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1 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

1.1 Contexte et motivations

L’avenement des objets connectés et I’émergence des applications produisant des
données volumineuses ont créé de nouvelles exigences qui défient considérablement les
technologies traditionnelles de stockage, de gestion et d’analyse des données. C’est dans
ce contexte qu’est apparue la discipline de la « science des données », qui combine diffé-
rents domaines et utilise un large éventail de techniques pour extraire des connaissances
a partir des données Vicario and Coleman (2020). Bien que le terme science des données
ne soit pas nouveau, sa signification et les techniques associées ont évolué a la suite de
I’émergence du « Big Data » , qui rend la partie « données » de plus en plus volumineuse,
hétérogene, variée et difficilement exploitable. Dans ce contexte, le role de la science des
données est devenu de plus en plus essentiel afin de comprendre les données massives
générées par différentes sources, extraire les connaissances précieuses cachées dans les
données et en tirer profit pour améliorer la prise de décision dans divers domaines tels
que la bioinformatique, la santé et I’industrie.

Cette these s’inscrit pleinement dans la continuité des travaux de la communauté
de la recherche scientifique sur I’exploitation efficace des données massives pour une
meilleure prise de la décision. Nous nous intéressons particuliecrement a 1’utilisation des
bases de données graphes pour résoudre des problématiques de science des données.
En effet, les bases de données orientées graphes sont apparues depuis plusieurs décen-
nies, mais leur popularité a progressivement diminué a cause de I’émergence d’autres
types de bases de données telles que les bases de données hiérarchiques (XML) et
spatiales Angles and Gutierrez (2008). Récemment, la nécessité d’analyser des don-
nées complexes a ravivé I’intérét des chercheurs et des organisations pour I’utilisation
des graphes. En effet, de nos jours, les données produites et collectées par les entre-
prises sont non seulement tres volumineuses mais aussi tres complexes Majidian and
Raeesi Vanani (2019). Cette complexité se traduit par le fait que la valeur des données
ne provient pas seulement des informations qu’elles contiennent directement et explici-
tement, mais aussi des informations implicites cachées dans les liens qui les relient Akid
and Ayed (2016). Par exemple, dans un réseau social, I’analyse des noms et prénoms
des utilisateurs est moins pertinente que 1’analyse de leurs liens d’amitié qui permet de
recommander de nouveaux amis ou produits. De méme, dans le cas des réseaux d’In-
teraction Protéine-Protéine (IPP), I’analyse des noms des protéines apporte tres peu de
connaissances comparée a I’analyse de leurs liens qui permet d’identifier au mieux leurs
fonctions biologiques et de développer de nouvelles stratégies thérapeutiques.

Classiquement, pour concevoir un systeme d’aide a la décision, les données a ana-

lyser sont souvent stockées dans des entrepOts de données relationnels. Ces entrepdts
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1 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

utilisent généralement les bases de données relationnelles pour centraliser le stockage et
offrir une vue globale des données circulant au sein de I’entreprise. En effet, ces entre-
pOts utilisent des bases de données relationnelles pour stocker les données de maniere
structurée et organisée en tables. Néanmoins, au cours de la derniere décennie, plusieurs
recherches ont soulevé I’insuffisance des bases de données relationnelles dans le cas de
la prise de la décision a partir des données massives Ajah and Nweke (2019); Golfarelli
and Rizzi (2018). En effet, bien qu’elles soient matures et fondées sur des bases mathé-
matiques solides, les bases de données relationnelles possedent un schéma de données
tres rigide. Ainsi, I’adaptation de leurs schémas aux données non structurées est tres
difficile Corbellini et al. (2017); Jaiswal and Agrawal (2013). De plus, le stockage des
données volumineuses dans les bases de données relationnelles cofite tres cher en raison
de leur évolutivité verticale Pokorny (2013), le partitionnement des données pouvant im-
pacté fortement les performances. En ce qui concerne la capacité de gérer et d’analyser
des données complexes, les Systeme de Gestion de Base de Données (SGBDR) utilisent
des opérations de jointure, qui sont également tres cofiteuses en termes de temps de cal-
cul Agrawal and Patel (2016). Par conséquent, pour répondre a ces nouveaux besoins,
une nouvelle alternative de bases de données dites Not Only SQL (NoSQL) Mostajabi
et al. (2021) est apparue. Les principaux avantages de ces bases de données sont la
grande flexibilité de leurs schémas et la haute évolutivité de leurs modeles Davoudian
et al. (2018). Les bases de données NoSQL sont généralement classées en quatre fa-
milles en fonction de leur modele logique : les bases de données orientées clés-valeurs,
les bases de données orientées colonnes, les bases de données orientées documents et
les bases de données orientées graphes. Chaque famille de bases de données NoSQL
est concue pour des applications spécifiques. Dans cette these, notre intérét se porte sur
I"utilisation des bases de données orientées graphes, catégorie associée habituellement a
des applications qui gerent des données complexes.

Les bases de données orientées graphes sont congues suivant un modele orienté
graphes qui s’appuie sur deux concepts : les noeuds et les arcs. Les noeuds modélisent
les entités ou les objets tels que les utilisateurs d’un réseau social, les auteurs d’un ré-
seau collaboratif ou les protéines d’un réseau d’IPP. En ce qui concerne les arcs, ils
modélisent les liens entre les entit€s comme les liens d’amiti€, de co-publications ou
d’interactions. Les noeuds et les arcs possedent des étiquettes qui indiquent leurs types
(sémantiques). Dans le cas des graphes pondérés, les arcs portent des valeurs qui four-
nissent des informations supplémentaires sur les relations. Contrairement aux bases de
données relationnelles qui reposent sur le mécanisme de jointure pour interroger les don-
nées complexes, les bases de données orientées graphes stockent physiquement les liens

entre les données. Ainsi, les jointures classiques qui sont effectuées au moment de I'in-
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1 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

terrogation a 1’aide des clés étrangeres, sont remplacées par des parcours (traversées)
du graphe. En conséquence, les bases de données orientées graphes promettent des per-
formances supérieures par rapport aux bases de données relationnelles, particulierement
lorsque les données sont tres complexes et que plusieurs entités sont impliquées dans les

requétes analytiques.

1.2 Contributions

Dans ce travail, nous étudions I'utilisabilité des bases de données orientées graphes
dans le domaine de la science des données suivant deux aspects qui constituent les contri-
butions principales de cette these, a savoir : I’implantation d’entrep6ts de données et la
prédiction des valeurs manquantes sur les arcs d’un réseau d’IPP a 1’aide des bases de
données orientées graphes. Ces deux aspects sont actuellement des problématiques im-

portantes en science des données.

