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Résume

Les systémes NoSQL (Not Only SQL) se développetamment grace a leurs capacités a gérer faciledegtands volumes de données, et leur flexibélité
terme de type de données. Dans cet article, naidioés I'implantation d’'un entrep6t de données idirtensionnelles avec un systeme NoSQL orientée
documents. Nous proposons des regles de transformgi permettent de passer d’'un modele conceptudfidimensionnel vers un modéle logique NoSQL
orienté documents. Nous proposons trois types alesfiormation pour implanter les entrep6ts de dosmméeltidimensionnelles. Nous expérimentons ces troi
approches avec le systéme MongoDB, et étudionsdegement des données, les processus de transtorrdatn type d'implantation a un autre ainsi gaepté-
calcul d’agrégats inhérents aux entrep6ts de denmédtidimensionnelles.



1 Introduction

Les systemes NoSQL démontrepttains avantages sur les systemes de gesticasde e données relatiorles [15] De nos joursces systémes sont utilisés pour
le stockage des mégadonriégsBig Data») et leur analyse. Ce traviétend nos précédents travaax I'usage de solutions NoSQL pour les entrepétdahnée
[2], et rejoint un certain nombre de travad recherchen cours [6], [9], [18]. Dans cet article nous ddésons unseultype de systéme NoSQL, & savoir les
systémes orientés documents [7].

Les systémes orientés documents sont I'une dedidarde systémes NoSQL les plus cces Les données y sont stockées sous forme de ¢ofiede documents,
un document correspondant & un enregistren@maque document econstituéde paires clés/valeurs, une valeur pouvant éte-méme composée de paires
clé/valeurs, a savoir un document imbriqué. Leebake données orientées documents fttent une flexibilité accrudans la conception du schéicar elles
permettent le stockage de données aux structuregleres et hétérogénes dans une méme collectien.ddie ces bases so considérées sans schéma prédéfini
(« schemaless »), la majorité des cas d'utilisatiéressit quand méme un modéle de données.
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OLAP

-
Logical Level i
g ,/\%
- ’&Cz%
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Relational | NosQL |&”
OLAP | oLap
Ltegend = = = New transformation
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Figure 1: Transformations d’un modele multidimensiondu conceptuel au logique

Dans le cadre des entrep6ts de données, des traxistentsont montré qu’il était possible de les implardagec difféerents modéles logiqu[12]. Les entrep6ts de
données reposent principalement sur un modeéle mieéés multidimenonnelles. Ce dernier est un modeéle concepaiel est nécessaire, afin de limplanter, d
transformer en un modéle logique représentantestendlogii ; dans notre cas, un modele NoS@lenté documents. La transformation d’'un modeleceptuel er

un modele relationnel, a savoir un modéle logicgrdsentant la technologie des bases de donnéeipptement utiliséesans les entrepbts de données, est
directe. Toutefois a ce jour, auctravail de recherche ne considére une implamtaticecte d’'un modele conceptuel multidimensioraeahs un modéle logiqt

! Mégadonnées : définition des données massivesy(©8ia »), JORF du 22 08 20
2 Un modeéle au niveau conceptuel consistiécrire les données d’une maniére générique indiémement des technologies de I'information alorsiguhodéle du niveau lique
va utiliser une technologie spécifigpeur implanter les concepts représentés par le imadéniveau conceptuel. On pare modéles conceptuels et logiq!



NoSQL (f. Figure 1). Les modéles NoSQL supportent des tsires de données plus complexes ; autrement distiactures supportent des attributs atomiques
ainsi que des attributs complexes (documents imbsgpour décrire les données. lls ont une stredtarible permettant de différentier les attribatstituant
deux documents d’'une méme collection. Dans ce gtetéd est envisageable de proposer différentagtstres logiques pour implanter un modele conaptu
multidimensionnel en exploitant notamment le piecd’imbrication. En outre, I'évolution des besotles utilisateurs (des décideurs) peut requériratesformer
des structures logiques existantes vers une atgamigation.

