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Résumé.  Dans le contexte des entrepôts de données, le partitionnement des 

tables, des index et des vues matérialisées en fragments stockés et consultés 

séparément apporte des améliorations considérables en terme de gestion des 

données et de coût de traitement. Lors de leurs conceptions, ces techniques se 

basent sur l’analyse d’informations statistiques recueillies à partir des requêtes 

les plus fréquentes. Cependant, en raison de leurs caractéristiques les requêtes 

décisionnelles rendent ce contexte d’analyse très variable. Ceci rend avec le 

temps, les schémas de fragmentation réalisés inappropriés et par conséquent 

une dégradation des performances du système. A partir de ce constat, et consi-

dérant que la validité d’une approche de partitionnement est soumise à 

l’épreuve du temps et dépend des besoins et de l’environnement, on propose 

dans ce papier une approche de répartition des données de l’entrepôt basée sur 

une méthode issue des approches biomimétiques.   

 

1 Introduction  

Dans le contexte des entrepôts de données, le choix de la méthode et du schéma de frag-

mentation conjugué avec l’évolution perpétuelle des systèmes, des applications et enfin des 

données constituent les véritables problèmes qui entravent une meilleure exploitation de cette 

technique. En effet, une approche de fragmentation inappropriée et mal conçue influe consi-

dérablement sur les performances du système et plus particulièrement lors de l’exécution des 

opérations coûteuses telles que la jointure et la multi-jointure qui caractérisent les requêtes 

décisionnelles.   

L’approche présentée dans ce papier s’inscrit dans le cadre d’une solution aux problèmes 

induits par l’application d’une stratégie de fragmentation inadaptée aux changements perpé-

tuels du contexte dans lequel est exploité l’entrepôt de données. Cette solution consiste à 

mettre en œuvre un processus d’automatisation visant la redistribution des données à l’issue 

d’une dégradation des performances observée lors de l’exploitation de l’entrepôt. Nous pro-

posons dans cet article, une approche de répartition des données basée sur une technique 

d’optimisation issue des approches biomimétiques. Celle-ci permet, à l’issue d’une phase 

d’évaluation, de déterminer un schéma de fragmentation optimisant les performances.  Cet 

article est organisé comme suit, dans la première section, nous présentons un état de l’art sur 
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les approches de fragmentation utilisées. Dans la section 2, nous décrivons d’une manière 

générale le problème généré par les techniques de partitionnement et nous positionnons notre 

approche ainsi que l’apport attendu. Dans les sections 3 et 4, nous décrivons respectivement 

le principe de l’approche, ainsi que son application dans les entrepôts de données. Dans la 

section 5, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus en utilisant le benchmark 

APB-1 release II implémenté sous Oracle 10g. Enfin, nous terminions cet article par une 

conclusion et des perspectives.    

2 Positionnement    

A l’issue d’une étude de l’état de l’art sur les techniques de fragmentation des entrepôts 

de données, il en ressort que toutes les approches de fragmentation, horizontale, verticale ou 

mixte, se basent lors de leur conception sur l’analyse d’informations statistiques recueillies à 

partir de l’exécution des requêtes les plus fréquentes.  De ce fait, l’adaptation des techniques 

de fragmentation aux entrepôts de données s’avère plus délicate en raison principalement de 

la nature des requêtes analytiques. Ces requêtes sont longues, complexes et nécessitent par-

fois un grand nombre d'opérations de sélection, d’agrégation. Elles peuvent manipuler des 

centaines voir des milliers de tuples. Les requêtes analytiques sont extrêmement variables, 

elles sont  généralement composées d’une manière interactive et peuvent être exécutées une 

ou plusieurs fois. Ce type de requêtes appelées aussi requêtes ad hoc, correspond à des re-

quêtes saisies en ligne sans une longue réflexion préalable (Gardarin, 2005). Toutes ces ca-

ractéristiques rendent, avec le temps, le schéma de fragmentation mis en place, inapproprié 

étant donné qu’il a été conçu à partir d’informations statistiques instables. 

