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Résumé. Les entrepdts de données et les systemes OLAP correspandest
technologies d’aide a la décision. lls permettent d’arelgda volée de gros vo-
lumes de données représentés en fonction d’'un modéle imgtigionnel. L'in-
formatique dans les nuages, sous I'impulsion des grandepagnies telles que
Google, Microsoft ou encore Amazon, a récemment suscitéatteation par-
ticuliere. Considérer l'interrogation OLAP et les entrepde données au sein
de telles infrastructures devient alors un enjeu majeuws. fu@blémes devant
étre considérés sont ceux classiques des systémes latgeistebués (inter-
rogation de gros volumes de données, hétérogénéité sépunaeti structurelle
ou encore variabilité), mais d’'un nouveau point de vue deeansidérer les
spécificités de ces architectures (facturation a 'utilisg élasticité et facilité
d'utilisation). Dans ce papier nous abordons dans un prret@mps les régles
de facturation a l'utilisation pour le stockage des enttgpfie données. Nous
proposons d’utiliser des techniques de stockage pour suabase de tableaux
multidimensionnels. De premieres expérimentations neonifintérét de notre
proposition. Ensuite, nous listons des perspectives derebe.

1 Introduction

Les entrepdts de données et les systemes OLAP (On-Line #galiProcessing) repré-
sentent des technologies d’aide a la décision qui perni¢ti@alyse en ligne de gros volumes
de données [17]. Dans une architecture Relational OLAP @®)Lles systemes OLAP sont
déployés en utilisant des Systémes de Gestion de Bases dé&omelationnels pour stocker et
analyser les données. Cette approche est pertinente goemtiepbts de données peu denses.
Quand les données sont denses, I'approche MultidimeristinEP (MOLAP) peut étre utili-
sée [34]. L'architecture MOLAP stocke les données a I'aiglstductures multidimensionnelles
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ad-hoc, tels que des tableaux multidimensionnels, afindlenela taille des données stockées.
Enfin, il existe une autre typologie qui combine les deux nedbgies : Hybrid OLAP (HO-
LAP). Selon cette approche, une partie des données sokéswen relationnel et ISautre en
utilisant des techniques multidimensionnelles.

Les Architectures Hautes Performances visent a faire facéesoins croissants en terme
de calcul et de stockage des applications scientifiquesliasirielles [8]. Parmi ces architec-
tures, les nuages informatiquedoud computinysous I'impulsion d’entreprises telles que
Google, Microsoft et Amazon suscitent actuellement urengtin particuliere.

Les entrepbts de données et les systemes OLAP dans les moadfsent différents pro-
blémes liés a la performance du stockage et de l'interrogaties probléemes a aborder sont
ceux classiques des systémes distribués a grande éciédlieqgation de gros volumes de
données, hétérogénéité sémantique et structurellebildéaetc.), notamment abordés par les
travaux autour des entrep6ts de données sur grilles [2£1]5mais qui doivent étre consi-
dérés d’'un nouveau point de vue qui prend en compte les éaisiitfues particulieres de ces
architectures : facturation a I'utilisation, élasticitéacilité d’utilisation [8].

Certains travaux récents abordent les requétes comptelles,que les requétes spatiales
ou OLAP, dans les nuages [23, 31, 33]. Néanmoins, a notreatssance, aucun travail ne dé-
finit un modéle de données pour le stockage de données mMmatidionnelles dans les nuages
considérant la facturation a la demande, les approchetmptas étant basés sur de simples
fichiers textes.

Ce papier présente une premiere avancée vers I'implénmntitine architecture MO-
LAP dans les nuages afin de réduire les colts de stockage deéafo En particulier, nous
présentons un algorithme qui transforme les données steclotis forme de tableaux multidi-
mensionnels suivant le modele de données Pig [23]. Cecigiel'exécuter les requétes OLAP
en utilisant le paradigme MapReduce [11] et de réduire ddérasignificative les codts de
stockage. Cet article liste ensuite des perspectives tiergre pour 'analyse de données sur
nuages informatiques.