1.2.1 Implantation d’entrepots de données basée sur les graphes

La premiere contribution de cette these concerne la modélisation et I’implantation
des entrep6Ots de données en utilisant des bases de données orientées graphes, dans le
but de démontrer leur capacité a analyser des données complexes. Notre intérét pour
I’entrep6t de données découle de son importance au sein de 1’architecture des systemes
d’information décisionnels. Un entrep6t de données permet de centraliser le stockage
et I’historisation des données a vocation analytique, en vue de leur utilisation ultérieure
dans la prise de décisions stratégiques Bentayeb (2011). La modélisation d’un entrepdt
se fait souvent a I’aide d’un Modele de Données Multidimensionnelles (MDM) qui four-
nit une représentation multidimensionnelle des données en se basant sur les concepts
de fait et de dimension. Le fait est le sujet d’analyse et les dimensions sont les axes
d’analyse. Classiquement, I’implantation d’un entrepdt de données se fait a I’aide d’une
approche relationnelle d’analyse en ligne Relational OnLine Analytical Processing (R-
OLAP). Cette approche consiste a traduire les concepts de fait et de dimension en tables
relationnelles et a utiliser des requétes SQL pour les interroger. Par conséquent, les re-
quétes analytiques complexes nécessitent souvent plusieurs jointures entre la table de
fait et les tables de dimension interrogées. Ces jointures ralentissent considérablement le
temps de réponse. De plus, le stockage des données volumineuses sous la forme de bases
de données relationnelles dans ces entrepOts est coliteux en raison du besoin de scala-
bilité verticale. Pour pallier cet inconvénient, plusieurs approches récentes ont proposé

I’utilisation des bases de données NoSQL orientées colonnes ou documents pour 1I’'im-
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1 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GENERALE

plantation des entrepdts de données Chevalier et al. (2015a); Boussahoua et al. (2017);
Dehdouh et al. (2020). Bien qu’elles permettent I’entreposage des données tres volu-
mineuses, ces approches présentent un inconvénient majeur puisqu’il faut adapter leurs
modeles pour répondre a des requétes analytiques complexes. Quant aux bases de don-
nées graphes, leur efficacité lors de I’entreposage de données demeure relativement peu
étudiée Castelltort and Laurent (2014); Sellami et al. (2020). Dans cette these, nous pro-
posons I’utilisation de systemes NoSQL orientés graphes pour répondre aux questions
complexes exprimées par les décideurs. Pour ce faire, nous introduisons un nouveau for-
malisme intitulé Multidimensional Data Model to Graph (MDM?2G) qui regroupe plu-
sieurs regles de passage traduisant chaque concept du MDM en un concept équivalent
dans les graphes. Les deux schémas multidimensionnels classiques d’un entrep6t de
données, a savoir le schéma en étoile et celui en flocon de neige sont pris en considéra-
tion dans nos regles. Ces regles permettent donc de définir deux variantes d’un entrepot
de données NoSQL orienté graphes, en étoile et en flocon de neige. Dans le cas des ap-
proches relationnelles, le recours a un schéma en flocon de neige vise a réduire 1’espace
disque occupé, mais entraine une augmentation du temps de réponse. Pour identifier le
schéma le plus performant dans le cadre de notre approche basée sur les graphes, nous
implantons et comparons la performance de nos deux entrep6ts de données quand les re-
quétes deviennent plus complexes et quand le volume de données interrogées augmente
(comparaison inter-modeles). En outre, nous comparons les deux entrep6ots de données
orientés graphes que nous avons proposés a des entrepOts de données similaires implan-
tés en se basant sur I’approche relationnelle classique R-OLAP. Cette deuxieme compa-
raison a pour objectif de déterminer I’entrepot de données le plus adapté au stockage des
données volumineuses et complexes (comparaison intra-modeles). Pour ces deux com-
paraisons, nous utilisons les données du banc d’essais décisionnel reconnu Transaction
processing Performance Council for Decision Support (TPC-DS) Nambiar and Poess
(2006) pour générer plusieurs volumes de données et plusieurs catégories de requétes de
complexité différente. Comme criteres de comparaison, nous nous appuyons sur deux

métriques qui sont le temps de chargement et le temps d’interrogation de données.

1.2.2 Prédiction de valeurs manquantes sur les arcs des réseaux
d’IPP

La deuxieme contribution de cette these porte sur 1’utilisation des bases de données
orientées graphes pour la prédiction des valeurs manquantes sur les arcs d’un graphe
pondéré. Nous nous intéressons tout particulicrement aux réseaux d’IPP pondérés qui

peuvent étre modélisés intuitivement a I’aide des graphes. Dans ce cas, les noeuds sont
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les protéines, les arcs représentent les interactions entre les protéines et les valeurs por-
tées par les arcs indiquent la probabilité d’existence d’une similarité fonctionnelle entre
ces protéines. La détection d’IPP encore non évaluées dans les laboratoires en utilisant
les techniques expérimentales est tres lente et coliteuse Kovacs et al. (2019). Par consé-
quent, le recours a la science des données pour réduire 1’ensemble des paires de pro-
téines a étudier expérimentalement est d’un grand intérét. La problématique principale
revient a chercher les informations les plus pertinentes pour représenter les caractéris-
tiques du graphe et identifier les plus fortes similarités parmi les couples de protéines
non-encore évalués. En fait, dans la littérature, la majorité des approches de prédiction
proposées permettent de prédire uniquement 1’existence ou non d’un lien manquant sans
tenir compte des valeurs qui peuvent étre portées par les arcs. En d’autres termes, ces
approches utilisent les informations topologiques d’existence ou non d’un chemin in-
termédiaire entre les paires de nceuds non directement liés pour calculer une mesure
de similarité pour ces paires comme le nombre de voisins en commun Barzel and Ba-
rabasi (2013), I’indice d’Adamic Adar Adamic and Adar (2003) et I’indice d’allocation
de ressource Liu and Lii (2010). Cette mesure est ensuite triée par ordre décroissant
en vue d’identifier et proposer une liste de liens potentiels. Malheureusement, certaines
mesures de similarité topologiques largement utilisées dans d’autres domaines comme
les réseaux sociaux, échouent lors de la recherche de nouvelles interactions potentielles
dans les réseaux d’IPP Kovics et al. (2019). Cet échec est dii au fait que les informations
liées a la topologie ne parviennent pas a capturer les forces structurelles et évolutives qui
régissent les réseaux d’IPP. Pour pallier cet inconvénient, nous proposons dans ce tra-
vail une nouvelle approche qui tient compte non seulement de la topologie du graphe
mais aussi des valeurs portées par les arcs intermédiaires entre les paires de noeuds non
directement liées. Pour ce faire, nous proposons de nouvelles représentations par agré-
gation qui agregent les valeurs portées par les chemins intermédiaires. De plus, pour
profiter pleinement des mesures topologiques classiques et de nos mesures basées sur
I’agrégation, nous proposons une approche originale d’apprentissage automatique qui
combine ces deux types de mesures afin de prédire les liens manquants et leurs valeurs.
Notre algorithme prend en entrée les différentes mesures afin de prédire les interactions
pertinentes a suggérer aux biologistes et a vérifier expérimentalement. Afin de valider
notre proposition, nous commengons par implanter et évaluer nos représentations par
agrégation. Ensuite, nous testons 1’efficacité de notre approche d’apprentissage automa-
tique basée sur I’agrégation en utilisant les données de 1’organisme levure (S. Cerevisiae)
du banc d’essai reconnu Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes (STRING)
Szklarczyk et al. (2021). Enfin, nous comparons leurs performances aux approches clas-

siques en utilisant le méme jeu de données du point de vue de différentes métriques :
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le temps de calcul, la précision, I’erreur absolue moyenne, 1’erreur relative moyenne et

I’erreur quadratique moyenne.