Cet article présente notre étude sur les procetstisnsformation modéle & modele des entrepotdeées multidimensionnelles dans le contexte ygraes
NoSQL orientés documents. Nous comparons troisgssass de transformation pour obtenir un modéleylegya partir d’'un modeéle conceptuel. Nous défimisso
un formalisme pour décrire précisément les regéepassage de modeles du niveau conceptuel veirekurogique. Notre étude inclut le chargementdiamées
dans le systéeme final, les conversions entre medahsi que le pré-calcul des agrégats (parfoiglépp< vues matérialisées » du cube OLA®A-Line Analytical
Processingou processus d’'analyse en ligne).

Nos motivations d'implanter un systéme OLAP enis4ifit un systeme NoSQL comme nouvelle alternasvenaltiple [6],[15] :
[1] la capacité des systemes NoSQL a gérer de tredgyvalumes de données ;
[2] la formalisation de ces environnements permettatamment de distinguer clairement les élémentstsirels des valeurs ;
[3] la recherche de modéles pouvant servir de modelériggie a défaut de disposer actuellement de oogasitandards; et
[4] une évaluation des différents systemes NoSQL.

Cet article s'articule comme suit. La section 2éu’état de I'art du domaine. En section 3, nfarsnalisons le modéle conceptuel multidimensiordeddonnées
ainsi que les agrégats pré-calculables. Nous pr@seensuite la formalisation du modéle logiquerd® documents, et les définitions des réglesasfiormation.
En section 4 nous présentons et discutons ledaEsde nos expérimentations.

2 Etat de l'art

Un nombre non négligeable de recherches se soaligées sur la transformation des concepts d’ediisegie données multidimensionnels vers un envimoené
logique relationnel ; ces approches sont qualifdE&®-OLAP [1], [5]. Ces approches consistent damjer les bases de données multidimensionnellesilesant
des systemes de gestion de bases de donnéesnradlide (SGBDR). Des regles de passage sont aslipéur convertir les structures multidimensiorasetiu
niveau conceptuel (faits, dimensions et hiérarghégsun modeéle logique basé sur des relations. Ufre,ode nhombreux travaux [10] ont étudié des nudho
d’'optimisation basées sur des agrégats pré-cal¢ules matérialisées, OLAP cuboides...). Toutefasingplantations R-OLAP souffrent du passage a €éeh
pour les tres grands volumes de données qui énteagpgurd’hui avec les mégadonnéeshigidata Des pistes sont explorées pour de nouvellesisofutitilisant
NoSQL [15]. Notre approche vise a revisiter cexessus pour implanter automatiquement des modetegptuels multidimensionnels en modéles NoSQL.
D’autres études ont étudié le processus de tranat@n d’'un schéma relationnel en un modéle logia8QL €f. Figure 1). Dans [14], un algorithme est introduit
pour faire correspondre un schéma relationnel esaméma NoSQL MongoDB [7], un systéme orienté dasumNéanmoins ces approches se limitent a des
transformations d’'une représentation logique vars autre représentation logique (modéle relationeet modéle orienté documents) et ne prennentepas
considération le niveau conceptuel (et par consédoates les contraintes décrites par les strestde ce niveau). En complément, dans [13], I'ayieapose une
approche pour optimiser le schéma NoSQL.



A notre connaissance, aucune approclaeété définiepour transformer directement et automatiquemenmaodéle conceptuel multidimensionnel d’entrepd
donnéesxn un modele logique NoSQL. Il est possible desfiamer des modeles conceptuels multidimensiorerelnodeles logiqueROLAP et, dans un second
temps, de transformer ces modeles relationnels atelms logiques NoSQL. Toutefois, cette transfoionatutilisant le modee relationnel comme modele pivot
intermédiairg n’a pas été formalisée car les deux transformatomt éé étudiées de maniére indépendaNtes précédents travai2] [4] considérent deux modéles
NoSQL (un orienté colonnes et un orienté document®c un processus de transformation ur. Dans cet article houscalisons I'étude stle modéle orienté
documents afin de développer trois processigtrdeturation logiqu.