Ce papier est organisé de la maniére suivante. La secticggs2ipte le contexte de ce travail.
La section 3 introduit la proposition de stockage de tab{eaultidimensionnels pour nuages.
La section 4 présente les expérimentations qui validemeragiproche. La section 5 liste des
pistes de recherche. Enfin, la section 6 conclut ce papier.

2 Contexte et motivation

Cette section présente brievement les entrep6ts de doen®es\P en sous-section 2.1, la
gestion de données dans les nuages en sous-section 2.Atfmdsit les motivations de notre
travail en sous-section 2.3

2.1 Entrepbts de données et OLAP

Les entrep6ts de données représentent les données selmdé&enmultidimensionnel.
Celui-ci définit les concepts de dimension et mesure. Unesdgion est composée de hié-
rarchies et représente I'axe d'analyse. Une hiérarchiarosg les données (membres) dans
une structure hiérarchique permettant aux décisionndiegmlyser les mesures a différentes
granularités.
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Les mesures correspondent a des indicateurs numériquasaéte sujet d’analyse (fait).
Les opérateurs OLAP tels que roll-up et drill-down pernmattie naviguer au sein des hiérar-
chies synthétisant les données a I'aide des fonctions éyagion SQL [17]. D’autres opéra-
teurs ont été définis pour la sélection d’une partie de l&gdit de données et la permutation
des dimensions [27].

Les architectures MOLAP utilisent des structures de dosn@dtidimensionnelles telles
que les tableaux multidimensionnels construits a parsrdisnées originales, qui sont en gé-
néral stockées dans des bases de données relationnefieschagectures MOLAP permettent
d’optimiser le stockage pour les entrepdts de données slariséde de ce modéle de stockage
de données particulier [34].

Les tableaux multidimensionnels permettent de stockeyuament les mesures car elles
sont indexées a l'aide des positions des membres des dionenBiar exemple, la valeur de la
mesure a la position tab[2] [3] [4] est associée au secondbreede la premiere dimension,
au troisieme membre de la deuxieme dimension et au quatnéengbre de la troisieme di-
mension. Il est important de noter qu’il est possible de @adsin tableau multidimensionnel
a un tableau uni-dimensionnel avec la formule suivante :

Soientd dimensions)Vy, les membres de la®me dimension, alors la position de la valeur
mesurée dans un tableau a une dimension est :

plin, ovia) = X5y (G52 [Tk = 5+ 1Ny,)

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 suchitecture en couches,
comme illustré par la figure 1.

Le premier niveau correspond a l'infrastructure. En géinémniveau est composé d'un
ou plusieurs centres de données, utilisé(s) pour I'analgsgros volumes de données et mis
a disposition par les fournisseurs de nuages. Microsoftét] et Amazon EC2 [1] sont des
exemples de telles infrastructures. La principale caretigue de ce niveau est son association
au modeéle de facturation a l'utilisation, ou les utilisatene payent que pour les ressources
utilisées.
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Le deuxieme niveau est dédié au stockage des données. Smtifginjincipal est de pro-
poser un systéeme qui permet le passage a I'échelle et quok&iant aux fautes. Google File
System [14], Amazon Simple Storage Service (S3) [2] et Dyml] sont des exemples ty-
pigues de ce niveau d'architecture. Au sein des nuagespleses sont stockées sous forme
de fichiers gérés par de tels systemes.

Le troisieme niveau représente I'environnement d’exécuti’exemple probablement le
plus connu dans linformatique dans les nuages est Mapkedu¢ de Google et son im-
plémentation de sources libres Hadoop [4], Microsoft pegmd un outil similaire appelé
Dryad [18]. L'objectif de ce niveau est de fournir la propéé’élasticité permettant d’ajuster
les ressources en fonction des applications, augmentgoajacités de calcul et de stockage
en cas de pics d'utilisation, les diminuant lors de périaatesses. Cette propriété évite d'une
part des investissements lourds permettant a des appiisaie résister a des pics d'utilisation,
mais pouvant conduire a une sous-utilisation globale dé&#structure. Elle permet d’assurer
d’autre part le bon fonctionnement d’'une application denpdssage a I'échelle n'aurait pas
été prévu correctement, en augmentant les ressourcesessaée.