Par ailleurs, les travaux qui ont traité l’adaptation des techniques de fragmentation se sont 

focalisés sur l’aspect logique en le dissociant complètement de l’aspect physique de la con-

ception des entrepôts de données. En effet, la conception du schéma de fragmentation et la 

stratégie de placement des fragments sont deux approches totalement dépendantes. Elles se 

basent lors de leurs conceptions sur les mêmes informations recueillies lors de l’exploitation 

des données, en vue d’accomplir le même objectif, à savoir l’amélioration des performances 

des systèmes.  

De cet état de fait, les techniques de fragmentation initialement conçues pour 

l’amélioration des performances peuvent dans le cadre des entrepôts de données constituer 

les principaux obstacles pour une meilleure exploitation des données. En effet, il ne s’agit 

pas de procéder à une simple application de ces techniques mais également d’assurer une 

adaptabilité parfaite aux caractéristiques spécifiques des entrepôts de données. Pour bénéfi-

cier pleinement de leurs avantages, les techniques de fragmentation et de placement des 

données doivent être constamment revues et adaptées au contexte de l’exploitation de 

l’entrepôt. Pour ce faire, nous proposons une approche permettant de concrétiser cette adap-

tabilité par l’introduction de l’aspect dynamicité qui s’avère être une manière « intelligente » 

de réorganiser les données en vue d’assurer, en permanence, les meilleures performances en 

termes de traitement des requêtes, de coût de communication et de capacité de stockage. 

Notre approche, suppose l’existence d’un schéma de fragmentation déjà mis en place. Elle 

consiste d’abord, à l’issue d’une dégradation des performances, à rechercher un schéma plus 

optimal et procéder par la suite à la redistribution des données entre fragments. Dans ce pa-

pier, nous définissons un nouveau modèle de coût adapté à notre approche ainsi qu’un Algo-
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rithme de sélection d’un schéma de fragmentation optimal inspiré des approches biomimé-

tiques.  

  

3  Une approche de répartition des données dans un entrepôt  

On suppose l’existence d’un schéma de fragmentation conçu et implémenté sur un entre-

pôt de données. Le principe de notre approche consiste, à l’issue d’une dégradation des per-

formances, à déterminer un autre schéma de fragmentation plus optimal et procéder par la 

suite à la  redistribution des données selon ce nouveau schéma. Cependant, cette démarche 

nécessite, dans un premier temps, à évaluer estimer le schéma de fragmentation existant. 

Néanmoins, mesurer la qualité d’un schéma de fragmentation dont on ne connaît pas à priori 

le modèle de coût utilisé est une tâche qui n’est pas toujours évidente. De plus, la majorité 

des algorithmes de conception logique de la fragmentation sont dirigés par la mesure 

d’affinité. C’est à dire le calcul des fréquences d’accès des requêtes, uniquement entre une 

paire d’attributs. Ce qui ne permet pas, par conséquent, de mesurer  l’affinité entre tous les 

attributs d’une partition.  

Il s’avère donc nécessaire de définir un nouveau modèle de coût permettant d’évaluer et 

de mesurer l’affinité d’un schéma de fragmentation. Ce modèle de coût devra être générique 

et flexible permettant éventuellement de prendre en considération d’autres métriques telles 

que : le type des requêtes, les informations de placement des données, la capacité de stockage 

et  le coût de transfert des données entre sites. 

 

 

3.1  Une nouvelle fonction objective 
 

Étant donné que toute approche de fragmentation se conçoit à partir d’informations por-

tants sur les fréquences d’accès des requêtes aux données. L’idée consiste à utiliser ce déno-

minateur commun entre toutes les approches pour définir une nouvelle fonction de coût. 

