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Résumé. Les entrepôts de données et les systèmes OLAP correspondentà des
technologies d’aide à la décision. Ils permettent d’analyser à la volée de gros vo-
lumes de données représentés en fonction d’un modèle multidimensionnel. L’in-
formatique dans les nuages, sous l’impulsion des grandes compagnies telles que
Google, Microsoft ou encore Amazon, a récemment suscité uneattention par-
ticulière. Considérer l’interrogation OLAP et les entrepôts de données au sein
de telles infrastructures devient alors un enjeu majeur. Les problèmes devant
être considérés sont ceux classiques des systèmes largement distribués (inter-
rogation de gros volumes de données, hétérogénéité sémantique et structurelle
ou encore variabilité), mais d’un nouveau point de vue devant considérer les
spécificités de ces architectures (facturation à l’utilisation, élasticité et facilité
d’utilisation). Dans ce papier nous abordons dans un premier temps les règles
de facturation à l’utilisation pour le stockage des entrepôts de données. Nous
proposons d’utiliser des techniques de stockage pour nuages à base de tableaux
multidimensionnels. De premières expérimentations montrent l’intérêt de notre
proposition. Ensuite, nous listons des perspectives de recherche.

1 Introduction

Les entrepôts de données et les systèmes OLAP (On-Line Analytical Processing) repré-
sentent des technologies d’aide à la décision qui permettent l’analyse en ligne de gros volumes
de données [17]. Dans une architecture Relational OLAP (ROLAP), les systèmes OLAP sont
déployés en utilisant des Systèmes de Gestion de Bases de Données relationnels pour stocker et
analyser les données. Cette approche est pertinente pour les entrepôts de données peu denses.
Quand les données sont denses, l’approche Multidimensional OLAP (MOLAP) peut être utili-
sée [34]. L’architecture MOLAP stocke les données à l’aide de structures multidimensionnelles
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ad-hoc, tels que des tableaux multidimensionnels, afin de réduire la taille des données stockées.
Enfin, il existe une autre typologie qui combine les deux technologies : Hybrid OLAP (HO-
LAP). Selon cette approche, une partie des données sont stockées en relationnel et lŠautre en
utilisant des techniques multidimensionnelles.

Les Architectures Hautes Performances visent à faire face aux besoins croissants en terme
de calcul et de stockage des applications scientifiques et industrielles [8]. Parmi ces architec-
tures, les nuages informatiques (cloud computing) sous l’impulsion d’entreprises telles que
Google, Microsoft et Amazon suscitent actuellement une attention particulière.

Les entrepôts de données et les systèmes OLAP dans les nuagessoulèvent différents pro-
blèmes liés à la performance du stockage et de l’interrogation. Les problèmes à aborder sont
ceux classiques des systèmes distribués à grande échelle (interrogation de gros volumes de
données, hétérogénéité sémantique et structurelle, variabilité, etc.), notamment abordés par les
travaux autour des entrepôts de données sur grilles [24, 15,21], mais qui doivent être consi-
dérés d’un nouveau point de vue qui prend en compte les caractéristiques particulières de ces
architectures : facturation à l’utilisation, élasticité et facilité d’utilisation [8].

Certains travaux récents abordent les requêtes complexes,telles que les requêtes spatiales
ou OLAP, dans les nuages [23, 31, 33]. Néanmoins, à notre connaissance, aucun travail ne dé-
finit un modèle de données pour le stockage de données multidimensionnelles dans les nuages
considérant la facturation à la demande, les approches existantes étant basés sur de simples
fichiers textes.

Ce papier présente une première avancée vers l’implémentation d’une architecture MO-
LAP dans les nuages afin de réduire les coûts de stockage des données. En particulier, nous
présentons un algorithme qui transforme les données stockées sous forme de tableaux multidi-
mensionnels suivant le modèle de données Pig [23]. Ceci permet d’exécuter les requêtes OLAP
en utilisant le paradigme MapReduce [11] et de réduire de manière significative les coûts de
stockage. Cet article liste ensuite des perspectives de recherche pour l’analyse de données sur
nuages informatiques.

