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Introduction generale.

Aujourd’hui dans le contexte économique concuregnitacquisition, I'analyse
et l'exploitation de linformation sont devenuess deonditions stratégiques et
inévitables pour chaque entreprise. Ainsi, afin glrantir leur persistance et
croissance, les entreprises sont obligées a I'&yade profiter de I'expertise dans ce
domaine.

Les entrepbts de données (Data Werehouse) ont énmmpme solution
potentielle répondant aux besoins du stockagep@itise) et de I'analyse de grands
volumes de données, et de pallier les insuffisard®Es systemes transactionnels
(OLTP On Line Transactionnel Processing).

L’analyse de données de l'entrep6t se fait parolads (OLAP : 'On-Line
Analytical Processing” [6]). Les requétes formulées —vues- par cet Gt@LAP-
comportent généralement l'agrégation qui est &algar la clause GROUP-BY du
langage d'interrogation structuré SQL (Structureer® Language).

L'agrégation de données présente un co(t tres wamomui diminue les
performances du systéme OLAP. Par conséquentedbritjues ont été développées
pour ajuster (remédier) cette dégradation. Parrsi teehniques, on cite les vues
matérialisées. Ces vues améliorent I'exécution dmpiétes, en pré-calculant les
opérations les plus colteuses comme la jointut@a@tégation, et en stockant leurs
résultats dans la base. Contrairement a une vissiglee qui est calculée a chaque
consultation a partir de la bade résultat des requétes OLAP peut étre critiques da
l'aide a la décision, leur information doit étre péus récente. Pour cette raison la
maintenance de I'ensemble de ces vues devienpropgiété importante. En contre
parti, cette propriété perturbe le systeme.

La sélection de ces vues présente un problemenatarialisation de tous ces
vues diminue au maximum le colt d’'interrogatiorq(r&te) ce qui implique un codt de
rafraichissement (maintenance) éleveé. Alors que deex colts doivent varier
adéquatementen conséquence, Ce probleme devient un problemgtiiisation a

des objectifs multiples liés aux systemes et auksateurs. Ce probleme a été

-10 -



considéré Non Polynomial-difficile [20], on n’espepas le résoudre de maniere
exacte. Donc il est indispensable d'utiliser deshoges métaheuristiques.

Ainsi, I'objectif de notre travail est d’étudiewlilisation de ces méthodes dans
la sélection des vues, en tenant en compte les a®irequétes et de maintenance.
Aprés une étude bibliographique sur les travauxsdandomaine, on a remarqué que
la majorité des contributions n'ont pas utilisé kEgorithmes génétiques ; comme
méthode métaheuristique. Ces méthodes ont doréeeilleurs résultats par rapport
a d’autre dans des cas similaire a notre probleme.

Comme solution proposée a ce probléme, nous avmasee sur I'application
des algorithmes génétiques multi-objectifs su€ladion des vues a matérialiser en se
fondant sur un modele de codt approuve [25].

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres comine s

Le premier chapitre est consacré aux définitions des concepts fond@amemelatifs
aux systémes décisionnels, tel que la modélisatiatidimensionnelle, et aussi aux
techniques d’optimisations des requétes ; les indexfragmentation, et les vues
matérialisés. Dans notre étude on s’est focaligédlegprobleme de sélection des vues.
Le deuxieme chapitreest divisé en trois parties. La premiere exposal@ail le
contexte du probleme de sélection des vues maséeal, il s’agit des contraintes a
prendre en considération dans la résolution dul@nad.

Dans la deuxieme, nous rappelons les fondementhématiques utilisés dans la
résolution d’'un probléme. Enfin, dans la troisiépagtie nous donnons un apercgu sur
les algorithmes et les approches développées dangtdrature, et comme les
algorithmes génétiques sont les plus avantagews les avons sélectionné dans notre
étude comme technique d’optimisation.

Le troisieme chapitre explique les algorithmes génétiques (AG), onm@roence par
les notions de base des I'AGs. Ensuite les opématpenétiques tels que la sélection,
le croisement et la mutation. Enfin, nous avonssgm& une nouvelle technique
développée pour les problemes multi objectifs.n?des variantes proposées, La
NSGA Il (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) gm a adopté dans notre étude.
Le Quatrieme chapitre concerne une application de la méthode NSGA Il laur

sélection des vues matérialisées.

-11 -



Chapitre 1 :  Les entrepdts de données et les techniques d optimisation des requétes

1-Introduction

Avec la généralisation de I'informatique dans tées secteurs d’activité, les
entreprises produisent et manipulent de trés imptst volumes de données
électroniques. Ces données sont stockées dansykemes opérationnels de
I'entreprise au sein de bases de données de fichiexploitation de ces données dans
un but d'analyse et de support a la prise de aécssavere difficile et fastidieuse ; elle
est réalisée le plus souvent de maniére impanbaitées décideurs grace a des moyens
classiques (requétes SQL, vues, outils graphiquasimogation...).

Ces systémes paraissent peu adapter pour sersuppert a la prise de décision. Ces
bases opérationnelles utilisent le modele relagbrincelui-ci convient bien aux
applications gérant l'activité quotidienne de Feptise, mais s'avére inadapté au
décisionnel. Face a cette inadéquation, les emgespont recours a des systemes d'aide
a la décision spécifigues, basés sur l'approchemtespbts de données. Cependant, de
tels systemes restent difficiles a élaborer et samiivent réalisés de maniere
empirique, rendant I'évolution du systéme décistbnielicate. Actuellement, les
entreprises ont besoin d'outils et de modeles pamumise en place de systémes
décisionnels comportant des données évolutives.

L'objet de ce chapitre est de définir les concdptgrents aux systemes
décisionnels.

- La section 2 définit les concepts fondamentaiatife aux systemes décisionnels.
- La section 3 présente les techniques d’optinueatdes requétes tel que les index, la

fragmentation, et en fin les vues matérialisés.

2- Les concepts de base :

Comme toute étude et recherche exige au préatbbefinir les concepts de base.
Alors, nous commencgons en donnant la définitionI'detrep6t de données, ses

caractéristiques, la modélisation multidimensiolael

2.1-Définition de I'entrep6t de données

Bill Inmon dans son ouvrage de référence « usiegddita Warehouse » [29]

définit I'entrep6t de la fagcon suivante « I'entrémfie données est une collection de

-12 -



Chapitre 1 :  Les entrepdts de données et les techniques d optimisation des requétes

données orientés sujet, intégrées, non volatiléssabriees, organisées pour support

d’'un processus d’aide a la décision », dans l& suwitis détaillons ces caractéristiques.

2.2- Caracteéristiques des entrepdts de données

Les données d’'un entrepdt de données possedaratrigéristiques [67,68] :

» orientées sujet :Les données des entrepdts sont organisées papkifg que
par application. Par exemple, une chaine de magdshmentation organise les
données de son entrepdt par rapport aux ventemgete realisées par produit et
par magasin, au cours d’'un certain temps.

* intégrées :Les données provenant des différentes sourcesrcire
intégrées, avant leur stockage dans l'entrepft alenées. L'intégration (mise en
correspondance des formats, par exemple), permatoid’ une cohérence de
I'information.

* non volatiles : A la différence des données opérationnelles, £eldel’entrepbt
sont permanentes et ne peuvent pas étre modifiéeaafraichissement de I'entrepdt,
consiste a ajouter de nouvelles données, sansieronlif perdre celles qui existent.

* historisées :La prise en compte de I'évolution des donnéessstntielle pour
la prise de décision qui, par exemple, utilise deshniques de prédiction en

s’appuyant sur les évolutions passées pour préivolutions futures.

2.3- Systemes OLTP versus systemes OLAP

Les bases de données sont utilisées dans les rsgsepour gérer les
importants volumes d'informations contenus danssleystemes opérationnels. Ces
données sont gérées selon des processus traneatgi@m ligne (OLTP :0On-Line
Transactional Processind®]) qui se caractérisent de la maniére suivant¢3[@ [34]

[4] :

- ils sont nombreux au sein d'une entreprise,

- ils concernent essentiellement la mise a jourddesées,
- ils traitent un nombre d'enregistrements réduit,

- ils sont définis et exécutés par de nombreuisatgurs.

-13 -



Chapitre 1 :  Les entrepdts de données et les techniques d optimisation des requétes

L'exploitation de l'information contenue dans cgstéames opérationnels est devenue
une préoccupation essentielle pour les dirigeaggsettreprises qui désirent améliorer
leur prise de décision par une meilleure connagssale leur propre activité, de celle
de la concurrence, des employés, des clients efodesisseurs. Les entreprises sont
donc a la recherche de systemes supportant effieadeles applications d'aide a la
décision. Ces applications décisionnelles utilishieg processus d'analyse en ligne de
données (OLAP :On-Line Analytical Processind6]). Ces processus répondent aux
besoins spécifiques des analyses d'informationsP@hE.F. Codd définit un cahier
des charges comprenant douze regles que doivéstasatles systemes décisionnels :
I'analyse des données doit se faire de maniereaictiee et rapide, pour des données
historiées quelconques. Ces processus OLAP setéasant de la maniére suivante
[6] [30] [34] [4] :

- ils sont peu nombreux, mais leurs données detnaints sont complexes.

- il s'agit uniqguement de traitements semi-autoques visant a interroger, visualiser
et synthétiser les données.

- ils concernent un nombre d'enregistrements inaptstaux structures hétérogenes.

- ils sont définis et mis en oeuvre par un nomldauit d'utilisateurs qui sont les

décideurs. Le tableau 1.1 montre une comparaisire knprocessus OLTP et OLAP

Processus OLTP Processus OLAP
Exhaustives Résumées
Données Courantes Historiques
Dynamiques Statiques
Orientées applications Orientées sujets (d'analys¢)
Utilisateurs Nombreux Peu nombreux

Variés(employés,directeurs)  Uniquement les décideurs

Concurrents Non concurrents
Mises a jours et Interrogations
interrogations
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Chapitre 1 :  Les entrepdts de données et les techniques d optimisation des requétes

Requétes prédéfinies Requétes imprévisibles| et
complexes

Réponses immédiates Réponses moins rapides

Acces a peu d'information Acces a de nombrepses
informations

Tableau 1.1Comparaison entre les caractéristiques des prae&istiP et OLAP[63]

2.4- Modélisation multidimensionnelle

La construction d'un modele approprié pour un guitale données nécessite
de choisir, soit un schéma relationnel (le schémateile, en flocon de neige ou en
constellation) ; soit un schéma multidimensionnel.

La modélisation multidimensionnelle se base sur sujet analysé considéré
comme un point dans un espace a plusieurs dimendie@s données sont organisées
de maniere a mettre en évidence le sujet (le &itles différentes perspectives de
I'analyse (les dimensions). Le fait représentedietsd’analyse. Il est composé d’'un
ensemble de mesures qui représentent les différgateurs de I'activité analysée. Par
exemple, dans le fait Ventesf.(Figure 1.1), nous pouvons avoir la mesure "Qtéanti
de produits vendus par magasin“. Une dimension fised@ine perspective de
I'analyse. Elle se compose de parametres (ou atislilgui servent a enregistrer les
descriptions textuelles. Nous pouvons utiliser jasameétres textuels comme source
des restrictions dans une requéte. Par exempls,ldarquéte "Quantité de produits
vendus dans la région Sétif durant le mois de &an2010". Nous trouvons les
parametres : région  "Sétif " et mois "Janviel@0 Une hiérarchie représente les
parametres d’'une dimension selon leur niveau dewumeté ou de détail. Les

parametres sont ordonnés par une relation plest fin" et notée P1 —>P2.

2.4.1- Schémas relationnels

Il existe deux types de schémas relationnels. kesiers sont des schémas qui
répondent fort bien aux processus de type OLTPoquiété décrits précédemment,

alors que les deuxiemes, que nous appelons desiastgbur le décisionnel, ont pour
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but de proposer des schémas adaptés pour desadippkc de type OLAP. Nous

décrivons les différents types des schémas refaisrpour le décisionnel.

2.4.1.1- Le schéma en étoile

Dans ce schéma, il existe une relation pour lets fai plusieurs pour les
différentes dimensions autour de la relation cémtriaa relation de faits contient les
difféerentes mesures et une clé étrangere pour fé&ference a chacune de leurs
dimensions. La figure 1.1 montre le schéma eneétmil décrivant les ventes réalisées
dans les differents magasins de I'entreprise auscdiun jour. Dans ce cas, nous
avons une étoile centrale avec une table de faislée Ventes et autour leurs diverses

dimensions : Temps, Produit et Magasin.

/ Temps Produit \
Ventes
Cle T Clé Prod
Jour \ Cle Prod / Désignation
Mois Cle T Type
Année Clée Mag Calégorie
Quantité Magasin
Clé _Mag
Raison_ sociale
Adresse
Commune
Département
Région
\\ Pays /

Figure 1.1Exemple de modélisation en étoile

2.4.1.2- Le schéma en flocon de neige (Snowflake)

Il dérive du schéma précédent avec une relatiotralenet autour d’elle les
différentes dimensions, qui sont éclatées ou déoségs en sous hiérarchies.
L'avantage du schéma en flocon de neige est dealmen une hiérarchie au sein
d’'une dimension, ce qui peut faciliter I'analysen &utre avantage est représenté par la

normalisation des dimensions, car nous reduisomsthélle. Néanmoins dans [34],

-16 -



Chapitre 1 :  Les entrepdts de données et les techniques d optimisation des requétes

'auteur démontre que la normalisation des relatioles dimensions dans le but
d’économiser I'espace disque est une perte de teRgrscontre, cette normalisation
rend plus complexe la lisibilité et la gestion daestype de schéma. En effet, ce type
de schéma augmente le nombre de jointures a nédhss I'exécution d'une requéte.
Les hiérarchies pour le schéma en flocon de nesgeedemple de la figure 1.1 sont :
Dimension Temps = Jour—> Mois—>Année

Dimension Magasin = Commune®Département—> Région» Pays

La figure 1.2 montre le schéma en flocon de neiggcdes dimensions Temps et

Magasin éclatées en sous hiérarchies.

Produit
Temps
. Ventes Clé Prod
Clé T . / Désignation
_Jou'r N Type
Mois Clg T P e
Clé Mag
Quantité —
_T_MOiS Clé Mag
py Raison_ socialég)
Annee Adresse
Commune
Département
M_Departement / Département
Département
; RéqioN
M_Region / eglio
Région
Pay:

Figure 1.2Exemple de modélisation en flocon de neige
Dans I'exemple ci-dessus, la dimension Temps aéétatée en deux, Temps et
T _Mois. La deuxieme dimension Magasin, a été deosdp en trois : Magasin,
M_Département et M_Région.
2.4.1.3- Le schéma en constellation

Le schéma en constellation représente plusieuatioet de faits qui partagent

des dimensions communes. Ces différentes relatienfaits composent une famille
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gui partage les dimensions mais ou chaque relal#ofaits a ses propres dimensions
[3]. La figure 1.3 montre le schéma en consteltatioi est composé de deux relations
de faits. La premiere s’appelle Ventes et enregiss quantités de produits qui ont été
vendus dans les différents magasins pendant uarcgour. La deuxieme relation gére

les différents produits achetés aux fournisseunsiget un certain temps.

Produit
Magasin Ventes
Clé_Prod
Clé Mag Clé Prod / Désignation
Raison_ sociale\ Clé_Mag Type
Adresse Cle T Calégorie
Commune
Département Quantité
Région
Pays .
Fournisseur
Clé Four
Temps Raison_ socialg
. Adresse
Cle T Code_postal
Mo Achat Commne
Année Pays
Clé_Prod
Clée_Four
Cle T
Quantité

Figure 1.3Exemple de modélisation en constellation
La relation de faits Ventes partage leurs dimerssibemps et Produits avec la table
Achats. Néanmoins, la dimension Magasin apparieatement a Ventes. Egalement,

la dimension Fournisseur est liée seulement dadéior Achats.

2.4.2- Schéma multidimensionnel (Cube)

Le cube représente le concept central du modelgdimensionnel, lequel est
constitué des éléements appelés cellules qui pewoséenir une ou plusieurs mesures.

La localisation de la cellule est faite a travexs dxes, qui correspondent chacun a une
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dimension. La dimension est composée de membreseguésentent les différentes
valeurs. En reprenant une partie du schéma eredeilla figure 1.1, nous pouvons

construire le schéma multidimensionnel suivant.

Yagasin
PayE
Temps T
amze Fegian

0100101 350 |25 el | B 5‘? T T
M00L02 A |
Termps . i G
201070103 i 4 +
(1 | £ | :
zup [1Em || o || dm | s Siour Yike
AL

Higrarchizs des dimensicns

Figure 1.4Exemple de schéma multidimensionnel [63]

La figure 1.4, présente un schéma multidimensiopmlr les ventes qui ont été
réalisées dans les magasins pour les différendujigsoau cours d’'un temps donné
(jour). Par exemple, nous avons la quantité deTEdviseurs vendus dans le magasin

de Ain oulmene pendant le 1er janvier 2010.

2.4.3- Manipulation des données multidimensionneke

La représentation des données multidimensionnstias forme d’une table de
données permet de bien visualiser ces donnéesypeeade représentation est le plus
courant [39]. Dans une table, nous représentondifé&rentes combinaisons des
valeurs choisies pour constituer les noms de lighete colonnes. Néanmoins, quand
le nombre de dimensions est supérieur a deuxJidatieur a des problémes pour
visualiser simultanément I'ensemble de l'informatid?our résoudre ce probléme,
nous devons disposer d’opérations pour manipukerdtmnées et rendre possible la
visualisation. Nous présentons les opérations pgaumanipulation des données
multidimensionnelles, en les divisant selon leupaet sur la facon de présenter les

différentes vues des données analysées.
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2.4.3.1- Opérations classiques

Ces opeérations correspondent aux opérations nefailes de manipulation des
données :
La sélection: Résulte en un sous-ensemble de données qui tespedaines
conditions d’appartenance. Nous pouvons avoir éfecgon avec des conditions soit
sur les mesures, soit sur les membres. Par exeropke, sélection des ventes
supérieures a 350 est une seélection sur les mesaneks qu’une sélection des ventes
réalisées dans la région "Mezloug" de l'année "20&6t une sélection sur les
membres d’une dimension.
La projection: Résulte en un sous-ensemble des attributs dlagon, qui sont soit
des dimensions, soit des niveaux de granularitisDas systémes décisionnels, les
opérations de sélection et de projection sont &gsedouvent "slice-and-dice".
La jointure : Permet d’associer les données de relationsrdiftés. Par exemple, en
utilisant les tables 1.2 et 1.3, nous faisons oim@yre sur la dimension Produit.
L’objectif est de représenter sur une méme tabtpbmtité de produits vendue et leur
prix (Figure 1.5).