Celle-ci permettra d’évaluer un schéma de fragmentation selon les fréquences d’accès des 

requêtes aux différents fragments. Pour mesurer donc la qualité d’un schéma de fragmenta-

tion, nous adaptons une technique d’estimation utilisée dans le domaine de la statistique à 

savoir le critère de l’erreur au carrée (Square-Error). Elle consiste à évaluer un schéma de 

fragmentation par le calcul de l’erreur au carrée des fréquences des accès des requêtes sur les 

attributs des différents fragments.   

La formulation, ci-dessous, relative à la définition de notre modèle de coût a été inspirée 

des travaux de Jain et Dubes (1998) et de Muthuraj (1992), qui l’ont utilisé dans le cadre 

d’une méthode d’apprentissage non supervisée pour le regroupement d’attributs. Pour des 

raisons de simplification, on considère dans notre cas un entrepôt de données évoluant dans 

un contexte de traitement local des requêtes et dont la table de fait est fragmentée selon une 

approche verticale. Nous considérons que les tables de dimension sont de petite taille et par 

conséquent, elles ne seront pas fragmentées. De plus, notre approche ne considère pas une 

matrice d’affinité d’attributs, mais une matrice d’usage d’attributs composée, en colonnes 

des attributs et en lignes des requêtes fréquentes. Les termes de la matrice sont les fréquences 

d’accès des requêtes aux attributs. Le calcul de l’erreur au carrée permettra de mesurer 

l’affinité des  partitions de taille différentes. Soit la formulation suivante :  



L’OEP pour la répartition des données 

n : nombre total des attributs de la table de faits ; 

Q : nombre total des requêtes fréquentes ; 

fq : fréquence d’accès de la requête q pour q = 1,2,.., Q ; 

M : nombre total des fragments ; 

ni : nombre d’attributs dans le fragment i ; 

𝑓𝑞𝑗
𝑖 : la fréquence d’accès de la requête q à l’attribut j dans le fragment i,  avec  𝑓𝑞𝑗

𝑖 ≠ 0 ; 

Aij : le vecteur attribut de l’attribut j dans le fragment i, où 𝑓𝑞𝑗
𝑖  est une composante de ce             

vecteur ; 

Siq : l’ensemble d’attributs du fragment i accédé par la requête q ; égale à 0 si la requête q 

n’accède pas au fragment i ; 

| Siq | : nombre d’attributs du fragment i accédé par la requête q ; 

 

Etant donnée une table de faits F de n attributs fragmentée verticalement en M frag-

ments (F1, F2, …, FM) contenant chacun ni attributs. Ainsi,  𝑛𝑖
𝑀
𝑖=1 = 𝑛. Le vecteur moyen Vi 

pour le fragment i est défini par : 𝑉𝑖 =  
1

𝑛𝑖
  𝐴𝑖𝑗

𝑛𝑖
𝑗 =1                   0 < i < M                      (1) 

Le vecteur moyen V représente la moyenne des accès des requêtes à tous les attributs du 

fragment i.  Pour un vecteur d’attributs Aij, (Aij - Vi) est dénommé « le vecteur différence » de 

l’attribut j dans le fragment i. L’erreur au carrée pour le fragment Fi est la somme des carrées 

de la longueur des vecteurs différences de tous les attributs dans le fragment i. Il est calculé 

par la formule suivante : 𝑒𝑖  
2 =   (𝐴𝑖𝑗 −  𝑉𝑖 )𝑄  (𝐴𝑖𝑗  −  𝑉𝑖 )

𝑛𝑖
𝑗 =1             0 < i < M          (2) 

Si Aij = Vi alors 𝑒𝑖 
2 = 0. Ce cas signifie : soit qu’il y a un seul attribut dans chaque frag-

ment soit que tous les attributs dans chaque fragments sont nécessaires pour l’exécution de la 

requête. Dans ce papier on s’intéresse au cas où Aij ≠ Vi  afin de pouvoir comparer les frag-

ments selon la pertinence des attributs.  