Ce papier est organisé de la manière suivante. La section 2 présente le contexte de ce travail.
La section 3 introduit la proposition de stockage de tableaux multidimensionnels pour nuages.
La section 4 présente les expérimentations qui valident notre approche. La section 5 liste des
pistes de recherche. Enfin, la section 6 conclut ce papier.

2 Contexte et motivation

Cette section présente brièvement les entrepôts de donnéeset OLAP en sous-section 2.1, la
gestion de données dans les nuages en sous-section 2.2, puisintroduit les motivations de notre
travail en sous-section 2.3

2.1 Entrepôts de données et OLAP

Les entrepôts de données représentent les données selon le modèle multidimensionnel.
Celui-ci définit les concepts de dimension et mesure. Une dimension est composée de hié-
rarchies et représente l’axe d’analyse. Une hiérarchie organise les données (membres) dans
une structure hiérarchique permettant aux décisionnairesd’analyser les mesures à différentes
granularités.
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Les mesures correspondent à des indicateurs numériques décrivant le sujet d’analyse (fait).
Les opérateurs OLAP tels que roll-up et drill-down permettent de naviguer au sein des hiérar-
chies synthétisant les données à l’aide des fonctions d’agrégation SQL [17]. D’autres opéra-
teurs ont été définis pour la sélection d’une partie de l’entrepôt de données et la permutation
des dimensions [27].

Les architectures MOLAP utilisent des structures de données multidimensionnelles telles
que les tableaux multidimensionnels construits à partir des données originales, qui sont en gé-
néral stockées dans des bases de données relationnelles. Les architectures MOLAP permettent
d’optimiser le stockage pour les entrepôts de données denses à l’aide de ce modèle de stockage
de données particulier [34].

Les tableaux multidimensionnels permettent de stocker uniquement les mesures car elles
sont indexées à l’aide des positions des membres des dimensions. Par exemple, la valeur de la
mesure à la position tab[2] [3] [4] est associée au second membre de la première dimension,
au troisième membre de la deuxième dimension et au quatrièmemembre de la troisième di-
mension. Il est important de noter qu’il est possible de passer d’un tableau multidimensionnel
à un tableau uni-dimensionnel avec la formule suivante :

Soientd dimensions,Nk les membres de lakeme dimension, alors la position de la valeur
mesurée dans un tableau à une dimension est :

p(i1, ..., id) =
∑d

j=1
(ijx

∏
k = j + 1dNk)

2.2 Gestion de données dans les nuages

FIG. 1 – Architecture de la gestion de données sur nuages

La gestion de données sur nuages se base généralement sur unearchitecture en couches,
comme illustré par la figure 1.

Le premier niveau correspond à l’infrastructure. En général, ce niveau est composé d’un
ou plusieurs centres de données, utilisé(s) pour l’analysede gros volumes de données et mis
à disposition par les fournisseurs de nuages. Microsoft Azure [5] et Amazon EC2 [1] sont des
exemples de telles infrastructures. La principale caractéristique de ce niveau est son association
au modèle de facturation à l’utilisation, où les utilisateurs ne payent que pour les ressources
utilisées.
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Le deuxième niveau est dédié au stockage des données. Son objectif principal est de pro-
poser un système qui permet le passage à l’échelle et qui soittolérant aux fautes. Google File
System [14], Amazon Simple Storage Service (S3) [2] et Dynamo [12] sont des exemples ty-
piques de ce niveau d’architecture. Au sein des nuages, les données sont stockées sous forme
de fichiers gérés par de tels systèmes.

Le troisième niveau représente l’environnement d’exécution. L’exemple probablement le
plus connu dans l’informatique dans les nuages est MapReduce [11] de Google et son im-
plémentation de sources libres Hadoop [4], Microsoft proposant un outil similaire appelé
Dryad [18]. L’objectif de ce niveau est de fournir la propriété d’élasticité permettant d’ajuster
les ressources en fonction des applications, augmentant les capacités de calcul et de stockage
en cas de pics d’utilisation, les diminuant lors de périodescreuses. Cette propriété évite d’une
part des investissements lourds permettant à des applications de résister à des pics d’utilisation,
mais pouvant conduire à une sous-utilisation globale de l’infrastructure. Elle permet d’assurer
d’autre part le bon fonctionnement d’une application dont le passage à l’échelle n’aurait pas
été prévu correctement, en augmentant les ressources si nécessaire.