3 Model e conceptuel multidimensionnel et cube OLAP

Dans cette section nous définissonsniedéle conceptugl15] [16] sur lequel repose notre proposition. Nous y ajaut@nformalisation d’'un cube OLAP, ¢
représente I'ensemble des agrégatscpiéulés (parfois appelés OLAP cuboic

3.1 Modéle conceptuel mu Itidimensionnel

Nous introduisons un formalisme permettantdéerire les éléments multidimensionnels utilisés au niveanceptuelLa spécification des transformatiorcf.
section 4) repose sur ces définitions conceptuelles

Un schéma multidimensionnel notéE, est défini parfk-, DF, Star) ou :
- FE={F,,..., R} est un ensemble fini defaits,
- DfF={D,,..., D;} estun ensemble fini dadimension:s

- Staf: F¥ —2P" est une fonction qui associelaque fa deFF un ensemble de dimensiomsi peuvent étre utilisées pour analyser Ie(ZDE représentant
I'ensemble des parties @).

Unedimension notéD;,[DF (notée de maniére abusi®, est définie par\°, A°, H®) ou :
- NP est le nom de la dimension,
- A" = [a?,.., a@ ) fid®, AP} AP = {aiD ,...,auD}[] {id P all D} est un ensemble de-2 attributs de la dimension,

- HP= {HlD HhD} est un ensemble dehiérarchies

Unehiérarchie de la dimensiol, H,(H®, est définie paiN™, Parant", Weak") ou :
- N" est le nom de la hiérarchie,

- Param™ = <id® p" .., p\ AP = Param’™ :<idD, pf’i,...,pv':i,AIID> est un ensemble ordonné de2 attributs(w < u) appelésparamétres
fournissant une échelle graduée de la hiérar€g[1.w], pi* p' OA°,

i i o_g Hi b_ i . . N ) 2 . . . . .
- Weak": Paranf' _ 247-Faramf pA%-parant! ot 1ne fonction associant & chaque parand’éventuellesnformations complémentaires appelattributs
faibles.



Un fait FOFF, est défini parN", M) ou :
- N estle nom du fait,
- MF={fimi), .. f(mEy MF :{fl(mlF ) f, (m,F )} est un ensemble aeesures chacune associée avec fimection d’agrégation f;.

3.2 Cube OLAP

Le treillis d’agrégats pré-calculés(aussi parfois appelé treillis de cuboides OL,corresponda un ensemble de cubol, chacun étant un sous ensemble de
mesures d'un fait, agrégées selon un smsemble de dimensioiconnectées au fait.rcuboide correspond a une requéte d’analyse feanme, analyser |
quantité de produits vendus par catégorie de predyar mois)Les cuboides OLAP sont pré-calculés et stoékésvancepour accélérer le temps de réponse aux
requétes évitant d’en calculer le résultat. Typigemrt,les données des mesures sont regroupées selons-ensemble de dimensions (ex. grouper par catégc
par mois) et des fonctions d’agrégation sont élfspour a€ger &s données des mesures (somme des quantités Veseloesles groupes cré Formellement,
un cuboideD dérivé deE, O=(F°,D°) est composé de :

- F2=(N™, M™) est un fait dérivé dECF= avecN™ = NF et un sous-ensemble de ses mesufégM".

- D°OStaf(F°)ODF est un sous ensemblesdgimensionDF. Plus précisémenB® est une combinaison des dimenside Sta(F°) associées B°.

Si nous générons les cuboides OLAP d’undelbn toutes les combinaisons toutes les dimensions qui lui sont associadesvoir D°[] ZSta'E(F), nous obtenons un
treillis d’agrégats, ou untreillis de cuboidesappelé ausccube OLAP[1], [10]. Il est & noter également qu’une « étoilé savoir un faitFOFF) et ses dimensions
associéesStar(F)), peut également étre représentée par un cuboiF°=F et D°=Staf (F).

