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RESUME. Les bases de données orientées colonnes offrent au domaine décisionnel le modéle
le plus approprié au stockage des entrepots de données. Cependant, en [’absence
d’opérateurs d’analyse en ligne, le seul moyen, trés coiiteux, qui existe pour construire des
cubes OLAP consiste a utiliser [’'opérateur UNION sur des requétes de regroupement afin
d’obtenir I'ensemble des Group By nécessaires au calcul de cube OLAPL. Pour pallier ce
probléme, nous proposons dans cet article un nouvel opérateur d’agrégation, baptisé C-
CUBE (Columnar-CUBE), qui permet de calculer des cubes de données a partir d’entrepdts
de données stockés en colonnes. Nous avons implémenté [’opérateur C-CUBE au sein du
SGBD orienté colonnes MonetDB et réalisé des expérimentations sur le benchmark SSBM 2
(Star Schema Benchmark). Nous avons ainsi pu montrer que C-CUBE présente des temps de
calcul de cubes OLAP jusqu’a 70% moins élevés comparés a l’opérateur CUBE d’Oracle
sur un entrepdt de 1To.

ABSTRACT. Columnar databases are suitable for data warehouses and multidimensional data
structures storage. However, Columnar DBMS have not an appropriate operator for
calculating OLAP cubes. In this paper, we propose a new OLAP operator for columnar
DBMS, C-CUBE, that allows to calculate OLAP data cubes from columnar oriented-data
warehouses. We have then implemented C-CUBE under MonetDB DBMS and curried out
some experimentations onto Star Schema Benchmark. The obtained results show that C-
CUBE improve the computation time of data cubes up to 70% compared to Oracle CUBE
operator.

MOTS-CLES : Base de données orientée colonnes, Entrepdt de données, Cube OLAP.
KEYWORDS: Columnar databases, Data warehouse, OLAP Cube.
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1. Introduction

Une base de donnée orientée colonnes stocke les données d’une table colonne
par colonne. Cette technique de stockage permet d’avoir dans un méme espace
disque les valeurs appartenant a une méme colonne, ce qui accélére énormément le
temps d’accés a une colonne. Caractérisé par une opération de jointure trés
performante appelée jointure invisible (Abadi et al., 2008), le stockage en colonnes
apparait comme une solution tres intéressante en Bl (Business Intelligence) et plus
particulierement pour les entrepdts de données (Matei, 2010). Ces derniers sont
dédiés a I’analyse en ligne pour 1’aide a la prise de décision (Inmon, 1992). Grace
aux opérateurs OLAP (On- Line Analytical Processing), 1’utilisateur peut extraire
des cubes de données correspondants a des contextes d’analyse (Han et Kamber,
2006). Le stockage en colonnes est naturellement approprié a la structure de
données multidimensionnelles et aux calculs d’agrégats (Stonebraker et al., 2005).
Cependant, les fonctionnalités des bases de données orientées colonnes sont
limitées. En effet, les SGBD (Systémes de Gestion de Bases de Données) orientés
colonnes ne disposent pas d’opérateurs de calcul de cubes OLAP. Toutefois, le cube
OLAP peut étre calculé avec la méthode naive en utilisant 1’union de requétes de
regroupement (Group By) (Dehdouh et al.,, 2013). Cette méthode de calcul
engendre, pour un nombre de dimensions D, I’exécution de 2D sous-requétes pour
calculer les différents agrégats, ce qui augmente considérablement le nombre
d’accés a la base de données. Par conséquent, la méthode naive dégrade les
performances du SGBD notamment pour le passage a 1’échelle.

L’objectif de cet article est de proposer un opérateur d’agrégation C-CUBE
(Columnar-CUBE) pour les SGBD orientés colonnes. Cet opérateur permet de
calculer des cubes OLAP a partir d’entrepdts implémentés en colonnes. C-CUBE
étend la jointure invisible, utilisée dans les bases de données orientées colonnes,
pour prendre en considération toutes les combinaisons de dimensions. De plus,
contrairement a la méthode naive qui sollicite la base de données pour calculer les
différents agrégats, C-CUBE exploite une vue (résultat d’une requéte d’extraction)
définie sur les attributs (dimensions et mesures) nécessaires au calcul du cube
OLAP. Cette stratégie lui permet d’éviter le retour aux données de I’entrep6t pour
le calcul d’agrégats. Nous avons validé cette technique sur un banc d’essais SSBM
(Star Schema Benchmark) (O’Neil et al., 2009), que nous avons stocké au sein du
SGBD orienté colonnes MonetDB, et nous avons mené ensuite des
expérimentations qui ont permis de montrer, que C-CUBE optimise
considérablement le temps de calcul des cubes OLAP comparé a la fois a la
méthode naive et a I’opérateur CUBE d’oracle.