L’erreur au carrée du schéma de fragmentation globale est calculée par la formule sui-

vante :                       𝐸𝑀 
2 =   𝑒𝑖 

2𝑀
𝑖=1                                                                                 (3) 

D’où :  𝐸𝑀  
2 =    (𝐴𝑖𝑗 −  𝑉𝑖)𝑄  (𝐴𝑖𝑗 −  𝑉𝑖)

𝑛𝑖
𝑗 =1

𝑀
𝑖=1                                                    (4) 

Une autre écriture de l’équation 4 permettra de mieux percevoir la contribution de  

chaque requête pour le calcul de l’erreur au carrée de chaque fragment. Ainsi, le vecteur 

moyen Vi pour le fragment i peut être défini comme suit :  

𝑉𝑖 =  

 
 
 
 
 
 
 
 
|𝑠𝑖1| ∗  𝑓1

𝑛𝑖

|𝑠𝑖2| ∗  𝑓2

𝑛𝑖…… .
…… .

|𝑠𝑖𝑞 | ∗  𝑓𝑞

𝑛𝑖  
 
 
 
 
 
 
 

 

Le vecteur attribut Aij, dont ses composantes sont les fréquences d’accès, est :  Aij  =  

 
 
 
 
 

𝑓1𝑗
𝑖

𝑓2𝑗
𝑖

…… .
…… .
𝑓𝑞𝑗

𝑖
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D’où : 𝐸𝑀 
2 =     𝑓1𝑗

𝑖 −  
|𝑠𝑖1|∗ 𝑓1

𝑛𝑖
, … , 𝑓𝑞𝑗

𝑖 −  
|𝑠𝑖𝑞 |∗ 𝑓𝑞

𝑛𝑖
      

 
 
 
 
 
 
  𝑓1𝑗

𝑖 −  
|𝑠𝑖1|∗ 𝑓1

𝑛𝑖

𝑓2𝑗
𝑖 −  

|𝑠𝑖2|∗ 𝑓2

𝑛𝑖…… .
…… .

𝑓𝑞𝑗
𝑖 −  

|𝑠𝑖𝑞 |∗ 𝑓𝑞

𝑛𝑖  
 
 
 
 
 
 

𝑛𝑖
𝑗 =1

𝑀
𝑖=1     (5) 

Par simplification de l’équation ci-dessus, on aura :  

𝐸𝑀 
2 =     𝑓𝑞

2 ∗ |𝑠𝑖𝑞 |  1 −
|𝑠𝑖𝑞 |

𝑛𝑖
    𝑄

𝑞=1
𝑀
𝑖=1     (6) 

Cette équation est la même que l’équation 4, sous une autre forme. On peut donc perce-

voir d’après cette équation l’apport des accès aux fragments contenant des attributs qui ne 

sont requises par les requêtes pour le calcul de 𝐸𝑀 
2 . 

Ainsi, 𝐸𝑀 
2  est notre fonction de coût dans un contexte d’exploitation locale d’un entrepôt 

de données. Elle signifie que la valeur de  𝐸𝑀 
2  est proportionnelle au coût dû à l’accès aux 

fragments contenants des attributs non pertinents. Plus la valeur de cette erreur se rapproche 

de 0 plus le schéma de fragmentation est optimal. Il revient donc dans la suite de cet article, à 

chercher un schéma de fragmentation qui minimise cette valeur.  

La prochaine phase consiste donc à rechercher un schéma de fragmentation minimisant  la 

valeur de 𝐸𝑀 
2 .    

 

3.2    Un algorithme OEP pour la répartition des données  

 
La fonction coût, en l’occurrence l’erreur au carrée, du schéma de fragmentation mis en 

place ayant été calculée, il s’agit dans cette phase de déterminer un schéma qui minime cette 

fonction objective.  La recherche de tel optimum a un coût exponentiel en temps de calcul et 

en espace mémoire. En effet, cela fait partie des problèmes NP-difficiles et la sélection des 

partitions d’attributs demanderait l’exploration de tout l’espace de recherche. Pour n attri-

buts, la recherche exhaustive consiste à explorer 2
n
-1 sous-ensembles possibles. Pour remé-

dier à cela, le recours à des heuristiques est nécessaire. Pour ce faire, notre approche se base 

sur  une métaheuristique en l’occurrence l’Optimisation par Essaim Particulaire (OEP).  