1.3 Organisation du mémoire

Ce manuscrit est organisé comme suit :

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons les motivations de 1’ utilisation des bases
de données orientées graphes pour la gestion et I’analyse des données complexes en
science des données. Ainsi, nous commencons par introduire les bases de données re-
lationnelles et montrer leurs limitations dans le contexte des données complexes. En-
suite, nous présentons le mouvement NoSQL et les différents modeles logiques non-
relationnels pour montrer I'intérét du modele orienté graphes quand les données sont
fortement connectées. Apres, nous passons en revue les différentes études comparatives
menées pour évaluer la performance des bases de données orientées graphes et les com-
parer aux autres types de bases de données en vue de justifier I’efficacité de leur uti-
lisation dans une solution basée sur les graphes en science des données. Enfin, un état
de I’art sur les approches et les méthodologies de migration vers des bases de données
orientées graphes est exposé dans ce chapitre.

Le troisieme chapitre concerne la premiere contribution de cette theése qui porte sur
I’utilisation de bases de données orientées graphes pour I’implantation des entrepdts
de données. Ainsi, nous introduisons les concepts clés des entrepdts et nous décrivons
les différentes approches proposées dans la littérature en vue de transformer le modele
conceptuel multidimensionnel d’un entrepdt a I’un des modeles logiques des bases de
données NoSQL. Nous regroupons ces approches en trois catégories selon le modele
logique NoSQL cible choisi. Ensuite, nous introduisons notre formalisme MDM?2G per-
mettant la mise en ceuvre d’un entrepdt de données NoSQL orienté graphes. Nous décri-
vons nos regles formelles de transformations MDM?2G. Apres, nous détaillons 1’étude
comparative menée pour évaluer la performance de nos entrep6ots de données NoSQL
orientés graphes et la comparer aux approches relationnelles classiques en se basant sur
les données du banc d’essai TPC-DS dédié a I’évaluation des systemes décisionnels.
Enfin, nous concluons par la détermination de I’entrepdt de données le plus adapté aux
requétes analytiques complexes.

Le quatrieme chapitre porte sur la deuxieme contribution de cette these dans laquelle
nous proposons d’utiliser les systemes NoSQL orientés graphes pour la prédiction de
valeurs dans le contexte des réseaux d’IPPpondérés. Un état de 1’art sur les approches
classiques de prédiction de liens est dressé dans ce chapitre. Ces approches peuvent

étre regroupées en trois familles : approches topologiques, approches probabilistes et
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approches basées sur I’apprentissage. Ensuite, nous détaillons nos représentations ba-
sées sur I’apprentissage et notre approche d’apprentissage automatique basée sur I’agré-
gation. Apres, nous présentons les résultats obtenus sur les données du banc d’essai
STRING. Enfin, nous exposons les apports de notre modele par rapport aux approches
traditionnelles.

Dans le cinquieme chapitre, nous cldturons ce manuscrit par une conclusion générale
dans laquelle nous dressons le bilan de nos contributions et nous présentons 1’ensemble

de nos perspectives.

1.4 Liste des publications

Les différents travaux de recherche décrits dans cette these ont fait I’objet des publi-

cations suivantes :

— Akid H. and Ben Ayed M., « Towards nosql graph data warehouse for big social
data analysis », 16th International Conference on Intelligent Systems Design and
Applications (ISDA), Porto, Portugal, 14-12 December, 2016. Springer, Cham.,
pp- 965-973.

— Akid H., Ben Ayed M., G. Frey, and Lachiche N., « Entrepdts de données NoSQL
orientés graphes », 35¢me Conférence sur la Gestion de Données Principes Tech-
nologies et Applications (BDA), Lyon, France, 15-18 Octobre, 2019. Hal-03176580
pp-51-52.

— Akid H., Frey G., Ben Ayed M., and Lachiche N., « Performance of NoSQL graph
implementations of star vs. snowflake schemas », IEEE acess. ISSN : 21693536,
10.1109/ACCESS.2022.3171256.

— Akid H., Chennen K, Frey G., Thompson J., Ben Ayed M., and Lachiche N., « Ap-
prentissage automatique basé sur I’agrégation pour la prédiction de liens dans les
réseaux d’interaction protéine-protéine », 22eme Conférence sur I’Extraction et la
Gestion des connaissances (EGC), Blois, France, 24-28 Janvier, 2022, vol. RNTI-
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2.1 Introduction

Les graphes sont actuellement au coeur de plusieurs types d’applications en sciences
des données. Qu’il s’agisse de réseaux d’interactions protéine-protéine, de réseaux de
documents, de réseaux sociaux ou de réseaux routiers, les données de ces applications
peuvent eétre modélisées intuitivement par le biais des graphes. Trouver des informations
pertinentes et extraire des connaissances intéressantes a partir de ces données fortement
connectées se fait généralement par des requétes tres complexes. L’utilisation des bases
de données relationnelles traditionnelles pour répondre a ces requétes, consiste souvent
a faire de multiples jointures pour lier les différentes tables. Etant donné le coiit élevé de
I’opération de jointure dans les bases de données relationnelles, de nombreux travaux de
recherche ont fait appel aux bases de données orientées graphes comme un outil simple
et intuitif pour le stockage et la gestion des liens entre les données. Par conséquent, ces
dernieres années, 1’utilisation des bases de données graphes en science des données a
envahi plusieurs domaines tels que la biologie, la chimie, et la sociologie.

L’ objectif de ce chapitre est de présenter le contexte et les motivations d’utilisa-
tion des bases de données graphes au service de la science des données. Ainsi, nous
introduisons dans la section 2.2 les concepts clés des bases de données relationnelles
prédominantes et nous détaillons leurs limitations qui exigeaient la recherche de nou-
velles solutiofns pour la gestion des données massives et complexes. Nous présentons
ensuite dans la section 2.3 les principes des bases de données NoSQL qui ont émergé
en alternative aux bases de données relationnelles. La section 2.4 est dédiée plus spé-
cifiquement a I’introduction des bases de données orientées graphes qui sont au centre
de nos recherches. Un résumé de la littérature concernant les approches existantes pour
la migration vers les bases de données graphes est présenté dans la section 2.5. Dans
la section 2.6, nous présentons les travaux qui ont porté sur 1’utilisation des graphes en

science des données. Enfin, dans la section 2.7 nous faisons le bilan de ce chapitre.