La dernière couche offre un langage d’interrogation à haut niveau. Une telle couche a pour
objectif de proposer une certaine facilité d’utilisation et une totale transparence des autres
couches de l’architecture, tout en autorisant le parallélisme. Différents langages d’interroga-
tion ont été proposés, tels que Hive de Facebook [31], Scope de Microsoft [9], Sawzall [26]
de Google ou encore Map-Reduce-Merge [32], qui sont basés sur des modèles de données
particuliers comme le modèle orienté colonne [29] ou des modèles étendant le modèle rela-
tionnel [23]. Le modèle de données Pig et son langage Pig Latin en particulier ont été proposés
pour offrir un compromis entre un langage déclaratif de typeSQL et le style procédural bas
niveau de MapReduce. Un système basé sur Pig a été implémenté, permettant la compilation
d’instructions Pig Latin et leur exécution dans des environnements parallèles.

2.3 Motivation

Conformément au principe de facturation à l’utilisation, les utilisateurs ne paient que pour
les ressources (cycle processeur consommation de bande passante et stockage) qu’ils utilisent.
Par exemple, sur Microsoft Azure [5] le coût CPU pour une heure d’exécution est 0,12 $, le
stockage revient à 0,15 $ par Go et par mois, alors que la consommation de bande passante est
facturée par Go 0,10 $ en chargement et 0,15 $ en téléchargement.

D’une part des langages d’interrogation de données sur nuages ne permettent qu’indirecte-
ment la formulation de requêtes OLAP (puisqu’aucun opérateur [16] ad-hoc n’a été proposé) et
d’autre part aucun modèle de données associé ne fournit un stockage ad-hoc pour les données
multidimensionnelles.

C’est pourquoi notre travail vise à proposer une organisation spécifique des données multi-
dimensionnelles pour les nuages informatiques afin de réduire les coûts de stockage et de calcul
pour les requêtes OLAP en accord avec la contrainte des nuages informatiques de facturation
à l’utilisation.

De plus, l’analyse en ligne dans les nuages est un domaine de recherche vraiment nouveau.
En effet, si d’un côté l’Université de Californie [8] a identifié des axes de recherches pour
nuages (disponibilité et qualité de service, sécurité, etc.), de l’autre côté, personne à notre
connaissance n’a exploré les différentes pistes de recherche pour l’OLAP dans les nuages,
si l’on excepte quelques produits commerciaux [3] [6] ayantfait leur apparition rapidement et
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Year Month Day Country Region Department Profit
2010 04 01 France Auvergne Puy-de-Dôme 2000
2010 04 01 France Auvergne Allier 500
2010 04 01 France Auvergne Haute-Loire 400
... ... ... ... ...
2005 11 29 France Rhône-Alpes Isère 2500

TAB . 1 – Exemple de données multidimensionnelles représentées à l’aide du modèle Pig

s9091 = FILTER sales BY years = 1990 or years = 1991 ;
groups = GROUP s9091 BY year, region ;
results = FOREACH groups
GENERATE s9091.region, s9091.month, SUM(profit) ;

FIG. 2 – Requête OLAP avec Pig : FILTER et (GROUP, Aggrégation)

récemment, ne fournissant que peu d’informations à leur sujet. Dans ce papier nous détaillerons
des perspectives portant sur les performances et la modélisation multidimensionnelle sur les
nuages.

3 Tableaux multidimensionnels dans les nuages

Dans cette section, nous introduisons un cas d’étude et le stockage à l’aide de tableaux
multidimensionnels (sous-section 3.1). Puis nous présentons un algorithme pour la transfor-
mation de tableaux multidimensionnels en données Pig et notre proposition d’optimisation des
requêtes OLAP en Pig (sous-section 3.2).