Exemple Nous utilisons un extrait du jeu de donn8¢s Schema Benchmi, SSB [3] [14] Ce jeu de données consiste en une analyse dearaiamde client
Les commandes sont faitpar des clients et sont constituées de ligLineOrdel) qui sont analysées. Une ligne consiste en unuitr¢Part) acheté auprés d’'un
fournisseur Supplie) et vendu a un clienCustomey & une date donnéDate). Les commandes sont analysées pautntité vendueQuantity), les réductions
appliquéesDiscoun), le bénéficeRevenuget le montant des taxeTaX.

Le schéma conceptuel multidimensionnel est reptésmFigure 2 en utilisant des notations graphiquesessle [9] [16] Ainsi le schéma est constitué d’'un -
FHneorder qui est défini parl(ineOrder, {SUMQuantity), SUMDiscoun), SUMRevenug SUMTax)}). Ce fait est analysé selon quatre dimensions,ucteaétan
constituée de plusieurs parametres (niveaux ddsjéeganisés hiérarchiquem :
- La dimension client@“**°™ avec les paramétres code du ¢ (Customey — accompagné du nom du client en attribut failNamg —uville (City),
région Region et pays Nation) ;
- La dimension produitl{”") avec les paramétres code produit (Part— accompagné du nom du produit et de sa taille eibwatitfaibles Prod_Nameet
Siz¢ — catégorie Category, famille Brand) et type Typg. Ces parametres étant organisés selon deuxdhiéarHBrand etHCateg ;
- La dimension dateD®™®) avec les paramétres daDate), mois Month) — accompagné du nom du ime@n attribut faible Month_Namp — et année
(Yea ;
- La dimension fournisseubf""**®) avec les paramétres code du fournissSupplie) — accompagné du nom du fournisseur en attribut f{Nam¢ —
ville (City), région Region et pays Nation).



De ce schéma multidimensionnel n@&&® des cuboides peuvent étre spécifiés. Dans lasp&s qui suivent, nous avons choisi de prendrgéljralité des
mesures du fait. _
- (FHneorder rpCustomer pbate pySupplieny est un cuboide correspondant au nceud CSD diglmers,
(FHineCrder fyCustomer pbatey st yn cuboide correspondant au nceud CD degla .

Dimension
Name

/_ HCust

Customer City Region Nation All

Fait CUSTOMER

» Size

Attributs faible%

Prod_Name

LineOrder

HBrand
O

Brand Type’_,——"'/ All

Quantity

Discount .
Category
Revenue

Month_Name

Tax

Year All

Month
HTime

HSuppl

Légende

Schéma E*58 : Supplier City Region Nation All
— FSSBz{FLineOrder}
— DSSB={DCustomerl DPart’ DDare’ DSuppIier}l

— SSB( FLineOrder\={ HCustomer )Part pDate pSupplier .
Star>*(F J={D , D7, D7, D } Paramétres

Figure 2 : Notations graphiques du modéle concepnualtidimensionnel E&

4 Modélisation orientée documents d’'un entrep6t de données multidimensionnelles

4.1 Formalisme pour du modele orienté documents

Dans le modéle orienté documents, les donnéesstmiées ewollectionsdesdocuments La structure des documents est définie par Fiméaiaire d’attributs
(pouvant s’apparenter & des couples clé/valeurattiitbut est la clé). Nous distinguons latributs simples dont les valeurs sont atomiques, @disibuts



composégdont les valeurs sont elles-mémes des documepisjéesiocuments imbriqués La structure d’un document peut se représentan@ un ensemble
de chemins extraits de la structure arborescenteéi® par les attributs.

