélection des tables a fragmenter : la table des faits, les
tables de dimension ou les deux a la fois?. Nous avons jugé que la fragmentation
de la table des faits convient plus a notre contexte. Elle permet d’opter pour une
solution cohérente d’un point de vue a la fois de la complexité du processus de la
fragmentation et de l'efficacité du traitement des requétes. En effet, d'une part, la
fragmentation des seules tables de dimensions n’est pas un choix adapté pour opti-
miser les requétes de jointures en étoile dont le goulot d’étranglement majeur est la
jointure de la table des faits centrale (qui est généralement tres volumineuse) avec les
tables de dimension. D’autre part la fragmentation de 1’ensemble des tables de 1’en-
trepot risque de faire exploser le nombre de jointures nécessaires pour le traitement
des requétes et rend ainsi la résolution du probleme particulierement complexe.

Nous avons ainsi proposé une approche qui permet la fragmentation automatique
de la table des faits d'un entrep6ts de données modélisé par un schéma en étoile.
L’approche proposée vise une fragmentation adaptative aux besoins des requétes
utilisateurs en se basant sur une classification automatique de ces derniéres. La clas-
sification envisagée fournit une typologie des requétes en groupes homogenes et
bien séparées. Les groupes de requétes identifiés permettent de recommander un
schéma de fragmentation pertinent.

Dans les deux cas de figures étudiés, nous avons proposé des modeles de colit
pour évaluer la pertinence des schémas de fragmentation générés. Il s’agit de for-
mules mathématiques exprimant les cofits de traitement des requétes par des esti-
mations aussi simple que possible afin de faciliter, par la suite, la validation expéri-

mentale des solutions proposées.

7.2 PERSPECTIVES

Il ressort principalement du travail présenté dans ce manuscrit, que la fouille de
données trouvent un champ d’application adéquat dans le domaine de I'automatisa-

tion de la conception physique des entrepdts de données. Permettant de construire
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des solutions adaptées, les techniques de fouille de données sont tres avantageuses

pour réduire la complexité d’exploration de l’espace de recherche des solutions

d’une part, et la construction d’une solution optimisée d’autre part. La mise en

ceuvre et I’évaluation expérimentale des approches proposées sur des benchmarks

de référence montrent qu’elles répondent aux problématiques abordées et apportent

des solutions de bonnes qualités. Différentes pistes ont émergé du travail effectué :

1.

Les techniques d’optimisation étudiées ont été évaluées de maniere isolée. Des
lors, il serait intéressant d’étudier a quel point la conjugaison des deux tech-
niques d’optimisation peut améliorer les performances du systeme. On peut

imaginer une sélection des index sur un entrep6t déja fragmenté.

. Le cadre d’extraction des motifs que nous avons proposé pour le probleme

de sélection d'index peut étre naturellement étendu dans deux directions : (i)
améliorer la mesure de corrélation entre les attributs indexables en exploitant
en particulier les regles d’association, (i) fournir un contexte de résolution
plus adapté en alliant I'expertise humaine de 1’administrateur aux modeles
mathématiques de la fouille de données. Ce dernier point consiste a intégrer
un module de spécification de contraintes imposées par 1’administrateur sur
les index recherchés, (connu dans la littérature par le terme recherche de motifs
sous contraintes). Notons que des travaux ont déja été réalisés dans ces deux

directions [184][185].

Concernant le probleme de la fragmentation verticale, l'une des perspectives
est la définition de notre propre mesure de similarité entre les requétes. Nous
pensons que cette orientation apportera une valeur ajoutée pour le processus
de classification des requétes. Il serait également intéressant de mettre notre
approche a l’épreuve dans le cas des données distribuées. Dans ce cas, les
cotits de communication entre les nceuds du réseau sont un facteur qui doit

étre intégré dans le modele de cofit.

Une autre piste envisageable concerne 1’analyse des charges de requétes en
tenant compte de leur aspect dynamique. La pertinence de 'information ana-
lysée est completement perdue si I'on ne tient pas compte de cet aspect. Une
solution, pour le probleme de sélection d’index par exemple, consiste a adap-
ter notre approche cette fois a une recherche incrémentale des motifs fréquents.
Le probléme de la recherche incrémentale des motifs fréquents concerne 1'ex-
traction des informations issues d'une base de transactions qui évolue dans le
temps [186].

N

Une perspective applicative consiste a étendre 'application développée de

sorte a pouvoir intégrer d’autres fonctionnalités. L'objectif est de réaliser une
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sorte de boite a outils permettant des tests rapides sur une stratégie préalable-

ment choisie.

6. Méme si nos propositions ont été appliquées a la sélection d’index et a la frag-
mentation verticale, nous avons de bonnes raisons de penser qu’elles peuvent
étre facilement transposées a tout probléeme équivalent : identification des ob-
jets fréquents sans redondance en présence de contraintes. Nous pensons en

particulier au probléme de sélection des vues matérialisées.