La suite de cet article est organisée de la maniére suivante. La section 2 dresse
un état de I’art sur les bases de données orientées colonnes. La section 3 présente
les différentes notions liées a notre travail. La section 4 est consacrée a la



description détaillée du processus de calcul de cube OLAP et a la présentation de
I’opérateur C- CUBE. Nous avons procédé dans la section 5 a I’implémentation de
notre opérateur C-CUBE et aux expérimentations d’évaluation. Enfin, nous
concluons cet article et présentons quelques perspectives de notre travail dans la
section 6.

2. Etat de I’art

Le stockage des données en colonnes remonte aux années 1970 avec
I’utilisation des fichiers transposeés et la technique de partitionnement vertical (D.S,
1979). C’est dans les années 1980 que les avantages de la décomposition des
modéles de stockage ont été abordés dans la littérature. Ces modeles sont "DSM"
(Decomposition Storage Model) et NSM (N-ary Storage Model) qui sont
respectivement les prédécesseurs du stockage orienté colonnes et du stockage
orienté lignes (Copeland et Khoshafian, 1985). Ce n’est que dans les années 2000
que le stockage des données en colonnes est apparu comme une alternative au
stockage orienté lignes adopté par les SGBD relationnels notamment pour le
stockage des bases de données multidimensionnelles (Abadi et al., 2008). Les
travaux qui ont été menés dans ce domaine ont permis aux bases de données
orientées colonnes de béneficier indéniablement de meilleures performances
relatives a 1’opération de jointure, appelée jointure invisible. Rappelons que la
jointure invisible est une opération de jointure qui utilise les positions des valeurs et
les tables de hachage pour extraire les données qui satisfont les prédicats de la
requéte (Abadi et al., 2008). En outre, grace a la technique de la matérialisation
tardive (Abadi et al., 2007) et a la technique de compression des données qui agit
efficacement sur des valeurs de méme type, I’espace nécessaire pour le stockage des
données a diminué considérablement (Abadi et al., 2006). Parmi les SGBD orientés
colonnes, on peut citer C-Store®, MonetDB# et Vertica®. Cependant, méme si tout le
monde s’accorde a dire que le stockage en colonnes est bien adapté aux données
multidimensionnelles et par conséquent au calcul de cubes de données, les SGBD
en colonnes ne disposent malheureusement pas d’opérateurs OLAP.

3. Calcul de cubes OLAP dans les entrepdts de données orientés colonnes

Dans cette section, nous définissons le cube OLAP et la méthode naive qui
permet de le calculer.

3. http ://db.csail.mit.edu/projects/cstore/
4. www.monetdb.org
5. http ://www.vertica.org/


http://www.monetdb.org/

3.1. Cube OLAP

Un cube de données est une collection de données agrégées et consolidées pour
résumer 1’information et expliquer la pertinence d’une observation. Il permet de
représenter le fait a observer selon plusieurs axes d’observation (dimensions) (Gray
et al.,: 1997) qui sont qualifiées de multidimensionnelles, indépendamment de leur
support (tables relationnelles ou tableaux multidimensionnels). Le cube de don-
nées est exploré a 1’aide de nombreuses opérations qui permettent sa manipulation
(Rafanelli, 2003). Le calcul de cube permet d’avoir des agrégations au-dela des
limites du Group by. Il calcule de fagon multidimensionnelle et renvoie dans le cas
de calcul d’une somme, des sous-totaux et totaux de toutes les combinaisons
possibles. Cela consiste a calculer tous les agrégats suivant tous les niveaux des
hiérarchies de toutes les dimensions. Pour un cube a trois dimensions A, B et C, les
agrégats calculés concernent les combinaisons sui- vantes : (A, B, C), (A, B, ALL),
(A, ALL, C), (ALL, B, C), (A, ALL, ALL), (ALL, B, ALL), (ALL, ALL, C),
(ALL, ALL, ALL).