Les algorithmes OEP ont été introduits par Kennedy et Eberhart (1995) comme une alter-

native aux algorithmes génétiques standards. Ces algorithmes sont inspirés des essaims 

d’insectes (ou des bancs de poissons ou des nuées d’oiseaux) et de leurs mouvements coor-

donnés. En effet, tout comme ces animaux qui se déplacent en groupe pour trouver de la 

nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes à essaim de particules recherchent des 

solutions pour un problème d’optimisation. Les individus de l’algorithme sont appelés parti-

cules et la population est appelée essaim. 

Dans cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en fonction de sa 

propre expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la meilleure position qu’elle a rencon-

trée, et en fonction de son meilleur voisin. Ce voisinage peut être défini spatialement en 

prenant par exemple la distance euclidienne entre les positions de deux particules ou socio-

métriquement (position dans l’essaim de l’individu). Les nouvelles vitesse et direction de la 

particule seront définies en fonction de trois tendances : la propension à suivre son propre 

chemin, sa tendance à revenir vers sa meilleure position atteinte et sa tendance à aller vers 

son meilleur voisin. Les algorithmes à essaim de particules peuvent s’appliquer aussi bien à 

des données discrètes qu’à des données continues. 
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Les algorithmes à essaim de particules ont été utilisés pour réaliser différentes tâches. Dans 

le cadre de la sélection d’attributs, Agrafiotis et Cedeno (2002) proposent un algorithme basé 

sur les essaims de particules pour l’étude de la relation quantitative entre la structure et 

l’activité de composant chimique (Quantitative Structure Activity Relationship). Omran et 

al., (2002) utilisent les essaims de particules pour effectuer une classification d’images. Dans 

le cadre de l’extraction de règles de classification, les OEP ont été comparés aux algorithmes 

génétiques et à l’algorithme C4.5 (Sousa et al.,2003) et ont été appliqués à la génération de 

règles pour définir le profil des utilisateurs d’un site web (Ujin et Bentley, 2003) et à 

l’extraction de règles à partir d’un réseau de neurones (He at al., 1998). Aussi, Xiao et al., 

(2003) utilisent une méthode hybride basée sur les essaims de particules et l’algorithme de 

clustering “Self-Organizing Maps” pour réaliser un partitionnement des gènes. D’autres 

travaux ont porté sur l’extension de cette heuristique en vue d’élargir son champ d’adaptation 

(Clerc 2004, Gourgand 2007).  

Notre choix de l’application de l’OEP par rapport à d’autres méthodes évolutionnaires 

(typiquement, les algorithmes génétiques) se justifie principalement par le fait que cette heu-

ristique :  

- met l’accent sur la coopération plutôt que sur la compétition. Il n’y a pas de sé-

lection. L’idée étant qu’une particule même actuellement médiocre doit être 

conservée ; 

- permet d’effectuer un regroupement distribué donc sans contrôle ;  

- s’applique au problème d’optimisation combinatoire dynamique dans le cas ou 

la fonction objective varie dans le temps ; 

- permet d’utiliser des fonctions multi-objectifs. 

3.2.1  Principe et algorithme de base   
 

On considère dans l’espace de recherche un essaim de particules. Chaque particule est en 

mouvement selon une vitesse. A partir des informations dont elle dispose, une particule doit 

décider de son prochain mouvement, c’est-à-dire décider de sa nouvelle vitesse. Pour ce 

faire, elle combine linéairement trois informations : sa vitesse actuelle ; sa meilleure perfor-

mance ; la meilleure performance de ses voisines (ses informatrices). 