ANNEXE A : ALGORITHME FPMAX POUR

LA RECHERCHE DES MOTIFS FREQUENTS
MAXIMAUX

A.1 INTRODUCTION

La recherche des motifs fréquents est un sujet d’actualité dans plusieurs applica-
tions de la fouille de données. Il est introduit pour la premiere fois par Agrawal et al.
avec l'algorithme Apriori [34]. Cet algorithme, et ses variantes, utilisent une stratégie
de parcours par niveaux. Ils identifient les i-motifs fréquents a la i*™¢ itération puis
génerent les (i+ 1)-motifs fréquents a patir des i-motifs fréquents identifiés. Cepen-
dant, la phase de génération des motifs candidats est tres cotiteuse, plus particulie-
rement si le nombre de motifs est important et/ou la taille des motifs est grande. S’il
existe un motif fréquent de longueur 1, tous les 2! sous-ensembles de ce motif sont
générés. C’est pourquoi un intérét particulier est donné a la recherche des motifs
fréquents maximaux. L’objectif étant d’éviter un parcours exponentiel de I'ensemble
des motifs candidats. Un motif fréquent maximal est un motif fréquent dont tous les
sur-ensembles sont non fréquents. Les motifs fréquents maximaux forment ainsi une
bordure au dessous de laquelle tous les motifs sont fréquents. Dans ce qui suit nous

décrivons 1'algorithme Fpmax pour la recherche des motifs fréquents maximaux.

A.2 RECHERCHE DES MOTIFS FREQUENTS MAXIMAUX AVEC FPMAX
A.2.1  FP-Tree et FP-Growth

FP-Growth [? ] est un algorithme qui a marqué l'histoire de recherche des motifs
fréquents. Il permet de générer les motifs fréquents en parcourant seulement deux
fois la base des transactions en s’appuyant sur une structure d’arbre : le FP-tree
(Frequent Pattern Tree).

Le premier parcours permet de générer tous les items fréquent (les items ayant un
support > a un support minimum donné). Le deuxieme parcours construit le FP-Tree
qui va contenir toutes les informations de la base d’origine. Ainsi, explorer la base
des transactions revient simplement & manipuler 1’arbre FP-Tree. L’approche mise en

place pour découvrir les motifs fréquents a partir du FP-tree évite la génération d'un
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grand nombre de motifs candidats. Le processus d’extraction se déroule en deux
étapes principales :

1. La construction du FP-Tree,

2. La génération des motifs fréquents a partir du FP-Tree.

Le tableau 37 représente un exemple d'une base de transactions. Apres le premier

abcefo
acg

el
acdeg
acegi
e]
abcefp
acd

acegm

acegn

TaBLE 37: Exemple d"une base de transactions

parcours de la base, tous les motifs fréquents sont insérés dans une table index
(header table) associée au FP-Tree initial. La figure 30(a) illustre le FP-Tree initial
construit apreés le second parcours de la base originale pour un support minimum
de 20%. L'algorithme FP-Growth se base sur le principe suivant : si X et Y sont
deux motifs alors le support du motif X|JY dans la base des transactions est égal a
celui de Y dans la restriction de la base originale aux transactions contenant X. Cette
restriction de la base des transactions est appelée base conditionnelle de X.

Pour chaque base conditionnelle, 'algorithme FPGrowth construit un nouveau
FPTree. La figure 30(b) indique la base conditionnelle et le FP-Tree correspondant
pour l'item {d}. Cette étape est réalisée d'une maniere récursive jusqu’a ce que le FP-
Tree construit ne contient qu’un seul chemin. L’ensemble de tous les motifs fréquents

est généré a partir des arbres (FP-Tree) a un seul chemin.
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Header Table

Item Head of
node links

e L

c I

a o..__.

g ® -

b [

f °._.

d ° - .

BRREES d:1
(a)

Base conditionnelle de {d}
ecag 01

c a o1

Header Table @
Item Head of
node links

(o)

F1GURE 30: Exemple de FPTRee.
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FIGURE 31: Exemple de MFIRee.
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A.2.2 FPMAX et MFI-Tree

L'algorithme FPMAX est présenté dans [113] comme étant une extention de 1’algo-
rithme FP-Growth. A partir de la structure FP-Tree , FPMAX crée une structure simi-
laire pour stocker les motifs fréquents maximaux : le MFI-Tree (Maximal Frequent
Itemset Tree).

Avant d’appeler la procédure récursive FPMAX (Algorithme 6), le FP-Tree (T)
est crée de la méme maniére que pour l'algorithme FP-Growth. Ensuite FPMAX
est appelé avec T comme parametre. Comme pour le FP-Growth, les items dans la
table index (header table) sont traités a partir de le fin. A chaque étape, si le FP-
Tree conditionnelle (T;) correspondant a l'item{i} contient un seul chemin P alors
ce dernier est inséré dans le MFI-Tree, sauf s’il est un sous ensemble d’un motif
fréquent déja inséré dans le MFI-Tree. Le résultat de cette procédure récursive est la
construction de I’arbre MFI-Tree contenant tous les motifs fréquents maximaux.