3.2. La méthode naive pour le calcul de Cube OLAP

La méthode naive pour calculer le cube de données est proposée par (Gray et al.,
1997) et consiste a regrouper a 1’aide de 1’opérateur UNION, une collection de
requétes agrégatives executées séparément avec des Group By. Cependant, cette
méthode présente I’inconvénient de solliciter de multiples accés a la base de
données pour calculer les différents agrégats. En effet, pour un nombre de
dimensions D, il y aura 2P requétes de regroupement a exécuter. Ce qui dégrade
d’avantage les performances du systéme de gestion de base de données. De ce qui
précede, il apparait clairement que la méthode naive de calcul de cube OLAP n’est
pas adaptée aux bases de données volumineuses, car c’est une approche caractérisée
par une complexité qui est exponentielle par rapport au hombre de dimensions.

Pour pallier a ce probléme et sachant que les SGBD en colonnes ne disposent
pas d’opérateurs OLAP, nous proposons un nouvel opérateur d’agrégation,
C-CUBE (Columnar-CUBE) permettant de calculer des cubes OLAP a partir
d’entrep6ts de données stockés en colonnes.

4. C-CUBE : Opérateur CUBE pour les bases de données en colonnes

Nous présentons dans cette section C-CUBE, notre opérateur OLAP pour le
calcul de cube dans les entrep6ts de données en colonnes. La technique utilisée par
I’opérateur C-CUBE que nous proposons consiste & extraire a partir de 1’entrepot,
les données qui satisfont tous les prédicats de la requéte. Ces données sont
regroupées en fonction des colonnes qui représentent les axes d’analyse. Le résultat
est donc, une relation R composée des colonnes qui représentent les dimensions



(axes d’analyse) et de (des) colonne(s) représentant la (les) mesure(s) a agréger. La
relation R est un résultat intermédiaire qui va servir a calculer ’ensemble des
agrégats du cube OLAP. A ce stade, le résultat intermédiaire permet déja d’obtenir
I’agrégation totale et celle en fonction de toutes les colonnes représentant les
dimensions. Pour obtenir les autres agrégations des sous-totaux qui composent le
cube, chaque dimension au niveau du résultat intermédiaire est hachée avec les
valeurs qui la composent pour obtenir des listes de positions, les valeurs de ces
listes sont binaires, ils peuvent correspondre a "1" ou a "0", le "1" indique que la
valeur de hachage existe a cette position et "0" si non. L’intersection avec un "ET
logique" des listes de positions des différentes colonnes (dimensions) permet
d’avoir un ensemble de listes de positions qui représentent les positions des valeurs
de dimensions a combiner et les valeurs de la colonne mesure a agréger et ce, a
différent niveau de granularité. Le regroupement de 1’ensemble de ces résultats
constitue le cube.

Pour détailler les phases d’exécution de cette technique avec un exemple, nous
présentons dans la section suivante le banc d’essais décisionnel SSBM

4.1. Banc d’essais décisionnel SSBM

Pour décrire et illustrer nos différents propos et contributions, nous présentons
dans cette section, le modele de données en étoile SSBM (Star Schema Benchmark)
(O’Neil et al., 2009) présenté dans la figure 1. Nous avons ensuite utilisé cet
entrep6t pour évaluer les performances de 1’opérateur C-CUBE.

CUSTOMER BR;:I:KEE?RDER
CUSTKEY
NAME \ LINENUMBER
ADDRESS CUSTKEY
aTy PARTKEY
NATION
ST — SUPPKEY
PHONE | ORDERDATE
[ MKVSEGMENT _| ORDERPRIORITY
SHIPPRIORITY
QUANTITY
EXTENDEDPRICE
SUPPLIER ORDERTOTALPRICE
SUPPKEY allela =2 S —
NANIE DISCOUNT ONTH |MONTHNUMINYEAR
oo REVENUE VEAR WEEKNUMINYEAR
e SUPPLYCOST VEARMONTHNUM _|SELLINGSEASON
NATION T 'YEARMONTH LASTDAYINWEEKFL
REGIGN DAYNUMINWEEK | LASTDAYINMONTHFL
I S— COMMITDATE DAYNUMINMONTH _|HOLIDAYFL
SHIPMODE DAYNUMINYEAR WEEKDAYFL

Figure 1. Modéle en étoile de l’entrepét de données SSBM

SSBM est un banc d’essais décisionnel, dérivé du modéle TPC-HS.
Contrairement & TPC-H, SSBM utilise le schéma en étoile pour permettre d’évaluer
les performances de I’entrepdt de données. SSBM est un entrep6t de données qui

6. http:www.tpc.org/tpch/



gére les lignes de commandes en fonction des dimensions PART (produit),
SUPPLIER (fournisseur), CUSTOMER (client) et DATE (date). Il est constitué
d’une table de faits appelée LINEORDER (lignes de commandes) composée de dix-
sept attributs pour renseigner une commande, dont la clé primaire est composée de
ORDERKEY et de LINENUMBER et des clés étrangéres provenant des tables de
dimension. Ce modeéle est accompagné d’une charge de requétes avec de simple
Group by.