Ventes (01/01/2010) Magl Mag2 Mag3
Téléviseur 100 250
Radio 50 200
Cameéscope 50 100
Camera photo 100 100

Tableau 1.2 Ventes par magasin

Produit Prix 01/01/2010
Téléviseur 1
Radio 2
Caméscope 3
Camera photo 4

Tableau 1 .3 prix des produits
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Les opérations ensemblistes : D’union, d’intersectiet de différence sont des

opérations qui agissent sur des relations quientdme schéma.

Camera Photo/ 10c 4/ 10c 2 /
Camescope / sc O / e 2 /‘
2

Radio /5C 2 / 200 / gc

/
/
Téléviseur / 1oc 1/ 25¢ l/
1
01/01/2010 ¢ L s 1 2\;

Mag1l Mag2 Mag3

Figure 1.5Exemple de I'opération de jointure [63]

2.4.3.2- Opérations agissant sur la structure

Les opérations agissant sur la structure permeteprésenter une vue (face du cube)
différente en fonction de leur analyse, citons :

La rotation (rotate) : Consiste a pivoter ou a effectuer une rotationcdbe, de
maniéere a présenter une vue différente des dornaealyser.

La permutation (switch) :Consiste a inverser des membres d’'une dimensien, d
maniere a permuter deux tranches du cube.

La division (split) : Consiste a présenter chaque tranche du cube sanpatune
représentation tridimensionnelle & une présentasbulaire.

Nous remarquons que le nhombre de tables résultaetesette opération dépend du
nombre de valeurs a I'intérieur de la dimension.

L’emboitement (nest) Permet d’'imbriquer les membres d’'une dimensionutdisant
cette opération, nous représentons dans une taleensionnelle toutes les données

d’'un cube quel que soit le nombre de dimensions.
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L’enfoncement (push) :Consiste a combiner les membres d’'une dimension au
mesures du cube et donc de représenter un memiraeane mesure.

L’'opération inverse de retrait (pu)l : Permet de changer le statut de certaines
mesures, pour transformer une mesure en membre diorension.

La factualisation (fold) : Consiste a transformer une dimension en mesureite
opération permet de transformer en mesure l'ensendds parametres d'une
dimension.

La paramétrisation (unfold) :Permet de transformer une mesure en parametre dans
une nouvelle dimension.

L’'opération Cube: Permet de calculer des sous-totaux et un tatal lans le cube (
Figure 1.4).

2.4.3.3- Opérations agissant sur la granularité

Les opérations agissant sur la granularité deséimanalysées, permettent de
hiérarchiser la navigation entre les différentseaiyx de détail d’'une dimension. Dans
la suite nous traitons les deux opérations de pe ty
Le forage vers le haut (drill-up ou roll-up) Permet de représenter les données du
cube a un niveau plus haut de granularité en rémpela hiérarchie de la dimension.
Nous utilisons une fonction d’agrégation (sommeyemme,...), qui est paramétrée,
pour indiquer la fagon de calculer les donnéesidean supérieur a partir de celles du
niveau inférieur.

Le forage vers le bas (drill-down ou roll-down oucae-down) : Consiste a
représenter les données du cube a un niveau dalgpisd inférieur, donc sous une
forme plus détaillée.

Ces types d’opérations ont besoin d’'informations représentées dans un cube, pour
augmenter ou affiner des données, a partir d'upeésentation initiale vers une
représentation de granularité différente. Le foragys le haut a besoin de connaitre la
fonction d’agrégation utilisée tandis que le forages le bas nécessite de connaitre les

données au niveau inférieur.
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2.4.4- Serveurs OLAP (On-Line Analytical Processing

Les systémes décisionnels complets reposent sactaologie OLAP, congcue
pour répondre aux besoins d’analyse des applicatiengestion. L'acronyme FASMI
(Fast Analysis of Shared Multidimensional Informa}iopermet de résumer la
définition des produits OLAP. Cette définition futilisée pour la premiére fois en
1995 et depuis aucune autre définition n’est phoglpe pour résumer le terme OLAP
[43].

Fast : Le temps de réponse aux demandes des utilisatmmiie entre 1 et 20
secondes. Les constructeurs utilisent des préisajpour réduire les durées des
requétes.

Analysis : Le systéme doit pouvoir faire face a toutes tEgdues d’affaires et de
statistiques, ainsi que fournir la possibilité amiksateurs de construire leurs calculs et
leurs analyses sans avoir a programmer. Pour itgla des outils qui seront fournis
par le constructeur.

Shared: Le systéme doit créer un contexte ou la confidété est préservée et doit
gérer les cas ou plusieurs utilisateurs ont degsden écritures. Ce point constitue la
plus grosse faiblesse des produits actuels.

Multidimensional : C’est la caractéristique clé. Le systéme doitrfioudes vues
conceptuelles multidimensionnelles des donnéemitiisupporter aussi les hiérarchies.
Informations : L'ensemble des données et les informations néiesspour un
produit OLAP. Nous exposons dans la suite les divigpes de stockage des

informations dans les systemes décisionnels.

2.4.4.1- ROLAP (Relational OLAP)

Dans les systémes relationnels OLAP, I'entrepadalenées utilise une base de
données relationnelle. Le stockage et la gestionddenées sont relationnels.
Toutefois, le modele relationnel requiert des esitmms pour supporter les requétes
d’analyses multidimensionnelles du niveau d'appicca Le moteur ROLAP traduit
dynamiquement le modele logique de données dimkinsionneM en modéle de
stockage relationnd® (la plupart des outils requierent que la donnéestnicturée en

utilisant un schéma en étoile ou un schéma en tila® neige). Techniquement, le
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moteur ROLAP exécute une transformation a partind’requéte multidimensionnelle
m @ntre M vers une requéte relationnellecontre R. L’efficacité du résultat de la

requéte est le facteur dominant pour la performatde passage a I'échelle global du
systeme [63]. Ainsi, les stratégies d’optimisati@présentent le point principal qui
distingue les systemes ROLAP existants [11].

La technologie ROLAP a deux avantages principa{iy elle permet la définition de

données complexes et multidimensionnelles en amiisun modeéle relativement
simple, et (2) elle réduit le nombre de jointureséaliser dans I'exécution d'une
requéte. Le désavantage est que le langage detesdabqu’il existe, n’est pas assez

puissant ou n’est pas assez flexible pour suppdeeraies capacités d’OLAP [54].

2.4.4.2- MOLAP (Multidimensional OLAP)

Les systemes multidimensionnels OLAP utilisent uib@se de données
multidimensionnelle pour stocker les données datipbt et les applications
analytiques sont construites directement sur Bi#as cette architecture, le systeme de
base de données multidimensionnel sert tant awanide stockage qu’au niveau de
gestion des données. Les données des sources sofrnees au modele
multidimensionnel, et dans toutes les dimensi@asdifférentes agrégations sont pré-
calculées pour des raisons de performance [55].

Les systemes MOLAP doivent gérer le probleme denédes clairsemées, quand
seulement un nombre réduit de cellules d’'un cubdi@anent une valeur de mesure
associee. La facon de résoudre cette problématppreles produits commerciaux,
représente un des plus importants critéres pousyisiemes MOLAP. La plupart des
systemes existants utilisent I'approche du vectewitidimensionnel pour le stockage
de données, ainsi que la compression de I'espastdiage pour les vecteurs de plus
de trois dimensions. Les avantages des systéemes AROsont basés sur les
désavantages des systemes ROLAP et elles repnéisémteison de leur création.
D'un co6té, les requétes MOLAP sont trés puissamedlexibles en termes du
processus OLAP, tandis que, d’'un autre coté, leaoghysique correspond plus

étroitement au modéle multidimensionnel. Néanmainexiste des désavantages au
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modéle physique MOLAP. Le plus important, a nowes,ac’est qu’il n’existe pas de

standard du modéle physique.

2.4.4.3- HOLAP (Hybrid OLAP)

Un systeme HOLAP est un systéme qui supporte égiatun stockage des
données multidimensionnel et relationnel d’une m@equivalente pour profiter des
caractéristiques de correspondance et des teclnifpgtimisation.

Ci-dessous, nous traitons une liste des caractgrest principales qu’un systeme
HOLAP doit fournir [12] :

La transparence du systéme Pour la localisation et I'accés aux données, sans
connaitre si elles sont stockées dans un SGBDiaefetl ou dimensionnel. Pour la
transparence de la fragmentation,...

Un modéle de données générales et un schéma muaigdisionnel globat

Pour aboutir a la transparence du premier point,leamodele de données général que
le langage de requéte uniforme doit étre fourntenEdonné qu’il n’existe pas un
modéle standard, cette condition est difficile aisér.

Une allocation optimale dans le systeme de stockadee systeme HOLAP doit
bénéficier des stratégies d’allocation qui existianis les systemes distribués tels que :
le profil de requétes, le temps d’acces, I'équilier de chargement,...

Une re-allocation automatique :Toutes les caractéristiques traitées ci-dessus
changent dans le temps. Ces changements peuvemigpey la réorganisation de la
distribution des données dans le systeme de steckagiidimensionnel et relationnel,
pour assurer des performances optimales. Actuefiema plupart des systémes
commerciaux utilisent une approche hybride. Ceatfg@he permet de manipuler des
informations de I'entrep6t de données avec un moRDLAP, tandis que pour la
gestion deslata martsils utilisent I'approche multidimensionnelle. Bala figure 1.6,
nous montrons une architecture en utilisant lesgyge serveurs ROLAP et MOLAP

pour le stockage de données.
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« S
—p
< *z
Servaur [~
* MOLAP ‘ ™ h*
Bas® @ donnees
multd mensionnelie | =1
{hypercube) > I__.r _|'
Base de données
relationnells
Wue Chent QLAP
miubidimensionnslle

Figure 1.6 Architecture HOLAP [63]

3- Les Techniques d’'optimisation des requétes :

Ces techniques sont classées en trois catégofgs [7

3.1- Les index

Compte tenu de la complexité des requétes déculi@sret de la nécessité d’'un
temps de réponse court, plusieurs techniques Kataa ont été développées pour

accelérer I'exécution des requétes.

3.1.1- Les techniques d’indexation
Les techniques d’indexation utilisées dans les$dsalonnées de type (OLTP)

ne sont pas bien adaptées aux environnements ttepd@s de données. En effet la
plupart des transactions OLTP accedent a un petihbne de n-uplets, et les
techniques utilisées (index B+ par exemple) soaptiks a ce type de situation. Les
requétes deécisionnelles adressées a un entrepitneées accedent au contraire a un
tres grand nombre de n-uplets (ce type de requsteemcore appelé requétes
d’intervalle). Réutiliser les techniques des sysem®@LTP conduirait a des index avec
un grand nombre de niveaux qui ne seraient dontresefficaces [59]. Un index peut
étre défini sur une seule colonne d’une relatiansuar plusieurs colonnes d’'une méme
relation. Nous appelons ce type d'index mono indegourra étre clustérisé ou non
clustérisé. Nous pouvons également avoir des idééis sur deux relations comme

les index de jointure [58] qui sont appelés multex.
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Dans les entrep6ts de données, les deux typesed’mmht utilisés : index sur liste des
valeurs, et index de projection (pour les mono x)dmdex de jointure en étoile (star
join index) pour les index multi-index.

a) Index sur liste des valeurs

Un index sur liste de valeurs est constitué de gmrkies. La premiére partie est
une structure d’arbre équilibré et la deuxiemeussschéma de correspondance. Ce
schéma est attaché aux feuilles de l'arbre et imtpovers les n-uplets de la table a
indexer. L’arbre est généralement de type B avee wvariation de pourcentage
d'utilisation. Deux types différents de schéma dere&spondance sont utilisés. Le
premier consiste en une liste de RowlID associéeague valeur unique de la clé de
recherche. Cette liste est partitionnée en blosgudi chainés entre eux. Le deuxieme
schéma est de type bitmap. Il utilise un index ibnfb9] représenté sous forme d’'un
vecteur de bits. Dans ce vecteur, chaque n-upletedielation est associé a un bit qui
prend la valeur 1 si le n-uplet est membre dedie lou O dans le cas contraire. Un
index binaire est une structure de taille réduliepeput étre gérée en mémoire, ce qui
ameliore les performances. De plus, il est posslldgécuter des opérations logiques
(par exemple les opérations ET, OU, XOR, NOT) daigra performante [59]. Cette
technique d’'indexation est appropriée lorsque lenlme de valeurs possibles d’un
attribut est faible (par exemple l'attribut sexe geut prendre comme valeur masculin
ou féminin) (voir figure 1.7).

Evidemment, le coldt de maintenance peut étre @aréous les index doivent étre
actualisés a chaque nouvelle insertion d’un n-uplespace de stockage augmente en
présence de dimensions de grande cardinalité, pgutefaut gérer une quantité
importante de vecteurs qui contiennent un grandanerde bits avec la valeur 0. Pour
eviter ce probleme, des techniques de compressibaté proposees, comme le “run-

length encoding”.
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Table Client BM1 BM2
Nom Age Sexe M F
Ali 20 M 1 0
Nihad | 25 F 0 1
Salim | 18 M 1 0
Hichem| 40 M 1 0
Rined | 10 F 0 1

Figure 1.7 Index Binaire
Dans cette technique, une séquence de bits de taem@leur est représentée de
maniére compacte par une paire dont le premieredémst la valeur des bits et le
deuxieme le nombre de bits dans la séquence. ikatibn de ce type de méthode
dégrade les performances du systéme décisionnehudecdes traitements de
compression et de décompression des index.
b) Index de jointure

Les requétes complexes définies sur une base dedsmelationnelle demandent
freqguemment des opérations de jointure entre plusi@bles. L'opération de jointure
est fondamentale dans les bases de données tetsesb(teuse en termes de temps de
calcul lorsque les tables concernées sont granBksieurs méthodes ont été
proposées pour accélérer ces opérations. Ces nadthottluent les boucles
imbriquées, le hachage, la fusion, etc. Valduriazproposé des index spécialisés
appelés index de jointure, pour pré-joindre desti@is. Un index de jointure
matérialise les liens entre deux relations paritésbd’une table a deux colonnes,
contenant les RID (identifiant de n-uplet) des tetgjoints deux par deux Figure
1.8).

Cet index peut étre vu comme une jointure pré dadcuCréé a l'avance, il est
implémenté par une relation d’arité 2. L'efficacitépend du coefficient de sélectivité
de jointure. Si la jointure a une forte sélectiviténdex de jointure sera petit et aura
une grande efficacité.
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Département Employé
Drid | Nomd Ville Budget ERID EID VILLE
156 | Info Constanting 1000000 885 19 Sétif
110 | Maths | Sétif 4000000* 810 31 Constantine
Index Jointure 710 28 Constanting
DRid ERID 945 18 Sétif
| 156 810
156 710
110 385 Figure 1.8 Exemple d’index de jointure
110 945

Ce genre d’'index est souhaité pour les requétesydtames OLTP car elles possédent
souvent des jointures entre deux tables [46]. r(FRair contre, pour les entrepbts de
données modélisés par un schéma en étoile (scle&plad couramment utilisé), ces
index sont limités. En effet les requétes décisatlies définies sur un schéma en étoile
possedent plusieurs jointures (entre la table diés ét plusieurs tables de dimension).
Il faut alors subdiviser la requéte en fonction pestures. Or le nombre de jointures
possibles est de l'ordre de N!, N étant le nombeetables a joindre (probléme
d’ordonnancement de jointure).

Pour résoudre ce probleme, Red Brick [46] a propmsgouvel index appelé index de
jointure en étoile (star join index), adapté augué&es définies sur un schéma en
étoile. Un index de jointure en étoile peut contetdute combinaison de clés
étrangeres de la table des faits. Supposons parpdxeue nous ayons un schéma en
etoile modélisant les ventes au niveau d’'un graadasin.

Ce schéma contient une table des faits VENTES as trables de dimensions
(TEMPS, PRODUIT et CLIENT). Un index de jointure étoile peut étre n'importe
guelle combinaison contenant la clé de la tablefaiis et une ou plusieurs clés
primaires des tables de dimensions. Ce type d'iedéxlit complet s’il est construit en
joignant toutes les tables de dimensions avechlie tdes faits. Un index de jointure

partiel est construit en joignant certaines detetalle dimensions avec la table des
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faits. En conséquence, I'index complet est bénéfigaur n’importe quelle requéte

posée sur le schéma en étoile. Il exige cependaatidoup d’espace pour son
stockage. A ce stade de notre présentation, demarggies s'imposent concernant
I'index de jointure en étoile :

1. Comme son nom l'indique, ce type d’'index estlesigement adapté aux schémas
en étoile [23]. Par contre, pour d’autres schénaesnee le flocon de neige, ces index
ne sont pas bien adaptés. Notons qu'il n’existeaslex de jointure efficace pour

tous les schémas logiques de type ROLAP.

2. Dans la littérature, nous ne trouvons pas digtlyme de sélection d’index de

jointure en étoile pour un ensemble de requétesprGeleme est important car trées
souvent il n'est pas possible de construire unxndke jointure en étoile complet. Il

faut donc sélectionner un ou plusieurs index detjoe en étoile pour satisfaire au

mieux les requétes.

3.1.2- Le probléme de sélection des index (PSI) :

Le PSI consiste, a partir dun ensemble de requétassionnelles et la
contrainte d’'une ressource donnée (I'espace, lepgemte maintenance, etc.) a
sélectionner un ensemble d’index afin de minimisero(t d’exécution des requétes.
Ce probleme a été reconnu par la communauté acqdémdt industrielle. Les
chercheurs ont modélisé le PSI comme un problemgtidhisation et ont proposé des
heuristiques afin de trouver des solutions optisyala quasi-optimaled.e groupe
base de données de Microsoft a développé un auill pélectionner des index avec
Microsoft SQL Server 7.0 [49]. Etant donné une gkaconstituée d’'un ensemble de
requétes SQL, I'outil de sélection des index recamae d’'une maniere automatique
un ensemble d’index pour cette charge. L utilisajgeut spécifier des contraintes, par
exemple une borne maximale pour I'espace alloupoaur le nombre d’index. L’outil
permet a [lutilisateur d'établir une analyse quative de [limpact de la
recommandation proposee. Si l'utilisateur accepserecommandations, I'outil crée
(et/ou élimine) des index afin que les index rec@ndes soient matérialisés.