A l’aide de trois paramètres parfois appelés coefficients de confiance, qui pondèrent trois 

tendances : tendance à suivre sa propre voie ; tendance conservatrice (revenir sur ses pas) ; 

tendance « panurgienne » (suivre le meilleur voisin) ; 

Les équations complètes du mouvement d’une particule peuvent alors s’écrire de la ma-

nière suivante :  𝑣(𝑡 + 1)= 𝑐1𝑣(𝑡) + 𝑐2(𝑝𝑖 −  𝑥(𝑡)) + 𝑐3(𝑝𝑔 −  𝑥(𝑡))           (7) 

 𝑥(𝑡 + 1)= x(𝑡) + 𝑣(𝑡 + 1)                                           (8) 
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                             Vitesse actuelle           

FIG 1. Schéma de principe du déplacement d’une particule. 

4   Application à la répartition des données d’un entrepôt  

Pour illustrer notre approche, nous considérons un schéma de fragmentation dont la  table 

de faits F de n attributs partitionnée verticalement en M fragments (F1, F2, …, FM) de ni attri-

buts chacun. L’erreur carrée 𝐸𝑀 
2 de ce schéma ayant été calculée, il s’agit donc de déterminer 

un schéma de fragmentation de la table de faits minimisant la valeur de𝐸𝑀 
2 . Nous considé-

rons une population de n individus où chaque individu représente un attribut de la table de 

faits se déplaçant dans un espace de dimension 2 en l’occurrence une grille. La taille de la 

grille G est de forme carrée et sa taille est déterminée automatiquement en fonction du 

nombre d’individus à traiter. Pour n individus, G comporte L cases par côté avec : 𝐿 =

  2𝑛 . Cette formule permet de s’assurer que le nombre de cases est au moins égal au 

nombre d’individus. A l’inverse des autres approches qui utilisent les grilles (Lumer et Faie-

ta, 1994), nous permettons à plusieurs individus d’être placés dans une même case, ce qui 

forme donc une partition.  

 

5  Etude expérimentale  

Nous avons implémenté les étapes de notre approche de redistribution des données sous 

le langage Java. Pour son évaluation, nous avons utilisé le benchmark APB-1 release II 

Council (1998) implémenté sous Oracle 10g. Ce benchmark, utilise un schéma en étoile 

composé de quatre tables de dimensions (Prodlevel de 9000 tuples, Custlevel de 900 tuples, 

Timelevel de 24 tuples et Chanlevel de 9 tuples) et une table de faits (Actvars de 24 000 000 

tuples). Pour le calcul des temps d’exécution des requêtes, nous avons utilisé l’utilitaire Aqua 

Data Studio 2.0.7. Pour mener nos tests, nous avons utilisé un ensemble de 50 requêtes en-

globant différents opérateurs : opérations de jointure, de sélection et des fonctions de calcul 

et d’agrégations (SUM, COUNT, AVG, MIN, MAX).   

 Afin de montrer la validité de notre approche, nous avons d’abord commencé par dé-

montrer que les performances se dégradent quand on exécute des requêtes qui ne figurent pas 

dans la charge de traitement utilisée lors de la fragmentation de l’entrepôt de données. Ainsi, 

à partir d’une charge de traitement recueillie sur l’exploitation de l’entrepôt de données, nous 

avons commencé par fragmenter la table de faits selon une approche horizontale et plus par-

ticulièrement selon la stratégie de partitionnement par intervalle supportée par Oracle 10g (la 

Position 

Actuelle 

Meilleure 

performance 

Actuelle  

Vers la meilleure 

performance  de 

mes voisins 

Nouvelle 

Position 
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commande PARTITON BY RANGE) et nous avons calculé le temps d’exécution des requêtes 

que nous l’avons comparé avec le temps d’exécution de nouvelles requêtes ne figurant pas 

dans la charge de traitement.   

Notre étude expérimentale s’est déroulée par la suite selon deux étapes. Dans une pre-

mière étape, nous fragmentons la table de faits selon une approche verticale en utilisant les 

vues matérialisées et à partir d’un ensemble de requêtes fréquentes nous calculons l’erreur au 

carré du schéma de fragmentation. Dans une seconde phase, nous appliquons notre algo-

rithme OEP afin de déterminer un nouveau schéma de fragmentation optimal qui minimise la 

valeur de l’erreur au carrée.  