Algorithme 6 : Algorithme FPMAX

Données : T : FPTRee;

Résultat : M : MFITRee;

1 début
2 MFIT : MFITRee = 0);
3 Head, Tail : Items = (;

4 si T contient un seul chemin P alors

5 Insérer Head U P dans MFIT;

6 sinon

7 pour chaque i dans le HeaderInble de T faire

8 Ajouter 1 4 Head;

9 Construire la base conditionnelle B; de 1;
10 Tail = les items fréquents dans Bj;

11 si NON(Head U Tail dans MFIT) alors
12 Construire le FPTRee conditionnelle de Head (THeadq);
5 fpmax(Treaa);
14 fin
15 Enlever i de Head;
16 fin
17 fin
18 fin

19 fin
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Le MFI-Tree ressemble a un FP-Tree. Sa racine pointe vers "null". Chaque noeud de

I'arbre contient deux champs : le nom de l'item et un lien qui pointe vers le prochain

noeud ayant le méme nom. Ainsi tous les noeuds portant le méme nom son reliés

ensembles. Un nouveau motif fréquent généré, a partir du FP-Tree initial, n’est inséré

dans le MFI-Tree que s’il n’est pas un sous-ensemble d’un motif fréquent maximal

déja généré.

Pour illustrer la construction du MFI-Tree, reprenons 1'exemple précédent. Le ta-

bleau 38 résume les bases conditionnelles et les FP-Tree corréspondants pour chaque

item {i} dans l'index (Header Table).

Item | Base conditionnelle FP-Tree condition-
nelle
d {(ecag :1),(ca :1)} {(c:2,a:2)}
f {(ecab :2)} {(e :2,c:2a:2,b:2)}
b {(eca :2)} {(e :2,c:2,a:2)}
g | {(eca 4)(ca 1)) {(c 15,8 15,0 :4))
a {(ec :6),(c :2)} {(c :8,e :6)}
C {(e :6)} {(e :6)}
e |0 0

TAaBLE 38: Les bases conditionnelles et les FP-Tree correspondants

On commence par appeler FPMAX(T), T étant le FP-Tree de la base considérée

(Figure 30). Comme T ne contient pas un seul chemin, une recherche des motifs

fréquents maximaux est entammée en considérant les éléments de 1'index (Header

Table) de T a partir de la fin.

— Pour l'item {d} : I'arbre conditionnelle contient un seul chemin {c,a}. Comme

le MFI-Tree ne contient aucun chemin (il est vide), {c,a,d} est alors inséré dans le

MFI-Tree (Figure 31(a)).

— Pour l'item {f} : I'arbre conditionnelle contient un seul chemin {e,c,a,b}. Comme

{e,c,a,b,f} ne figure pas dans MFI-Tree, il y est alors inséré (Figure 31(b)).

— Pour l'item {b} : I'arbre conditionnelle contient un seul chemin {e,c,a}. La vé-

rification dans MFI-Tree montre que {e,c,a,b} existe déja (il est sous-ensemble de

{e,c,ab, f}. Il n’est donc pas inséré dans le MFI-Tree.

— De méme pour les autres items, on trouve que seul le motif {e,c,a,g} doit étre

ajouté a MFI-Tree(Figure 31(c)).
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Chaque branche dans le MFI-Tree resprésente un motif fréquent maximal. Ainsi, les

motifs fréquents maximaux pour cet exemple sont : {c, a, d}, {e,c, a, b, f}, {e, c, a, g}.






ANNEXE B : CHARGES UTILISEES DANS
LES EXPERIMENTATIONS

B.1 CHARGE UTILISEE POUR LA SELECTION D'INDEX

(1) Select Time_Level,count(*) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=
P.Code_Level and P.Class_Level='POOHV1IRICH5W’' Group by Time_Level

(2) Select Line_Level,sum(Dollarcost) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product
_Level=P.Code_Level and P.Class_Level="CI493YZ9KZUJ' Group by line_Level

(3) Select count(x) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=P.Code_
Level and P.Class_Level="FDXAQIN5U026"’

(4) Select Time_Level,Avg(UNITSSOLD) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_
Level=T.TID and T.Quarter_Level='Ql’ Group by Time_Level

(5) Select Division_Level,count(x) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_
Level=P.Code_Level and P.Group_Level="E4NJTWOZROFN' Group by Division_Level

(6) Select Max(UNITSSOLD) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID
and T.Quarter_Level='Q2’

(7) Select Time_Level,count(x) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=
P.Code_Level and P.family_Level='BEMFVKON8125' Group by Time_Level

(8) Select Year_Level,sum(Dollarcost) from Actvars A,ProdLevel P, TimeLevel T
where A.Product_Level=P.Code_Level and A.Time_Level=T.TID and P.family_Level
="UJHZ4TZMIT6V' Group by Year_Level

(9) Select count(x) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=P.Code_
Level and P.family_Level='SHDF8QT29KFF’

(10) Select Customer_Level,Avg(Unitssold) from Actvars A,ProdLevel P where A.
Product_Level=P.Code_Level and P.family_Level="AGG214DG271Q’' Group by
Customer_Level

(11) Select Month_Level,count(*) from Actvars A,TimeLevel Twhere A.Time_Level=T.
TID and T.Quarter_Level='Q3’ Group by Month_Level

(12) Select Sum(Dollarcost) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=P.
Code_Level and P.LINE_Level = 'MJ1F1U1EG0O09’