L’architecture de I'outil de sélection des indewposé est illustrée dans la Figure 1.9.
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Sélection des index Candidat

1 I What — if Index

Enumération des configurations |

lv Modéle de colt
Génération des index

A\ 4

[ Ensemble d’'index final ]

Figure 1.9 L architecture de I'outil de sélection d’'index
L’outil prend un ensemble de requétes définiesususchéma de base de données. Le
traitement est itératif. Durant la premiére itérafiil choisit les index sur une colonne
(mono-index) ; dans la deuxieme les index sur deobonnes et ainsi de suite.
L’algorithme de recherche d’index est testé entionade ces trois modules :
(1) La sélection des index candidats
(2) L’énumération des configurations .
(3) La génération des multi-index.
— Le module de sélection des index candidats pedeetléterminer la meilleure
configuration pour chaque requéte d’'une manier&peddante. Finalement, il fait
I'union de ces configurations.
— Le module d’énumération des configurations : ekiste n index candidats, et que
I'outil doit sélectionner k parmi n index, le modutl’énumeération doit énumeérer
toutes les configurations, et a lI'aide d’'un modd& colt sélectionner le meilleur
ensemble de configurations garantissant un codtmain
Cet algorithme de sélection des index prend uneéteqga un moment donné et
sélectionne tous les index possibles. Cependamtsdmble des index utilisant cette
méthodologie pourra exiger beaucoup d’espace dekagje et des codts de
maintenance éleves.
Dans le but de minimiser les colts de stockagesandintenance, Chaudhuri et al.
[50] ont proposé une technique appelée fusion din@hdex merging). Elle prend un

ensemble d’'index ayant une capacité d’espace &igtif un nouvel ensemble d’index
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ayant une capacité d’espaceilérieure a celle de départ’(8 S). L'opération de
fusion est guidée par un modele de codt: la fusgirappliquée s’il y a une réduction
dans le codt d’exécution des requétes. La techrdguiision d’un ensemble d’'index
ressemble a la reconstruction des fragments vaxiciune relation donnée. Le
probleme de fusion des index est formulé comme: suit

Entrées :

— Une configuration d’index initiale C =4l1,, ..., k}

— Un ensemble de requétes Q 5{Q,, ...,Q}

— Une borne maximale U pour le colt d’exécutionraesiétes

Le but consiste a trouver une configuration minen& ={J4, J, ..., 4},k < N tel que :
— colt (Q, C)< U, (colt (Q, C) représente le colt(ou estimatidiféxécution de
I'ensemble des requétes de Q en présence de lguaifon C)

— C doit avoir un colt de stockage inférieur a cetici

3.2- La fragmentation

La fragmentation consiste en la division en plusedragments (sous-
ensembles de la relation) qui peuvent étre nowidisj.
Deux sortes de fragmentation sont possibles : dgnfientation horizontale et la

fragmentation verticale.

3.2.1- La fragmentation Verticale

La fragmentation verticale sert a diviser une refaen sous relations appelées
fragments verticaux qui sont des projections apglées a la relation. La fragmentation
verticale favorise naturellement le traitement cepIétes de projection portant sur les
attributs utilisés dans le processus de la fragatiem;, en limitant le nombre de
fragments a accéder. Son inconvénient est qu'ekguiert des jointures

supplémentaires lorsqu’une requéte accede a pladiagments.

3.2.2- La fragmentation Horizontale

La fragmentation horizontale consiste a divisee uelation R en sous
ensembles de n-uplets appelés fragments horizontdacun étant défini par une

opération de restriction appliquée a la relatioes L n-uplets de chaque fragment
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horizontal satisfait une clause de prédicats. ll&s@ de fragmentation de la relation
R est donné par :

Hi = oan(R),Hz = oc2(R), ....H, = oaq(R), ou clest une clause de prédicats.

La reconstruction de la relation R a partir defcagments horizontaux est obtenue par
I'opération d’'union de ces fragments. La fragmeatahorizontale se décline en deux
versions [3] : les fragmentations primaire et déeiv

a) La fragmentation primairel’une relation est effectuée grace a des prédamts
sélection définis sur la relation [37]. La fragnaian horizontale dérivée
s’effectue avec des prédicats de sélection dé&sumsine autre relation.

b) La fragmentation horizontale dérivéeUne relation S (relation membre) peut
contenir une clé étrangére vers une relation Rat{ocel propriétaire). La
fragmentation horizontale dérivée est définie surrélation membre S en
fonction des fragments horizontaux de la relatimppétaire R.

Plus formellement, soit R une relation propriétdicgizontalement fragmentée
en m fragments horizontaux {fR,, ...,R}. Soit S une relation membre. Les
fragments horizontaux dérivés {S5,, ..., S} de S sont définis par I'opération

de semi-jointure suivante ; § Sx R.. Trois informations sont nécessaires pour

effectuer une fragmentation horizontale dérivée :

(1) Le nom de la relation membre et de la relatimpriétaire.

(2) Le nombre de fragments horizontaux de la r@hathembre.

(3) La qualification de la jointure entre ces deebations.
La fragmentation horizontale primaire favorisertatement des requétes de restriction
portant sur les attributs utilisés dans le processie la fragmentation. La

fragmentation horizontale dérivée est utile pourdagement des requétes de jointure.

3.3- Les vues matérialisées

Une vue est une requéte nommee. Une vue matéeiaistcune table contenant
les résultats d’'une requéte. Les vues amélioraatétution des requétes en pré
calculant les opérations les plus colteuses conamjeiriture et I'agrégation, et en

stockant leurs résultats dans la base.
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En conséquence, certaines requétes nécessitenemsaul 'accés aux vues
matérialisées et sont ainsi exécutées plus rapidieres vues dans le contexte OLTP
ont été largement utilisées pour répondre a plusiedles : la sécurité, la
confidentialité, I'intégrité référentielle, etc.

Les vues matérialisées peuvent étre utilisées gatisfaire plusieurs objectifs, comme
I'amélioration de la performance des requétes dadeniture des données dupliquées.
Deux problemes majeurs sont liés aux vues matasedi : (1) le probleme de
maintenance des vues matérialisées et (2) le gmablde sélection des vues. Nous

abordons ces deux problémes dans les sectionsigesva

3.3.1- Maintenance de vues matérialisées
Un entrep6t de données contient un ensemble demagxialisées dérivées a

partir de tables qui ne résident pas dans I'entrelgddonnées. Les tables de base
changent et évoluent a cause des mises a journ@Gapie si ces changements ne sont
pas reportés dans les vues matérialisées, leutsrmmndeviendront obsolétes et leurs
objets ne représenteront plus la réalité. Par cues#, un objet d’'une vue peut
continuer a exister alors que les objets a paiisqdels il a été dérivé ont été
supprimés ou modifiés. Afin de résoudre ce probléhmconsistance des données,
une procédure de maintenance des vues doit éteeaniplace.

Trois stratégies fondamentales ont été proposémss & premiéere stratégie, les vues
sont mises a jour périodiguement [2]. Dans ce cas,vues peuvent étre considérées
comme des photographies (snapshots). Dans la aeedgératégie [31], les vues sont
mises a jour immédiatement a la fin de chaque acitn. Dans la derniere stratégie,
les modifications sont propagées d’une manieré€idiff. Dans ce cas, une vue est mise
a jour uniqguement au moment ou elle est utiliséaupa requéte d’un utilisateur.

Quelle que soit la stratégie adoptée, la maintenguoeirrait consister a simplement
recalculer le contenu des vues matérialisées ar pkes tables sources. Cependant,
cette approche est complétement inefficace (trd#eose). En effet, une bonne
maintenance des vues est réalisée lorsque les efmamds (insertions, suppressions,
modifications) effectués dans les tables sourcelsge étre propagés aux vues sans

obligation de recalculer completement leur contenu.
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Plusieurs techniques ont été proposées dansdatitre pour répondre a ce besoin : la
maintenance incrémentale, la maintenance auton@se/uks, et la maintenance des

vues en batch.

3.3.2- La sélection des vues matérialisées

Dans I'environnement d’'un entrep6t de donnéesstilgeénéralement possible
d’isoler un ensemble de requétes a privilégierns@mble des vues matérialisées doit
étre déterminé en fonction de cet ensemble de tegué
Le probleme de sélection des vues matérialiséeg)(P&ut étre vu sous deux angles
en fonction du type de modeles de données : (BEM de type ROLAP et (2) le PSV
de type MOLAP.

— Dans le PSV de type MOLAP, nous considérons leecde données comme la

structure primordiale pour sélectionner les vuegenaisées. Chaque cellule du cube
est considérée comme une vue potentielle. Notordejeube de données est un cas
spécial d’entrepst, ne contenant que les requéted a@es agrégations sur les relations
de base.

— Dans le PSV de type ROLAP, chaque requéte eséseptée par un arbre

algébrigue. Chaque noeud (non feuille) est condidémme une vue potentielle. Ce

type de PSV est plus général que le premier type.

Il existe trois possibilités pour sélectionner msemble de vues [32] :

1. matérialiser toutes les vues : Dans le cubealméks cette approche consiste a
matérialiser la totalité du cube, tandis que dangds du ROLAP, elle consiste a

matérialiser tous les noeuds intermédiaires desesrblgébriques représentant les
requétes. Cette approche donne le meilleur tempsmnse pour toutes les requétes.
Mais stocker et maintenir toutes les cellules/ngeimermédiaires est impraticable

pour un entrep6t important. De plus, I'espace sdilpar les vues peut influencer la
sélection des index.

2. ne matérialiser aucune vue : Dans ce cas nomsnes obligés d’accéder aux

données des relations de base. Cette solution umifcaucun avantage pour les

performances des requétes.
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3. matérialiser seulement une partie du cube/desd®: Dans un cube, il existe une
certaine dépendance entre les cellules, c’esteaqlie la valeur de certaines cellules
peut étre calculée a partir des valeurs d’autrdisiles. Dans le cas d’'un systéme
ROLAP, on trouve également cette dépendance dansaldres algebriques. Il est
alors souhaitable de matérialiser les parties gées (cellules ou noeuds) par
plusieurs requétes. Cette approche a pour butldetiséiner les cellules ou les noeuds
partagés. Cette solution semble la plus intéresspat rapport aux deux approches
précédentes.

Quel que soit le type de PSV, ce dernier peut ddfeni de la maniere suivante [21,
32] : étant donné une contrainte de ressource @& ¢da de stockage, par exemple), le
PSV consiste a sélectionner un ensemble de vuesM¥ ..., i} minimisant une
fonction objectif (colt total d’évaluation des rétgs et/ou colt de maintenance des
vues sélectionnées) et satisfaisant la contrainte.

Dans notre étude on est intérepaé la résolution de ce probleme (PSV).

4- Conclusion

Ce chapitre présente les concepts de base deepéntde données (Data
Warehouse) et la différence entre le processusaddionnel en ligne (OLTP) qui
gerent les bases de données représentant le syspEraionnel de I'entreprise et le
processus d’analyse en ligne de données qui exglentrepdt de données pour les
applications d'aide a la décision.

Aussi, ce chapitre décrit la modélisation multidme@nnelle qui nous
permettra de faire la conception d’'un entrep6t danées, ainsi que le langage de
manipulation de données de l'entrep6t. Comme ldepdts de données sont des
bases de données larges, ceci rend la manipulatsn requétes décisionnelles
(contenant des agrégations) lourde, a cet effetelghniques d’optimisations ont été
développé pour dépasser cet inconvénient.

Dans notre étude on s’est concentré sur la techrdgs vues matérialisées, Et
spécialement la sélection des vues a matérialfSar.va décrire dans le chapitre

suivant en détail les contraintes exigées lormadelection des vues a matérialiser.
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1- Introduction

Les requétes OLAP habituellement nécessitent tagien (GROUP BY). Puisque
les résultats d'une certaine requéte OLAP sonheis dans son calcul, 'agrégation des
vues de données est souvent pré calculée et emneegigour accélérer le traitement de
requétes dans le futur. Dans le meilleur des cafedoles vues seraient pré calculées et
rendu disponible pour répondre a des requétes lggbaais réellement il y a des
contraintes exigées auparavant sur lesquelles wEs peuvent étre matérialisées tel que la
taille de I'ensemble de vues matérialisées ounhpse nécessaire pour appliquer les mises a
jour a ces vues.

Le probleme de sélection d’'un ensemble de vues lponmatérialisation est connu comme
probleme de sélection de vu@ans ce probleme, on souhaite sélectionner uendnls de
vues pour la matérialisation qui minimise un ouspurs objectifs, probablement sur le
sujet d'un ou plusieurs contraintes. Beaucoup dmnges du probleme de sélection de vue
ont été étudié.

Ce chapitre est consacré a la représentation ahigmne de sélection des vues et
I'état de I'art des solutions développées pour mablgme. Donc, en premier lieu, nous
décrirons les contraintes exigées dans le procelgsasélection des vues a matérialiser.
Ensuite les outils mathématiques utilisés dardeleloppement des solutions, enfin nous

étudierons les différents algorithmes proposés.

2- Les fonctions de colt et les contraintes du PSV

Pour sélectionner des vues matérialiser dans trepgit de donnes, on essaye de
satisfaire un ou plusieurs buts de conceptionuesant subdivisé en deux selon [69].
Le premier but est la minimisation d'une foncti@abt. Le second est de satisfaire ou de

respecter les contraintes exigées soit par le st I'utilisateur.

2.1- Les fonctions de co(t

La plupart des approches comportent dans leurs dmitsonception la minimisation

d'une fonction de colt. Ce qui suit sont des exemgé fonctions de colt a minimiser :
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2.1.1- Codt d'évaluation de requéte

Les entrées de PSV (probleme de sélection de woed)souvent des requétes qui doit
étre satisfaire par I'entrepdt de données. L'évmnalu colt de I'ensemble de requéte est
égale a la somme d'évaluation du colt de chaduéeefiequéte) reéécrite (partiellement ou
completement) au-dessus des vues matérialiséete Getnme peut également étre
pondérer, chaque poids indique la fréquence owpbirance de la requéte correspondante.

Plusieurs approches visent a minimiser |'évaluad®olt de requéte [25].

2.1.2-Colt de maintenance des vues.

Le colt de maintenance des vues égal a la sommeldwde propagation de chaque
changement de relation source en vues matérialisgette somme peut étre pondérer,
chaque pondération indique la fréquence de projmagakes changements de la relation
source correspondante. Les expressions de maienpauvent étre évaluées plus
efficacement si elles peuvent étre réécrites patient a travers des vues qui sont déja
matérialisé dans I'entrepot de données. De plascés aux sources de données distantes et
les transmissions de données colteuses sont réffi8isa proposé d'ajouter des vues
auxiliaires pour réduire le colt de maintenances dees. Ces vues peuvent étre
matérialisées de maniere permanente ou transitaeyvues matérialisées transitoires sont
employées seulement pendant le processus de nmaicteRt elles sont détruites aprés [42].
Evidemment, le maintien des vues auxiliaires engend codlt de maintenance additionnel.
Ross [47] dérivent des vues auxiliaires pour maliéer en permanence afin de réduire au

minimum le co(t de maintenance des vues.

2.1.3- Co0t opérationnel.

La réduction au minimum du codt d'évaluation deuétgs et de maintenance des vues
sont des exigences en conflits. Un colt de mainmneas peut étre obtenu par la
réplication des relations de source dans l'entrgp@tdonnées. Dans ce cas, le colt
d'évaluation des requétes est élevé puisque legtex)doivent étre calculées a partir des
relations sources répliqguées. Un colt d'évaluatienrequéte bas peut étre obtenu en
matérialisant toutes les requétes d'entrée dansdj@dt de données. Dans ce cas, toutes les
requétes d'entrée peuvent étre répondues par um@esconsultation mais le colt de
maintenance des vues deviendra élevé. Les reqiiétdsée peuvent se chevauchées, c.-a-
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d., elles peuvent partager beaucoup de sous expres®mmunes. Par la matérialisation de
Sous expressions communes et d'autres vues awsd#ssuelations sources, il est possible,
en général, de réduire le colt de maintenance des.\Ces réductions doivent étre
equilibrées contre une évaluation plus élevée d¢ de requéte. Pour cette raison, on peut
choisir de minimiser une combinaison linéaire dditcbévaluation de requéte et de
maintenance de vue qui s'appelleddit opérationnel La plupart des approches ont essaye

de réduire au minimum le codt opérationnel [20].

2.1.4- Tallle totale de vue.

Dans un entrep6t de données distribué ou les va&&rialisées sont stockées a distance,
le temps de transmission de données a traveéséaun habituellement représente un goulot
d'étranglement est. Dans ce cas, le concepteumntéstsse de réduire au minimum la taille

de I'ensemble des vues matérialisées qui repordenites les requétes d'entrée [5].

2.2- Les contraintes

Les contraintes sont classifiees en deux, I'uneoseentre sur le systeme et I'autre

sur l'utilisateur [69] :

2.2.1- Les Contraintes orientées Systeme

Des contraintes orientées systéeme sont dictédepagstrictions du systeme, et qui sont
transparentes aux utilisateurs.
» La contrainte d’espace.

Bien que la dégradation du codt d'espace disqueqiam stockage massif des données,
on ne peut pas considérer que I'espace disqudligsté. La contrainte de I'espace exige
gue la taille des vues matérialisées sélectionnéakepasse pas lI'espace réservé a eux dans
I'entrep6t de données. Des contraintes de |'espaceadoptées dans beaucoup de travaux
[24].

» La contrainte de colt de maintenance de vue.

Dans beaucoup de cas pratiques le facteur s'abdtias la matérialisation de toutes les
vues dans l'entrep6t de données n'est pas la oauetrde l'espace mais le colt de
maintenance des vues. Habituellement, les entrepétsdonnées sont mis a jour

périodiquement, par exemple dans la nuit, dansguarde transaction de mise a jour en
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lots. Par conséquent, la fenétre de mise a jour &oeé suffisamment courte pour que

I'entrepbt de données soit disponible pour ingatmn et analyse pendant la journée. La
contrainte de co(t de maintenance des vues déplaréout le colt de maintenance des vues
devrait étre moins qu'une quantité donnée du tatepmaintenance des vues. [19] ont pris
en considération la contrainte de colt de maintematians la sélection des vues

matérialisées.

* Auto maintenabilite.

Une vue matérialisée est auto maintenable si @lg ptre maintenu, pour n’'importe
guels exemple de relations de source dont il éBhid, et pour tous les changements de
relation source, en utilisant seulement ces chaeg&n la définition de vue, et la
matérialisation de vue. La notion est prolongéen &msemble de vues d'une facon directe.
En ajoutant des vues auxiliaires a un ensembleuds wmatérialisées, on peut rendre tout
'ensemble de vue auto maintenable. Il y a diffé@srraisons pour rendre des vues auto-
maintenable:

(@) Des relations de source a distance n'ont pawirbed'étre entrées en contact

alternativement pour I'évaluation des expressi@ensdintenance pendant la mise a jour des
vues.

(b) Les anomalies dues aux changements concousantséliminées et le processus de
maintenance des vues est simplifié.

(c) Les vues matérialisées peuvent étre mainteffima@éement méme si les sources ne
peuvent pas répondre a des requétes (par exempleénms de legs), ou si elles sont

temporairement indisponibles (par exemple danssystémes mobiles). En ajoutant des
vues auxiliaires a un ensemble de vues matérialis@&semble entier des vues peut étre
rendu auto maintenable. L’auto maintenance peattévialement réalisée en repliant dans

I'entrepbt de données toutes les relations soutitisées dans les définitions des vues.