Il est a noter que notre objectif n’est pas d’évaluer SSBM en tant que tel mais de
I’utiliser pour évaluer la performance de notre opérateur C-CUBE dans un SGBD
orienté colonnes. Pour cela, nous nous abstenons d’utiliser la charge de requétes
qui accompagne SSBM et nous créons de nouvelles requétes permettant de calculer
des cubes OLAP.

Charge de requétes : Pour évaluer les performances de I’opérateur C-CUBE
que nous proposons pour calculer le cube OLAP a partir d’entrep6t stocké en
colonnes, nous avons utilisé quatre requétes de calcul des cubes OLAP. Ces
requétes impliquent graduellement le nombre de dimensions dans le calcul des
cubes.

— Requéte 1 : C’est une requéte qui permet de calculer un cube OLAP a deux
dimensions avec des restrictions sur les colonnes, NATION de la dimension
CUSTOMER, NATION de la dimension SUPPLIER et YEAR de la dimension
DATE. Cette requéte calcule a différents niveaux de granularité, la somme des
revenus (sum(revenue)) en fonction des attributs, CITY de la dimension
CUSTOMER et CITY de la dimension SUPPLIER.

— Requéte 2 : C’est une requéte qui permet de calculer un cube OLAP a trois
dimensions avec les mémes restrictions de la premiére requéte. Elle calcule a
différents niveaux de granularité, la somme des revenus (sum (revenue)) en
fonction des attributs CITY de la dimension CUSTOMER, CITY de la dimension
SUPPLIER et YEAR de la dimension DATE.

— Requéte 3 : C’est une requéte qui permet de calculer un cube OLAP a quatre
dimensions avec des restrictions sur les colonnes NATION de la dimension
CUSTOMER, NATION de la dimension SUPPLIER, BRAND1 de la dimension
PART et YEAR de la dimension DATE. Elle calcule a différents niveaux de
granularité, la somme des revenus (sum (revenue)) en fonction des attributs CITY
de la dimension CUSTOMER, CITY de la dimension SUPPLIER, YEAR de la
dimension DATE et BRANDI de la dimension PART.

— Requéte 4 : C’est une requéte qui permet de calculer un cube OLAP a cing
dimensions avec les mémes restrictions de la requéte précédente (requéte 3). Elle
calcule a différents niveaux de granularité, la somme des revenus (sum (revenue))
en fonction des attributs CITY de la dimension CUSTOMER, CITY de la
dimension SUPPLIER, YEAR et MONTH de la dimension DATE et BRANDL1 de
la dimension PART.



4.2. Phases d’exécution de ’opérateur C-CUBE

L’opérateur C-CUBE calcule le cube OLAP en quatre phases. Pour détailler ces
phases, nous illustrons notre explication avec un exemple de la requéte 2, citée
dans la section 4.1. L’exemple calcule la somme des revenus des ventes des
produits livrés par des fournisseurs algériens et commandés par des clients francais
pendant les années 1996 et 1997.

Premiére phase : Elle consiste a extraire, a partir de ’entrepdt de données, les
données qui satisfont tous les prédicats (filtres). Cette phase permet d’obtenir le
résultat intermédiaire pour constituer I’ensemble des parties du cube. Pour réaliser
cette phase, les prédicats de la requéte sont appliqués séparément sur les
dimensions respectives pour obtenir les listes des clés primaires des dimensions qui
satisfont les prédicats. Vu que ces clés sont des clés étrangéres au niveau de la table
de faits, elles sont utilisées pour extraire les listes des positions y afférant au niveau
de la table de faits. L’association de ces listes de positions avec un "ET logique"
génére une seule liste de positions P. Cette derniére représente les positions des
valeurs dans la table de faits qui satisfont tous les prédicats de la requéte a la fois.
L’extraction des valeurs de la table de faits en fonction de P permet d’obtenir le
résultat intermédiaire R sous forme d’une vue qui va servir a calculer le cube
OLAP. Dans notre exemple, cela revient a sélectionner les clés primaires des villes
algériennes (Nation = Algeria) de la dimension SUPPLIER, celles des villes
francaises de la dimension CUSTOMER (Nation = France) et celles des années
1996 et 1997 de la dimension DATE (Year in (1996, 1997)). Cette opération donne
lieu & trois listes de clés.