La derniére couche offre un langage d’interrogation a haveia. Une telle couche a pour
objectif de proposer une certaine facilité d'utilisationume totale transparence des autres
couches de I'architecture, tout en autorisant le parafi@i. Différents langages d’interroga-
tion ont été proposés, tels que Hive de Facebook [31], Scepdicrosoft [9], Sawzall [26]
de Google ou encore Map-Reduce-Merge [32], qui sont bagédesumodeles de données
particuliers comme le modele orienté colonne [29] ou desétesdétendant le modéle rela-
tionnel [23]. Le modéle de données Pig et son langage Pig katparticulier ont été proposés
pour offrir un compromis entre un langage déclaratif de g et le style procédural bas
niveau de MapReduce. Un systeme basé sur Pig a été implérpentéettant la compilation
d’instructions Pig Latin et leur exécution dans des enviements paralléles.

2.3 Motivation

Conformément au principe de facturation a I'utilisatiaes Utilisateurs ne paient que pour
les ressources (cycle processeur consommation de barsdapast stockage) qu’ils utilisent.
Par exemple, sur Microsoft Azure [5] le colt CPU pour une bealiexécution est 0,12 $, le
stockage revient a 0,15 $ par Go et par mois, alors que la ounation de bande passante est
facturée par Go 0,10 $ en chargement et 0,15 $ en téléchangeme

D’une part des langages d’interrogation de données suresuagpermettent qu’indirecte-
ment la formulation de requétes OLAP (puisqu’aucun opérdié] ad-hoc n’'a été proposé) et
d’autre part aucun modeéle de données associé ne fournibckegfe ad-hoc pour les données
multidimensionnelles.

C’est pourquoi notre travail vise a proposer une orgarmieapécifique des données multi-
dimensionnelles pour les nuages informatiques afin demebhs colts de stockage et de calcul
pour les requétes OLAP en accord avec la contrainte des siurd@gematiques de facturation
a l'utilisation.

De plus, I'analyse en ligne dans les nuages est un domairezdenche vraiment nouveau.
En effet, si d’'un cété I'Université de Californie [8] a idéié des axes de recherches pour
nuages (disponibilité et qualité de service, sécurité),etie 'autre cété, personne a notre
connaissance n’'a exploré les différentes pistes de reobgrour I'OLAP dans les nuages,
si 'on excepte quelques produits commerciaux [3] [6] ayaitleur apparition rapidement et
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Year Month Day Country Region Department Profit
2010 04 01 France  Auvergne Puy-de-Déme 2000
2010 04 01 France  Auvergne Allier 500
2010 04 01 France  Auvergne Haute-Loire 400
2005 11 29 France  Rhdne-Alpes Isére 2500

TAB. 1 — Exemple de données multidimensionnelles représentéaisia iu modéle 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 — Requéte OLAP avec Pig : FILTER et (GROUP, Aggrégation)

récemment, ne fournissant que peu d’'informations a leet.dDans ce papier nous détaillerons

des perspectives portant sur les performances et la mati@fisnultidimensionnelle sur les
nuages.

3 Tableaux multidimensionnels dans les nuages

Dans cette section, nous introduisons un cas d'étude ebdkae a I'aide de tableaux
multidimensionnels (sous-section 3.1). Puis nous préssntin algorithme pour la transfor-
mation de tableaux multidimensionnels en données Pig et podposition d’optimisation des
requétes OLAP en Pig (sous-section 3.2).