2.2 Modele relationnel

Parmi les nombreuses catégories de bases de données existantes, les bases de don-
nées relationnelles sont les plus dominantes depuis les années 80. Les bases de données
relationnelles sont basées sur le modele relationnel qui a ét€ introduit par E.F. Codd dans
les années 70 Codd (2002). Dans son papier, E.F. Codd a défini les fondements de ce
modele. En particulier, le concept de relation qui est utilisé ici dans son sens mathéma-
tique correspond dans ce modele aux tables. Les n-uplets (ou tuples) de la relation sont

les lignes (ou enregistrements) de la table. Chaque ligne est identifiée d’une maniere
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unique a I’aide de sa clé primaire. Les colonnes de la table représentent les attributs des

données. Ainsi, chaque tuple contient une valeur pour chaque attribut.

2.2.1 Opération de jointure

Pour combiner les tuples de deux relations ou plus dans une base de données re-
lationnelle, une opération de jointure est requise. Cette opération doit respecter une ou
plusieurs conditions de jointure. L’utilisation des opérations de jointure suit en général la
définition des clés étrangeres, ce qui impose une surcharge importante a la base de don-
nées Aboutorabi® et al. (2015). Par exemple, pour relier la table Store_Sales aux tables
Date_Dim et Customer, deux clés étrangeres vers les clés primaires de ces deux tables
ont été ajoutées a la table Store_Sales comme illustré dans la Figure 2.1. Dans le cadre
des bases de données relationnelles, les liens qui relient les tables sont des liens logiques
qui se font a travers la vérification des valeurs des attributs communs. Ainsi, ces liens ne
sont pas stockés dans la base et sont vérifiés uniquement au moment de 1’interrogation
des données. Dans le cas de la requéte présentée a la Figure 2.1, la jointure de la table
Store_Sales a la table Date_Dim consiste a vérifier si I’achat a été effectué en 2002. En
ce qui concerne la jointure de la table Store_Sales a la table Customer, elle permet de

récupérer le prénom du client.

Date_Dim Customer
d_date_sk d_date d_year d_moy c_customer sk c first_name hd_dep_count ib_upper_bound
-+ A
i >
2452297 | 2002-01-22 2002 1 < 1 Javier 9 160 000
2452229 2001-11-15 2001 1 /' 2 Amy 2 20 000
v
S~ \2
2 S
g _
o d . L .
= o Noms des clients et quantité totale commandée en 2002 ?

Store_Sales L
! SELECT c.c_first_name, sum(s.ss_quantity)

| 7
} .
ss_sold_date_sk ss_customer sk ss_ticket_number ss_quantity FROM Store Sales s, Date_Dim d, Customer c
WHERE c.c_customer sk = ss.ss_customer sk ¢
SN

2452297 1 156 981 73 AND d.date_sk = ss.ss _sold_date_sk Ny
AND d_year = 2002; Tl .

2452229 2 205 626 91

FIGURE 2.1 — Gestion des données complexes a ’aide des bases de données relation-
nelles
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Dans la mise en oeuvre la plus intuitive de 1’opération de jointure, chaque tuple
dans une relation doit étre comparé a chaque tuple dans I’autre relation Mishra and Eich
(1992) . Par conséquent, les requétes complexes qui interrogent simultanément plusieurs
tables ayant un nombre important de lignes prennent beaucoup de temps pour répondre
aux requétes des utilisateurs. Pour remédier a cet inconvénient, plusieurs travaux de re-
cherche ont visé I’optimisation des algorithmes de jointure pour réduire le temps de
réponse Halstead et al. (2013); Schuh et al. (2016). En particulier, certains travaux Val-
duriez (1987); Mishra and Eich (1992) ont mis en avant 1’efficacité de 1’utilisation des
index lors de la récupération des données a partir de plusieurs tables. Les index sont
créés souvent automatiquement sur les clés primaires afin de retrouver plus rapidement
la ligne correspondante a la valeur d’une clé étrangere. Malgré les efforts d’optimisa-
tion des algorithmes de jointure, la performance des bases de données relationnelles lors
du stockage des données complexes diminue lorsque le nombre de relation interrogées
augmente Almabdy (2018). De plus, la capacité des bases de données relationnelles a
stocker des données volumineuses est limitée a cause des propriétés ACID. Ces proprié-
tés constituent un atout majeur pour les systemes de traitement des transactions en ligne
(Online Transaction Processing, OnLine Transaction Processing (OLTP). Toutefois, ces
mémes propriétés représentent une limitation fondamentale lors de la distribution des

données sur plusieurs serveurs.

2.2.2 Propriétés ACID

L’une des caractéristiques principales associée aux bases de données relationnelles
est la nécessité de satisfaire les quatre propriétés Atomicité, Cohérence, Isolement et
Durabilité (ACID) suivantes pour garantir le traitement des transactions d’une fagon
fiable Kanwar et al. (2013) :

— Atomicité : Les mises a jour de la base de données doivent étre réalisées totalement
ou pas du tout. Dans le cas ol une partie de la transaction échoue, les données

doivent étre remises dans 1’état initial.

— Cohérence : Chaque transaction doit préserver la cohérence des données tout en
respectant les contraintes d’intégrité de la base. En d’autres termes, une transaction
valide doit nécessairement mener la base de données d’un état cohérent a un autre

état cohérent.

— Isolation : Les transactions simultanées se comportent comme des unités isolées

dont les phases intermédiaires ne sont pas visibles par les autres transactions.