Collection
Structure Valeurs
dis
id Vo
Customer————— C02265
Name — M. Smith
Customer City ————— Toulouse
Region ——  Midi Pyrénées
Nation — France
Partkey —  P09878
@ments Prod_Name: Copper valve c3
Size 10x15x10
Brand — B3
Type — Connector
Category—— Plumbing
date — 03-31-2015
d, Key Date month —  03-2015
month_name—— March
year — 2015
Supplier — SP015678
Name —  CPR Int.
Documents Supplier City Madrid
; F A Region — Center Spain
imbriqués Nation ——  Spain
Quantity — 10
. Discount——— 0
LmeOrder< Revenue———— 3.5789
Tax ——— 2.352

di+1

Figure 3 : Représentation arborescente des docusent

Un document est défini par un identifidatyet :

C : la collection dans laquelle est le document,

- K:I'ensemble des identifiants de tous les attslmliin document (identifiant du document ainsi tpues les noms des attributs, chacun servant difckentt
pour la valeur qu'’il contient),

- A:l'ensemble des attributs simples d’un document,

- V:I'ensemble des valeurs atomiques de tous lebut d'un document (il s’agit de I'ensemble deseurs des attributs g,



- P: l'ensemble des chemins dans I'arbre du documéntcheminpCP est décrit pap=C.key.k.k,...k,.a ot kK sont les identifiants au sein du méme
chemin se terminant au nceud feudlleA (les attributs simples sont forcément des nceudkefe) etkeyest 'identifiant du document.

L’exemple de la Figure 3 illustre le formalisme.r@mérons I'arbre du document présenté en Figudécivant un documerd® d’'une collectionC avec un
identifiant appel&ey. Un avantage important de cette représentatiola agfparation strictre entre la représentatiorétfaents de structuration, et les valeurs.

4.2 Modéele orienté documents pour les entrepots de données

Au sein des systemes de stockage orientés docunemedele de données est déterminé non seulgraeises attributs et ses valeurs, mais aussi pEreiain
pour atteindre les données, car les documents peétre imbriqués selon une organisation hiératghigas des attributs composeés). Au sein des sgsternentés
documents, I'exploitation de ce mécanisme d'imbiicaoffre la possibilité de plusieurs types d'implations d’'un entrepét de données.

Dans cette section, nous présentons trois appraghesdélisation orientée documents. Chaque appnagose sur un processus différent et elles gonetent &

un ensemble (non exhaustif) d’approches possitdaes modéliser les sous parties d’'un schéma mulédsionnel (une étoile, a savoir un fait et les disiens qui

lui sont associée). Dans la premiére approche MU&® étoiles correspondent a une unique colledigtat (les documents ne contiennent pas de dodamen
imbriqués). Dans la seconde MLD1, nous utilisongdors une unique collection par étoile, mais I'mohtion permet une meilleure expressivité en sagaes
faits des dimensions. La troisieme MLD2 distribédile dans plusieurs collections.

- MLDO : appelé modele plat », pour chaque fait, tous les attributs des dimo@issassociées et toutes les mesures du fait eamerdis en attributs dans un
unique document sans sous-documents.

- MLDL1 : appelé modele knbriqué » Pour chaque fait, les attributs de chaque dimarsont des attributs contenus dans un sous-dotumgrésentant la
dimension. Chaque mesure du fait suit la méme @gbent imbriqués dans un sous-document reprégdattait. Les documents du fait et des dimensions
sont imbriqués dans un document représentantlBétOe modele est inspiré de [2]. Notez qu'il exide nombreuses manieres d’imbriquer les documents
modeéliser les structures multidimensionnelles ehodele est 'une d’elles.

- MLD2 : appelé modele éclaté» Pour chaque fait et ses dimensions associéaguebstructure est dans une collection dédiée pandimension et une
pour le fait. Chaque collection est gardée simpés :documents ne contiennent pas de sous-docun@stslocuments du fait contiennent également les
attributs nécessaires pour pouvoir faire référenvee les documents des dimensions correspond&#erodeéle est connu pour avoir comme avantage un
minimisation de I'espace disque et une meilleutégrité des données, néanmoins, il peut raleimiefrogation des données.

4.3 Correspondances avec le modele conceptuel

Le formalisme que nous avons défini précédemmeant pécrire le modéle orienté documents nous pedeedéfinir une correspondance entre notre modele
conceptuel multidimensionnel et chacun des modélggues précédents. Soit un cubo@e(F°,D°) représentant un faik® (M° étant ses mesures) associé & un
ensemble de dimensioBs.