L'auto maintenance est vue comme une contraintgeexjue l'ensemble des vues

matérialisées adoptées soit auto-maintenable.

Répondre sur les entrées des requétes en utilisaclusivement les vues matérialisées

Cette contrainte exige l'existence d'une réécrittomplete de l'entrée de la requéte
(dont sont initialement définies au-dessus destioals de source) au-dessus des vues
matérialisées. Clairement, si cette contraintesasisfaite, les sources de données distantes

n'ont pas besoin d'étre entrées en contact podu@vdes requétes. De cette maniere, la
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transmission de données colteuse de I'entrepObdeéags aux sources et réciproquement
sont évitées. Quelques approches adoptent unoemément centralisé d’entrepbt de
données ou les relations source sont présentesléeasite de I'entrep6t. Dans ce cas, la
réponse aux requétes en utilisant les vues maséeasl est trivialement garantie par la
présence des relations sources. Cette approchetigaga méme temps 'auto-maintenance

des vues matérialisées.

2.2.2- Les contraintes orientées utilisateur

Les contraintes orientées utilisateur exprimentbdgences de I'utilisateur [69].
» La Contrainte d’exactitude de données de réponse.

La contrainte d’exactitude de données de répoixgeune borne supérieure pour le
temps écoulé entre le point du temps de la répansee requéte retournée a l'utilisateur et
le point du temps des plus récents changementsred@isons source qui sont pris en
considération dans le calcul et qui sont lus (ecapte reflete I'actualité des données de
réponse). Les Contraintes d’exactitude sont asss@échaque relation source de chaque
définition d’entrée de requéte. La borne supériadmas une contrainte d’exactitude de
données de réponse (exactitude minimale exigég)lasee par les utilisateurs selon leurs
besoins. Cette formalisation des contraintes d'&x@me de données permet de déclarer les
contraintes d’exactitude au niveau des requétpa®tau niveau de la vue matérialisée de
méme cas dans quelques approches. Par conséqgegrdomtraintes d’exactitude peuvent
étre exploitées par les algorithmes de sélectionuds dans I'entrep6t de données ou les
requétes sont des entrées, alors que les vuesiatiaé&s sont des sorties (et ne sont pas
donc disponibles). En outre, elle laisse indiqu#ékntes contraintes d’exactitude pour les
différentes relations dans la méme requéte.

* La contrainte du temps de réponse a la requéte

Cette contrainte définit que le temps nécessaitg poaluer une requéte d'entrée en
utilisant les vues matérialisées dans le DW neaiepas dépasser une limite donnée. La
limite pour chaque requéte est donnée par lesaitdurs et reflete leur besoin pour une
réponse rapide. Pour quelques requétes des répmmdss peuvent étre exigées, tandis

gue pour d'autres le temps de réponse peut nenpgsrédominant.
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2.3—- Les modeles de co(t de PSV :

On peut décrire le probleme de sélection de vuenmemsuit : Comment sélectionner
un ensemble approprié des vues matérialiséesiagiart graphe de vues G, de sorte que le
total du codt de traitement des requétes suppoetdestotal du colt de maintenance de ces
vues matérialisées soient minimaux. Soit un gra@heet M un ensemble de vues a
mateérialiser dans G, efla fréquence d'execution de requétes, daffréquence de mise a
jour des relations de bases, respectivement.

De plus, pour chaque € M, soit E (Gg(v)) et M(Gs(Vv)) le colt d'acces pour la requéte Q
en utilisant v et son codt de maintenance quiese Isur les changements de la relation de
base S respectivement (c'est a dives QN est I'ensemble de requétesset SRN est

I'ensemble de relations de bases).Alors le coitaslement de requéte sera [62]:

E(G)= 3 FOE(GQi(1)) vevvvervrioiies ettt et 1)
Et le colt d’entretien des vues matérialisées:soit

M(GW)) = 2 FSiM(GS; (D))t (2)
Ainsi le codt global pour matérialiser une vue v:es

totalcolt (V) = E(G(V)) + M(G(V)) - ne et eenieneiee e et et eee e (3)

Ainsi, le colt total de matérialisation d’'un enséanie vues M est égale a:

colittotal = D, t0talcOBt (V). .oovvvriiirs coviiiiiiiis i, (4)

Les équations (1) et (2) peuvent étre utiliséesr gmptimisation multi objectives et

I’équation (3) peut étre utilisée pour I'optimisatid’un unique objectif.

3- Fondements mathématique

La premiere étape dans la résolution du problemesé@lection de vues est la
formulation mathématique. Dans la formulation math#éque du probleme de sélection de
vues, des structures de données sont exigéesgurésenter la sélection de vues. Pour ceci
le concept de mathématique discret et la théoriegdgphe et méme la théorie des
ensembles, et les treillis sont généralement emglopans les sous sections suivantes les
principes fondamentaux des concepts mentionnésssus$ sont discutés avec l'aide d'un

exemple.
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3.1- Algébre relationnel

L'algebre relationnel descend de la catégorie dgdge d'interrogation procédurale.
Les requétes dans l'algebre relationnel se compeseutilisant une collection d'opérateurs.
La propriéeté fondamentale dans l'algebre relatibmsé que chaque opérateur accepte (un
ou deux) instances de relation comme argumentt@ime une instance de relation comme
résultat. Cette propriété facilite la compositioesdopérateurs pour former une requéte
complexe. Une expression d'algebre relationnelpésbdiquement définie pour étre une
relation, soit un opérateur unaire appliqué a wpession simple, ou un opérateur binaire
appliqué a deux expressions.
Certains opérateurs de base qui sont impliqgués tamsaitement de la requéte et leur
occurrence jouent un role important dans le prased®optimisation de requéte, et dans le
plan d'évaluation de requéte. Les opérateurs foadtaux de l'algebre relationnel sont
Sélection §), Projection f), Union (U), Intersection f{1),Produit Cartésien x),la

difféerence (-), et jointurex)).

3.2- Graphe orienté acyclique dirigé (DAG)

En théorie des graphes, un graphe orienté acyc{ejuanglais directed acyclic graph
ou DAG) est un graphe orienté qui ne possede pag/ce. Il exprime formellement un
outil traditionnel d’analyse.

Les DAG apparaissent dans les modeles ou il ngetdrpas un nceud qui a un chemin a

O F—@

Figure 2.1 Graphe orienté acyclique

lui-méme

Les Graphes acycliques dirigés peuvent étre emplpgér représenter un certain nombre
de relations intéressantes. Ceci inclut des arlonass il est moins général que la classe de

tous les graphes dirigés.
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3.3- Graphe AND/OR

Beaucoup de problemes complexes peuvent étre dés@éspen série de sous
problémes tels que la solution de tous ou de certaisultant dans la solution du probleme
original. Ces sous problémes peuvent étre décormpus8 en sous problemes et ainsi de
suite jusqu'a ce que les probléemes restants seigfisamment primitifs quant a étre
trivialement soluble.

Cette décomposition du probleme complexe en plusieous problemes peut étre
représentée par un graphe orienté comme structutegeelle les nceuds représentent les
problemes et les descendants d'un nceud représksaous problemes liés a lui.

Le graphe AND est représenté dans la fig.2.2, wblpme A qui peut étre résolu en
résolvant les deux sous problemes B et C ou ursses probleme D ou E.

Les groupes des sous problemes qui doivent étoduggafin d'impliquer une solution au
nceud parent sont joints ensemble par un arc arsrdeeperspectif bord c.-a-d. L'arc a
travers les bords <A,B>et<A, C>.

Figure2.2 Graphe AND @ @ @

En introduisant les nceuds factices comme danglaefi2.3, tous les nceuds peuvent étre
construits d’une maniere que leurs solutions exXigere tous les descendants doivent étre
résolus ou seulement un descendant doit étre résolu

Les nceuds du premier type sont appelés les nceubseARNautre type s'appelle les nceuds
OR. Les nceuds A et de fig.2.3 sont des nceuds OR tandis que le noeest An nceud
AND. Les nceuds AND seront dessinés avec un aavars tous les bords partant du nceud.

Des nceuds qui n'ont pas des descendants se nornoraet[62].

-44 -



Chapitre 2 La Sélection des vues matérialisées dans entrepdt de données

&

& © © ©

Figure 2.3les Graphks représentant probleme AND/OR
Définition 3
Un graphe d’une requéte (ou vue) de tAND est celui dans lequéh requéte posseéde un
plan d’exécution unique.
Définition 4
Un graphe d’'une requéte (ou vue) de tOR est celui dangequel la requéte possede

plusieurs plans d’exécution.

3.4- Treillis
Un cube de données permet a des données d'étrdeemadd affichées dans ¢

dimensions multipledl est défini par des dimensions et des . La propriété intéressan
des cubes est que les données -D peuvent étrageprésentées comme série d-1)-D

cubes. Les applications depportde décision entrainemtes requétes complexes des
bases de données larg@siisque le temps de réponse devrait étre pefitifisation de
requéte deviendra critiqué.es utilisateurs typiquement voielgs données en tant q
cubes de donnéasultidimensionnel: L'opérateurC imposeun ordonnanceme partiel aux
requétesCeci est lié aux vues d' probleme de cube de donnégps forment un treillis.
Afin d'étre un treillis, deux €léments quelconques vues ou des requétes) doivent a
au moins la limite supérieure et une plus granuédiinférieure selol’ordonnancemeng.

Cependantdans la pratiqgue, on a besoin .ement de la prétention quC est un ordre

partiel et qu’ily a un élément supérie : une vue sur laquelle chaque vue est dépen a

elle. Considérant dewequéte Q, et @, Q; = Q, peut étre défini si ; peut étre répondu
en utilisant seulement les résultats ¢;.Alors on dit que @dépend de ,.Dans la plupart

des applications, les dimensions d'un cube de @ se composent plus d'un attri et les
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dimensions sont organisées comme hiérarchieses attributs.Un simple exemple est
montré dans la figure 2.4, drganise la dimension temps dans la hiérargour, mois et
annéeEn présence des hiérarchies, le treillis de dépemdast plus complexe qu'un trei
de hyper cube. Lesiérarchies introduit¢ des dépendances de regiqu’on doit expliquer
pour déterminer quelles requétematérialiser. Quelquesefinitions s’imposen

Définition 1

Une relation de dependance entre les req : Soient Qet Q deux equétes (vues). (dit
que Q = Q; si et seulement si; peut étre évaluée en utilisant seulement les edsulie e
requéte Q

Définition 2

Un treillis est construit de la fagon suivantes teeuds de ce treillis représer les vues

(agregeées sur certaines dimensicet un arc existe entre deux nceug et V, si elles sont

dépendantes (\= V;). Le nceud Y est un noeud ancétre etuh descendant. Les ancétre:

les descendants d’'un nceud Vi du treillis sont d&ftomme sui[62]:
Ancétre(V) = {V;|V, = V}}
Descendant(Y = {V;|V; = V}.

Day
Week Month

Year

None

Figure 2.4 Exemple de Treillis
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4- Les algorithmes de sélection des vues

La plupart des approches sur les problémes detisglate vues évitent des algorithmes
exhaustifs. Les algorithmes adoptés tombent dams datégories [70]: déterministe et
aléatoire.

v' Dans la premiére catégorie appartiennent legitligees gloutons avec la garantie
de performance [25], 0-1 algorithmes de progranonate nombre entier [61], A *
algorithmes [21], et divers autres algorithmesristiques [48].

v' Dans la deuxiéme catégorie appartiennent lawitighes de recuit simulés [33],
algorithmes itératifs d'amélioration [33], et @lighmes génétiques [36].

Les deux catégories d’algorithmes exploitent legi@darités du probleme de sélection de
vues et les spécifiques et les restrictions de lésse des requétes considérées. Les
algorithmes proposés pour la sélection des vuesegmelegalement étre classés en trois
catégories, en fonction du type de contrainte guliilisent : (1) algorithmes sans aucune
contrainte [26, 34, 2, 30], (2) algorithmes dirigésr la contrainte d’espace [14] et (3)

algorithmes dirigés par la contrainte du tempd tigamaintenance des vues [14].

4.1- Les algorithmes sans aucune contrainte

Il existe plusieurs approches pour la sélection Wess sans contraintes. Nous en
retenons deux, qui sont 'approche de Yang e6dl proposée dans le contexte ROLAP, et
I'approche de Baralis [13] proposée dans le coat&dDLAP.

Les travaux de Yang et al. [64]Les auteurs ont développé un algorithme de séleckes
vues dans un contexte ROLAP statique. Les autearterg du principe suivant : la
principale caractéristique des requétes décisitemeatst qu’elles utilisent souvent les
résultats de certaines requétes pour répondreudreSarequétes [13]. On peut tirer de cette
caractéristique que les requétes décisionnellgageart certaines expressions. L’algorithme
de Yang et al. Procede de la fagon suivante :

Chaque requéte est représentée par un arbre agjgébitant donné que chaque requéte
peut avoir plusieurs arbres algébriques, les asitglectionnent I'arbre optimal (en fonction
d’'un modele de codt). Une fois les arbres optimalentifies, I'algorithme essaye de
trouver des expressions communes entre ces arbvesctud partage). Finalement, les
arbres sont fusionnés en un seul graphe, appeté midtiple d’exécution des vues en

utilisant les nceuds partagés identifiés.
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Ce graphe a plusieurs niveaux. Les feuilles sosttébles de base de l'entrepbt et
représentent le niveau 0. Dans le niveau 1, ncusvéns des nceuds représentants les
résultats des opérations algébriques de sélectiate erojection. Dans le niveau 2, les
nceuds représentent les opérations ensemblistes edanjominture, I'union, etc. Le dernier
niveau représente les résultats de chaque redtiéaeue noeud intermédiaire de ce graphe
est étiqueté par le colt de I'opération algébri¢agdection, jointure, union, etc.) et le colt
de maintenance. Ce graphe est utilisé pour reckertbnsemble des vues dont la
matérialisation minimise la somme des colts d'étadms des requétes et de maintenance
des vues. La solution prend en considération Ilterise de plusieurs expressions possibles
pour une requéte. Chaque nceud intermédiaire estdéwra comme une vue potentielle.
Exemplel : Soit un schéma d’'un entrep6t ayant tabtps et sur lequel trois requétes sont
définies.

La Figure 2.5 montre que les requétes Q1 et QZioatexpression commune (Expl). Ces

nceuds sont de bons candidats pour la matérialisatio

0t 02 03

(Opération binaire

(pération
unaire L

(Ipération
binaire

(Ipération
binaire

I )
Opération Légende
hinaire P
'} :Noeud partagé
\

A —

.l (pération
(Opération binaire
unaire Ti: La table de base i

| Qi La requéte j

Figure 2.5 Le principe de base de la sélection de yang 64

Les travaux de Baralis et al. [13]Dans le contexte MOLAP, Baralis et al. [13] ont
développé une heuristique pour le PSV statiquer tamhnique consiste a élaborer le treillis
des vues qui prend en compte les hiérarchies trdsud

(par exemple jour» semaine— semestre).

- 48 -



Chapitre 2 La Sélection des vues matérialisées dans entrepdt de données

Le treillis permet non seulemeniétablir des dépendances enlies vue matérialiser mais
constitue égalemenin bon support pour les algorithmes élection. Il permet aussi de di
dans quel ordre les vues somtérialisées [53]. On dit qu'une vuge du treillis est une vu
candidate sune des deux conditions suivantes est satis

—V, est associée a quelguesjuéte.

— Il existe deux vues candidate; et \, telle que Vest la plus petite borrsupérieure de
Vet V (le colt de mise ppur des vues ; et V est supérieur éelui de \).

Une fois les vues candidatsslectionnées, le bénéfice pour chagoeur descendant est
recalculé et la vue de bénéficmximal est sélectionnée.

Pour conclure suce type d’algorithmes, nous pouvons direétant donné I'absence de

contrainte liée @&es algorithmes, il n’existe aucun moyeévaluereurrésultat [22].

4.2- Algorithmes dirigéspar la contrainte d’espact

Dans le travail initialréalise pour la skection des vues, Harinarayan et 53] ont
présentéun algorithme glouton pouiélectionner un ensemble de cellules (vues) dan
cube de données’objectif de cet algorithme est de minimiser lenfgss deréponse des
requétes sous la contrainjee lataille des vuesélectionnées ne dépa pas la capacité
d'espace S. Les auteursintéressent seulement aux requéigmnt des fonction
d’agrégation. Les auteurs omodeélist le problemesous la forme d’un treillis de vues. L
auteurs ont développé un natelde codt afin d’estimer le code chaque vue du treillis. (
co(t est bassur le principe suivan
Pour évaluer une requége(vue), nous choisissons une vancétrede Q (disons 1), qui a
été matérialisée. Le colté&Valuatiol de la requét&) est le nombre de-uplets présents
dans la tablecorrespondante a Q.. Chaque vue est associeeua colt de stockage
correspondant au nombre deiplets de cette vue.

L’algorithme de skction des vues esécrit de la fagon suivante :

Soit S I'ensemble des vuesatérialisée a I'étapej de I'algorithme. Pour chaque vue v,
bénéfice dénoté par B(v, S)ddfini comme suit :

— Pour chaque relation dépendancw = v, définir une quantité Bpar

1. Soit u la vue ayant le plus peco(it dans S tel que = u
2. Si C(v) < C(u), alors B= C(u)— C(v), sinon, B =0
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-B (V! S) :Zwsv Bw

En d'autres termes, le bénéfice de V est calcul&amrsidérant sa contribution dans la
réduction du codt d’évaluation des requétes. Pbagee vue w couvrant v, nous calculons
le colt d’évaluation w en utilisant v et d’autreses dans S offrant un colt moins élevé
pour évaluer w. Si la présence de la vue v estimfée au colt de w, alors la différence
représente une partie du bénéfice de la matétialisde la vue v. Le bénéfice total B (v, S)
est la somme de tous les bénéfices en utilisammuv @valuer w, et fournissant un bénéfice
positif. Les auteurs montrent que cet algorithm&sente des performances trés proches de
I'optimum. Cependant, il parcourt I'espace des sohs possibles a un niveau élevé de

granularité et peut éventuellement laisser échaggéonnes solutions [1].