3.1 Casdétude

Afin de présenter notre travail, nous nous basons sur un étsdé’ simulé portant sur
I'analyse OLAP des ventes de magasins d’une chaine d'afgiwonement, situés dans chaque
département francais. Dans ce contexte, deux dimensiahe®asidérées, une dimension spa-
tiale regroupant les départements en régions et une dioretesnporelle avec une hiérarchie
jour, mois et année, tandis que la mesure est le profit. Leaabl propose un exemple de
données, représentées a I'aide du modéle Pig. Dans ce papiesimplifier la présentation
de notre contribution, nous considérons une requéte OLARMt®une requéte qui porte sur
un seul niveau d’agrégation. En effet, une requéte OLAPsitjas [16] est composée par un
ensemble de requétes sur différents niveaux d’agrégatiisnpar une "union”, opérateur qui
est également implémenté en Pig Latin.

Une requéte OLAP classique sur ces données est : "quel estfietptal pour chaque
région entre 1990 et 1991 ?". Une telle requéte peut faciie@iee exprimée a l'aide d’ins-
tructions Pig sur le modeéle de données présenté par le tabJemmme 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-Déme
Location_Dim[1]=France,Auvergne,Allier
Location_Dim[2]=France,Auvergne,Haute-Loire
Location_Dim[3]=France,Auvergne,Cantal

Location_Dim[99]=France,Rhéne-Alpes,Isére

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

FIG. 3 — Exemple de tableaux multidimensionnels

Le modele de données Pig est une extension du modéle relatiavec les concepts ato-
miques deBag (ensemble de valeurs), déap (fonctions de hachage), des tableaux imbriqués
et dedUDF (User Defined Functions ou fonctions définies par I'utiksag. Ainsi, une requéte
OLAP en Pig peut facilement étre définie en utilisant trogrnctions. La premiére sélectionne
les membres des dimensions (1990 et 1991 sur notre exetdplkeputre permet de regrouper
les données (regroupement par année et région pour cet Eyeatprs qu’une derniére réalise
la tache d’agrégation (une somme dans notre cas particuliest a noter que contrairement a
celles écrites en SQL pour lesquelles un optimiseur esditlfin de choisir un plan d’exécu-
tion & partir d’éléments d’optimisation, les requétes emyége Pig Latin correspondent & un
ensemble d'instructions dont I'ordre est laissé a la resabitité de I'utilisateur, ce qui peut
conditionner le temps de calcul et par conséquent le prix/arpa

La figure 3 présente les données de la table 1 stockées soosria fle tableaux mul-
tidimensionnels. Un tableau a une dimension est fourni pbhague dimension et pour les
mesures. Les mesures sont alors associées aux membresn@esidns en utilisant leur in-
dice et la formule présentée précédemment en section 2.&xBaple, Profit_Fact[0] est la
mesure associée aux membres 01/04/2010 (Time_Dim[0]peicEr Auvergne, Puy-de-Déme
(Location_Dim[0]).
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3.2 Pig et tableaux muldimensionnels pour requétes OLAP

Cette section présente comment les tableaux multidimensls peuvent étre utilisés comme
structure de stockage pour Pig et I'optimisation de requ®teAP écrites en langage Pig Latin.

Optimisation des instructions Pig

N

Requétes OLAP en Pig Latin—~ll—

Données multidimensionnelles

avec Pig
° 0 "o _©

Conversion dedonnéesf - Fichier femporaire

Tableaux multidimensionnels -

FIG. 4 — Apercu du processus d’interrogation

Le processus d’interrogation, illustré par la figure 4 perg 8¢écomposé en deux étapes :

1. Les données stockées dans des fichiers textes sous fortaleleux multidimension-
nels sont traduites en données Pig via un fichier tempoi@éeei permet de réduire la
taille des fichiers stockés et, par conséquent, le prix argagrdes clients. De plus, ces
données peuvent ensuite étre manipulées dans un envirenhparalléle, a I'aide du
paradigme MapReduce, respectant ainsi la propriété d@étas

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

La conversion des tableaux multidimensionnels en donni§essPfaite via I'algorithme 1
Les entrées de cet algorithme sont les fichiers stockanaldeaux des dimensions et les
mesures (voir figure 3). La sortie correspond a un fichierésgmtant I'entrep6t de données
basé sur le modéle de donnée Pig (cf. table 1). Le principetddgorithme est de construire le
produit cartésien de — 1 dimensions. Un produit cartésien est alors réalisé engreaenées,
la dimensiom et les valeurs mesurées sont ajoutées pour générer leets-dplla maniére
suivante : lei“¢ n-uplet avec la<"¢ valeur du tableau.