Application du prédicat Application du prédicat Application du prédicat

Nation = ‘Algeria’ sur la table SUPPLIER I Nation = ‘France’ sur a table CUSTOMER l Year in (1996,1997) sur la table DATE
Suppkey Custke) I Datekey |Year| ...

1 1 I 101011996 [ 1996 | .

2 2 I [ 01121997 [1997] ........

3 3 : 01011992 [ 1992 .

4 4 | lot101994 [1904] ......

5 01031992 [1992] ........

!

Hachage de la Table avecles
clés 01011996 et 01121997

Hachage de la Table

Hachage de la Table avec les clés 1 6t 2

avecles clés 1,2et3

Figure 2. Extraction des clés des dimensions qui satisfont les prédicats
respectives

Pour obtenir les listes de positions correspondantes a ces clés dans la table de
faits, les dimensions Suppkey, Custkey et Orderdate de la table de faits
LINEORDER sont hachées sur les trois listes des clés respectives. Cette opération
donne lieu a trois listes de positions. Ces derniéres, une fois associées générent, une
liste de positions P qui représente les positions des n-uplets qui satisfont tous les
prédicats de la requéte. Cette opération donne lieu & un résultat intermédiaire
appelé R. A ce stade de I’exécution, les agrégations des sommes des revenus de



(ALL, ALL, ALL) et (Suppkey, Custkey, Orderdate) sont calculées telles que c’est
décrit dans la figure 3.

Table de faits

Orderkey| |Suppkey| | Custkey | |Orderdate| [Revenue
1 2 1 01011996 || 1000
2 3 2 01011996 2000
3 1 1 01121997 || 3000
4 5 2 01031992 4000
5 < = D10L1996 L Résultat intermédiaire
/ / ,/ = fiste des positions [Orderkey] [Suppkey] [Cust [Orderdate] [sUM(Revenue|
Hachage de la || Hachage de la Hachage de la des n-uplets satisfont 1 F3 1 01011996 1000
Table avecles || Table avecles Table avec les toutes les conditions f——=3 | 3 13 2 01011996|[ , 2000 |
clés 1,2et3 clés let2 cés 01011996 de lo requite dans o 3 1 1 01121997 3000
! et 01121997 table de faits _— - - - - - = -=
n n
n n n / Agrégation (ALL, ALL, ALL)
[1] 1l
Al & u & [1] = Agrégation (Suppkey, Custkey, Orderdate)
g 1 i
lo] E o

Figure 3. Extraction des données qui satisfont tous les prédicats de la requéte
et construction du résultat intermédiaire (relation R)

Deuxiéme phase : Dans cette phase, chaque colonne du résultat intermédiaire R
représentant une dimension est hachée avec les valeurs qui la composent pour
obtenir les listes des positions de ces valeurs. En effet, la dimension Suppkey du
resultat intermédiaire est hachée sur les valeurs (2, 3 et 1) donnant lieu
respectivement a trois listes de positions Psyppkey(2), Psuppkey(@) €t Psuppkey(a). Custkey
est hachee sur les valeurs (1 et 2) donnant lieu @ Pcysikey(1) €t Peustkeyz) €t enfin,
Orderdate est hachée sur (01011996 et 01121997) donnant lieu a Porgerdate(o9s) €t
Porderdatea997)- A ce stade de I’exécution, ces listes de positions permettent d’agréger
les valeurs de la colonne représentant la mesure, et ce, pour chaque dimension
séparément. En effet, elles fournissent les agrégations des sommes des revenus
suivantes : (Suppkey, ALL, ALL), (ALL, Custkey, ALL) et (ALL, ALL,
Orderdate).