La table suivante décrit les conversions des mesuteF° et des dimensior® deD® dans chacun des trois modélk$,D0, MLD1 etMLD2. On pose
- Cune collection générique,
- CP une collection pour une dimensibn



- C" une collection pour un fak.

Table 1 Regles de passage du niveau conceptuele@iseau logique

Logigue
Conceptuel MLDO MLD1 MLD2
ODOD°, OallAP a— Ckeya a— CkeyNP.a a— CPkeyaC
(a est un attribut d®) a=id® = a— C" keya "’
OmOMm° m— Ckey.m | m— CkeyN".m m— C".keym

© DS keyest différent deD® .keycar il s'agit de documents de collections difféesnCD et CF)
Les transformations sont détaillées ci-apres etgmi@nt la structure des documents contenus dansllections en fonction du modéle logique retenu.

Modéle conceptuel vers MLDO Pour implanter ce modéle depuis le modéle coneéptultidimensionnel, nous appliquons les troidegguivantes :
[1] Pour chaque cuboid® (un faitF° et ses dimensions associ€% une collectiorC est créée.
[2] Pour chaque mesuredM® un attribut simplen est crééC.key.m
[3] Pour chaque attribut (paramétre et attributs fa)dele chaque dimensio®ID®, alJA® un attribut simple est crééC.key.a

Modéle conceptuel vers MLD1 :Pour implanter ce modéle depuis le modéle coneéptultidimensionnel, nous appliquons les cinqegégluivantes :
[1] Pour chaque cuboid® (un faitF° et ses dimensions associ®% une collectiorC est créée.
[2] Pour chaque dimensidhdeD®, un document imbriqué.keyN® est créé.
[3] Pour chaque attriba AP de chaque dimensidd, un attribut simple est créé dans le document imbriglikeyN° correspondant, tel quekeyN°.a.
[4] PourF®, un unique document imbriq@keyN" est créé.
[5] Pour chaque mesunelM® un attribut simplen est créé dans le document imbriglikeyN" tel queC.keyN™.m.

Modéle conceptuel vers MLD2 :Pour implanter ce modéle depuis le modéle coneéptultidimensionnel, nous appliquons les quatgteesuivantes :
[1] Pour chaque cuboid® (un faitF° et ses dimensions associ€%3, une collectiorC” est crée.
[2] Pour chaque dimensidhdeD® une collectiorC® est créée.
[3] Pour chaque mesuneM® un attribut simplen est crééC’ key.m
[4] Pour chaque attrib@JA® de la dimensiol, un attribut simple est créé tel que®.keya. De plus, si=id® alors un attribut simpla est également créé
dansCF tel queC keya (il s’agit des références vers les dimensions ésssg

5 Expérimentations

Le but des expérimentations qui suivent est dedealil'instanciation d'un entrepét de données mirtehsionnelles avec les trois approches définies
précédemment. Nous prenons également en compteieersion d’'un modéle logique a un autre, car cgwe@rsions peuvent étre nécessaires en fonction des



traitements a privilégier. Enfin, nous généronsudbe OLAP et comparons le colt de chague modeéle. IBs expérimentations, nous nous appuyons s8tae
Schema Benchmark, SSB [3],[14], dont un extrailalstructure des dimensions est présenté en FRJuRour le stockage nous utilisons MongoDB, un des
systémes NoSQL orienté documents les plus répaudusllement.

5.1 Protocole expérimental

Données.Les données sont générées via SSB+ [3] (permettatiliser les avantages du NoSQL tel que le parad Map/Reduce). Ce benchmark, dérivé de SSB
[14], contient un faitineOrderet quatre dimension€(stomerPart, Date et Supplie). Chaque dimension est composée de nombreuxudsiifui sont organisés
dans une ou plusieurs hiérarchies. Avec SSB+ néngérgns automatiquement des données brutes daiosmat JSon, adapté au chargement dans MongoDB.
Nous employons différents facteurs d’échelle deéggtion des donnéesc@le factor sf), plus précisémensf=1, sf=10, sf=25 (que nous noterons SF1, SF10 et
SF25 par la suite). Le facteur d’échelle SF1 géhéféignes dans le fait LineOrder ; dix fois plus p&@F10 et ainsi de suite.