Par ailleurs, différents tests ont été réalisés sur le calcul de l’erreur au carrée selon diffé-

rents schéma de fragmentation et nous avons constaté que  le nombre de fragments est inver-

sement proportionnel à la valeur de l’erreur au carrée. Plus le nombre de fragments est grand 

plus le coût d’accès aux attributs impertinents devient minime (Fig 3). Ce qui montre égale-

ment l’apport de la fragmentation verticale si les attributs de fragmentation ont été bien défi-

nis. 
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                   FIG.3- Influence du nombre de fragments sur le coût d’accès aux attributs 

En ce qui concerne l’exécution de notre programme d’optimisation, les tests ont été foca-

lisés sur le paramétrage et plus particulièrement sur les coefficients de confiance c2 et c3. 

Pour une meilleure convergence, ces coefficients doivent être puisés dans un intervalle de 

valeur aléatoire entre 0 et une valeur maximale c. l’équation 12 s’écrira comme suit :   

𝑣(𝑡 + 1)= 𝑐1𝑣(𝑡) + 𝑎𝑙𝑒𝑎(0, 𝑐𝑚𝑎𝑥 )(𝑝𝑖 −  𝑥(𝑡)) + 𝑎𝑙𝑒𝑎(0, 𝑐𝑚𝑎𝑥 )(𝑝𝑔 −  𝑥(𝑡))              (9)     

Aussi, les valeurs de 𝑐1 et 𝑐𝑚𝑎𝑥  ne doivent pas être choisies indépendamment. Selon les 

différents tests effectués, le premier doit être inférieur à 1 et le second peut être calculé par la 

formule : 𝑐𝑚𝑎𝑥 =  2/0,97725 𝑐1 . Plus 𝑐1 est proche de 1 plus l’exploration de l’espace de 

recherche est amélioré.  

 

 7    Conclusion et perspectives  
 

Dans cet article nous avons présenté une nouvelle approche de répartition des données 

basée sur un algorithme d’optimisation  inspiré du comportement de certains animaux volant 

ou nageant qui se déplacent en groupe. Cette approche consiste, à l’issue d’une dégradation 

des performances,  de redistribuer les données selon un nouveau schéma de fragmentation 

optimal. Nous avons également défini un nouveau modèle de coût, basé sur les fréquences 

d’accès aux attributs. Ce modèle peut être étendue pour être multi-objectifs en permettant la 

prise en charge d’autres métriques telles que : le temps d’exécution des requêtes et le temps 

de transferts des données.  

Pour nos travaux futurs, nous envisageons d’abord de continuer les tests expérimentaux 

portant sur le paramétrage de notre programme et de procéder par la suite à sa validation en 

comparant les résultats obtenus avec d’autres travaux qui ont utilisé d’autres algorithmes 

évolutionnaires (génétique, colonie de fourmis artificielles). Nous envisageons également,  
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d’étendre les tests de notre algorithme sur d’autres approches de fragmentation, le faire pas-

ser à l’échelle en considérant un entrepôt de données distribué avec un modèle de coût multi-

objectifs.  
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Summary 
In the context of the data warehouses, partitioning tables, indexes and materialized views 

in fragments stored and consulted separately brings considerable improvements in term of 

management of the data and the cost of treatment. During their conceptions, these techniques 

base on the analysis of statistical information collected from the most frequent requests. 

However, because of their characteristics the decisional requests return this context of analy-

sis very variable. This make in time the realized plans of fragmentation inappropriate and 

consequently a degradation of the performances of the system. From this report and consi-

dering that the validity of an approach of partitioning is subjected to the time and depends on 

needs and on the environment, we propose in this paper an approach of distribution of the 

data based on a method resulting from the biomimetic approaches. 