3.1 Cas d’étude

Afin de présenter notre travail, nous nous basons sur un cas d’étude simulé portant sur
l’analyse OLAP des ventes de magasins d’une chaîne d’approvisionnement, situés dans chaque
département français. Dans ce contexte, deux dimensions sont considérées, une dimension spa-
tiale regroupant les départements en régions et une dimension temporelle avec une hiérarchie
jour, mois et année, tandis que la mesure est le profit. Le tableau 1 propose un exemple de
données, représentées à l’aide du modèle Pig. Dans ce papierpour simplifier la présentation
de notre contribution, nous considérons une requête OLAP comme une requête qui porte sur
un seul niveau d’agrégation. En effet, une requête OLAP classique [16] est composée par un
ensemble de requêtes sur différents niveaux d’agrégation unis par une "union", opérateur qui
est également implémenté en Pig Latin.

Une requête OLAP classique sur ces données est : "quel est le profit total pour chaque
région entre 1990 et 1991 ?". Une telle requête peut facilement être exprimée à l’aide d’ins-
tructions Pig sur le modèle de données présenté par le tableau 1, comme l’illustre la figure 2.
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Dimensions
Temps

Time_Dim[0]=2010-04-01
Time_Dim[1]=2010-03-31
Time_Dim[2]=2010-03-30
Time_Dim[3]=2010-03-29
...
Time_Dim[1826]=2005-11-29

Localisation
Location_Dim[0]=France,Auvergne,Puy-de-Dôme
Location_Dim[1]=France,Auvergne,Allier
Location_Dim[2]=France,Auvergne,Haute-Loire
Location_Dim[3]=France,Auvergne,Cantal
...
Location_Dim[99]=France,Rhône-Alpes,Isère

Mesures
Facts Profit_Fact[0]=2000
Facts Profit_Fact[1]=500
Facts Profit_Fact[2]=400
...

FIG. 3 – Exemple de tableaux multidimensionnels

Le modèle de données Pig est une extension du modèle relationnel avec les concepts ato-
miques deBag(ensemble de valeurs), deMap (fonctions de hachage), des tableaux imbriqués
et desUDF (User Defined Functions ou fonctions définies par l’utilisateur). Ainsi, une requête
OLAP en Pig peut facilement être définie en utilisant trois instructions. La première sélectionne
les membres des dimensions (1990 et 1991 sur notre exemple).Une autre permet de regrouper
les données (regroupement par année et région pour cet exemple), alors qu’une dernière réalise
la tâche d’agrégation (une somme dans notre cas particulier). Il est à noter que contrairement à
celles écrites en SQL pour lesquelles un optimiseur est utilisé afin de choisir un plan d’exécu-
tion à partir d’éléments d’optimisation, les requêtes en langage Pig Latin correspondent à un
ensemble d’instructions dont l’ordre est laissé à la responsabilité de l’utilisateur, ce qui peut
conditionner le temps de calcul et par conséquent le prix à payer.

La figure 3 présente les données de la table 1 stockées sous la forme de tableaux mul-
tidimensionnels. Un tableau à une dimension est fourni pourchaque dimension et pour les
mesures. Les mesures sont alors associées aux membres des dimensions en utilisant leur in-
dice et la formule présentée précédemment en section 2.1. Par exemple, Profit_Fact[0] est la
mesure associée aux membres 01/04/2010 (Time_Dim[0]) et France, Auvergne, Puy-de-Dôme
(Location_Dim[0]).
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3.2 Pig et tableaux muldimensionnels pour requêtes OLAP

Cette section présente comment les tableaux multidimensionnels peuvent être utilisés comme
structure de stockage pour Pig et l’optimisation de requêtes OLAP écrites en langage Pig Latin.

FIG. 4 – Aperçu du processus d’interrogation

Le processus d’interrogation, illustré par la figure 4 peut être décomposé en deux étapes :

1. Les données stockées dans des fichiers textes sous forme detableaux multidimension-
nels sont traduites en données Pig via un fichier temporaire.Ceci permet de réduire la
taille des fichiers stockés et, par conséquent, le prix à payer par les clients. De plus, ces
données peuvent ensuite être manipulées dans un environnement parallèle, à l’aide du
paradigme MapReduce, respectant ainsi la propriété d’élasticité.