Chargement des donnéed.es données sont chargées dans MongoDB en utikssninstructions propres. Ces dernieres permettenharger les données plus
rapidement a partir de fichiers. La version aceudé MongoDB que nous utilisons charge les donagmstir du format JSon.

Calcul du cube OLAP (ou treillis d’agrégats). Pour calculer le treillis d'agrégats, nous utilisde «aggregation pipelin® recommandée comme étant la
meilleure alternative en termes de performanceMamgoDB. Quatre niveaux d’agrégats sont calculgmidir du niveau de base fourni par le générateur d
benchmark. Ces agrégats sont :

- toutes les combinaisons de trois dimensions,

- toutes les combinaisons de deux dimensions,

- toutes celles de une dimension et enfin

- toutes les données.

A chaque niveau les fonctions d’agrégatiax, Min, Sumet Countsont appliquées sur chague mesure.

Infrastructure. Les expérimentations sont faites sur un clusteB dRC standards (CPU i5 quadri cceurs, 8Go de RAMT@de disque et 1Gb/s de réseau).
Chaque PC étant un nceud de données et I'un d’éugragutre comme maitre, gérant la répartitiondemeées et des traitemergbdrding.

5.2 Résultats

La Figure 4 présente les résultats des temps dgearhant des données en fonction du modéle logitliseet du facteur d’échelle. Nous observons getaSF1
nous avons 10ignes dans le fait pour un total de 4,2 Go d’espdisque pour MLD2 (ce modéle évitant au maximametiondance il est normal qu'’il présente un
espace occupé minimal) ; par opposition, 15 Go Béoéssaires pour MLDO et MLD1. Pour SF10 et SE2B mvons 10xTGet 25x10 lignes dans le fait, soit 42
Go pour MLD2 (150 Go pour MLDO et MLD1) et 105 Goys MLD2 (375 Go pour MLDO et MLD1) en occupatioespace disque.

Dans le modele MLD2, les collections représentaapectivement les dimensio@sistomersSuppliers Part et Date sont constituées respectivement de 50 000,
3 333, 3 333 333 et 2 556 enregistrements.
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Figure 4 : Volume et temps de chargement des dandaes MongoDB en fonction du modele logique.

Dans la Figure 5 nous présentons le temps néoegsair passer d’un modeéle logique & l'autre avdadeeur d’échelle SF1 (opérations suf &fregistrements).
Lors de la conversion du modele MLDO vers MLD1 &ewersa, les temps sont comparables. Ceci stpxplpar le fait que pour transformer les données du
format MLDO vers MLD1, un ajout d’'un niveau dansclallection est effectué (un document imbriquéileséré en tant que niveau intermédiaire dans lgtstre
hiérarchisée des documents), I'opération inversesiste a enlever ce niveau intermédiaire. La caiverest plus compliquée lorsque I'on considére NLdd
MLD?2 : il est nécessaire d’'éclater les donnéeslesigurs collections : pas moins de 5 projectiarg appliquées sur les données du MLDO ainsi quaétection
distinctes de chaque identifiant de chaque ligmes dhaque dimension. Bien que le volume les donprdekiites soit moindre, ce traitement requierulbeap plus

de temps de calcul pour générer le format MLD2chaversion inverse, MLD2 vers MLDO, est de loirplecessus le plus lent (temps de génération ehtet 5
125h pour SF1). Ceci est di au fait que la plus ¢es systemes NoSQL (MongoDB inclus) supporte (mativement) les jointures. Il nous a été nécesgier
tester différentes techniques d’optimisation progra&ées manuellement.

550s 870s

MLD1 MLDO

720s 5h-125h

MLD2

N

Figure 5 : Temps de conversion dans MongoDB d’unléh® logique vers un autre avec SF1.