(13) Select Product_Level,count(*) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level
=T.TID and T.Quarter_Level='Q4’ Group by Product_Level

(14) Select Retailer_Level,Avg(unitssold) from Actvars A,ProdLevel P ,CustLevel
C where A.Product_Level=P.Code_Level AND A.Custom_Level=C.Store_Level and P
.Division_Level = ’'BCR2T4K2K9D3’ Group by Retailer_Level
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(15) Select count(x) from Actvars A,ProdLevel P where A.Product_Level=P.Code_
Level and P.Division_Level='XRLXY6H61SLC’

(16) Select Customer_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,ProdLevel P where A.
Product_Level=P.Code_Level and P.Division_Level="RC5406URP1IE’ Group by
Customer_Level

(17) Select all_Level,count(x) from Actvars A,ProdLevel P ,ChanLevel H where A.
Product_Level=P.Code_Level AND A.Channel_Level=H.Base_Level and P.Division
_Level = 'G4HAS5YITG3H7' Group by Channel_Level

(18) Select count(x) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID and T.
Year_Level="1995’

(19) Select Product_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimelLevel T where A.
Time_Level=T.TID and T.Year_Level='1996' Group by Product_Level

(20) Select Division_Level,Avg(Unitssold) from Actvars A,TimeLevel T ,ProdLevel
P where A.Time_Level=T.TID AND A.Product_Level=P.Code_Level and T.Month_
Level = "1’ Group by Division_Level

(21) Select count(x) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID and T.
Month_Level="2’

(22) Select Product_Level,count(x) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level
=T.TID and T.Month_Level='3" Group by Product_Level

(23) Select Division_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimelLevel T ,ProdLevel

P where A.Time_Level=T.TID AND A.Product_Level=P.Code_Level

and T.Month_Level='4' Group by Division_Level

(24) Select Avg(Unitssold) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID
and T.Month_Level='5"'

(25) Select Product_Level,count(x) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level
=T.TID and T.Month_Level='6" Group by Product_Level

(26) Select Division_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimelLevel T ,ProdLevel

P where A.Time_Level=T.TID and T.Month_Level="'7"' AND A.Product_Level=P.Code
_Level Group by Division_Level

(27) Select Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID
and T.Month_Level="8’

(28) Select Customer_Level,count(*) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_
Level=T.TID and T.Month_Level='9’ Group by Customer_Level

(29) Select Year_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_
Level=T.TID and T.Month_Level = '10’ Group by Year_Level

(30) Select count(*) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID and T.
Month_Level='11"’

(31) Select Product_Level,Time_Level,Avg(unitssold) from Actvars A,TimeLevel T
where A.Time_Level=T.TID and T.Month_Level='12" Group by Product_Level,Time_

Level
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(32) Select Year_Level,Month_Level, Max(unitssold) from Actvars A,CUSTLevel C ,
TimeLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level and C.Retailer_Level = 'Z6
OFS4YAAD4]' AND A.Time_Level=T.TID Group by Year_Level,Month_Level

(33) Select count(x) from Actvars A,CUSTLevel C where A.Customer_Level=C.Store_
Level and C.Retailer_Level="RQINENOUPKMQ’

(34) Select Product_Level,Time\_Level, Min(unitssold) from Actvars A,CUSTLevel C

where A.Customer_Level=C.Store_Level and C.Retailer_Level='NXEYFSIQE3JIM’
Group by Product_Level,Time_Level

(35) Select Year_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C ,TimeLevel T
where A.Customer_Level=C.Store_Level AND A.Time_Level=T.TID and C.Gender_
Level="'M' Group by Year_Level

(36) Select count(x) from Actvars A,CHANLevel CH where A.Channel_Level=CH.Base_
Level and CH.ALL Level="ABCDEFGHIJKL'

(37) Select Channel_Level,Time_Level, Sum(Dollarcost) from Actvars A,CHANLevel
CH where A.Channel_Level=CH.Base_Level and CH.ALL_Level='BCDEFGHIJKLM’ Group

by Channel_Level, Time_Level

(38) Select Class_Level,Year_Level, Time_Level, Avg(Unitssold) from Actvars A,
CHANLevel CH ,ProdLevel P ,TimeLevel T where A.Channel_Level=CH.Base_Level
AND A.Product_Level=P.Code_Level AND A.Time_Level=T.TID and CH.ALL Level=’
CDEFGHIJKLMN’ Group by Class_Level,Year_Level, Time_Level

(39) Select count(*) from Actvars A,CHANLevel CH where A.Channel_Level=CH.Base_
Level and CH.ALL_Level ='DEFGHIJKLMNO’

(40) Select count(*) from Actvars A,CHANLevel CH where A.Channel_Level=CH.Base_
Level and CH.ALL_Level ='EFGHIJKLMNOP’ Group by Time_Level

(41) Select Year_Level,Month_Level, sum(dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C,
ProdLevel P ,TimeLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level AND A.Time_
Level=T.TID and A.Product_Level=P.Code_Level and P.Class_Level="CI493YZ9KZUJ]
" and C.Retailer_Level="RQINENOUPKMQ' AND C.City_Level='Bordeaux’ Group by
Year_Level,Month_Level