— Durabilité : Une fois qu’une transaction a été validée, les changements qu’elle a

apportés persistent méme en cas de défaillance du systeme.
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Le maintien des différentes propriétés ACID est primordial dans le cadre des bases
de données relationnelles. Généralement, ces bases stockent les données volumineuses
en appliquant le principe de la scalabilité verticale qui consiste a améliorer les capaci-
tés d’un systeme existant en lui ajoutant plus de ressources. Il est par exemple possible
d’augmenter la taille de la mémoire ou d’ajouter des processeurs. Dans ce cas, les don-
nées sont souvent centralisées sur le méme serveur ce qui rend relativement facile la
satisfaction des quatre propriétés. Malheureusement, dans le contexte du Big Data, la
scalabilité verticale est une solution tres coliteuse a cause de la quantité énorme des
données a stocker. Il est donc plus intéressant de suivre le principe de la scalabilité hori-
zontale qui consiste a rajouter au besoin un ou plusieurs serveurs a la base afin de ne pas
avoir un seul point de contention (en anglais single point of failure). Les données dans ce
cas sont divisées sur plusieurs machines et certaines données sont copiées sur différents
serveurs pour accélérer 1’acces, ou renforcer la robustesse si un serveur est défaillant.
Ainsi, pour maintenir les propriétés ACID, les différentes copies doivent étre cohérentes.
De ce fait, des opérations de mises a jour doivent étre effectuée régulierement. Le cofit
de ces opérations de mises a jour s’ajoute a celui des opérations d’insertion, modification
et suppression puisqu’une transaction ne peut étre validée que si elle a été effectuée sur
tous les serveurs. Dans ce cas, le systeme fait patienter 1’utilisateur durant ce temps ce
qui influe considérablement sur le temps de réponse des 1’augmentation du volume de

données stockées dans la base.

2.2.3 Insuffisance des bases de données relationnelles

Il est indéniable que les bases de données relationnelles ont réussi a s’imposer comme
un outil efficace pour la gestion des données structurées durant plusieurs décennies. Plu-
sieurs cas d’utilisation favorisent le recours aux bases relationnelles comme la gestion
des stocks, ventes, comptes bancaires, etc. Etant donné la maturité du modele relationnel
et du langage SQL, le choix des SGBDR demeure intéressant pour ces types d’applica-
tions. En revanche, avec I’avenement des données massives et I’émergence des applica-
tions qui nécessitent le stockage des données de grandes tailles et de haute complexité
comme Facebook, LinkedIn et Google, les caractéristiques des données collectées sont
devenues peu adaptées aux bases relationnelles. Le besoin de répartir ces données dans
des nouvelles structures de stockage plus adaptées a la distribution est primordial. En
plus du besoin de scalabilité horizontale, il est nécessaire de choisir une base de don-
nées dont le schéma est flexible. En fait, les données du Big Data sont souvent variées et
contiennent des informations manquantes. Dans ce contexte, il est extrémement difficile

d’utiliser les bases de données relationnelles ayant un schéma statique ce qui exige de
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définir a priori I’ensemble des champs de la base. De plus, le mécanisme de jointure
entre les tables est nécessaire pour construire des requétes complexes. Toutefois, cela
engendre un colit considérable surtout quand le volume de données devient gigantesque.
Imaginons une table contenant tous les internautes qui ont acheté des livres a partir d’un
site web et une autre stockant I’ensemble des bouquins disponibles dans ce site. Si on
souhaite trouver tous les livres achetés par un internaute particulier a une date précise, il
faudra effectuer le produit cartésien de ces deux tables qui peuvent contenir des millions
d’enregistrements puis filtrer le résultat. L’espace mémoire et le temps requis pour exé-
cuter cette simple requéte sont énormes et révelent I’insuffisance du modele relationnel.

Toutes les raisons précédemment mentionnées ont poussé€ plusieurs entreprises, no-
tamment les grands acteurs du web, a chercher des alternatives pour stocker et gérer les
données volumineuses, vari€es et complexes. C’est dans ce contexte que les systemes de
gestion de bases de données NoSQL ont vu le jour. Cette nouvelle génération de bases
de données est certes moins mature que les bases de données relationnelles mais ses ca-
ractéristiques sont plus prometteuses pour les applications qui doivent collecter, stocker
et analyser des données massives. Nous détaillons les principes de ces systemes, leurs

catégories et leurs capacités a gérer les données complexes dans la section suivante.

2.3 Spécificités des bases de données NoSQL

Le NoSQL est une stratégie de stockage relativement nouvelle permettant de stocker
et manipuler des données massives. Cette catégorie a émergé en 2009 et a occupé une
place importante dans le monde académique et dans les entreprises. Le besoin fonda-
mental auquel répond ce nouveau paradigme est d’offrir une solution qui s’adapte aux
données volumineuses et hétérogenes. En effet, afin de résoudre les problemes liés a
I’explosion du volume de données, les grands acteurs du web ont procédé a des compro-
mis sur les propriétés ACID des SGBD traditionnels. Ces compromis sur la notion du
relationnel ont permis de libérer les systemes de gestion de bases de données relationnels
de leurs freins a la scalabilité. Toutefois, le NoSQL n’a pas pour vocation de remplacer
le modele relationnel mais plutdt de combler ses faiblesses dans des cas d’utilisation
bien déterminés.

Le terme NoSQL désigne une nouvelle génération de bases de données dont les ob-
jectifs, les caractéristiques, et les modeles sont différents des bases relationnelles clas-
siques. Dans le cas du NoSQL, I’unité logique n’est plus la table, et les données ne sont
en général pas manipulées avec SQL Chevalier et al. (2015a). Ces systemes partagent

plusieurs caractéristiques communes telles que :

— Dabsence des schémas stricts : Le schéma et les types des données stockées peuvent
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étre changés a tout moment sans influencer 1’application. Les données ne possedent
pas forcément le méme schéma. Certains champs peuvent étre omis sans avoir le

besoin de les stocker avec des valeurs nulles.

— Partitionnement horizontal : Pour stocker des données massives, les bases de don-
nées NoSQL utilisent la technique du partitionnement horizontal qui consiste a
diviser les données en plusieurs partitions horizontales, chacune étant stockée sur

un ou plusieurs noeuds (serveurs) d’un cluster.

— Absence de notion ACID : Les propriétés ACID des bases relationnelles sont rem-
placées dans les bases de données NoSQL par d’autres propriétés nommés BASE
(Basically Available, Soft state, Eventually consistent). Ces propriétés BASE in-
diquent que toutes les mises a jour effectuées sur un systeme distribué NoSQL ne
seront cohérentes que dans les périodes sans mises a jour. En effet, il est impossible
de conserver réellement un systeme dans un état cohérent en permanence, ce qui
aurait pour effet d’empécher la disponibilité des données. Les systemes NoSQL fa-
vorisent donc la disponibilité au lieu de la cohérence afin de répondre aux requétes

des utilisateurs.

2.3.1 Modéeles non-relationnels

Les bases de données NoSQL visent a satisfaire les nouvelles exigences des appli-
cations actuelles dont les données sont trés volumineuses et / ou complexes. Cela est
possible griace aux caractéristiques précédemment citées, notamment la haute disponi-
bilité des données, la tolérance aux pannes et la grande flexibilité du schéma de la base
de données. Pour tirer profit pleinement des bases de données NoSQL et de leurs carac-
téristiques, plusieurs modeles ont été définis en vue de répondre a plusieurs types d’ap-
plications qui gerent des données de volumes et complexités différentes. Dans 1’analyse
des flux d’événements par exemple, il est plus intéressant de privilégier la taille de la
base que la complexité. En revanche, dans le cas des applications biologiques, les don-
nées sont tres connectées ce qui favorise le choix d’une base capable de modéliser et
stocker les liens. Des modeles de bases NoSQL dédiés a des applications de tailles et
complexités différentes ont donc vu le jour.