4.3- Algorithmes dirigés par le temps de maintenarec

Ce type d’algorithmes a été étudié par Gupta [R¥ant de décrire ces algorithmes,
guelques définitions sont introduites.
Etant donné un graphe de vues de type ET-OU etquaetité S (temps de maintenance
disponible), le PSV consiste a sélectionner un rebse de vues minimisant le temps de
réponse total tel que le temps total de maintendesevues soit inférieur a S. Les auteurs
ont présenté deux heuristiques pour résoudre tegme :
(1) un algorithme “glouton” polyndmial fournissanbe solution quasi-optimale pour les
graphes de vues de type ET et pour les graphesetede type OU (ou chaque requéte a de
multiple plans d’exécution),
(2) un algorithme de type Aour les graphes de vues de type ET et OU. Notarstapt
algorithme de type Acherche la solution optimale dans un graphe ayamiombre petit de

nceuds, ou chacune représente une solution polentiel

4.4- Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires emploient une &triat de recherche aléatoire
semblable a I'évolution biologique pour de bonmést®ns.
Bien qu'un algorithme évolutionnaire ressemblesalgorithmes aléatoires dans cet aspect,
cette approche montre qu'assez de différence$igiesti une considération de ses propres.
L'idée fondamentale est de commencer par une populaitiale aléatoire et générer des

descendants par les variations aléatoires (par geentroisement et mutation).Les
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membres les plus convenables de la population @nvidans la sélection suivante ; la
prochaine génération est basée sur ces derniers.

L'algorithme se termine dés qu'il n'y aura aucungeaamélioration sur une période ou
apres un nombre prédéterminé de générations.

Lee et le Hammer (2001) [65] se sont concentrésise solution efficace au probleme de
sélection de vue codt-maintenance en utilisant lgorishme génétigue (I'un des
algorithmes évolutionnaires) pour calculer ou teruun ensemble prés-optimal de vues..
Dans cette étude, une solution est focalisée ablggr® de sélection de vue de colt de
maintenance qui minimise le temps de réponse diegeiéte en donnant des bornes
variables supérieures sur le colt de maintenanceassumant une quantité illimitée
d'espace de stockage parce que I'espace de statkag@as considéré cher et il n'est pas
une ressource critique.

Un algorithme évolutionnaire contraint a été pr@pf&6]. Des contraintes sont incorporées
a l'algorithme par un procédé de rang stochastigeeang stochastique, peut traiter des
contraintes efficacement. L'algorithme proposécagiable de trouver une solution faisable
proche de I'optimale et bien balancer avec laetaili probleme.

D'abord des pools de chaine binaire représentengéieomes sont générés aléatoirement,
pour créer la population initiale, chaque génomerésente une solution candidate au
probleme a résoudre. La longueur de ce génomee asbrhbre total de sommets dans le

treillis;1 et O signifie que les sommets doiveme &hatérialisé ou pas, respectivement.

5- Conclusion
Nous avons décrit dans ce chapitre le contexterdblgme de sélection des vues

ainsi que les fonctions de colt a minimiser et destraintes a respecter durant le
déeveloppement des algorithmes.

Des formulations mathématiques ont été mentionimédaf les utiliser dans la résolution du
probleme, et enfin on a cité quelques algorithmésont été proposés dans la littérature, et
comme les algorithmes évolutionnaires tel que lgardhmes génétiques I'un des meilleurs
métaheuristiques pour I'optimisation, nous avonsngoun état de l'art de l'utilisation de
ces algorithmes pour résoudre le PSV . La perfoomale cette approche nous a permis de

les adopter dans notre étude. Dans le chapitrausuinous détaillerons ces algorithmes.

-51 -



Chapitre 3 Les algorithmes génétiques

1- Introduction

Le probléme PSV a été a considéré comme un probteoptimisation dans lequel on
définit une ou plusieurs fonctions objectif, ou ddans de codt, que I'on cherche a minimiser
(ou maximiser) par rapport a 'ensemble des panasé&toncernés. La définition du probleme
d’optimisation est souvent complétée par la dormh@esontraintes : tous les parametres des
solutions retenues doivent respecter ces contgifdgite de quoi ces solutions ne sont pas
réalisables. La résolution d’'un tel probleme a coinkks chercheurs a proposer des méthodes
de résolution de plus en plus performantes, pagsguelles on peut citer les métaheuristiques.

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser emgat aux algorithmes génétiques qui
ont connu ces quinze derniéres années un dével@mpamnsidérable grace a 'augmentation
vertigineuse de la puissance des calculateurs.hapitte est organisé en deux parties. La
premiére est consacrée aux algorithmes génétiqurese étant une méthode d’optimisation
mono-objectif. La deuxieme partie traite l'optintisa multi-objectifs par algorithmes
génétiques. Nous commencons d’abord par un breklagur les spécificités d’'un probleme a
plusieurs objectifs, puis nous évoquons le condeptiominance et la notion d’optimalité au
sens de Pareto qui caractérise cette classe déemed Enfin, nous détaillons quelques
algorithmes génétiques, dédiés a [l'optimisation truldjectifs tout en accordant plus
d’'importance a un algorithme élitiste de référe(d8GA-I) qui sera utilisé dans la suite de ce

travail.

2- Les algorithmes génétiques :

Les algorithmes génétiques sont des algorithmesptbeation fondés sur les
mécanismes da la sélection naturelle et de la iggeetlls utilisent a la fois les principes de la
survie des structures les mieux adapté, et lesngelsad’information pseudo-aléatoires, pour
former un algorithme d’exploration qui posséde dertaines des caractéristiques de

I'exploration humaine [16].

2.1- Principe de fonctionnement :

Les algorithmes génétiques sont des algorithmekigwonaires, les individus soumis a

I’évolution sont des solutions, plus ou moins perfantes, a un probleme posé. Ces solutions
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appartiennent a I'espace de recherche du probléomirdisation. L’ensemble des individus
traités simultanément par I'algorithme évolutiomaaconstitue une population. Elle évolue
durant une succession d'itérations appelées gémésajusqu’a ce qu’un critere d’arrét, qui
prend en compte a priori la qualité des solutiol$emmues, soit vérifie. Durant chaque
génération, une succession d’opérateurs est aggliquix individus d’'une population pour
engendrer la nouvelle population a la génératiamaste. Lorsqu’un ou plusieurs individus
sont utilisés par un opérateur, on convient dedEesigner comme des parents. Les individus
résultant de I'application de I'opérateur sont deants. Ainsi, lorsque deux opérateurs sont
appligués en séquence, les enfants engendrésipgrduvent devenir des parents pour l'autre.
le fonctionnement d’'un AG est alors basé sur leseh suivantes [60] :

1. Initialisation : une population initiale de taille N chromosomsestaée aléatoirement.

2. Evaluation : chaque chromosome est décodé puis évalué.

3. Reproduction: création d’'une nouvelle population de N chromosopad'utilisation d’une
méthode de sélection appropriée.

4. Opérateurs génétiques:croisement et mutation de certains chromosomeseau de la
nouvelle population.

5. Retour a la phase 2 tant que la condition d’arrét du gnolel n’est pas satisfaite.

2.2- Codage et population initiale

Premierement, il faut représenter les différentdsépossibles de la variable dont on
cherche la valeur optimale sous forme utilisablerpan AG: c’est le codage. Cela permet
d’établir une connexion entre la valeur de la Jdeaet les individus de la population, de
maniére a limiter la transcription génotype-phépetgui existe dans le monde vivant. Il existe

principalement trois types de codage : le codageitd, le codage réel et le codage en base n.

2.2.1- Codage binaire

Ce codage a été le premier a étre utilisé dansreathe des AG. Il présente plusieurs
avantages : alphabet minimum {0,1}, facilité de enisn point d’opérateurs génétiques et
existence de fondements théoriques (théorie susdeémas). Néanmoins ce type de codage

présente quelques inconvénients :
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1. Les performances de l'algorithme sont dégradiessnt les problemes d’optimisation de
grande dimension a haute précision numérique. Beuels problemes, les AG basés sur les
chaines binaires ont de faibles performances colmm®ntre michalewicz [41].

2. La distance de Hamming entre deux nombres wigiombre de bits différents) peut étre
assez grande dans le codage binaire : I'entienfégmond a la chaine 0111 et la chaine 1000
correspond a l'entier 8. Or la distance de hamreimige ces deux chaines est de 4, ce qui crée

bien souvent une convergence, et non pas I'obted&ola valeur optimale.

2.2.2- Codage réel

Il a le mérite d’étre simple. Chague chromosome agstfait un vecteur dont les
composantes sont les parametres du processusndisgtion. Par exemple, si on recherche
'optimum d’une fonction de n variables f(x1, x2,... , xn—=1, xn), on peut utiliser tout
simplement un chromosoneé contenant les n variables: Avec ce type de codage,

ch: x1x2 - - - xn-1xn
La procédure d'évaluation des chromosomes est g@pgle vu l'absence de I'étape de
transcodage (du binaire vers le réel). Les résuttahnés par Michalewicz [4fijontrent que la
représentation réelle aboutit souvent a une medl@uécision et un gain important en termes

de temps d’exécution.

2.2.3- Codage en base n
Dans ce type de codage, les genes constituantramoBome sont des chiffres exprimés

dans une base de numération n, ce qui permet desegier n valeurs discrétes.

L’AG démarre avec une population composée de Nvidds dans le codage retenu. Le choix
des individus conditionne fortement la rapidité Idégorithme. Si la position de I'optimum
dans I'espace de recherche est totalement inconinast intéressant que la population soit
répartie sur tout I'espace de recherche. Si patreates informations a priori sur le probleme
sont disponibles, il parait évident de généreritebvidus dans un espace particulier afin
d’accélérer la convergence. Disposant d’'une pojoulainitiale souvent non homogene, la

diversité de la population doit étre entretenue @uxs des générations afin d’explorer le plus
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largement possible I'espace de recherche. C’'esblee des opérateurs de croisement et de

mutation.

2.3- Opérateur de croisement
Le croisement est le principal opérateur agissantaspopulation des parents. Il permet

de créer de nouveaux individus par 'échange drimftion entre les chromosomes par leur
biais de leur combinaison. La population courarde divisée en deux sous populations de
méme taille (N/2) et chaque couple formé par un brerprovenant de chaque sous population
participe a un croisement avec une probabilité gpcivent supérieure a 0,5. Si le croisement a
eu lieu entre deux chromosomes parecits €t chy), constitués dégenes, on tire aléatoirement
une position de chacun des parents. On échangéestesideux sous chaines terminales de
chacun des chromosomes, ce qui produit deux enfagitetch,’ comme indiqué sur la figure
3.1.

11ch1’111100

ch, (11111

c, [010]0] 0} 0] O cy [010]0] 0O 1] 1

Figure 3.1 Croisement standard en un seul point
Dans notre exemple, Figure 3.1, un croisement i@ la quatrieme position a eu lieu entre
les chromosomesh, etchy: il s’agit bien d’un croisement en un seul point.
Ainsi on peut étendre ce principe de combinaisoohansissant non pas un seul point, mais 2,
3, etc, (croisement en multipoints) [38]. Sur lgufie 3.2 nous représentons un croisement en

deux points,

Chy

11|1|1 1|1| Chy 1|1|1|1|1|1|

Ch,

ll|l|l l|l| Chz'|l|l|l|l|l|l|

Figure 3.2Croisement standard en deux points
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Ce type de croisement est tres efficace et peterslée a n'importe quel type de chaines
(réelles, en base n, etc...). Néanmoins certaiteuesi[56] préférent utiliser dans le cas des
chaines réelles, un croisement de type barycemdex genesh,(i) et ch(i) sont sélectionnés
dans chacun des parents a la méme positila définissent deux nouveaux geruds (i) et

chy’(i) par combinaison binaire :

ch'y (i) = a X chy (i) + (1 — a) X ch,(i)
{ ch', (i) = (1 —a) xXchy(i) + a x ch,(i)

(1.2)

ou a est un parametre de pondération aléatoire quidpggEméralement ses valeurs dans
I'intervalle [-0.5, 1.5] (ceci permet de généres gmints entre ou a I'extérieur des deux genes
considéres).

Quoi gu’il en soit, il se peut que l'effet de I'apéeur de croisement soit insuffisant pour
assurer une meilleure exploration de I'espace deerehe. Ainsi dans le cas du codage binaire,
certaines chaines peuvent totalement disparaitréa deopulation. Par exemple, si aucun
chromosome de la population initiale ne contientlden premiere position et que ce 1 fasse
partie de la chaine optimale a trouver, aucun eno@nt ne peut faire apparaitre cet élément. Ce
dernier ne peut s’introduire dans la population giuéon introduit un autre opérateur et c’est,

entre autre, pour remédier a ce probléme que latpar de mutation est utilisé.

2.4- Opérateur de mutation

Le role de cet opérateur est de modifier aléatargma valeur d’'un géne dans un
chromosome. Dans le cas du codage binaire, chajug & {0,1} est remplacé par son
complémentairg, = 1 — a;. Dans I'exemple de la figure 3.3, une mutationualieu sur le

deuxieme gene du chromosouteet elle a transformé ce géne de 1 en O.

Geéne a muter

o (Lela:[1]o] =por [(lo]1]2]0]e]

Chromosome initic Chromosomegénér:

Figure 3.3Principe de I'opérateur de mutation
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Pour les chaines codées en bbgda mutation consiste a remplacer le géne ini@alun chiffre

en base tiré au sort.

Dans le cas d'un codage réel, on utilise principalet deux opérateurs de mutation: la
mutation uniforme et la mutationnon uniforme[41]. En supposant fixée la probabilité de
mutationp,,, un tirage au sort pour chaque gepd’un chromosomeh permet de décider si ce
gene doit étre ou non modifié. Nous supposons gugehne prend ses valeurs dans un
intervallgx /™™, xrax].

Pour la mutation uniforme, qui est une simple esitamde la mutation binaire, on remplace le

géene x, sélectionné par une valeur quelcongrje k tirée aléatoirement dans lintervalle

[X,Tin, x}r{nax].

Pour la mutation non uniforme, le calcul de la relles valeur d’'un géne est un peu plus
complexe. Le geneg, subit des modifications importantes durant lesrpgees générations,
puis graduellement décroissantes au fur et a megueel’on progresse dans le processus
d’optimisation. Pour une génératianon tire au sort une valeur binaire qui déciderées

changement doit étre positif ou négatif. La nowvelleurx, du génexest donnée par :

kT x— At xp — XM ) sirand = 0 (1.2)

, {xk + A(t,x*** —x; ) sirand =0
ou A (t,y) est une fonction qui définit I'écart entre la nelle valeur et la valeur initiale a la
génératiort etrand est nombre aléatoire qui prend les valeurs 0 ou 1.

Dans [28], les auteurs proposent d’utiliser unecfiam A (t,y) correspondante a une

décroissance exponentielle de I'écart a travergdegrations. Cette fonction est définie par :

Aty) =y x (1 - (1.3)

ou T est l'indice de génération pour laquelle 'ampléude la mutation s’annulg, est un
parametre de I'opérateur de mutation (souyert 5), r est un nombre produit aléatoirement

dans l'intervalle [0,1] et le numéro de la génération.
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Si par contre, l'intervalle de variations du géqe’est pas connu, une mutation gaussienne est
souvent utilisée. Le principe de base de ce typend&tion est d’ajouter un bruit gaussien

centréN(0,0) au gene gue I'on désire faire muter:

X, =x,+ N(0,0) (1.4)
ou o représente la variance.
La mutation est traditionnellement considérée cormmepérateur intervenant a la marge, dans
la mesure ou sa probabilité est en général asi#e {de I'ordre de 1%). Mais elle confere aux
algorithmes génétiques une propriété tres impatatiergodicité (tous les points de I'espace
de recherche peuvent étre atteints). Cet opératstudonc d’'une grande importance et il est
loin d’étre marginal, d’'ailleurs un algorithme gégée peut converger sans 'opérateur de

croisement et certaines applications fonctionnentette maniére [28].

2.5- Fonction d’évaluation

Un algorithme génétique nécessite généralementéfimition d’une fonction rendant
compte de la pertinence des solutions potentigl@grtir des grandeurs a optimiser.
Nous la nommerons fonction d’adaptatidiou fitness function en terminologie anglosaxonne)
Elle est souvent exprimée par la composition de denctionsg eth:

f=g°h (1.5)

avec:
©: loi de composition de fonctions.
g: fonction de transformation, pouvant étre linéagngponentielle, logarithmique, etc . . ..

h: fonction objectif ou de codt, elle dépend de jéattif recherché.

2.6- Opérateur de sélection

La sélection crée une population intermédiaire ttugee de copies des individus de la
population courante. En régle générale, le nombreapies d’'un individu est lié directement a
la fitness relative de l'individu au sein de la plgtion. Il existe plusieurs méthodes
heuristiques qui représentent la reproduction,éthide la plus connue et la plus utilisée est la

sélection par roulette biaisée (roulette wheeldiele) de Goldberg [16]. Selon cette méthode,
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chaque chromosome est copié dans la nouvelle gapularoportionnellement a sa fitness. On
effectue en quelque sorte, autant de tirages aepise que d’éléments existant dans la
population. Ainsi pour un chromosome particulgdr de fitnessf (ch), la probabilité de sa

sélection dans la nouvelle population de taillest :

f(chy)
?’=1 f(Chj)

Plus la performance d’un individu est élevée pppaat a celle des autres, plus il a une chance

p(ch;) (1.6)

d’étre reproduit dans la population. Les individiygant une grande fitness relative ont donc
plus de chance d’étre sélectionnés. On parle dmrglection proportionnelle.
Le nombre de copies espérées pour chaque indiVidyui va résulter de la sélection est alors
égal a:

f(chy)

n; = N Xp(Chi) = 1
= S, f(chy)

(1.7)

L’inconvénient majeur de ce type de reproductioentidu fait qu’il peut favoriser la
dominance d’un individu qui n'est pas forcémentnieilleur. Cette méthode peut aussi
engendrer une perte de diversité par la dominange duper-individu. Pour palier cet
inconvénient, on préfére souvent des méthodes 'qutarisent en aucun cas I'apparition de
super-individu. Par exemple, la sélection par tourftournement selection) ou d'autres
méthodes faisant intervenir un changement d’écligiéalling) et/ou des notions de voisinage

entre chromosomes (Sharing).

2.6.1- Sélection par tournoi

On tire deux individus aléatoirement dans la padpataet on reproduit le meilleur des
deux dans la nouvelle population. On répete lagaore jusqu’a ce que la nouvelle population

soit complete.
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2.6.2- Sharing

Le sharing consiste a ajuster la fitness des individus poiteégu’ils se concentrent
dans une niche principale (optimum globale). Lantégue de partage de la fitness (fitness
sharing), introduite par Goldberg et Richardson [15], riéd fithess de chaque individu d’un

facteur correspondant environ au taux d’agrégatmta population autour de son voisinage :

, f (chy)
f'(ch)="—="= (18
L
Ou le compteur de nichsg se calcule de la maniere suivante:
N
m; = Zsh(d”) (1.9)
j=1

Ou N désigne la taille de la populationskitmesure la similarité entre deux individus

etj en fonction de la distanck et le rayon de nicheg,, :

1- [ d;; < 1.10
Sh(dij) = (o-shar> a Silai; Oshar ( )

0 sinon

Si le principe desharinga été utilisé initialement dans I'espace de patasgle critere de
distance étant fonction des parametres), il estadait possible de I'adapter dans I'espace des
objectifs. C’est d’ailleurs cette idée qui est exi@le dans les algorithmes génétiques multi-

objectifs.