2. Les requêtes OLAP formulées en Pig Latin sont optimisées.

La conversion des tableaux multidimensionnels en données Pig est faite via l’algorithme 1
Les entrées de cet algorithme sont les fichiers stockant les tableaux des dimensions et les
mesures (voir figure 3). La sortie correspond à un fichier représentant l’entrepôt de données
basé sur le modèle de donnée Pig (cf. table 1). Le principe de cet algorithme est de construire le
produit cartésien den− 1 dimensions. Un produit cartésien est alors réalisé entre ces données,
la dimensionn et les valeurs mesurées sont ajoutées pour générer les n-uplets de la manière
suivante : leieme n-uplet avec laieme valeur du tableau.

Nous proposons une optimisation simple mais efficace des requêtes OLAP en réécrivant
les requêtes Pig. Les requêtes exprimées dans le langage PigLatin correspondent à un en-
semble d’instructions. Le paradigme MapReduce ne fournit pas de moteur d’exécution de plan
de requête. Ainsi, les requêtes OLAP peuvent être formuléesde deux manières différentes : (i)
FILTER et (GROUP et Agrégation) (comme illustré par la figure2), (ii) (GROUP et Agréga-
tion) et FILTER (comme illustré par la figure 5).
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Algorithme 1 Conversion de tableaux multidimensionnels en données Pig
ENTRÉES : Fichiers de tableaux
SORTIES : Fichier Pig

int i ← 1 ;
int n ;
file cartProdFile ; {initialisé par le produit cartésien desdeux dernières dimensions}
file pigFile ;
file mAFile ;
array dimensions ; {ensemble des dimensions}
tantque i<=n-1 faire

cartProdFile← produitCartesien(dimensions[i],cartProdFile) ;
i ← i + 1 ;

fintantque
i ← 0 ;
tantque non fin de mAFilefaire

rolapFile.insert← (produitcartesien(dimension(N),cartProdFile )+’,’+mAFile(i)) ;
i ← i + 1 ;

fintantque
retourner pigFile ;

groups = GROUP sales BY years ;
avgprof = FOREACH groups GENERATE region, SUM(profits) ;
results = FILTER avgprof BY years = 1990 or years = 1991 ;

FIG. 5 – Requête OLAP avec Pig : (GROUP, Aggrégation) et FILTER

Evidemment, une telle séquence influe grandement sur les temps de réponse. Sur un tel
exemple, si la taille de la source de données est très grande,agréger tous les résultats et ensuite
sélectionner les membres des dimensions peut être très coûteux. C’est pourquoi, une optimi-
sation intuitive des requêtes OLAP en Pig Latin consiste à utiliser le patron d’interrogation
"FILTER, GROUPE, Agrégation".

4 Validation

Notre proposition a été validée à l’aide de données simulées. Toutes les expérimentations
ont été réalisées sur un ordinateur possédant un processeurIntel Core 2 duo à 2,2 GHz dis-
posant de 4Go de RAM. L’objectif principal de ces expériences était d’illustrer la réduction
des coûts de stockage obtenue à l’aide de notre approche, sans détériorer les performances, en
particulier en terme de temps de réponse. La sous-section 4.1 s’intéresse ainsi au stockage, la
sous-section 4.2 à la conversion de données, alors que la sous-section 4.3 étudie l’impact de
notre optimisation sur le temps de réponse.
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4.1 Espace de stockage

La figure 6 présente la consommation d’espace de stockage en Go en fonction du modèle
de données, les modèles étudiés étant Pig et les tableaux multidimensionnels. Les résultats
montrent très clairement que les tableaux multidimensionnels permettent une réduction dras-
tique (environ 90%) du volume de stockage nécessaire pour lagestion des sources de données
denses. Nous pouvons ainsi conclure que notre système est moins coûteux en terme de sto-
ckage. Par exemple, avec la tarification de l’infrastructure Amazon EC2 (0,15$ par Go et par
mois) et pour une source de données d’un To basée sur le modèlede données relationnel,
les coûts seraient d’environ 1850 $ par an, alors qu’avec notre approche, la facturation serait
d’environ 230 $.