Les bases de données NoSQL sont généralement classées en quatre catégories prin-
cipales : orientée clé-valeur, orientée colonnes, orientée documents, et orientée graphes.
Le modele orienté clé-valeur est le plus simple et permet ainsi de stocker le plus de
données. Chaque valeur est associée dans ce modele a une clé qui permet de la retrou-
ver. La simplicité de ce modele lui permet de stocker facilement de gros volumes de

données variées. Toutefois, pour chercher des informations a partir de ces données, de

26



CHAPITRE 2. LES BASES DE DONNEES AU SERVICE DE LA SCIENCE
2 DES DONNEES

grands efforts sont requis. Les modeles orientés colonnes et orientés documents offrent
également la possibilité de stocker des données volumineuses et non structurées res-
pectivement dans des familles de colonnes qui regroupent un ensemble de colonnes et
dans des collections de documents qui regroupent un ensemble de documents. Quant au
modele orienté graphes basé sur les concepts de noeud et d’arc, la différence principale
par rapport aux autres modeles de bases de données NoSQL est le stockage physique de
liens entre les données.

Plusieurs travaux de recherche ont comparé ces catégories entre elles et aux bases
de données relationnelles sur la base des caractéristiques fonctionnelles (comme la dé-
normalisation et la jointure) et non fonctionnelles (comme la flexibilité et la complexité)
Nayak et al. (2013); Gupta et al. (2017); Sahatqija et al. (2018). De point de vue gestion
de données complexes, les bases de données NoSQL orientées clé-valeur sont les moins
adaptées a modéliser et stocker les données interconnectées. En effet, la simplicité de
ce modele qui constitue son grand atout pour certaines applications, limite sa capacité a
gérer les liens complexes comme illustré a la Figure 2.2. Le modele orienté colonnes et
le modele orienté documents ne sont guere plus destinés au stockage de données com-
plexes. Cependant, dans la littérature, des approches ont été proposées pour adapter ces
modeles a la représentation et au stockage des données connectées. En particulier, dans
Li (2010); Chevalier et al. (2015a); Dehdouh et al. (2015), les auteurs ont proposé de
stocker les données corrélées dans la méme famille de colonnes. D’autres travaux ont
suggéré I’ utilisation de la notion de documents imbriqués pour une représentation hiérar-
chique des données connectées Hanine et al. (2015); Hamouda and Zainol (2017); Singh
(2019). Bien qu’il soit possible grace aux approches précédemment citées de gérer les
données complexes en utilisant les modeles orientés colonnes et documents, I’étude de
la performance de ces approches montre qu’elles sont d’une part cofiteuses en termes de
temps de calcul Lee and Zheng (2015); Boussahoua et al. (2017) et d’autre part limitées
en termes de profondeur des liens entre les données Gomez et al. (2016) comme illustré
a la Figure 2.2 Chandra (2015).

La difficulté de gérer les données complexes d’une part en utilisant les bases de don-
nées relationnelles et d’autre part en se servant des bases de données NoSQL orientées
clé-valeur, colonnes et documents ont largement contribué a I’augmentation de la popu-
larité des bases de données NoSQL orientées graphes. Ces dernieres sont principalement
dédiées au stockage non seulement des données mais des liens entre elles permettant
ainsi plus d’efficacité lors de I’interrogation des données complexes. Un autre avantage
des bases de données graphes est qu’elles sont dotées d’une interface graphique natu-
relle et adaptée a une visualisation, voire une exploration interactive des liens entre les

données.
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Orienté graphes

Complexité

Orienté documents

Orienté colonnes

Orienté clé-valeur

Volume

FIGURE 2.2 — Gestion des données complexes a 1’aide des bases de données NoSQL

2.3.2 Théoreme CAP

Contrairement aux bases de données relationnelles qui reposent sur les propriétés
ACID pour garantir la cohérence et I’intégrité des données, les bases de données NoSQL
se focalisent sur des propriétés facilitant la distribution des données. Ces propriétés sont
définies dans le théoreme Consistency, Availability and Partition tolerance (CAP), éga-
lement connu sous le nom de théoreme de Brewer. Le théoreme de CAP affirme qu’il
est impossible d’obtenir simultanément trois propriété€s dans un systeme distribué. Par
conséquent, seules deux des trois propriétés Consistency, Availability and Partition to-
lerance peuvent €tre satisfaites en méme temps : AC, AP ou CP. Les bases de données
relationnelles implémentent les propriétés de Cohérence (Consistency) et de Disponibi-
lité (Availability), ce qui correspond au systeme AC. Cependant, pour les grands acteurs
du web tels que Google, Facebook et Amazon, la disponibilité et la tolérance au par-
titionnement sont plus importantes que la cohérence des données. Par exemple, il est
moins préoccupant que deux internautes obtiennent des résultats de recherche différents
sur Google que de ne pas obtenir de résultat du tout. Les trois propriétés sont définies

par le théoreme CAP de la manietre suivante :

— Cohérence (Consistency) : Tous les noeuds d’un systeme distribué voient exacte-
ment les mémes données au méme moment. Cela signifie que lorsque les données
sont mises a jour dans un serveur du cluster, ces mémes données sont également

mises a jour dans tous les autres serveurs.

— Disponibilité (Availability) : Les données doivent €tre disponibles a tout moment.
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Ainsi, les utilisateurs peuvent accéder aux données et effectuer des opérations a

tout moment, sans interruption de service.

— Tolérance au partitionnement (Partition tolerance) : Pour garantir la disponibilité
des données a tout moment, le systeme doit étre capable de continuer a fonctionner

correctement méme dans le cas ou certains des noeuds sont en pannes.

2.3.3 Avantages des bases de données NoSQL

Le NoSQL présente certains avantages par rapport aux SGBD classiques, a savoir :

— Flexibilité du schéma : Chaque enregistrement de la base NoSQL est libre de suivre
sa propre structure. On peut ajouter ou parfois retirer des champs sans utiliser des
valeurs « NULL ».

— Scalabilité horizontale : Les bases NoSQL sont basés sur le principe de scalabilité
horizontale qui consiste a ajouter de nouveaux noeuds dans le cluster quand le vo-
lume des données augmente. L’équilibre du volume de donnée entre les différents

noeuds est assuré souvent automatiquement.

— Tolérance aux pannes : Les bases NoSQL sont congues pour éliminer le risque de
panne. Ainsi, si un noeud tombe, un autre prend la charge et par conséquent on

peut accéder a la donnée sur un autre noeud vu que les données sont répliquées.