2.6.3- Elitisme

La stratégie élitiste consiste a conserver le eilindividu a chaque génération. Ainsi
I'élitisme empéche l'individu le plus performant desparaitre au cours de la sélection ou que
ses bonnes combinaisons soient affectées par Ewmteprs de croisement et de mutation.
Aprés chaque évaluation de la performance desithdiva une génération t donnée, le meilleur
individu de la génération précéder(tel) est réintroduit dans la population si aucun des

individus de la génération t n'est meilleur que. IBar cette approche, la performance du
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meilleur individu de la population courante est wtome de génération en génération. |l
apparait que I'élitisme améliore considérablemestderformances de l'algorithme génétique
pour certaines classes de problemes, mais peutddgsader pour d’autres classes, en
augmentant le taux de convergences prématurées.
3- Optimisation multi-objectifs

Dans la section précédente, nous avons considégéament le cas ou le probleme a
traiter possédait un objectif unique a optimisear.fatique ces problemes sont rares, il s’agit
souvent de satisfaire plusieurs criteres simultamm L’optimisation multi-objectifs

s’intéresse a ce type de probléme que I'on peunidéle la maniére suivante :

{min(F(X) = (LX), f,(X) .. f,(X)))  (111)
X eC

ou n est le nombre de fonctions objectifs, = [Xq,%,...%,] €st le vecteur représentant les
variables de décision. C représente I'ensemble si#gtions réalisables associé a des
contraintes d’égalité et d’inégalité le¢X) = (f1(X),k(X)...f,(X)) est le vecteur d’objectifs. Dans
un probleme d’optimisation multi-objectifs, il y glus qu’'une fonction d’objectifn = 2),
chaque fonction peut avoir un optimum différent. fugt d’un probleme multobjectifs est
donc de trouver de "bons compromis" plutdét qu’'uaale solution (a moins qu’une solution
soit optimale pour toutes les fonctions objectds, qui est rarement le cas). Lorsqu’il y a
plusieurs objectifs, la notion d'optimum changele ekst remplacée par les notions de
dominance et d’optimalité de Pareto.
Définition 1 (la dominance) une solution A domine une solution B pour un peake de
minimisation (resp. maximisation) si et seulement s
vi € {1,2,..,n}: fi(4) < fi(B)(resp. fi(A) = fi(B))
et3j € {1,2,..,n}: f;(4) < f;(B)(resp.f;(A) > f;(B))

On dit que B est dominée par A ou entre les delutisas, A est la solution non dominée.
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Définition 2 (Pareto optimum) un vecteurX* € C est un optimum de Pareto s’il n’existe
aucune solutioX deC qui domineX .

Au lieu d’'une solution unique, l'optimisation mutibjectifs donne lieu a un ensemble de
solutions optimales. Toute solution de cet ensendse optimale dans le sens qu’il est
impossible d’améliorer les performances, sur ute@ide cette solution, sans que cela entraine
une dégradation des performances, sur au moinsutre aritere. Ces solutions optimales
forment 'ensemble de solutions Pareto optimal#les esont aussi connues sous le nom de
solutions efficacesnon inférieureset non dominéesLa représentation de ces solutions non
dominées dans I'espace d’objectif est appelée ftereareto. La figure 3.4 montre un exemple
de front de Pareto pour un probleme de minimisaiideux objectifs.

L’ensemble de points blancs représentent le frenPdreto. Les algorithmes génétiques, avec
un bon réglage de leurs parametres, constituenappche intéressante pour la résolution des

problémes d’optimisation multi-objectifs.

r:4

: l
f Solution non \
|

dominee / Solution
- L]

dominée

Fron! de Pareto

-y

Figure 3.4Front de Pareto [61]
De plus, ce domaine est tres dynamique et ne desse développer. Il a été proposé plusieurs
méthodes pour le traitement des problemes mbitectifs. Ces méthodes peuvent étre classées
principalement en deux catégories: La premiere goaie enveloppe les méthodes
"agrégatives", qui transforment le probléme en tobl@me uni-objectif utilisant une fonction
objectif équivalente.
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La deuxieme famille comporte les méthodes dites 'aqgrégatives”, dans ces méthodes il n'y a

pas fusion d’objectifs pour se ramener a un probldmaptimisation mono-objectif.

3.1- Méthode agregative

C’est 'une des premiéres méthodes utilisée pasouédre les probléemes d’optimisation
multi objectifs (MO). Elle consiste a transformer probleme MO en un probleme mono
objectif en combinant les composantedu vecteur objectif du probleme en une seule fonct
scalairef. Il existe dans la pratique, difféerentes faconscdastruire la fonctiorf. La plus

classique et la plus utilisée se raméne a une sisgghme pondérée des objectifagrégation

additive):
f=Duxf
i=1

ou les parameétres; sont les poids de pondération. La figure 3.5 fitid’interprétation
géométrique de la méthode de pondération dansld’aa probléme a deux objectifs. Fixer un
vecteur de poids revient a trouver un hyper plansd&space objectif (une ligne pour un
probleme bi-objectif). La solution Pareto optima&st le point ou I'hyper-plan posséde une
tangente commune avec I'espace réalisable. La miéttie pondération est relativement simple
a utiliser mais il est assez difficile de fixer dopi les valeurs des poids associés a chaque
objectif. Il est par ailleurs impératif de normalisles objectifs lorsque ceux-ci sont non-
commensurables, ce qui est souvent le cas. Cegmebtle mise a I'échelle s’avére complexe
car les valeurs de normalisation ne sont pas faéildéterminer. De plus, comme le montre la
figure 3.5-b, cette méthode n’est pas adaptée ampaces non convexes qui empéchent
I'algorithme de converger vers I'optimum global. champ applicatif de cette méthode se
trouve alors fortement réduit.

Grace au principe de pondération, il est possilecaun algorithme génétique standard
d’obtenir le front de Pareto d’un probléme multjaatiifs. 1l est nécessaire pour cela d’exécuter
I'algorithme plusieurs fois successives en faisamter les facteurs de pondération (voir figure
3.6).
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@ptimum _ Fromt de Pareto
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= b: espace non

) PSpace COnvexe
comveae

Figure 3.5Interprétation géométrique de la méthode d’agrégdtl]
Toutefois, une variation uniforme des poids ne g@#rpas la détermination des solutions

Pareto optimales uniformément réparties sur letfron

£

Figure 3.6lllustration de la variation des coefficients dengération pour la recherche du front

de Pareto [61].

3.2- Méthode non agrégative

Comme nous l'avons signalé précédemment, la métagayative peut étre utilisée de
facon séquentielle pour obtenir le front de Pamgbor un probléme d’optimisation multi-

objectifs. Toutefois, cette approche n’est génémale pas satisfaisante car le nombre
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d’exécutions successives nécessaires pour détertamdifférents compromis conduit alors a
un nombre d’évaluations de criteres prohibitif. gjrpour surmonter cette difficulté, on préfére
utiliser des méthodes permettant d’'une part deveollensemble de solutions Pareto optimales
en une seule exécution et d’autre part de s’affriardes problemes de mise a I'échelle des
objectifs. Parmi ces méthodes on peut citer :

— Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

— Multiple Objective Genetic algorithm (MOGA)

— Niched Pareto genetic algorithm (NPGA)

— Nondominated sorting genetic algorithm (NSGA3a&deuxieme version (NSGAII)

3.2.1- Vector evaluated genetic algorithm (VEGA)
Le VEGA (Vector evaluated genetic algorithm) propgmar Schaffer (1985), a été la

premiere méthode non agrégative utilisant les #lyoes génétigues pour résoudre un
probleme d’'optimisation mulibjectif. Cet algorithme considere une populatioa M
individus. A chaque génération, la population @gisde en un nombre de sous populations
égal au nombre d’objectifs. Chaque sous populdtiest sélectionnée en considérant un seul
objectiff;. Ensuite, ces sous populations sont regroupéesi@ibtenir une nouvelle population
deN individus et les opérateurs de croisement et d&ation sont appliqués. L’'avantage de cet
algorithme est qu'il est facile a implémenter et@nbiner avec n’importe quel mode de
sélection (tournoi, roulette, rang), mais son in@ment majeur est qu’'il a tendance a générer
des solutions qui excellent dans un seul objesdifis tenir compte des autres objectifs (points
extrémes du front). Toutes les solutions de perdmite moyenne (ne possédant aucun objectif

fort) et qui peuvent étre de bons compromis, riatjde disparaitre avec ce type de sélection.

3.2.2- Multiple Obijectives Genetic Algorithm (MOGA)

Cet algorithme, proposé par Fonseca et Fleming3(198ilise la notion de dominance
pour ranger les individus de la population. Il €if de l'algorithme génétique standard
uniquement dans la maniere dont la fitness estj@ésipour chaque solution. Pour démarrer
I'algorithme, les relations de domination sont aab calculées pour chaque solution. Puis,

pour une solution i, un rang égal a un plus le nenae solutions ni qui dominent la solution i
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est attribué. Une fitness est ensuite attribuédamuwe solution en fonction de son rang, les
individus avec les rangs les plus faibles ayantneslleures fitness. Afin de maintenir la
diversité entre les solutions non dominées, lesuast utilisent une fonction de partage
(Sharing. La meéthode permet d'obtenir des solutions denbomualité et s'implante
facilement. Toutefois, les performances sont trépeddantes de la valeur du paramétre

OsnarUtilisé dans lesharing

3.2.3- NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm

Dans l'algorithme NSGA proposé par Srinivas et 0@&bB93), le calcul de fitness
s'effectue en divisant d’abord la population enspurs fronts en fonction du degré de
dominance au sens de Pareto de chaque individundesdus non dominés de la population
courante constituent le premier front de Paretoatinibue alors a tous les individus de ce front
la méme valeur de fitness factice. Cette valeursegiposée donner une chance égale de
reproduction a tous ces individus. Mais pour maiintéa diversité de la population, il est
nécessaire d’appliquer une fonction de partagecstte valeur. Ensuite, ce premier groupe
d’individus est temporairement supprimé de la papoih. On recommence cette procédure
jusqu’a lidentification des solutions du deuxiéfnent. La valeur factice de fithess attribuée a
ce second groupe est inférieure a la plus petiteds, aprés application de la fonction de
partage sur le premier front. Ce mécanisme esttégpéqu’a ce que l'on ait traité tous les
individus. L’algorithme se déroule ensuite commealgorithme génétique standard. Grace a
sa procédure d’assignement de fitness basée #&lauola notion de dominance et la fonction
de partage, le NSGA semble le plus approprié a temaimla diversité de la population et a
répartir plus efficacement les solutions sur lenfrde Pareto. Néanmoins, cet algorithme
présente quelques insuffisances en raison de salexité de calcul et de sa sensibilité au

choix de la valeut,,, -

3.2.4- Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Cette méthode proposée par Horn et Napfliotis (12@ise une sélection par tournoi
en se basant sur la notion de dominance de ParetblPGA exécute les mémes étapes que

I’AG standard, la seule chose qui differe étannkthode de sélection. A chaque tournoi, deux
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individus candidats A et B sont pris au hasard damp®pulation courante. Au lieu de limiter la
comparaison aux deux individus (comme c’est lepmag I'AG standard), une sous population
(ou ensemble de comparaison) de taillg, test également choisie au hasard. Les deux
candidats sélectionnés sont comparés a chaquedadiu sous-groupe. Si 'un des candidats
est dominé par I'ensemble de comparaison et lensece l'est pas, ce dernier est alors
positionné dans la population suivante. Dans lgseaucas, une fonction de partage est
appliquée pour choisir le candidat gagnant. Lermatee ., permet de controler la pression de
sélection ou de dominance.

L’algorithme NPGA est considéré comme étant l'aiidpone le plus rapide parmi les
approches précédentes car a chaque générationmipacaison n’est appliguée que sur une
portion de la population. Le principal inconvénidetcet algorithme est qu'’il nécessite, en plus
de spécifier le paramétre dbaringog;,,-, Un autre parameétre supplémentaire qui est I tail

du tournoityom

3.2.5- NSGA-II

Toutes les méthodes que nous venons de présentnservent pas leurs solutions
Pareto-optimales trouvées au cours des généraktias.sont dites non élitistes. Pour résoudre
cette difficulté, de nouvelles techniques ont g@liguées. Nous avons choisi de présenter
uniquement le NSGA-II car il a été utilisé dans trevaux. Nous ne ferons que citer les deux
autres méthodes les plus connues a savoir Stré&agtdto Evolutionary Algorithm (SPEA) et
Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA9s@mtées plus amplement dans les
références [57] et [8].

En proposant le NSGA II, Deb [9] a tenté de réseudutes les critiques faites sur NSGA: non
élitiste, complexité de calcul et utilisation deaghg qui implique le réglage d’'un ou plusieurs
parametres. Dans cet algorithme, a chaque géngétatioe population de parent3;)) de taille

N et une population d’enfan{®,) de méme taille sont assemblées pour former unelgtign

(R) de taille 2N, comme indiqué sur la figure 3.7. @stemblage permet d’assurer I'élitisme.
La population(R,) est ensuite répartie en plusieurs fronts B, . .) par une procédure de tri,
plus rapide que celle proposée dans la premiéiovede NSGA. Une nouvelle population

parent P;,,) est formée en ajoutant les fronts au completnf@e frontF;, second fronf,,
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etc...) tant que ceux-ci ne dépassentdaSi le nombre d’individus présents damis, () est
inférieur aN, une procédure de crowding est appliquée sur éejer front suivanf; non
inclus dansk®,,,). Le but de cet opérateur est d’'insérer les (R,7) meilleurs individus dé&;
qui manquent dans la populatia® (;). Une fois que les individus de la populatidi, () sont
identifiés, une nouvelle population enfar@.(;) est créée par sélection, croisement et
mutation. La sélection par tournoi est utilisée srlai critere de sélection est maintenant basé
sur 'opérateur de comparaison (<n) défini ci-dessd.e processus se répete d’'une génération
a une autre jusqu’a satisfaction d’un critere @&arr
Procédure de tri rapide (Fast sorting non dominateyl

La répatrtition de la population en plusieurs frasieffectue de la maniere suivante :
1. Pour chaque solutigndeR; on calcule deux parametres:
—n, (compteur de dominance), il représente le nomérsotltions qui dominent la solutign
— S ensemble de solutions dominées par
2.1 =1 initialisation du compteur de front
3. Identification des solutions non dominégs: 0, ces solutions forment le frofAt
4. Pour chaque solutiomde F; on parcourt 'ensembl§, et on retranche 1 ay, de chaque
solution.
5.i=i+ 1 incrémente le compteur de front
6. On recommence les étapes a partir de 3 jusg@uigue tous les points soient traités.
Cet algorithme est d’'une complexité @¢.N°), alors que celui utilisé dans la premiére version
est deO(k.N). k étant la taille du vecteur objectifs
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Classement par ordre
de dominance

| F F
Mouvelle
P, Tri de F3 suivant la | F) wle- | pOpLlaLion
distance de crowding Qe
- L. + - -h.. -

i,-.* :
}\ e

Individus rejetés

Q I

—
| »
R,

Fronts rejetés

R,

Boucle sur les générations

Figure 3.7schéma de I'évolution de I'algorithme NSGA-II [61]

Distance de crowding

La derniére critique faite sur le NSGA est l'udlion du sharing. Une méthode qui
exige le réglage d’'un ou plusieurs parametre(snsDESGA-II, Deb et al remplacent la
procédure daharingpar une procédure aeowding basée sur un calcul de distance (distance
de crowding qui ne nécessite aucun paramétrage et qui eserdgat d’'une complexité
algorithmique moindre que celle deharing La distance decrowding d’'une solution
particulierei se calcule en fonction du périmetre de I'hypercagant comme sommets les
points les plus proches desur chaque objectif. Sur la figure 3.8, est regmé&s I'hypercube en
deux dimensions associé au point i. Le calcul déideance derowdingnécessite, avant tout,
le tri des solutions selon chaque objectif, dansowire ascendant. Ensuite, pour chaque
objectif, les individus possédant des valeurs &sge voient associés une distance infinie. Pour
les autres solutions intermédiaires, on calcule disance derowding égale a la différence

normalisée des valeurs de fonctions objectives alex dsolutions adjacentes. Ce calcul est
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réalisé pour chaque objectif. La distancecdmvding d’'une solution est obtenue en sommant

les distances correspondantes a chaque objectif.

IETY

el

e———————
L2

Figure 3.8Distance de crowding (les points noirs sont degtgnls appartenant au méme
front) [61]
1 : Algorithm 1 Calcul de la distance de crowdimmypchaque solution d’un front
1. L= 1|i |, nombre de solution dans le frant
2. Pour chaque solution i posEtyiscance = 0, Initialisation des distances.
3. Pour chaque objectih :
» [ =trier (I,m), trierl par ordre croissant selon le criténe
* [1aistance = Uaistance = +

e Pouri=2jusqu’d — 1 faire

i+1 _ i1
. . m m
i) gistance = [ilaistance T ( Max Min)
m - fm

Dans cet algorithmef,itet £,.- représentent respectivement les valeurs aadene fonction
objectif des solutions+ 1 eti — 1 alors que les parametr&+* et ™" désignent les valeurs
maximale et minimale de laieme fonction objectif.