(42) Select sum(dollarcost) from Actvars A, ProdLevel P,TimeLevel T where A.
Product_Level=P.Code_Level and A.Time_Level=T.TID and T.Quarter_LEVL="Q2’
AND T.Year_Level="1996' and P.Class_Level='FDXAQIN5U026"’

(43) Select Customer_Level, Time_Level, Avg(Unitssold) from Actvars A, CHANLevel

H,ProdLevel P, TimeLevel T,CUSTLevel C where A.Product_Level=P.Code_Level
and A.Time_Level=T.TID AND A.Customer_Level=C.Store_Level and A.Channel_
Level=H.Base_Level and P.Class_Level="FDXAQIN5U026' and H.ALL_Level='
ABCDEFGHIJKL' AND T.Quarter_Level='Ql’ AND C.Gender_Level='F’ Group by
Customer_Level, Time_Level

(44) Select Year_Level, Division_Level, Max(Unitssold) from Actvars A, CUSTLevel

C,TimeLevel T ,ProdLevel P where A.Customer_Level=C.Store_Level AND A.
Product_Level=P.Code_Level and A.Time_Level=T.TID and T.Month_Level='1" and
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C.Retailer_Level="RQINENOUPKMQ’ AND C.Gender_Level='F’ AND C.City_Level=’
Poitiers’ Group by Year_Level, Division_Level

(45) Select sum(dollarcost), Avg(Unitssold) from Actvars A, CUSTLevel C,
TimeLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level and A.Time_Level=T.TID and
T.Month_Level="12" and C.Retailer="RQIJNENOUPKMQ’' AND C.City_Level='Dijon’

(46) Select Customer_Level, Time_Level,Min(unitssold) from Actvars A, CHANLevel
H,TimeLevel T, CUSTLevel C where A.Channel_Level=H.Base_Level and A.CUTOMER_
Level=C.Store_Level AND A.Time_Level=T.TID and T.Year_Level='1996" AND T.
Quarter_Level='Q3" and H.ALL_Level='DEFGHIJKLMNO’' AND C.Gender_Level='M’
Group by Customer_Level, Time_Level

(47) Select Month_Level, all_Level, Time_Level, Sum(Dollarcost) from Actvars A,
CUSTLevel C,ProdLevel P,TimeLevel T ,ChanLevel H where A.Customer_Level=C.
Store_Level and A.Product_Level=P.Code_Level AND A.Channel_Level=H.Base_
Level and A.Time_Level=T.TID and T.Year_Level='1996"' and C.Retailer_Level =’
NXEYFSIQE3IM’ AND C.City_Level='Paris’ and P.LINE_Level="MJ1F1U1lEGOO9’' Group

by Month_Level,all_Level, Time_Level

(48) Select Avg(unitssold) from Actvars A, CHANLevel H,ProdLevel P,TimeLevel T
where A.Product_Level=P.Code_Level and A.Channel_Level=H.Base_Level and A.
Time_Level=T.TID and T.Month_Level='1" and P.Division_Level="XRLXY6H61SLC’
and H.ALL_Level='BCDEFGHIJKLM’

(49) Select Customer_Level, Product_Level, Channel_Level, sum(dollarcost) from
Actvars A, CHANLevel H,CUSTLevel C,ProdLevel P where A.Customer_Level=C.
Store_Level and A.Product_Level=P.Code_Level and A.Channel_Level=H.Base_
Level and P.FAMILY_ Level='AGG214DG271Q' and C.Retailer_Level="NXEYFSIQE3JIM’
AND C.Gender_Level="M’ and H.ALL_Level='DEFGHIJKLMNO’' Group by Customer_
Level, Product_Level, Channel_Level

(50) Select Division_Level, Year_Level, Max(Unitssold) from Actvars A, CHANLevel

H,CUSTLevel C,TimeLevel T ,ProdLevel P where A.Customer_Level=C.Store_Level
AND A.Product_Level=P.Code_Level and A.Channel_Level=H.Base_Level and A.
Time_Level=T.TID and T.Month_Level='4’ and C.Retailer_Level="NXEYFSIQE3IM’
AND C.City_Level='Poitiers’ AND C.Gender_Level='F’ and H.ALL_Level=’
BCDEFGHIJKLM’ Group by Division_Level, Year_Level

(51) Select Min(Unitssold) from Actvars A, CHANLevel H,CUSTLevel C,ProdLevel P,
TimeLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level and A.Product_Level=P.Code_
Level and A.Channel_Level=H.Base_Level and A.Time_Level=T.TID and T.Month_
Level='7" and P.Group_Level="E4NJTWOZROFN' and C.Retailer_Level='Z60FS4YAAD4
J’ and H.ALL_Level="EFGHIJKLMNOP'

(52) Select Customer_Level, Channel_Level, sum(dollarcost) from Actvars A,
CHANLevel H,CUSTLevel C,ProdLevel P,TimeLevel T where A.Customer_Level=C.
Store_Level and A.Product_Level=P.Code_Level and A.Channel_Level=H.Base_
Level and A.Time_Level=T.TID and T.Month_Level='11" and P.Class_Level =’
FDXAQIN5U026' and C.Retailer_Level ='RQINENOUPKMQ' AND C.City_Level='
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Poitiers’ and H.ALL_Level='DEFGHIJKLMNO’ Group by Customer_Level, Channel_
Level