Résultat intermédiaire

Orderkey ||Suppkey || Custkey || Orderdate ||SUM(Revenue)
1 2 1 01011996 1000
2 3 2 01011996 2000

01121997

Extraction de valeurs
ondantas aux
listas das positions |

ondantes aux
listes des positions

Suw;hev St Custkey | [ 1 [[Orderdate |[sum{Revenue) |

z ;0‘90 1 | 1000+ 3000_| | 01011896 || 1000+ 2000 |
: 2000 =T 2000 [o121987 | 3000

Figure 4. Construction des listes de positions et calcul d’agrégats pour chaque
dimension du résultat intermédiaire.



Troisieme phase : Au niveau de cette phase, les listes de positions des
dimensions au niveau de R sont associées via ’opérateur "ET logique"”. Cette
opération permet d’identifier les valeurs des dimensions a combiner et les valeurs
de la mesure & agréger qui correspondent aux différentes combinaisons. Dans ce
cas, pour identifier les différentes combinaisons possibles entre les dimensions
Suppkey et Custkey, les listes de positions Psuppkey(2), Psuppkey3) €t Psuppkey) SONt
associées avec Peystey(1) €t Peustkey(z) Via I’opérateur "ET logique". Les résultats sont
les trois listes PSuppkey(Z)fCustkey(l)v I:’Suppkey(3)fCustkey(2) et PSuppkey(l)*CUStkey(l)- Ces listes
permettent d’extraire les valeurs des dimensions Suppkey, Custkey et de mesure
Revenue a agréger. Ces opérations fournissent les agrégations des sommes des
revenus suivantes : (Suppkey, Custkey, ALL), (Suppkey, ALL, Orderdate) et
(ALL, Custkey, Orderdate).

e | £
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Figure 5. Calcul d’agrégat pour les différentes combinaisons des listes
de positions

Quatriéme phase : Elle consiste a regrouper toutes les combinaisons et les
agrégats réalisés. Ensuite, elle extrait les valeurs a afficher correspondantes aux
clés des dimensions. En effet, la construction de toutes les combinaisons pour
calculer les différents agrégats qui constituent le cube OLAP a été réalisée avec les
clés de dimensions. Dans le cas de notre exemple, les clés (2, 3, 1) de la dimension
Suppkey correspondent aux valeurs (Annaba, Constantine, Alger) de la dimension
SUPPLIER, les clés (1, 2) de la dimension Custkey correspondent aux valeurs
(Lyon, Paris) de la dimension CUSTOMER et enfin les clés (01011996, 01121997)
correspondent aux valeurs (1996, 1997) de la dimension DATE. Par conséquent,



le regroupement des sous-résultats (totaux et sous-totaux) des trois phases
précédentes permet de calculer le cube OLAP représenté dans la figure 6.

Custkey
1
2
e |G ~. Le cube OLAP
S Lyon .
g = Pv i Position correspondante City suppkey || Custkey |[ Orderdate |[sumM(Revenue]
g8 [fars CohEioth | Annaba Lyon 1996 1000
E 2 |Madrid CUSTOMER | = Lyon 2
ST [london Paris Constantine Paris 1996 2000
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S w | 1996 ——
2 & Mooy ALL ALL 1997 3000
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1993 dimension Date 1996 T
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Figure 6. Regroupement des agrégats (totaux et sous-totaux) et extraction
des valeurs a afficher, correspondantes aux clés de dimensions.

Noter bien que la quasi-totalité des traitements ont été effectués avec des clés et
des listes de positions. Ce procedeé est trés avantageux aux traitements au niveau de
la mémoire car il offre la possibilité de réaliser le maximum des opérations, sans
solliciter pour autant les acces au disque, ce qui permet de réduire
considérablement le flux d’entrées/sorties.

5. Implémentation et expérimentations
5.1. Implémentation

Pour valider notre méthode de calcul de cube OLAP a partir d’entrep6t de
données orienté colonnes, nous avons implémenté 1’opérateur C-CUBE en JAVA.
Par ailleurs, pour mener nous expérimentations, nous avons implémenté le banc
d’essais décisionnel SSBM, décrit dans la section 4.1, sous le SGBD MonetDB
(Idreos et al., 2012). Le choix de ce dernier est motivé par le fait qu’il est orienté
colonnes et en sources libres (open sources). L’environnement de tests que nous
avons utilisé consiste en une machine intel-Core TMi3-3220 CPU@3.30 GHZ avec
une mémoire RAM de 4Go. Cette machine fonctionne avec le systéeme
d’exploitation Microsoft Windows 7 de 64bits.