Opérateur de crowding de comparaigod,,)
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Cet opérateur est utilisé pour guider le procedsuselection comme suit : chaque solutioe
la population est identifiée par son rdpgcet sa distance de crowdingance L'Opérateur<,,,
défini ci-dessous, permet d’établir un ordre ddgrance entre deux solutions:
i <pJ Sl (irank <]JranW

OU (irank = Jrank) €t (idistance™ ] distance
Entre deux solutions de fronts différents, on peéfla solution avec le plus petit front. Pour
deux solutions qui appartiennent au méme frontpréfére la solution située dans une région
dépeuplée, c’est-a-dire la solution possédantua gftande valeur de distance de crowding.
Boucle principale de I'algorithme NSGA-II
L’algorithme 3.1, représente la boucle principale MISGA-II. Initialement, il y a la création
aléatoire d’'une population pareny Ehaque individu de cette population est affecté dront
de Pareto adéquat. On applique les opérateursigéest(selection, croisement et mutation)
pour générer la population enfany Qe taille N a partir de la population. R_’élitisme est

assureé par la comparaison de la population couRaateec la population précédentg.P

Début
R, := P, U Q, /*Combinaison des pop. Parent et enfi@it = 2N */
F := Fast — nondominated — sort (R,) I* F={F, ,F, .....} ensemble des Front de Pareto
tel q8|F;| = 2N */
Pe1 = O [initialisation*/
i:=1
Tant que |P;.1| +|F;| <N [* jusqu’a la taille max de la pop . N
Crowding-distance-assignmentF;) /* Calcul de la distance « crowded» dans Frerit F
P,., := P,,, U F;/[*Reconstruction de la population parent en ajoLitalifront de
pareto
i:= i+ 1 /*incrémentation vers le front suivant*/
Fin tanque
Sort (F , <,,) /* Triage des solutions Eans I'ordre décroissant suivant
P, i= Py U F;[1: (N — |P.,1])] /*Chaisir juste les premiers élémentpbur
compléter la population parent;fusqu’a N individus *
Q.41 := make — new — pop(P.,1) /* Application des opérateurs génetique ( sélectio
croisement, mutation) pour la gatién d’'une
nouvelle pop..Q*/
t:=t+1 [* génération suivante */
fin

Algorithme 3.1 —Boucle principale NSGA-II [60]
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3.3- Convergence et diversité des solutions desalighmes multi-objectifs

Au cours de ces derniéres années, la recherchdesualgorithmes évolutionnaires a
démontré leurs capacités en résolvant les probléioptimisation multiebjectifs, ou le but est
de trouver, en une seule exécution de I'algorithomecertain nombre de solutions proches de
'optimale de Pareto. Beaucoup d'études ont été éasensur différents algorithmes
évolutionnaires pour montrer leurs aptitudes a f@sger les meilleures solutions, avec une
bonne diversité (distribution homogene des solstisur le front de Pareto) des solutions [65].
Cependant, aucun des algorithmes évolutionnaireki-ohjectifs (MOEAS) a une preuve
formelle de convergence [65], avec une large ditéeraux véritables solutions en optimales de
Pareto. D’apres des études qui ont été menéedusieys algorithmes multi-objectifs [65], le
NSGA-II [65] est classé parmi les meilleurs et phss populaires algorithmes jusqu’a ce jour
en terme de convergence et de diversité de sofution
4- Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionmereeles différents opérateurs d’'un
algorithme génétique standard, technique d’optitimeamono-objectif.. Nous avons également
décrit dans ce chapitre le probleme d’optimisatioalti-objectifs et quelques algorithmes
génétiques de résolution rapportés dans la littegatParmi les algorithmes examinés, le
NSGA-II semble étre aujourd’hui 'une des technigade référence qui garantit la diversité des
solutions Pareto-optimal sans qu'il soit nécessdgreonnaitre le rayon de niche.

Puisque le probleme PSV a plusieurs objectifsgiratte dans son résolution. Alors, les
algorithmes génétiques multiobjectifs seront les gldéquates dans ce cas.

Parmi ces algorithmes, on a choisi le NSGA-II gaissé parmi les meilleurs algorithmes en

terme de convergence et de diversité de solutions.
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1- Introduction

L’efficacité des algorithmes génétiques dans laltd®n des problémes qui n’ayant
pas des solutions exactes nous a inspiré d’applige type d’algorithme sur le probleme
de sélection des vues (PSV). Dans ce chapitre, amouss d’abord décrit 'implantation du
treillis multidimensionnel. Ensuite, nous allon®g&der a I'application d’'une variante des
algorithmes génétiques multi-objectifs (NSGA Il)ups€lectionner les vues a matérialiser.
Les objectifs du PSV sont la minimisation du coet quéte et de maintenance. Cet
algorithme fournit des solutions variées lesquelleSrent différents niveaux de
compatibilit¢ entre ces objectifs. Nous avons apdi cet algorithme et I'algorithme
glouton populaire- Benefit per Unit Space (BPUS)-l& performance est reconnue et il est
documenté dans [25, 12] sur un exemple typique résgltats de cette application nous ont
indiqué que les algorithmes génétiques multi-obdgecsont compétitifs par rapport a

I'approche glouton.

2- Les préliminaires
2.1- L’entrep6t de données multidimensionnel

Le schéma en étoile d’'un entrep6t de donaeesmultidimensions se compose d'une
table de fait et d'un ensemble de tables de dimens&ine table de fait se compose de m
clés de dimensions, dénotéeg,...,D,, avec des mesures d'intérét, dénotées M. Chaque
valeur dans la dimension; be la table de fait correspond a un seul enregignt dans la
table de dimension correspondante d@tte table contienne tous les détails au s@etette
dimension. Dans une table de dimension, des aitripeuvent étre encore organisés dans
une structure hiérarchigue. Supposons qu'un entidpaonnées multidimensionnel a m
dimensions et l'iéme dimension & mattributs. Il y am™ (2™ + 1) requétes OLAP
possibles (des requétes SQL group-By), ou des vues
La Figure 4.1 montre un schéma en étoile pour urepdt de données multidimensionnel
de trois dimensions STORE, ITEM et DATE et une g¢abié fait.ces tables peuvent étre
jointes a une grande table représentant un espattelimensionnel. Le nombre total de
requétes OLAP est alof@* + 1) x (23 + 1) x (2* + 1) = 2601
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STORE Fact Table DATE
storelD < storelD datelD
city itemID day
region datelD quarter
price year
ITEM
itemID

name
category
cost

Figure 4.1: Entrep6t de données multidimensionnel de trois nsions:Store,ltem , et Da

Les requétes frequentes tlentrep6t de donnée

Les requétes'OLAP impliquent habituellement I'agrégation, st réalisée par la clau
GROUPBY dans le langage d'interrogation structuré (S Nous supposons que la vue
est la meilleur évaluation de la requéte si I'ensemtd d'attributs apparaissant dans

requéte sont les attributs @&ROUF-BY de la vue.

2.2- Treillis multidimensionnel

Un treillis se compose des nceuds, représentant les passibles qui peuvent é
matérialisées, et des anaprésentant des dépendances entre ces vues. ¢esl@wiveal
supérieur représentent la table de fait calcla partir d'une agrégation des vt
dépendantes au niveau inférieur. L'ordre parti¢teedes vues est employé pour constr
un treillis, a1 toutes les vues sont dépendantes, directememdnectement, au naoet
racine du treillis.La vue X serait dépendante de la vue Y, si desétegusur la vue .

peuvent étre répondues en utilisant la vue Y. Légeddances directes entre des \

représentée par un agatre les noeuds correspondant-a-d. Y = X (c.-a-d. X est dépend

de Y). Tandis que les dépendances indirese représentertansitivement, +a-d. si le Y

= XetleZ= Y, alors cela impliqgue que = X. Un nceud dans un treillis est consid
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comme le nceud ancétre de tous les nceuds qui sggsara un niveau inférieur dans le
treillis et qu'ils sont dépendent de lui (directamhou indirectement).

2.3- Modele de colt :

Le probleme de trouver I'ensemble optimal des duesatérialiser (pré_calculer) se
réduit alors au probleme de trouver I'ensemblenugdtide nceuds afin de minimiser la
fonction de colt choisie. Pour atteindre cet olfieon doit définir les différents codts
(requéte, la maintenance) associés a I'entrepdg se fait comme suit:

Soit Q={q:i=1, 2, ..., k} dénote I'ensemble représentd¢ifrequétes qui pourraient étre
mieux répondu a partir des vues:{u= 1, 2, ..., k} qui correspond d’'une maniéreaete
dans l'appariement, respectivement. Soit M = {v& L, 2, ..., m} désigne l'ensemble des
vues matérialisées. Soit{Fi =1, 2, ..., k} étre la fréquence de demandéefrogation) de
la requéte get {Gy: i =1, 2, ..., m} la frequence de mise a jourlae/ue y. Le colt de
réponse a une requéte QC (u, M) est égal au nod'Emeegistrements de la plus petite vue
matérialisée ancétre de u dans le treillis ; cateappartienne a 'ensemble M.

Le temps d’exécution global de requéte en utilighstera comme suit [25]:

k
0Coopa = qui QCQUy ) M) oo (1)
i=1

Soit Q1., le codt assigné a chaque lien,, @) dans le treillis, qui représente le colt de
maintien de ¥ en employant des mises a jour delve colt de maintenance de la vue v UC
(V, M), en présence de I'ensemble des vues maséesl M égale a la somme des codts du
meilleur chemin d'un ancétre matérialisé de v.

Le codt total de mise a jour pour un ensemble @s voatérialisées M est [25] :

m
UCroras = ngi UCW; , M) eeeoee oo e (2)

i=1

Exemple explicatif :

La figure 4.2 montre un treillis de cube en domngeur a une base de données avec de
dimensions non-hiérarchique ITEM, STORE, DATE, aBeeues (une pour chaque sous-
ensemble des dimensions) et leurs tailles asso@é€snsemble des vues sélectionnées est

M = {SID, SI} (dessinés avec les lignes tirées)plababilité des requétes sur toutes les
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vues est également probablement 1/8, et 10% desrigrur a chaque propagation de vue a
ses descendants, d’'apres la formule (1) les coatscomme suits :

QC (SID,M) = 1000 ; // QC (SID,M) = la taille de[3parce qu’elle est matérialisée

QC (SI,M)= 800 ; (SI,M) = la taille de Sl parce gllé est matérialisée

QC (SD,M) = QC (ID,M) = QC (D,M)= QC (SID,M) = 10& la taille de SID (SID la plus
petite vue matérialisée ancétre de SD, ID, et B datreillis)

QC (S,M)=QC (I,M)= QC (none, M)= QC (SI,M)= 800l taille de SI (Sl la plus petite
vue matérialisée ancétre de S, I, et none damsilks)

QC (M) = 4 (1/8) (1000) + 4 (1/8) (800) = 900

Q(M) = 100 + 100 = 200

Figure 4.2 :le treillis de I'entrepbt montré dans la figuré 4.
3- Résolution par L'algorithme glouton BPUS

L’abréviation BPUS signifie 'avantage par unit@€gspace « benefit per unit space
(BPUS) » [25]. A chaque étape, on sélectionnel@ & ajouter a la solution courante. La

sélection se base sur la maximisation de l'améimrade la fonction objective. Par
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exemple, quand I'objectif est de minimiser la som@gM)+U (M), la vue v ajoutée a la
solution courante M a chaque étape est celui Emurel [45]
QM)+ UM)) — QM v {v}) + UM U {v}))

Ty

v v (3)  est maximal

Sachant que :

1, - Nombre d’enregistrement dans la we

Q (M) = QCiptq; (Cité dans la formule 1)
U(M) = UCiptqy (Cité dans la formule 2)

3.1- Motivation de choix de cet algorithme

La comparaison avec BPUS était afin de fournir enssplus absolu d'ou les
solutions des algorithmes génétiques se situens dlaspace objectif, puisque BPUS

garantit une solution a moins de 63% de I'optiraal [

3.2- Algorithme BPUS

Supposons qu'on a un treilis de cube de donnédaspqgssede le nombre
d’enregistrements de chaque vugneeud), la fréquence d’interrogation Ee la requéte;q
(répondu par Y et la fréquence de mise a jouy, Gle la vue v
La vue supérieure doit étre toujours inclue daesskmble de vues que nous devrions
matérialiser, parce qu'il n’y a aucune autre wiieng peut étre employée pour répondre a la
requéte correspondante a cette vue.

Supposons qu'il y a un nombre limité de vues (k).pkis de la vue supérieure, cela que
nous pouvons sélectionnées. Apres la sélection dartain ensemble M de vues, le

bénéfique de la vue v relativement a M, dénotépdv, M), est défini comme suit.

QM)+ UM) - (@M v {v) + UM U {v}))

Ty

B(v,M) =

. (4)

Maintenant, nous pouvons définir l'algorithme g@outpour la sélection d'un
ensemble d& vues matérialisées.

L’algorithme est montré dans la figure 4.3
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VM = {vue supérieure };// les vues a matérialisées
VNM={ tous les vues} — {vue supérieure} // les vues non matérialisées
for i=1 to k do
begin
/I calculer le bénéfique de tous les élément VNM
For j =1 to (nombre de vue dans VNM) do
begin
Calculer B(Vj ,M);
end;

Sélectionner la vue Vj qui a le plus grand B(Vj ,M);

VM = VM u Vj
VNM = VNM - Vj
end;

Figure 4.3 :I'algorithme glouton

3.3- Les limites de BPUS

Puisque cette approche est exhaustive, doneegitt I'idéal dans la recherche du

front de Pareto optimal (ensemble de solution ogiinmais infaisable au grand espace de

recherche de tailg#" [45].

4- Résolution par les algorithmes génétiques

Comme le probleme VSP est NP-difficile [20], on gpere pas le résoudre de
maniére exacte lorsque la cardinalité des dimessamgmente. Donc il est indispensable
d’utiliser des méthodes métaheuristiques.

Parmi les méthodes métaheuristiques reconnuesaedfidans la résolution du probléme
d’optimisation on a choisi les algorithmes génaguLe VSP possédait des objectifs
multiples (les colts de maintenance et de traidmeales requétes), par conséquent

I'approche Multi_objective devienne la plus adéquaaur résoudre ce probleme.

4.1- Architecture de solution

Pour décrire I'architecture et les composants deergplution, on a opté le langage
de modélisation unifié (UML). Un diagramme de ciakBJVIL représentant les composants

principaux et leurs rapports est représenté siiguae 4.4.
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l Jmetal3.1 | I
I [Pl i or [ Locasearcii I
: — B2 B k=g l |
]
b |
T 77 Algorithm I |
I | SR ot # parameters_ : HastTable | I
I Atatauastn, Ceaa O +ElddD|:lEfﬂtﬂ'r[]: vioid <} l NSGA Il
2 i +getOperator(): Objact I - problem_ :problem 1
| ey = +setinputParameter(name: String, object: Object): void |
| Lt ea +getinputParameter(): Object i I
I +3etCutputParametar): void I
+etCutputParameter(name: String, object: Object): Object L |
| +execute(): SolufionSat - e
I |
| - ': Solve [
| | .
| | Problem 1 Latticeclass / utilise
| - - | L -0 ListeNoued
L - i -ldtopview :noued
| +eva|uate(solut|or} .Solutlon) .\{0|d . - | Lattice + CreateNoued
+evaluateConstraints(solution :Solution) :void - ]
| I| +debutLN_ :listenoued (conp :connection) :noued
- O O T S S S S S e e e e e e e . — O . . . S e e e . . -Q-doub|e +Dositi0nne (id:strinu] :noued
-U:double . 1¢ L
. parcourir .
+con :connection
" +Createlistenoeud — stﬂng’wed
évaluer .
MVS - - (con connection):listeNoued - Fv :double

Figure 4.4 Diagramme de classe de
la solution

+evaluate(chaine:string):void
+Initialisation() :void

4

I———————————I———
Java.SQL /
connection

Fils
+fils :noued

-filssuiv :fils
-GV :double

- taille :long
-Nouedsuivant :Noued
-debutlistefils :listefils
- select : boolean ;

Y. utilise
\

J 1

listefils

+ idpere : string

+ Create(conf :connection) :fils
+positionne(idpere :string) :void
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4.2- Description des classes de la solution

Le diagramme se compose de deux groupes de clpss&afe) l'un est déja
développée et reconnue ; il s'agit jmetal qui estemsemble riche de classes dont elles
peuvent étre employées comme blocs constitutifsmagaheuristigue a des obijectifs
multiples. L’autre groupe modélise le treillis {le€) des vues qui permet d’évaluer les
solutions produites par les classes jmetal.

4.2.1- Package Jmetal :

C'est un Framework orienté objet écrit en Javasdenbut de développer,
d’expérimenter, et d'étudier des algorithmes p@soudre les problemes |'optimisation a
des objectifs multiples.

L'architecture de base que jMetal compte sur etlealgorithme résout un probleme en

utilisant un (et probablement plus) SolutionSetopylations -et un ensemble d'objets

opérateur [59].

a. Codage des solutions

Parmi les premieres décisions qui doivent étreeprigans l'utilisation de metaheuristique

est de définir comment coder ou représenter lastisns expérimentales du probleme a
résoudre. La représentation dépend fortement dolgoree et détermine les opérations (par
exemple, recombinaison avec les autres solutiansgédures de recherche locales, etc.) qui
peuvent étre appliquées. Ainsi, la sélection d'vegrésentation spécifique a un grand
impact sur le comportement du metaheuristique at, gpnséquent, dans les résultats
obtenus.

Une solution se compose d'ensemble d'objets vasahli peuvent étre de différent types
(binaire, real, de nombre entier, etc.) plus unkait de type tableau pour stocker les valeurs
de fitness (adaptation). A lidée de fournir unaagement flexible et extensible, chaque
solution a associé un type (la classe de SolutipaTdans la figure). Le type de solution

laisse définir les types de variables de la salugbde les créer, en employant la méthode
de createVariables ()[59].

b. Opérateurs

Les techniques de Metaheuristique sont basées supdlification des solutions existantes

ou la production de nouvelles solutions au moyeapplication de différents opérateurs.
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Dans jMetal, n'importe quelle opération qui chammye produise des solutions (ou des
ensembles de eux) hérite de la classe opérateur,

Le Framework jMetal incorpore déja un certain noenlbifopérateurs, qui peuvent étre
classifiés en quatre classes différentes :

» Crossover (Croisement). Représente les opérateurs de recombinaison ou de
croisement utilisés dans les algorithmes évoluthines. Parmi les opérateurs
inclus sont le croisement binaire (SBX) simulé eetctoisement de deux-points
pour les codages réels et binaires, respectivement.

* Mutation : Représente l'opérateur de mutation utilisé dass dlgorithmes
évolutionnaires. Les exemples des opérateurs irsdas la mutation polyndme
(codage real) et la mutation bit-flip (codage hieji

» Selection: Ce genre d'opérateur est employé pour exécusepiecédures de
sélection dans les EAs. Un exemple d'opérateuéléetson est le tournoi binaire.

e LocalSearch: Cette classe est prévue pour représenter desédues de
recherche locales. Elle contient une méthode soppiéaire pour consulter
combien d'évaluations ont été exécutées ensuiteapps.

Chaque opérateur contient les méthodes setPamafhete getParameter (), pour lesquels
sont employés pour ajouter et accéder a un pararggécifique a lI'opérateur. Par exemple,
le croisement de SBX exige deux paramétres, unbapilité de croisement (comme la
plupart des opérateurs de croisement) plus l'ildedistribution (spécifique a I'opérateur),
alors qu'un opérateur de mutation d’'un paramétrgue qui est la probabilité de
mutation[59].

c. Problemes

Dans jMetal, tous les problemes héritent de laselggoblem. Cette classe contient deux
méthodes de base : évaluate () et evaluateCortstirLes deux méthodes recoivent une
solution candidate au probleme ; le premier I'éwakt le second détermine la violation
globale de contrainte de cette solution. Tous lesblpmes doivent définir la méthode
evaluate (), alors que seulement les problemeg agasncontraintes latérales doivent définir

evaluateConstraints ()[59].
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d. Algorithmes

Algorithm est une classe abstraite qui doit étnetde par la metaheuristique inclus dans le
Frameworks. En particulier, la méthode abstraitecate () doit étre mise en application ;
cette méthode est prévue pour exécuter l'algoritheheslle renvoie en conséquence un
ensemble de solution SolutionSet (population). Urstance de la classe algorithm exige
guelques parametres spécifiques a l'applicatiqui peut étre ajouté et consulter en
employant les méthodes addParameter () et getPama(herespectivement. De méme, un
algorithme peut également se servir de quelquesatsugs, ainsi des méthodes pour
I'incorporation des opérateurs par addOperatoet()pour les obtenir en utilisant
getOperator ()[59].