FIG. 6 – Consommation d’espace de stockage

4.2 Conversion de données

La figure 7 présente le temps de réponse moyen du processus de conversion de tableaux
multidimensionnels en données représentées selon le modèle Pig en fonction de la taille de la
source de données exprimée en nombre de n-uplets. Une telle expérimentation vise à illustrer
les coûts supplémentaires, en particulier en utilisation processeur, induits par notre proposition.
Les résultats montrent que l’exécution d’un tel processus est inférieure à une minute pour une
source de données contenant jusqu’à dix millions de n-uplets. Par conséquent, ce coût addi-
tionnel peut être considéré comme négligeable. En effet, avec la tarification de l’infrastructure
Amazon EC2 (0,12 $ par heure d’utilisation d’une instance standard), un tel processus coûte-
rait au pro rata temporis approximativement 0,001 $ pour unesource de données contenant dix
millions de n-uplets.

4.3 Optimisation de requête

Enfin, le tableau 2 illustre l’impact de l’optimisation des instructions Pig pour les requêtes
OLAP. Il présente le temps de réponse pour l’évaluation d’une requête naïve et d’une re-
quête optimisée, sur une source de données contenant environ 500 000 n-uplets. Les résultats
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FIG. 7 – Consommation d’espace de stockage

montrent clairement que l’optimisation proposée accélèrele processus d’évaluation (dans le
contexte d’expérimentation étudié, une réduction d’environ 30 %).

Temps de réponse moyen (secondes)
Requête optimisée FILTER, GROUP et Agrégation) 130
Requête naïve GROUP, Agrégation, et FILTER 190

TAB . 2 – Influence de l’optimisation d’une requête Pig sur le temps deréponse

5 Perspectives de recherche

Cette section dresse une liste de perspectives de rechercheque nous considérons comme
particulièrement cruciales à aborder afin de fournir des requêtes OLAP et des entrepôts de
données performants sur nuages. Nous décomposons ces pistes selon deux axes : optimisation
des performances (sous-section 5.1), puis modélisation etinterrogation (sous-section 5.2).

5.1 Optimisation des performances

Afin de fournir une amélioration des performances des requêtes OLAP, notamment afin de
considérer les problèmes liés à la navigation dans des cubesde données volumineux, les pistes
suivantes devraient être abordées :

1. Introduction d’optimiseurs de plan d’exécution pour les requêtes OLAP écrites en Pig
Latin. En effet, comme surligné dans l’article, Pig ne définit aucunplan d’exécution des
requêtes. Nous pensons que des fortes possibilités d’amélioration sont possibles grâce à
l’adaptation des optimiseurs des SGDB classiques au modèlede données de Pig. De tels
optimiseurs pourraient alors être intégrés au niveau du client de manière transparente
pour les utilisateurs, afin de respecter la propriété de facilité d’utilisation des nuages
informatiques.

2. Implémentation d’index pour les entrepôts de données en utilisant le paradigme Ma-
pReduce.Les index tels que bitmap, etc. sont utilisés dans les entrepôts de données
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pour optimiser les opérations coûteuses comme la jointure [20] ou l’agrégation [30]. Par
conséquent, la parallélisation de ces index à travers le paradigme de MapReduce, nous
semble être pertinente afin d’exploiter toute la puissance des nuages. Pour cela, nous
considérons comme fondamentales lŠextension et/ou lŠadaptation de l’implémentation
de ces indexes dans les architectures OLAP distribuées [24,15, 21] en prenant en compte
le paradigme MapReduce et les particularités des architectures sur nuages : la facturation
à l’utilisation, la facilité d’utilisation et l’élasticité.

3. Définition d’algorithmes de sélection de vues matérialisées basés sur le modèle de fac-
turation à l’utilisation.Les vues matérialisées représentent une technique fondamentale
pour l’optimisation des requêtes OLAP dans les architectures ROLAP. Plusieurs travaux
ont été proposés pour la sélection "intelligente" des vues matérialisées à calculer [7]. Ces
approches ne tiennent pas compte du modèle de facturation à l’utilisation. Nous pensons
donc à définir des techniques de matérialisation et de "dématérialisation" qui s’adaptent
aux changements des requêtes des utilisateurs et des coûts de stockage et calcul des
fournisseurs des nuages.