5.2. Expérimentations

Dans cette partie de ’article, nous avons évalué les performances de 1’opérateur
C-CUBE en matiére de temps de calcul du cube OLAP sur I’entrep6t de données
SSBM selon deux architectures. La premiére est relationnelle orientée lignes avec
le SGBD Oracle 11g. La deuxieéme est relationnelle orientée colonnes avec le
SGBD MonetDB. Les deux implantations nous permettent de comparer le temps
d’exécution des requétes de construction des cubes OLAP selon 1’opérateur C-
CUBE, la méthode naive et ’opérateur CUBE d’oracle. Nous avons ensuite mené
deux expérimentations. La premiere évalue le temps de calcul des cubes OLAP
avec un nombre de dimensions qui augmente graduellement. La deuxiéme évalue le
gain en matiére de temps de calcul de cube OLAP entre 1’opérateur C-CUBE et
I’opérateur CUBE en faisant varier la taille de I’entrepot.

5.2.1. Calcul des cubes OLAP

L’objectif de cette expérimentation est d’observer le comportement de notre
opérateur C-CUBE face aux variations du nombre de dimensions. Nous avons fixé
la taille de I’entrep6t de données a 50 Go. Ensuite, nous avons comparé la
performance de C-CUBE avec la méthode naive de I’approche orientée colonnes et
I’opérateur CUBE du SGBD Oracle. Pour cela, nous avons exécuté les quatre
requétes présentées dans la section 4.1. Ces requétes calculent des cubes OLAP
avec un nombre de dimensions qui augmente progressivement. Les résultats que
nous avons obtenus sont présentés dans la figure 7.
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0,00 B C-CUBE (MonetDB)
50,00
40,00 W CUBE (Oracle)
3000 Méthode naive (MonetDB)
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0,00 4
$ & )
9 22 W

N
S 8
096* & ) &
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Figure 7. Résultats de calcul des cubes OLAP a 2, 3, 4 et 5 dimensions

Nous constatons que les temps de calcul des cubes OLAP avec la méthode naive
varient en moyenne entre 16.2 et 75 secondes. Ces temps de calcul augmentent en
fonction du nombre de dimensions. En effet, le temps nécessaire pour calculer un
cube a deux dimensions est de 16.2, et pour un cube a trois dimensions est de 30.7
secondes, cela représente presque le double. Au-dela de trois dimensions, cette
méthode enregistre de mauvais résultats par rapport aux autres méthodes. Ce



résultat est expliqué par le fait que pour deux dimensions, le systéme exécute quatre
(2% requétes agrégatives, souvent avec des jointures répétitives et des
regroupements de résultats. Par contre, avec trois dimensions, il exécute huit (2°)
requétes agrégatives, ce qui représente pratiquement le double. Cependant,
I’augmentation du nombre de dimension implique des accés disques importants
pour extraire les données de 1’entrep6ét, cela engendre au niveau de la mémoire une
gestion supplémentaire des résultats intermédiaires. Par conséquent, il en découle
une saturation de la mémoire, cette derniére sollicite le disque pour gérer les
résultats intermédiaires. De ce fait, il est clair que ce procédé augmente
considérablement le colit d’entrées/sorties qui se traduit par un temps d’exécution
plus élevé et une dégradation des performances du systeme.

En revanche, nous constatons une légére variation des temps d’exécution des
requétes générant les cubes OLAP, avec les opérateurs C-CUBE et CUBE.
Cependant, C-CUBE affiche une meilleure performance que CUBE, en effet,
I’opérateur CUBE enregistre des temps entre 33.4 et 33.9 secondes, alors que
I’opérateur C-CUBE enregistre des temps entre 7.2 et 7.9 secondes.

L’avantage de C-CUBE réside dans I’utilisation et 1’exploitation des listes de
positions pour le calcul des cubes OLAP. Ces listes occupent peu d’espace
mémoire, elles conviennent parfaitement a un traitement au niveau de la mémoire
sans pour autant solliciter de multiples accés au disque. En effet, I’augmentation du
nombre de dimensions dans le calcul de cube de données se traduit techniquement
par la création et la manipulation des vecteurs de bits qui représentent des listes des
positions des valeurs. Ce procédé n’impacte pas lourdement la mémoire. De plus,
les combinaisons sont réalisées avec des listes (vecteur de bits composé de "1" ou
"0") et non pas avec des valeurs, ces derniéres ne sont extraites qu’aprés avoir
construit la liste des positions y afférente a une combinaison.