(53) Select line_Level, Month_Level, Avg(Unitssold) from Actvars A, CHANLevel H,

CUSTLevel C,ProdLevel P,TimelLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level and
A.Product_Level=P.Code_Level and A.Channel_Level=H.Base_Level and A.Time_
Level=T.TID and T.Year_Level='1995" AND T.Quarter_Level='Ql’ and P.Group_
Level="E4NJTWOZRIFN' and C.Retailer_Level="RQINENOUPKMQ' and H.ALL Level=’'
BCDEFGHIJKLM’ Group by line_Level, Month_Level

(54) Select Min(Unitssold) from Actvars A, CHANLevel H,CUSTLevel C,ProdLevel P,
TimeLevel T where A.Customer_Level=C.Store_Level and A.Product_Level=P.Code_
Level and A.Channel_Level=H.Base_Level and A.Time_Level=T.TID and T.Year_
Level="1995’ AND T.Quarter_Level='Q1l’ and T.Month_Level in(’'2’,’3’',’4’) and
P.Class_Level="CI493YZ9KZUJ’' and C.Retailer_Level in (’'Z60FS4YAAD4J’, 'RQJINEN
OUPKMQ') AND C.Gender_Level='F’ AND C.City_Level='Poitiers’ and H.ALL_Level
="ABCDEFGHIJKL'

(55) Select Customer_Level, Product_Level, Time_Level, Channel_Level, Max(
Unitssold) from Actvars A, CHANLevel H,CUSTLevel C,ProdLevel P,TimeLevel T
where A.Customer_Level=C.Store_Level and A.Product_Level=P.Code_Level and A.
Channel_Level=H.Base_Level and A.Time_Level=T.TID and T.Year_Level='1996"'
and T.Month_Level in(’'5’,’6',’'7’) and P.Class_Level='FDXAQIN5U026’ and C.
Gender_Level='M’ and C.Retailer_Level='RQIJNENOUPKMQ’' and H.ALL_Level=’
DEFGHIJKLMNO’ Group by Customer_Level, Product_Level, Time_Level, Channel_
Level

(56) Select Sum(Dollarcost) from Actvars A,TimeLevel T where A.Time_Level=T.TID
and C.Gender_Level="F'’

(57) Select Month_Level,Sum(Dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C ,TimeLevel T
where A.Customer_Level=C.Store_Level AND A.Time_Level=T.TID and C.City_Level
='Poitiers’ Group by Month_Level

(58) Select Time_Level,avg(Dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C where A.
Customer_Level=C.Store\_Level and C.City_Level='Bordeaux’ Group by Time_
Level

(59) Select avg(Dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C where A.Customer_Level=C.
Store_Level and C.City_Level='Paris’

(60) Select Year_Level,max(Dollarcost) from Actvars A,CUSTLevel C where A.

Customer_Level=C.Store_Level and C.City_Level='Dijon’ Group by Year_Level

B.2 CHARGES UTILISEES POUR LA FRAGMENTATION VERTICALE

PoUR LA TABLE TAE

(1) Select speaker, course_instructor, course, semester, Class_size WHERE Class_
size < 5
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(2) Select speaker, course_instructor, semester, Class_size, Class_attribute
WHERE course <= 20 AND Class_size > 18

(3) Select speaker, course, Class_attribute WHERE Class_size <= 25 AND (course_
instructor <= 9 OR semester ='regula’)

(4) Select speaker, course_instructor, course, semester, Class_attribute WHERE
course_instructor < 10

(5) Select speaker, course_instructor, semester, Class_size, Class_attribute
WHERE course_instructor < 15 AND (course >= 14 OR Class_attribute > 'low’)

(6) Select speaker, course, semester, Class_size, Class_attribute WHERE Class_
size = 64 AND semester='regular’ AND course_instructor >= 5

(7) Select course_instructor, Class_size WHERE course_instructor = 11 OR Class_
attribute > 'low’ OR semester <= ’summer’

(8) Select speaker, course_instructor, semester, Class_size, Class_attribute
WHERE speaker = 'english-speaker’ AND course < 5

(9) Select Class_attribute WHERE Class_instructor <> 25 OR Class_attribute = '’
low’

(10) Select course_instructor, course, semester, Class_size WHERE Class_
attribute <> ’'low’ AND Class_size >= 39

(11) INSERT SQL

(12) DELETE SQL

Pour LA TABLE ADULT

(1) Select Age, WorkClass, Final-weight, Education, Education-num, Occupation,
Relationship, Race, Capital-gain, Hours-per-week, Native-country, Class
WHERE (Material-status = 'Windowed’ OR Marital-status = ’'Divorced’) AND Sex
='Female’

(2) Select Age, WorkClass, Final-weight, Education-num, Marital-status, Race,
Sex, Capital-gain, Capitil-loss, Hours-per-week, Native-country, Class WHERE

Relationship = ’'Other-relative’

(3) Select Age, WorkClass, Final-weight, Education-num, Marital-status,
Relationship, Race, Sex, Capital-gain, Capital-loss, Hours-per-week