4. Intégration de caches pour l’amélioration de la qualité de service et la réduction des
coûts d’utilisation.L’utilisation de cache est cruciale pour améliorer les performances
de nombreux systèmes informatiques et plus particulièrement des systèmes décision-
nels [28]. Notre objectif est de proposer des techniques de caches sophistiquées et plus
précisément des caches sémantiques [19, 10] afin d’améliorer la qualité de service (ré-
duction des temps de réponse, augmentation de la disponibilité) et de réduire les coûts.
De tels mécanismes seraient utilisés pour copier les requêtes fréquemment posées (et
ainsi économiser les cycles de calcul et la consommation de bande passante).

5.2 Modélisation et interrogation

D’un point de vue modélisation et interrogation des entrepôts de données dans les nuages,
d’autres pistes de recherche restent à explorer :

1. Intégration des opérateurs SQL pour OLAP comme opérateurs natifs de Pig Latin.En
effet, une des caractéristiques les plus importantes des nuages est la facilité d’utilisa-
tion. Donc, puisque, comme montré dans ce papier, la définition des requêtes OLAP sur
Pig Latin n’est pas immédiate, nous pensons à intégrer l’opérateur Cube [16] dans Pig
Latin. Cela nous permettra d’introduire des fonctionnalités typiques du serveur OLAP
directement dans le gestionnaire de données sur nuages [13]en facilitant l’utilisation et
la définition des systèmes pour l’analyse en ligne dans les nuages.

2. Implantation des propriétés avancées de modélisation multidimensionnelle grâce à Pig.
Les applications multidimensionnelles peuvent présenterdes caractéristiques de modéli-
sation avancée, comme les relations n-n entre faits et dimensions, les mesures complexes,
etc. [25] qui sont difficiles à implémenter dans les SGBD relationnels [22]. L’exploration
de la puissance du modèle de données de Pig (en ce qui concerneles concepts de bag,
map, et nested query) pour la modélisation avancée des entrepôts de données reste une
piste importante.
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6 Conclusion

Ce papier présente l’intégration des tableaux multidimensionnels dans Pig pour l’entrepo-
sage de données sur nuages afin de réduire les coûts de stockage. En particulier, nous avons
présenté un algorithme qui permet de convertir les données stockées dans les tableaux multi-
dimensionnels en données basées sur le modèle Pig. Ainsi, les requêtes OLAP peuvent faci-
lement être exécutées en utilisant le langage Pig Latin. Enfin, nous avons proposé une opti-
misation simple et intuitive des requêtes OLAP en ordonnantles instructions Pig Latin. Les
premières expérimentations en local sur des données simulées illustrent la pertinence d’une
telle solution. Les résultats montrent clairement que notre proposition permet de réduire la
consommation d’espace de stockage et permet ainsi aux utilisateurs des nuages de diminuer
les coûts, en utilisant un algorithme de conversion dont le coût est négligeable par rapport
aux coûts de l’analyse décisionnelle. Nous avons ensuite listé des perspectives de recherche
devant être considérées afin d’intégrer efficacement au seindes nuages informatiques les re-
quêtes OLAP et des entrepôts de données. Actuellement, noustravaillons sur la parallélisation
de la conversion à l’aide du paradigme MapReduce afin d’exploiter la puissance de calcul des
infrastructures, ainsi que sur l’évaluation de performance de notre proposition sur des centres
de données mis à disposition par les fournisseurs de nuages.
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Summary

Data warehouses and OLAP systems are business intelligencetechnologies. They allow
decision-makers to analyze on the fly huge volume of data represented according to the mul-
tidimensional model. Cloud computing on the impulse of ICT majors like Google, Microsoft
and Amazon, has recently focused the attention. OLAP querying and data warehousing in
such a context consists in a major issue. Indeed, problems tobe tackled are basic ones for
large scale distributed OLAP systems (large amount of data querying, semantic and structural
heterogeneity) from a new point of view, considering specificities from these architectures
(pay-as-you-go rule, elasticity, and user-friendliness). In this paper we address the pay-as-
you-go rules for warehousing data storage. We propose to usethe multidimensional arrays
storage techniques for clouds. First experiments validateour proposal. Then we list research
perspectives.