Puisque on a opté I'algorithme NSGA Il pour réseulir probleme de sélection des vues
matérialisées. Par conséquent, on hérite de I'tilgoe la classe NSGA IlI.

La classe MVS:

L’exploitation de Jmetal dans la résolution desbfmes d’optimisation multiobjective est
faite par un simple héritage de la classe problBar. conséquent, pour modéliser le
probleme de sélection de vue matérialisée on atéhéai classe MVS (symbolise :
materialized view selection). Cette classe évafigesblutions en communiquant la classe

lattice qui rend les valeurs des objectives.

4.2.2- Package latticeclass

L’espace de recherche du probleme a été représanté treillis qui se compose des
nceuds et des arcs dirigées et reliées entre eusque un arc est dirigé donc il peut
représente la relation pere-fils, pour éclaircitreacas on a remplaceé le terme arc par le
terme fils. Aprés cette description on peut inddieex classes telles que nceud et fils.
Chaque noud possede un nombre de fils variée @eazar ces fils peuvent étre organisés
sous forme d’une liste, qu’on peut les modéliserype classe listefils.

La gestion de I'ensemble de nceuds du treillis ,eguie classe a part, on le renomme par
listenoued. La création du treillis et le calcusdmits de requéte et de maintenance (les
objectifs du probleme) sont encapsulé dans uneselaemmé lattice. Dans la suite nous
décrirons ces classes .

a. Classe fils. Cette classe modélise la relation de dépendanire ks vues (nceud),

elle contient les attributs qui sont :
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% Attributs :

D)

- Gv: contient la valeur du cout de maintien de la filse(représenté par I'attribut
fils) en employant des mises a jours de la vue pemrésenté par I'attribut idpere
gui se trouve dans la classe mere du fils —listefil

- Fils : contient I'objet noeud qui représente I'adressaakud fils.

- Filssuiv : contient I'adresse du fils suivant.

b. Classe listefils c’est la classe qui relie le nceud péere parilesdlle comprend un
attribut et deux méthodes qui sont :

% Attributs :

- idpere :qui représente l'identificateur du nceud pere

- conf: est un attribut de type "connection" .

% Méthodes:

- Create() :cette méthode permet de créer les fils du ncetsl g communiguant
I'objet connection qui rend les identificateurs digs et leurs cout Gv (expliqué
au dessus).

- Positionne (): la recherche d’'un nceud fils est assurée pae catithode en
donnant l'identificateur du nceud.

c. Classe Nouedcette classe encapsule la vue, elle est gérdepaattributs et les
méthodes suivants :

% Attributs :

- Id : identificateur du nceud ;

- Fv:représente la fréquence de requéte répondieftarvaie

- taille : la taille de vue

- Nouedsuivant: 'adresse du nceud suivant.

- debutlistefils : contient I'objet listefils

- select: représente I'état de vue, matérialisée ou non.

% Meéthodes :

- Createlistefils: qui permet de créer le nceud listefils, ce noelid ke nceud pere
par les nceuds fils.

d. La classe ListeNouedc’est la classe qui permet de créer 'ensemblealed, elle
possede un attribut idtopview qui représente titdieateur du noued pére de la vue

supérieure (c’est la vue qui doit étre inclut ddamsemble de vues a matérialiser
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parce gu’il n'y a pas de vue qui peut étre utilpgur répondre a la requéte

correspondante).

e. La classe lattice c’est la classe principale du package latticeclais est employée

par la classe MVS pour calculer les objectifs dobfgeme en évaluant les solutions

resultées de l'algorithme NSGA II.

Cette classe est constitué des attributs et lelsadés suivants :

/7
0’0

Attributs :
debutLN _ : un attribut qui contient 'adresse de I'objestanoued .
Q : représente la valeur du co(t global de requ&mgs d’exécution) Qe
mentionné dans le modele cité auparavant.
U : représente le cout global de maintenanceg/C
Conn: c'est un attribut de type connection, qui perrdé&xploiter le méta
données de I'entrepbt de données.
Ce méta données contient des données qui desithéma de I'entrepdt, des
statistiques sur la fréquence d'utilisation desiétegs, ...etc.
Pour bien cibler le probléme, on n'a pas étudiddamiere d’extraire ces donneées.
Nous avons seulement, représenté ces donnéesosmesd’une base de données
a deux relations tels que
Noued {dn,fi,taille,sel,nombrefils) ;
Fils (fils,idn,gi)
Méthodes :
Createlistenoued() : elle permet de créer listeNoued.
Initialisation () : elle permet d’initialiser les valeurs des atitb Q, U, et select
de la classe nceud. L’initialisation nous permeatigaréutiliser ces attributs pour
recalculer les valeurs des objectifs dii a la prtda de nouvelles solutions par
I'algorithme NSGA I .
Evaluate (): Cette méthode permet de calculer les objec@iéste tache passe par
les étapes suivantes

o Création d'une liste chainées des vues matériaksese basant sur la

solution résulté de NSGA Il .
La solution se compose d’un ensemble de varialddgme binaire.

Chaque bit dans la chaine binaire représente ua¢naaud).
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La valeur de bit signifie que la vue est sélect@mnou non pour

matérialiser.

Exemple : la chaine de 8 bit suivante :10011000i8ey que les vues

numéro 1,4,5 sont sélectionnées pour les matémialis

o Ordonnancement de cette liste de maniere décnbissdon la taille de

vue.
Les deux étapes précéedentes rendent le calcul @&¢eil@. Suite au modéle de codt cité au
début. Le cout de repense a une requéte (vue) adalaille de la plus petite vue ancétre de
cette vue, qui nous donne le méme résultat si endovue par vue de la liste des vues
matérialisées ordonnées et on compte le nombregdascendants (fils,petit_fils).

Donc Q = Taille de la vue matérialisée * nombrecds descendants

5- Evaluation expérimentale :

Pour bien exploiter le package Jmetal, on a utlise méme langage de
développement — java - pour implémenter le pgelkdasslattice et I'algorithme BPUS.
Les données de la métadonnée employée dans lawmiiwst de treillis sont stockées dans
une base de donnes réalisée par le SGBD (System@edgon de Base de Donnée)

postgres.

5.1- Exemple de probleme :

L'algorithme BPUS est infaisable pour un grand espale recherche. Cette
contrainte nous oblige de sélectionner un exempie slon treillis ne contient pas un grand
nombre de nceuds. Parmi les exemples qui satisfei¢ contrainte, on a choisi le
benchmark TPC-D.

Le benchmark TPC-D modélise un entrepo6t d'affaldes produits sont achetées de
fournisseurs et alors vendu aux clients a un peixehte. Il y a trois dimensions qui sont :
Produit, Fournisseur, et Client. La « mesure »té@f'ét est le total des ventes : ventes
(représenté par V). Puisque on a 3 dimensions; @otable centrale - table de fait- a trois
clés étrangéres représentant ces dimensions .dasable de fait peut étre représenter par
la relation : VenteR,C,F,V)

Les attributs étrangeres P,C,F représentent iteendion produit, Client et fournisseur ,

respectivement. L’attribut V représente les ventes.
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Les 3 attributs permettent de créer 8 groupemarssilples des attributs. Par conséquent, on
obtenu huit requétes GROUP-BY — qui sont :

-« M » dénote million. La colonne taille contieatiombre d’enregistrement (vue).

ord Requéte taille | od Requéte taille
SELECT P, SUM(V) 70M SELECT P, F, SUM(V)

1 | FROM vente 5 | FROM vente 160M
GROUP BY P; GROUP BY P, F;
SELECT C, SUM(V) SELECT F, C, SUM(V)

2 | FROM vente 50M |6 | FROM vente 120M
GROUP BY C; GROUP BY F, C;
SELECT F, SUM(V) 80M SELECT P, C, F SUM(V)

3 FROM vente 7 FROM vente 180M
GROUP BY F; GROUP BY P, C,F;
SELECT P, C, SUM(V) | 140 M SELECT P, C,F SUM(V) 1

4 FROM vente 8 FROM vente
GROUP BY P, C;

Tableau 4.1les requétes GROUP-BY possibles sur le benchmafk-D
180M

1
Figure 4.5le treillis du benchmark TPC-D
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La Figure 4.4 illustre le treillis de dépendance liinchmark TPC-D, Chaque nceud du
treillis représente une requéte OLAP ou une vuard.-gui part du nceuBC au nceudC

représente le fait que la requéte OLBPeut étre traitée par la requéte OLRE.

5.2- Résolution par NSGA Il :

Le code suivant montre la méthode « Constructaldu slasse MVS, cette méthode
utilise dans la création de I'objet MVS par la setNSGA |l par l'instruction suivante :
problem = new MVS("Binary", 8);

Le premier parameétre sert a représenter le typeodage, le second pour le nombre de

variable. Dans notre cas 8 variables nécessaiagucie représente une vue.

La vue PCF C P PC PF None F FC
Chaine binaire bitl| bit2 | bit3 bit4 | bits bit6 bit7 bit8

—_

public MVS(String solutionType, Integer numberOfVariables) throws ClassNotFoundException {
2 numberOfVariables_ = numberOfVariables.intValue() ;

3 numberOfObjectives_ =2 ;

4 numberOfConstraints_ =0 ;

5 problemName_ ="MVS" ;

6 solutionType_ = new BinarySolutionType(this) ;

7 LC =new LatticeClass();

8

}

Parametres déalgorithme:

Le paramétrage nécessaire de NSGA |l est donnélelaaisleau suivant :

Parametre Valeur Explication

Populationsize 8 La taille de populatipn
généralement égale au

nombre de variable

maxEvaluation 64 maxEvaluation =
Nombre de génération * la

taille de population

Crossover Type "SinglePointCrossover| Croisement a une sgeule
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position
Probability 0.9 Probabilité de croisement
Mutation | Type "BitFlipMutation"
Probability 1/8
Selection "BinaryTournament2"

Tableau 4.2 Parameétres de I'algorithme NSGAI appliqué a la sélection des vues

Les autres parametres tel que :

Les frequences de requéte et de maintenancelggusees egales est de valeur 1/8.

Aussi pour simplifier le calcul du colt de maintec@a des vues, on a supposeé que le codt
de maintenir une vue v1 en utilisant des misesiagaun de ses ancétres v2 est égal a 10%
de la taille de v2 [58] .

5.3- Les résultats

Les sorties ou résultats du framework Jmetal seoritsédans les deux fichiers -
format texte- qui portent les noms suivants VAREN.
Fichier VAR : ce fichier contient les valeurs des objectifsla@alerniére génération- 512
eme evaluation (c-a-d 64 générations). Ces valeym®sentent le front de Pareto. Puisque
dans notre cas le paramétre- taille populationt &g donc ce fichier a 8 lignes. Chaque
ligne représente un individu de la population.
On a remarqué que les lignes sont identiques,sighafie que I'algorithme nous a donné
gu’une seule solution.
La premiere valeur représente le temps d’exécwgiobal de requéte qui est symbolisé par
Q dans le modéle de colit.
La seconde représente le colt de maintenancergetigble M symbolisé par U.
L’ensemble M contient les vues a matérialiser.
Fichier FUN : ce fichier contient les valeurs des solutions,spnt aussi identique.
Nous avons constaté que les résultats obtenuspdelix algorithmes sont semblable.
Par conséquent, les performances de l'algorithm&3FBe reflete sur les algorithmes
géneétiqgues multi-objectifs et surtout la variaN®&GA II.
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6- Conclusion

Nous avons appliqué dans ce chapitre les algorghp@aétiques multibjectifs dans
le probleme de sélection des vues a matérialigeraliante adoptée dans notre étude est la
NSGA II. Au début, on a présenté le modeéle de cpiitpermet d’évaluer les solutions
données par I'algorithme NSGA II. Ensuite, on aldg$ la solution en utilisant le langage
de modélisation UML. Cette solution se composeaiexccomposants.

Le composant principal a été déja développé, igis’e framwork Jmetal,qui est un
ensemble de classes encapsulant les algorithmeésaqérs multi-objectifs.

Le second composant a été développé dans le lmuédeet d’explorer un treillis de vues en
évaluant les solutions données par le premier ceamo

Enfin, pour valider cette solution, on a choisi exemple de petite cardinalité de
dimensions abordable par les algorithmes généigugar I'algorithme glouton Benefit
per Unit Space (BPUS).
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Conclusion et per spectives

a. Conclusion

La croissance contenue de la taille des entregtiodnées rend le champ de recherche
des techniques d’optimisation des requétes trésadéParmi ces techniques, on a intéressé par
les vues matérialisées. La problématique suggéaas de domaine est qu’elles sont les vues
adéquates pour la matérialisation.

Nous avons présenté dans ce document une méthedplatation de I'espace de
solutions représenté par un treillis pour mieuxisihdes vues a matérialiser qui permet
d'accélérer I'exécution des requéte au futur eartecompte a la fiabilité de ses réponses.

Cette méthodologie d’exploration et d’optimisatiest basée sur des algorithmes génétiques
multiobjectifs.

Nous avons dans ce document répondu a la probumeagirésentée en introduction, a
savoir s'il était possible de définir une méthodexdloration de 'ensemble représentant les
vues candidates sans passer par des simulationsiéllaode que nous proposons s’appuie
essentiellement sur I'évaluation de performanceavers un modele de codt.

En effet, ce choix d’optimisation multiobjectifstesssentiel afin que la sélection des
vues a matérialiser soit efficace tant du poinvae du colt d’exécution des requétes que de la
maintenance de ces vue. Cette analyse a été rpondaible grace a des études que nous avons
menées sur les algorithmes génétiques d’optimisatioltiobjectifs et leurs adaptations dans le
domaine - sélection de vues-.

Nous avons montré dans ce document que cette neétlmthe des résultats semblables
a l'algorithme BPUS qui est reconnu efficace damgspace de recherche restreint.

Le résultat fourni par cette méthodologie est useamble de fronts de Pareto qui nous
permet de choisir la bonne configuration de I'egmitede données.

Aujourd’hui, pour sélectionner des vues dans une@dt qui a plus de dimensions dans
son schéma constitue une entrave a son administrate
Alors, les experts ont besoin de ces exploratiaigraatiques pour parvenir a un bon choix de
paramétrage de leurs applications. Comme nousri&waontré dans ce travail, les algorithmes

génétiques multiobjectifs sont bien adaptés a pe texploration automatique.
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b. Perspectives

Nous avons développé une méthodologie statique gEactionner les vues adéquates a
matérialiser. Dans ce travail nous n'avons pasdbta nature dynamique de l'analyse - aide a
la décision-. Surtout, pour les requétes ad hosagui formulées par les experts afin de trouver
des tendances intéressantes, sont souvent defiifgévoir. Par conséquent, les résultats de la
méthode de sélection statique peuvent étre biemtidt a jour. Cela signifie que les
administrateurs doivent exécuter régulieremergdidhme de vision statique de sélection pour
ajuster I'ensemble des vues matérialisées et répainct besoins des utilisateurs.

Ce travail est basé sur une technique unique aogdition qui n’est pas corrélée avec
les caractéristiques de complexité du problemeitlmément, il serait souhaitable d’utiliser des
techniques hybrides permettant une meilleure adi&gquau probleme a traiter soit a priori de
maniére statique ou d’une maniére dynamique ettatiag.

Comme perspective a cette méthodologie d’explaratious citons une technique hybride qui

se base sur les algorithmes génétiques et la eottanfourmi, en divisant 'ensemble des vues a
deux catégories, statique et dynamique. Cette awardun permet de bénéficier d’une part, le
temps de réponse amélioré par lI'approche statejugune autre part la possibilité de I'auto-

administration I'approche dynamique.

De nombreuses autres problématiques passionnatigésné qui pourraient faire émerger

de nombreux themes de recherche.
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Résumeé : Le travail présenté dans ce mémoire concerne Hopétion des requétes dans
I'entrepbt de données (Data Werehouse), plus pédigiement la technique des vues
matérialisées. Un important probléme d’optimisaterété suggéré dans cette technique, il
s’agit du probléeme de sélection de vues. Il coasstsélectionné I'ensemble des vues a
matérialiser pour accélérer dans le futur 'exd@mutdes requétes. Des contraintes ont été
exigées dans le processus de sélection, qui soenté@es au systeme et a l'utilisateur. La
matérialisation de tous ces vues accélere I'ex@cute n'importe quelle requéte mais nécessite
un codt considérable pour les maintenir, Sachaati@gumaintenance des vues rend les résultats
des requétes plus bénéfiques pour les décideulars,Ae probleme devient une optimisation
multi-objectifs. Ce mémoire propose une solutiocegprobléme en plusieurs étapes : dans la
premiere étape, une formulation mathématique dbl@noe a été développée. Dans la seconde
étape, on a construit un treillis des vues possikiDans la troisieme étape on a appliqué les
algorithmes génétiques multi-objectifs sur le liedléveloppé avant. La variante adoptée dans
la résolution est NSGAIl (Nondominated Sorting GénAlgorithm).

Mots Clés: Vue matérialisée, Entrep6t de données, les algoeas génétiqgues multi-objectifs,
Optimisation, requéte OLAP

Abstract: The work presented in this memory is related togbgmization of the query in the
data warehouse, more particularly the techniquéhefmaterialized views. Big problems of
optimization were suggested in this technique, tvideals with the problem of selection of
views. The technigue consists of selecting the whafl the views to be materialized to
accelerate in the future the execution of the qu€gnstraints were required in the selection
process, which is directed with the system andutber. The matérialisation of all the views
accelerates the execution of any query but requaremnsiderable cost to maintain them,
knowing that the maintenance of the views retuhesresults of the query more beneficial for
the decision makers.Then, the problem becomes dmingtion multi-objectives. This
memory proposes a solution with this problem ire¢hsteps: In the first step, we used and
developed a mathematical formulation.In the secsteg, we built a lattice of the possible
views.In the third step, we applied the multi-olbipEs genetic algorithms on the lattice so far
developed . The variante adopted in the resolu§dMdSGA Il (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm).

Keywords:Materialized view,Data warehouse,multi-objectivesefic algorithm,Optimisation,
OLAP Query.
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