Nous proposons une optimisation simple mais efficace dagtes OLAP en réécrivant
les requétes Pig. Les requétes exprimées dans le langadeatiigcorrespondent & un en-
semble d'instructions. Le paradigme MapReduce ne fouasitde moteur d’exécution de plan
de requéte. Ainsi, les requétes OLAP peuvent étre formaéeeux maniéres différentes : (i)
FILTER et (GROUP et Agrégation) (comme illustré par la figRje(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

ENTREES : Fichiers de tableaux
SORTIES : Fichier Pig
inti —1;
intn;
file cartProdFile ; {initialisé par le produit cartésien dbsux derniéres dimensions}
file pigFile;
file mAFile ;
array dimensions; {ensemble des dimensions}
tantque i<=n-1faire
cartProdFile— produitCartesien(dimensions]i],cartProdFile);
i—i+1;
fintantque
i—0;
tantque non fin de mAFilefaire
rolapFile.insert— (produitcartesien(dimension(N),cartProdFile )+','+iwike(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 — Requéte OLAP avec Pig : (GROUP, Aggrégation) et FILTER

Evidemment, une telle séquence influe grandement sur lgsstee réponse. Sur un tel
exemple, sila taille de la source de données est trés gragdger tous les résultats et ensuite
sélectionner les membres des dimensions peut étre trésuso@’est pourquoi, une optimi-
sation intuitive des requétes OLAP en Pig Latin consisteilsseut le patron d’interrogation
"FILTER, GROUPE, Agrégation".

4 Validation

Notre proposition a été validée a I'aide de données simul@rges les expérimentations
ont été réalisées sur un ordinateur possédant un procdsselu€ore 2 duo a 2,2 GHz dis-
posant de 4Go de RAM. L'objectif principal de ces expérienégit d'illustrer la réduction
des co(ts de stockage obtenue a I'aide de notre approclsejégamiorer les performances, en
particulier en terme de temps de réponse. La sous-sectigiidtéresse ainsi au stockage, la
sous-section 4.2 a la conversion de données, alors que dassation 4.3 étudie I'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 €@nction du modéle
de données, les modéles étudiés étant Pig et les tableatidimehsionnels. Les résultats
montrent trés clairement que les tableaux multidimenstmpermettent une réduction dras-
tique (environ 90%) du volume de stockage nécessaire p@asiion des sources de données
denses. Nous pouvons ainsi conclure que notre systeme @ puditeux en terme de sto-
ckage. Par exemple, avec la tarification de l'infrastrustdimazon EC2 (0,15% par Go et par
mois) et pour une source de données d’'un To basée sur le mibel@ennées relationnel,
les colits seraient d’environ 1850 $ par an, alors qu’aveeragtproche, la facturation serait
d’environ 230 $.

700000

600000

500000

400000

™ Tableaux
300000 multidimensionnels

HPig
200000

Consommation de stockage (Go)

100000

a
10000 5000000 10000000

Taille de la source de données (nombre de n-uplets)

FIG. 6 — Consommation d’espace de stockage

4.2 Conversion de données

La figure 7 présente le temps de réponse moyen du processosvrsion de tableaux
multidimensionnels en données représentées selon le emBigen fonction de la taille de la
source de données exprimée en nombre de n-uplets. Unexpéementation vise a illustrer
les colts supplémentaires, en particulier en utilisatroe@sseur, induits par notre proposition.
Les résultats montrent que I'exécution d’un tel processtis&rieure a une minute pour une
source de données contenant jusqu’a dix millions de n-sipRetr conséquent, ce colt addi-
tionnel peut étre considéré comme négligeable. En effet; Evtarification de l'infrastructure
Amazon EC2 (0,12 $ par heure d'utilisation d’une instane@dard), un tel processus codte-
rait au pro rata temporis approximativement 0,001 $ poursanece de données contenant dix
millions de n-uplets.