Les bases de données NoSQL sont une option prometteuse pour stocker de grandes
quantités de données, mais elles doivent faire face a plusieurs défis importants. . En parti-
culier, contrairement aux bases de données relationnelles pour lesquelles le langage d’in-
terrogation SQL est mature et standardisé pour tous les systtmes SGBDR, les langages
d’interrogation des bases de données NoSQL sont encore peu matures et variables d’un
systetme NoSQL a I’autre. Par conséquent, lorsqu’on migre vers un systeme NoSQL, il
est nécessaire de prévoir un temps d’adaptation et de faire plus d’investigations au ni-
veau des requétes. En outre, de nombreuses approches traditionnelles s’appuient sur les
bases de données relationnelles, telles que les approches d’implantation d’entrepdts de
données et les approches classiques de fouille de données. Par conséquent, I’utilisation
de ces approches dans le contexte des systemes NoSQL nécessite leur adaptation a ce

nouvel environnement.

2.4 Bases de données graphes

Au cours des dernieres années, il y a eu un regain d’intérét pour le stockage et la ges-

tion des données dans des bases de données orientées graphes. Ces dernieres sont basées
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sur la théorie des graphes introduite par Leonard Euler. Les concepts fondamentaux de
ce modele de base de données sont les noeuds (sommets du graphe) et les arcs (arétes
du graphe). Les arcs permettent de lier les données pour faciliter la gestion des données
complexes en remplacant les jointures par des traversées du graphe comme illustré a la

Figure 2.3.

Noeud Lab? :

Label

Stor;jales Date_Dim

[:ON_Date]
ss_ticket_number: 156981 - d_date: 2002-01-22
", ss_quantity: 73 ", d_year: 2002
d_moy: 1

Propriété

FIGURE 2.3 — Gestion des données complexes a 1’aide des bases de données orientées
graphes

Ce type de base de données €était populaire au début des années 1990 mais s’est éteint
avec I’apparition de XML et de I'internet Buerli and Obispo (2012). Grace au mouve-
ment NoSQL, les bases de données orientées graphes ont attiré de nouveau I’attention
des chercheurs et des entreprises pour pallier les inconvénients des bases de données
relationnelles lors de la gestion des données complexes dans plusieurs domaines. Dans
Angles et al. (2013), une étude a été menée pour tester la performance des bases de don-
nées lors de I’interrogation des réseaux sociaux dont les données sont tres connectées.
Les résultats de ce travail ont montré la capacité des graphes a répondre aux requétes
complexes dans un temps raisonnable et I’échec des bases de données relationnelles
quand la profondeur des liens dépasse quatre. Dans Fabregat et al. (2018), une base de
données graphe a été proposée pour le stockage et I’interrogation rapide des données
relatives aux voies biologiques qui contiennent de nombreuses tables de sorte que les re-
quétes nécessitent généralement des opérations de traversée entrainant une dégradation
de performances et de temps de réponse longs. Les travaux Yoon et al. (2017); Lysenko
et al. (2016); Mullen et al. (2016) ont utilisé une base de données graphes pour le sto-
ckage des liens entre les entités biologiques et ont montré que le choix de cette base
permet aux experts une meilleure compréhension des données et une rapidité d’acces.

Le Resource Description Framework (RDF) et le modele des graphes a propriétés
sont les deux modeles les plus connus pour la représentation des données sous la forme
d’un graphe. Bien qu’elles soient basées sur les notions du graphe, ces deux représenta-

tions sont différentes en termes de modele de données, de schéma, de langage de requéte,
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de sens et de contenu.

2.4.1 Resource Description Framework (RDF)

Le modele RDF est un standard de modélisation introduit par le World Wide Web
Consortium (W3C) et qui est fortement utilisé dans le domaine du web sémantique. Ce
modele représente les données sous la forme d’un graphe orienté et étiqueté. Le graphe
RDF est fondé sur trois catégories de noeuds : des ressources nommées, des ressources
anonymes et des littéraux Lasolle et al. (2021). Une ressource nommée possede un iden-
tifiant nommé Internationalized Resource Identifier (IRI) et vise a décrire une catégorie
de noeud (organisme, protéine, médicament, etc). Elle contient des propriétés et peut
avoir des instances. Les ressources anonymes possedent un nom mais qui n’a pas de
valeur (noeud vide). Quant au littéral, il s’agit d’une valeur constante de type prédéfini.
Les noeuds du modele RDF peuvent étre reliés a I’aide des liens qui se caractérisent par
le triplet (sujet, prédicat, objet). Le sujet correspond a la ressource décrite par le prédicat
et a laquelle une valeur peut €tre associée (objet). Pour interroger les données stockées
suivant un modele RDF, le W3C a encouragé I'utilisation du langage SPARQL. Malgré
la grande utilisation de RDF dans le web sémantique, notamment lors de la définition
des ontologies, le modele le plus utilisé demeure le modele des graphes a propriétés
Robinson et al. (2015).

2.4.2 Modele des graphes a propriétés

La plupart des systemes de base de données de graphes actuels ont ét€ concus pour
prendre en charge le modele de données des graphes a propriétés. Un graphe a proprié-
tés désigne un graphe dirigé étiqueté avec la caractéristique spéciale que chaque noeud
ou aréte peut maintenir un ensemble (éventuellement vide) de propriétés. Une propriété
est formée d’un nom et d’une valeur. Les langages les plus connus pour I’interrogation
des données stockées suivant un modele des graphes a propriétés sont Cypher et PGQL
Angles et al. (2019). Un modele de données en graphes a propriétés, noté G, est formel-
lement défini Angles (2018) par (NG, EC, p 6, A6, 5 G) our :

— NG={n1,...,nj} est un ensemble fini de noeuds,
— ES={ey,....ex} est un ensemble fini d’arcs,

— p 8 : ES— (NYxNO) est une fonction totale qui associe chaque arc de ES a une

paire de noeuds (noeuds source et cible) dans NO,

— A9 : (NSUE®)— L est une fonction partielle qui associe des noeuds et des arcs a

un ensemble d’étiquettes de L,
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— o : (NSU EY%)xP—V est une fonction partielle qui associe des noeuds et des arcs

a des propriétés, et pour chaque propriété P elle attribue une valeur de V.

2.4.3 Panorama des SGBD orientés graphes

Au cours des dernieres années, la nécessité de gérer des données tres connectées et
les limites des bases de données traditionnelles pour couvrir les exigences des applica-
tions actuelles ont incité la recherche de nouvelles solutions permettant de stocker et
interroger rapidement et efficacement les liens entre les données complexes. En consé-
quence, un certain nombre des SGBD orientés graphes sont apparus et ont été mis a
la disposition des entreprises et des chercheurs. Ces SGBD modélisent les données du
graphe a I’aide d’un ensemble fini de sommets et un ensemble fini d’arétes. La plupart
des solutions proposées obéissent au modele des graphes a propriétés. Ainsi, en plus des
sommets et des arétes, les données sont souvent décrites a 1’aide d’étiquettes au niveau
des sommets et des arétes.