WHERE Sex = ’Female’

(4) Select Education, Occupation, Relationship, Race, Capital-gain, Hours-per-
week WHERE Native-country = 'United-states’ AND Marital-status ='Divorced’

(5) Select Age, WorkClass, Education, Relationship, Class WHERE (Relationship =
"Not-in family’ OR Relationship = ’'Unmarried’) AND Class = '<=50K’ AND Sex =

'Male’

(6) Select Age, Final-Weight, Education, Education-num, Occupation, Relationship
, Race, Capital-loss, Hours-per-week, Class WHERE Age >= 50 AND (WorkClass
= 'Self-emp-not-inc’ OR WorkClass = 'Private’)’

(7) Select Age, WorkClass, Education, Marital-status, Hours-per-week, Class
WHERE Native-country = ’'South’
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(8) Select Age, Final-weight, Education-num, Occupation, Sex, Capital-gain,
Capitalloss, Class WHERE Education-num < 10 AND Hours-per-week >50

(9) Select Education, Occupation, Capital-gain WHERE Capital-gain > 1000

(10) Select Age, Occupation, Capital-gain, Hours-per-week WHERE Race = 'White’
AND Age <= 40

(11) Select Education-num, Marital-status, Capital-gain WHERE (WorkClass = '’
State-gov’ OR WorkClass = ’'Federal-gov’ OR WorkClass = ’'Local-gov’) AND
Class = '<=50K’

(12) Select Education, Occupation, Capital-loss WHERE Relationship = ’Not-in
family’ AND Marital-status = ’'Divorced’

(13) Select Age, Occupation WHERE Marital-status = 'Never-married’

(14) Select Education, Education-num, Marital-Status, Capital-gain, Native-
country WHERE Occupation = 'Farming-fishing’ AND Class = ’'<=50K’ AND Hours-
per-week >=75

(15) Select Occupation, Hours-per-week WHERE Race = 'Black’ AND WorkClass = '
Federal-gov’

(16) Select Capital-loss, hours-per-week, Native-Country WHERE Education = '’
Masters’ AND Capital-loss > 0

(17) Select Marital-status, Race, Native-country WHERE Occupation = 'Armed-
Forces’ OR Occupation = 'Protective-serv’

(18) Select Hours-per-week, Native-country WHERE WorkClass = ’'Private’ AND
Relationship = ’'Own-child’ AND Sex = ’'Male’

(19) INSERT SQL

(20) DELETE SQL

PoOUR LE BENCHMARK TPC-H

(1) Select l_returnflag, l_linestatus, l_quantity, 1_extendedprice, o_orderdate,
o_shippriority from lineitem, orders where 1_orderkey=o_orderkey and o_
orderdate < date ’':2’ and l_shipdate > date ’:2’' Group by l_orderkey, o_
orderdate
(2) Select sum(l_extendedprice * 1l_discount) as revenue, s_acctbal, s_name, n_
name, p_partkey, p_mfgr, s_address, s_phone, s_comment
from lineitem, part, supplier, partsupp, nation, region where p_partkey = ps_
partkey and s_suppkey = ps_suppkey and p_size = :1 and p_type like '%:2’ and
s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_regionkey and r_name = ':3’
order by n_name, s_name, p_partkey;
(3) Select l_orderkey, sum(l_extendedprice * (1 - l_discount)) as revenue, o_
orderdate, o_shippriority from Customer, orders, lineitem
where c_mktsegment = ’':1’ and c_custkey = o_custkey and 1_orderkey = o_orderkey
and o_orderdate < date ’':2’ and l_shipdate > date ’':2’ Group by l_orderkey,

o_orderdate, o_shippriority
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(4) Select 1_shipomode, l_quantity, o_orderdate, o_shippriority from lineitem,
orders where l_orderkey = o_orderkey and 1_commitdate < 1_receiptdate Group
by l_orderkey, o_orderdate, o_shippriority order by o_orderpriority;

(5) Select n_name, sum(l_extendedprice * (1 - l_discount)) as revenue from
Customer, orders, lineitem, supplier, nation, region where c_custkey = o_
custkey and 1_orderkey = o_orderkey and l_suppkey = s_suppkey and c_
nationkey = s_nationkey and s_nationkey = n_nationkey and n_regionkey = r_
regionkey and r_name = ’':1’ and o_orderdate >= date ’':2' and o_orderdate <
date ':2’ + interval 'l’ Year Group by n_name

order by revenue;

(6) Select c_name, sum(l_extendedprice * l_discount) as revenue from Customer,
lineitem where 1_custkey = c_custkey and 1_shipdate >= date ':1’ and 1_
shipdate < date ':1’ + interval 'l’ Year and l_discount between :2 - 0.01
and :2 + 0.01 and l_quantity < :3 order by 1_quantity

(7) Select s_nation, c_nation, extract(Year from l_shipdate) as 1_Year, 1_
extendedprice * (1 - 1_discount) as volume from supplier, lineitem, orders,
Customer where s_suppkey = 1_suppkey and o_orderkey = l_orderkey and c_
custkey = 1_custkey Group by s_nation, c_nation, 1_Year