4.3 Optimisation de requéte

Enfin, le tableau 2 illustre I'impact de I'optimisation desiructions Pig pour les requétes
OLAP. Il présente le temps de réponse pour I'évaluation €’'tequéte naive et d'une re-
quéte optimisée, sur une source de données contenantreBGBA00 n-uplets. Les résultats
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FIG. 7 — Consommation d’espace de stockage

montrent clairement que I'optimisation proposée accdrocessus d’évaluation (dans le
contexte d’expérimentation étudié, une réduction d’envB0 %).

Temps de réponse moyen (secondes)
Requéte optimisée FILTER, GROUP et Agrégation) 130
Requéte naive GROUP, Agrégation, et FILTER 190

TaB. 2 — Influence de I'optimisation d’'une requéte Pig sur le temps&@nse

5 Perspectives de recherche

Cette section dresse une liste de perspectives de rectmreh®ous considérons comme
particulierement cruciales a aborder afin de fournir desi@txs OLAP et des entrepbts de
données performants sur nuages. Nous décomposons casspistie deux axes : optimisation
des performances (sous-section 5.1), puis modélisatimtestogation (sous-section 5.2).

5.1 Optimisation des performances

Afin de fournir une amélioration des performances des regu@tL AP, notamment afin de
considérer les problémes liés a la navigation dans des cdgb@snnées volumineux, les pistes
suivantes devraient étre abordées::

1. Introduction d’optimiseurs de plan d’exécution pour leguétes OLAP écrites en Pig
Latin. En effet, comme surligné dans I'article, Pig ne définit auglam d’exécution des
requétes. Nous pensons que des fortes possibilités d@aiidn sont possibles grace a
I'adaptation des optimiseurs des SGDB classiques au mddéennées de Pig. De tels
optimiseurs pourraient alors étre intégrés au niveau duniclie maniére transparente
pour les utilisateurs, afin de respecter la propriété dditfaci’utilisation des nuages
informatiques.

2. Implémentation d’index pour les entrepdts de données disauti le paradigme Ma-
pReduceles index tels que bitmap, etc. sont utilisés dans les efisee données
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pour optimiser les opérations colteuses comme la joinA@jedu I'agrégation [30]. Par
conséquent, la parallélisation de ces index a travers Edgane de MapReduce, nous
semble étre pertinente afin d’exploiter toute la puissareserdiages. Pour cela, nous
considérons comme fondamentales ISextension et/ou |Sstapde I'implémentation
de ces indexes dans les architectures OLAP distribuée$$221] en prenant en compte
le paradigme MapReduce et les particularités des archressur nuages : la facturation
a l'utilisation, la facilité d’utilisation et I'élasticé.

3. Définition d’algorithmes de sélection de vues matériakdgasés sur le modele de fac-
turation a I'utilisation. Les vues matérialisées représentent une technique fomdalee
pour I'optimisation des requétes OLAP dans les architestROLAP. Plusieurs travaux
ont été proposés pour la sélection "intelligente" des vieggrialisées a calculer [7]. Ces
approches ne tiennent pas compte du modéle de facturatigiliadtion. Nous pensons
donc a définir des techniques de matérialisation et de "d&mabsation" qui s’adaptent
aux changements des requétes des utilisateurs et des eoétsattage et calcul des
fournisseurs des nuages.