En Figure 6, nous résumons nos observations camueta calcul du cube OLAP en utilisant les donndasmodéle MLDO avec un facteur SF1 (10
enregistrements). Chaque noeud du treillis représentuboide et correspond a une combinaison dendions. Nous indiquons le temps nécessaire pteulea



le cuboide ainsi que le nombre d’enregistrementisapntient. Nous calculons les agrégations efisatint un parametre de chaque dimension internrédiins la
hiérarchie générant ainsi une agrégation avec nibamsegistrements que si nous avions pris un nivkadétails plus bas dans la hiérarchie.
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Figure 6 : Temps de calcul et nombre d’enregistretrte chaque cuboide OLAP.

Comme attendu, nous observons une diminution dibbremienregistrements au fur et a mesure que nogiImentons la « taille » des agrégats (c’est-a-glie
nous agrégeons de plus en plus de valeurs en ui@.dea méme observation est également faite fEsutemps de calcul. Nous avons besoin entre 360Gt
secondes pour calculer les cuboides du premieaniyeombinaisons de 3 dimensions) ; entre 30 ets@®@ndes pour le second niveau (combinaisons de 2
dimensions) ; et moins de 1 seconde pour les &rarsiet quatrieme niveaux (combinaisons de 1 an@miions).

Le méme processus avec le modele MLD1 fournit éssltats similaires (résultats non présentés ailsifdute de place), mais les performances seadégt avec
le modele MLD2 en raison des jointures nécessaitémpact est cependant limité au premier niveau tdillis car les trois autres niveaux peuvent
systématiquement étre calculés a partir du niveécéplent déja calculé. Il est important de noterapci est possible car les quatre fonctions dgegién que nous
employons sont distributives [11].



Observations :nous observons que nous avons des temps compapabiesharger les données dans un modeéle puisl@®wonvertir dans un autre (exception
faite de la conversion MLD2 vers MLDO). Nous obsery également des temps « raisonnablgsour le calcul des cuboides OLAP. Ces obsemationt
importantes car, d’'une part, elles nous prouveetmpus pouvons instancier des entrep6ts de donmdé&dimensionnelles dans un environnement NoSQé&nté
documents ; et, d’autre part, nous pouvons envidagilisation de modeles pivots ainsi que d’'agaégcalculés en paralléle via les processus typiqueNoSQL et
implanté en utilisant un modele logique plus spgod.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons étudié l'instanciatimntrepbts de données multidimensionnelles avesysteme NoSQL orienté documents. Nous avons péopos
trois approches logiques. En utilisant un formadéissimple, nous décrivons le processus de transfanmdepuis notre modele conceptuel multidimensébmwers
chaque modele logique. En outre, nous permettoasamversion des données entre les différenteslisatigns logiques.

Nos expérimentations montrent I'instanciation damrep6t de données avec chacune des trois apprdaahenodele éclaté (MLD2) utilise moins d’espaise|de
mais est couteux en temps d’exécution de requéteaison des jointures nécessaires. Les modélgdesrMLDO (modele plat) et MLD1 (modéle imbriqué n
montrent pas d’écarts significatifs en termes déopmances entre eux. Passer d’'un modele a I'adrecomparable en temps de chargement des dorurEes.
conversion est toutefois peu performante ; elleesmond a la fusion de plusieurs collections deud@mnts (MLD2) vers une unique collection. Des ragsll
intéressants ont également été obtenus lors dul caldreillis d’agrégats (ou cube OLAP) et de statkage dans I'environnement orienté documents.

Plusieurs perspectives sont envisagées. Nous altumsidérer d’autres modeles logiques NoSQL, leal@drienté colonnes et le modele orienté graphésse
comparer au modéle orienté documents. Aprés asiicés explorations, il nous sera nécessaire sfgoser d’un formalisme de modéle logique assezesxijfr
pour étre compatible avec ces différentes platedsrafin de spécifier de maniére générique difféeirhplantations et les transformations nécesspaes passer
de l'une a l'autre.
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