(8) Select extract(Year from o_orderdate) as o_Year, 1_extendedprice * (1 - 1_
discount) as volume, n_name from part, supplier, lineitem, orders, Customer
, hation, region where p_partkey = 1_partkey and s_suppkey = 1_
suppkey and 1_orderkey = o_orderkey and o_custkey = c_custkey

and c_nationkey = n_nationkey and s_nationkey = n_nationkey and o_orderdate
between date '1995-01-01’' and date '1996-12-31' and p_type = ':3' Group by
o_Year order by o_Year

(9) Select n_name, extract(Year from o_orderdate) as o_Year, l_extendedprice x
(1 - l_discount) - ps_supplycost *x l_quantity as amount

from part, supplier, lineitem, partsupp, orders, nation where s_suppkey = 1_
suppkey and ps_suppkey = 1_suppkey and ps_partkey = 1_partkey and p_partkey
= 1_partkey and o_orderkey = l_orderkey and s_nationkey = n_nationkey and p_
name like ’%:1%' Group by nation, o_Year order by nation, o_Year desc

(10) Select c_custkey, c_name, sum(l_extendedprice * (1 - l_discount)) as
revenue, c_acctbal, n_name, c_address, c_phone, c_comment from Customer,
orders, lineitem, nation where c_custkey = o_custkey and 1_orderkey = o_
orderkey and o_orderdate >= date ’':1’ and o_orderdate < date ':1’ + interval

'3’ Month and l_returnflag = 'R’ and c_nationkey = n_nationkey Group by c_
custkey, c_name, c_acctbal, c_phone, n_name, c_address, c_comment order by
revenue desc

(11) Select 1_returnflag, l_linestatus, l_quantity, 1l_extendedprice, n_name
from lineitem, nation where 1_nationkey = n_nationkey and l_shipdate <= date

'1998-12-01" - interval ’':1’ day (3) Group by l_returnflag, l_linestatus
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(12) Select 1_shipmode, o_orderpriority from orders, lineitem where o_orderkey =
1l_orderkey and l_shipmode in (’:1’', ’':2’) and 1l_commitdate < 1_receiptdate

and l_shipdate < 1_commitdate and 1_receiptdate >= date ':3’' and l_
receiptdate < date ’':3’ + interval ’'l’ Year Group by l_shipmode order by 1_
shipmode

(13) Select n_name, sum(l_extendedprice * (1 - l_discount)) as revenue from
lineitem, nation where l_nationkey = n_nationkey Group by n_name

(14) Select 100.00 * sum(case when p_type like ’'PROMO%’ then 1_extendedprice *
(1 - l_discount) else 0 end) / sum(l_extendedprice * (1 - l_discount)) as
promo_revenue from lineitem, part where 1_partkey = p_partkey and 1_
shipdate >= date ’':1’' and l_shipdate < date ’':1’' + interval ’'l’ Month;

(15) Select 1_orderkey, l_extendedprice, l_discount, o_orderdate, o_shippriority
, c_name from lineitem, Customer, orders where 1_orderkey = o_orderkey and
1_custkey = c_custkey and o_orderdate < date ':2’' and l_shipdate > date ':2’

Group by 1_orderkey, o_orderdate, o_shippriority

(16) Select n_name as nation, 1_linenumber, 1_shipMode, from part, supplier,

lineitem, partsupp, orders, nation where s_suppkey =1_suppkey and ps_suppkey

= l_suppkey and ps_partkey = 1l_partkey and p_partkey = l_partkey and o_

’ ’

orderkey = 1_orderkey and s_nationkey = n_nationkey and p_name like ’'%:1%
Group by nation order by nation

(17) Select sum(l_extendedprice) / 7.0 as avg_Yearly from lineitem, part where p
_partkey = 1_partkey and p_brand = ’':1’ and p_container = ':2' and 1_
quantity < avg(l_quantity)

(18) Select c_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice, sum(l_
quantity) from Customer, orders, lineitem where o_orderkey in l_orderkey
having sum(l_quantity) > :1 and c_custkey = o_custkey and o_orderkey = 1_
orderkey Group by c_name, c_custkey, o_orderkey, o_orderdate, o_totalprice

(19) Select sum(l_extendedpricex (1 - l_discount)) as revenue from lineitem,
part where p_partkey = 1 _partkey and p_brand = ’':1’ and p_container in (’'SM
CASE’, 'SM BOX’, ’'SM PACK’, ’'SM PKG’') and l_quantity >= :4 and l_quantity <=

:4 + 10 and p_size between 1 and 5 and l_shipmode in ('AIR’, 'AIR REG’) and
1_shipinstruct = 'DELIVER IN PERSON'’

(20) Select s_name, s_address, 0.5 * sum(l_quantity) from lineitem, supplier,
nation where 1_suppkey = s_suppkey and l_shipdate >= date ’':2’' and 1_
shipdate < date ':2’ + interval 'l’ Year order by s_name

(21) Select 1_linenumber, l_returnflag, l_linestatus, l_quantity, s_name, s_
address, s_phone, s_comment from lineitem, supplier where 1_suppkey = s_

suppkey and s_name = ':3’ order by s_name.
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