4. Intégration de caches pour 'amélioration de la qualité d=\sce et la réduction des
co(ts d'utilisation.L'utilisation de cache est cruciale pour améliorer les pemiances
de nombreux systemes informatiques et plus particulién¢mmes systéemes décision-
nels [28]. Notre objectif est de proposer des techniquesdkeas sophistiquées et plus
précisément des caches sémantiques [19, 10] afin d’anmdkogeialité de service (ré-
duction des temps de réponse, augmentation de la dispg@)ileil de réduire les co0ts.
De tels mécanismes seraient utilisés pour copier les regigquemment posées (et
ainsi économiser les cycles de calcul et la consommatiomddédpassante).

5.2 Modélisation et interrogation

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

1. Intégration des opérateurs SQL pour OLAP comme opérateatitsrde Pig Latin.En
effet, une des caractéristiques les plus importantes dagesuest la facilité d’utilisa-
tion. Donc, puisque, comme montré dans ce papier, la définites requétes OLAP sur
Pig Latin n’est pas immédiate, nous pensons a intégreriaipar Cube [16] dans Pig
Latin. Cela nous permettra d’'introduire des fonctiongalitypiques du serveur OLAP
directement dans le gestionnaire de données sur nuages{I8gilitant I'utilisation et
la définition des systémes pour I'analyse en ligne dans lagesu

2. Implantation des propriétés avancées de modélisationidimknsionnelle grace a Pig.
Les applications multidimensionnelles peuvent présealgsicaractéristiques de modéli-
sation avancée, comme les relations n-n entre faits et diloes) les mesures complexes,
etc. [25] qui sont difficiles a implémenter dans les SGBDtretmels [22]. L'exploration
de la puissance du modele de données de Pig (en ce qui cotegguncepts de bag,
map, et nested query) pour la modélisation avancée depéterde données reste une
piste importante.
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6 Conclusion

Ce papier présente l'intégration des tableaux multidinwemels dans Pig pour I'entrepo-
sage de données sur nuages afin de réduire les colts de stoEkagarticulier, nous avons
présenté un algorithme qui permet de convertir les donniéekées dans les tableaux multi-
dimensionnels en données basées sur le modéle Pig. Aimsedeétes OLAP peuvent faci-
lement étre exécutées en utilisant le langage Pig LatinnEnfius avons proposé une opti-
misation simple et intuitive des requétes OLAP en ordonteminstructions Pig Latin. Les
premiéres expérimentations en local sur des données @miliiéstrent la pertinence d’une
telle solution. Les résultats montrent clairement queenptioposition permet de réduire la
consommation d’espace de stockage et permet ainsi ausatrilirs des nuages de diminuer
les colts, en utilisant un algorithme de conversion donbi& est négligeable par rapport
aux colts de I'analyse décisionnelle. Nous avons ensasiie dies perspectives de recherche
devant étre considérées afin d'intégrer efficacement audesimuages informatiques les re-
quétes OLAP et des entrepdts de données. Actuellementiravagdlons sur la parallélisation
de la conversion a I'aide du paradigme MapReduce afin d'éeplia puissance de calcul des
infrastructures, ainsi que sur I'évaluation de perforngaahe notre proposition sur des centres
de données mis a disposition par les fournisseurs de nuages.
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Summary

Data warehouses and OLAP systems are business intelligecioeologies. They allow
decision-makers to analyze on the fly huge volume of datesgmted according to the mul-
tidimensional model. Cloud computing on the impulse of ICajons like Google, Microsoft
and Amazon, has recently focused the attention. OLAP gngrgnd data warehousing in
such a context consists in a major issue. Indeed, problerhs tackled are basic ones for
large scale distributed OLAP systems (large amount of dag¢aying, semantic and structural
heterogeneity) from a new point of view, considering speitiéis from these architectures
(pay-as-you-go rule, elasticity, and user-friendlineds) this paper we address the pay-as-
you-go rules for warehousing data storage. We propose tahesmultidimensional arrays
storage techniques for clouds. First experiments validatgproposal. Then we list research
perspectives.