Eu égard des résultats obtenus, nous avons constaté que ’opérateur C-CUBE
gue nous avons proposé optimise considérablement le temps de calcul de cube
OLAP. Pour cela, il était trés intéressant d’évaluer le comportement face a un
passage a I’échelle en augmentant la taille de I’entrepdt jusqu’a 1 To.

5.2.2. Calcul des cubes OLAP avec un passage a [’échelle

L’objectif de cette expérimentation est d’évaluer en pourcentage le gain en
matiére de temps de calcul de cube OLAP offert par 1’opérateur C-CUBE, par
rapport a I’opérateur CUBE des SGBDR orientés lignes. Pour cela, nous avons
confronté 1’opérateur C-CUBE au passage a 1’échelle. L’expérimentation consiste a
évaluer le temps d’exécution de la requéte 2 de la section 4.1 qui calcule un cube
OLAP a trois dimensions, avec des échantillons de données qui augmentent
progressivement, allant de 100 GO jusqu’a 1 To. Les résultats que nous avons
obtenus sont présentés dans la figure 8.
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Figure 8. Résultat de calcul des cubes OLAP avec un passage a [ ’échelle

Cette figure représente la tendance en pourcentage des temps de calcul des
cubes OLAP entre les opérateurs C-CUBE et CUBE dans des différentes tailles de
I’entrepdt de données.

Nous constatons que la courbe représentant le temps de calcul des cubes OLAP
avec I’opérateur C-CUBE présente de meilleurs résultats et ce, quelle que soit la
taille de I’entrep6t. En effet, L’écart des résultats des temps de calcul des cubes
OLAP des deux opérateurs varie en générale entre 65% et 70% pour une taille de
I’entrepdt allant de 100 Go a 1 To. Cet écart en faveur de 1’opérateur C-CUBE
démontre clairement son avantage.

La performance de 1’opérateur C-CUBE s’explique par le fait que le systéme
exploite une vue (résultat d’une requéte d’extraction) définie sur les attributs
(dimensions et mesures) nécessaires au calcul de cube OLAP. Cette stratégie lui
permet de réaliser les différentes combinaisons et le calcul d’agrégats au niveau de
la mémoire et d’éviter le retour aux données de I’entrepdt. En effet, Cela est
possible grace a I’utilisation de la position de la valeur au lieu de la valeur elle-
méme. Les positions de valeurs représentées par les listes de vecteurs n’occupent
pas beaucoup d’espace au niveau de la mémoire. Ce qui offre la possibilité
d’effectuer plusieurs traitements au niveau de la mémoire et diminue par
conséquent considérablement le flux d’entrée et sortie.

Au final, les expérimentations que nous avons réalisées démontrent clairement
que ’opérateur C-CUBE que nous avons proposé pour calculer le cube OLAP dans
les bases de donneées orientées colonnes est performant par rapport a 1’opérateur
CUBE d’Oracle.



6. Conclusion

L’intérét majeur de ce travail est d’étendre I’utilisation des bases de données en
colonnes au domaine décisionnel. Dans ce contexte, nous avons proposé dans cet
article un opérateur de calcul du cube OLAP, baptisé C-CUBE. L’avantage de
cet opérateur est qu’il s’appuie sur le principe de la jointure invisible qui est
exploitée ici pour calculer de facon efficace les agrégats du cube OLAP. En effet, a
I’instar de la technique utilisée dans la jointure invisible, C-CUBE manipule des
listes des positions des valeurs et des tables de hachage qui contiennent des clés des
différentes dimensions invoquées dans la requéte. Cette maniére de procéder réduit
considérablement le flux d’entrée et sortie. L’implémentation de cet opérateur au
sein du SGBD orienté colonnes MonetDB, et les expérimentations que nous avons
menées sur I’entrepdt de données relationnel SSBM ont montré clairement la
performance de notre opérateur comparée a celle de 1’opérateur CUBE d’Oracle.

De maniere plus générale, ’opérateur C-CUBE peut étre appliqué sur tout
SGBD orienté colonnes et peut étre généralisé méme aux SGBD orientées colonnes
non relationnels (NoSQL?). C’est dans ce contexte que ce travail ouvre plusieurs
perspectives de recherche intéressantes. L’une des pistes de recherche consiste a
adapter 1’opérateur C-CUBE aux calculs des cubes OLAP a partir des entrepots de
données NoSQL qui gérent des Big Data a grande échelle (Jerzy, 2012).
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