Les principaux avantages des SGBD orientés graphes sont les suivants Fernandes
and Bernardino (2018); Guia et al. (2017) :

— Flexibilité du schéma permettant de stocker des données structurées, semi-structurées

et non structurées.

— Représentation de I’'information d’une maniere tres intuitive et tres proche des

concepts métier.

— Facilité du stockage, de la gestion et de I’interrogation des liens entre les données,

généralement impliqués dans des cas réels.

— Haute performance pour les requétes complexes grace a la matérialisation des arcs

ce qui permet d’éviter les opérations des jointures lors de I’interrogation.

— optimisation de certaines requétes grace aux algorithmes de la théorie des graphes

tels que la recherche du plus court chemin entre deux noeuds.

Les SGBD orientés graphes les plus populaires sont Neo4j, ArangoDB, orientDB et
GraphDB. Comme illustré dans la Figure 2.4, Neo4j est le SGBD le plus dominant. Le
score de popularité illustré dans la Figure 2.4 est calculé a 1’aide de plusieurs criteres de

classement comme :

— Nombre de mentions du SGBD sur les sites Web : mesuré en nombre de résultats

dans les requétes des moteurs de recherche,

— Fréquence des discussion techniques sur le systeme : calculée en utilisant le nombre
de questions connexes et le nombre d’utilisateurs intéressés sur les sites de questions-

réponses,
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— Nombre d’offres d’emploi : défini comme le nombre d’offres publiées sur les prin-

cipaux moteurs de recherche d’emploi dans lesquelles le systeme est mentionné.

Les différents criteres de classement ci-dessus sont normalisés pour calculer un

seul score de popularité pour chaque SGBD.

Dans la littérature, plusieurs travaux de recherche se sont intéressés a la comparaison
de la performance de certaines implantations. Dans Alm and Imeri (2021), une étude
de performance de bases de données graphes Neo4j, GraphDB et OrientDB a été me-
née. Les quatre opérations de base CRUD (Create, Read, Update et Delete) permettant
de créer, lire, mettre a jour et supprimer des données sont prises en considération dans
cette comparaison. Les résultats de ce travail montrent que la performance de la base de
données Neo4j surpassent largement GraphDB et OrientDB. Dans Beis et al. (2015), les
auteurs ont comparé la performance des trois bases de données graphes Neo4j, Titan et
OrientDB. Les résultats expérimentaux de ce travail ont démontré que la performance
de ces bases est similaire lors de la gestion de données de petites tailles. Néanmoins,
quand la quantité de données devient tres volumineuse, Neo4j possede la meilleure per-
formance. Ces bonnes performances ont été confirmées par d’autres travaux Jouili and
Vansteenberghe (2013); MAKAME (2018).

Neo4j
OrientDB
ArangoDB
GraphDB

Score (échelle logarithmique)

FIGURE 2.4 — Classement de la popularité de différents SGBD orientés graphes dans
DB-ENGINES en juillet 2022

En plus des études qui ont comparé les bases de données orientées graphes entre
elles, certains travaux de recherche se sont intéressés a la comparaison de la performance
des bases de données orientées graphes aux bases de données relationnelles. Dans Yoon
et al. (2017), la performance de Neo4j a été comparée a celle de MySQL, un SGBDR

33



CHAPITRE 2. LES BASES DE DONNEES AU SERVICE DE LA SCIENCE
2 DES DONNEES

et tres connu. Ce travail a démontré que Neo4j surpasse toujours MySQL en termes
de temps d’exécution. En effet, plus les relations interrogées étaient complexes, plus la
différence de temps entre les deux systemes était grande. De plus, pour des dizaines
de millions de relations ou des relations avec une profondeur supérieure a cinq (tradi-
tionnellement cinq opérations de jointure), MySQL n’a pas pu terminer la requéte. De
méme, dans Miller (2013), les auteurs ont comparé la performance de Neo4j a celle de
MySQL dans le domaine des réseaux sociaux. Pour des données ayant un petit volume,
le SGBD MySQL est meilleur. Cependant, dans le cas des données volumineuses et né-
cessitant plusieurs jointures, Neo4j est considéré comme le SGBD orienté graphes le
plus performant.

En se basant sur les travaux de recherche publiés et les résultats des études de perfor-
mance publiés, nous constatons que Neo4;j est le SGBD orienté graphes le plus efficace
lors de la gestion et I’interrogation des données massives et tres complexes. Comparé
aux SGBD relationnels, Neo4j a I’avantage de gérer plus efficacement des données tres
connectées. Un critere important lors du choix de cet SGBD est la profondeur des re-
quétes. Plus que la requéte nécessite un nombre important de jointures, plus la perfor-
mance est a I’avantage de Neo4j. Ainsi, dans nos travaux de recherche nous utilisons
Neo4j comme SGBD orienté graphes.

Neo4j est un SGBD open source écrit en Java. Il est développé depuis plus de dix ans.
Il est devenu rapidement le principal SGBD orienté graphes. Neo4j s’appuie sur le mo-
dele des graphes a propriétés. Ainsi, contrairement aux SGBD relationnels ou les don-
nées sont stockées dans les tables, en Neo4j les données sont stockées dans les noeuds et
les arcs, et les jointures sont remplacées par des parcours du graphe. Le langage d’inter-
rogation de Neo4j est intitulé Cypher. Les requétes SQL des SGBD relationnels qui sont
de la forme SELECT (colonne) FROM (table) WHERE (condition) sont remplacés
par des requétes cypher M ATC H(Noeud) WHERE (condition) RETURN (propriété).
Les requétes complexes nécessitant plusieurs jointures en SQL, sont écrites en précisant
les relations entre les données dans Cypher.

Les deux requétes ci-dessous cf. Tableau 2.1 sont équivalentes et permettent de cal-
culer la moyenne de la quantité vendue par catégorie dans le magasin numéro 1 pendant
I’année 2000. En SQL, I’interrogation de plusieurs tables nécessite forcément plusieurs
jointures. Néanmoins en graphe, cela se traduit par I’ utilisation explicite des liens définis

entre données.
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SQL Cypher
SELECT AVG(ss.ss_quantity) avg_qty,

1.i_category,

FROM Date_dim dt,

Store_Sales ss,

MATCH (d :Date_Dim{d_year :2000}) WITH d
MATCH (ss :Store_Sales) WITH ss, d

MATCH (d)<-[ :ON_Date|-(ss) WITH ss, d
MATCH (i :Item) WITH i, ss, d

MATCH (ss)-[ :OF _Item]->(i) WITH i, ss, d
MATCH (s :store{Store_sk :1}) WITH i, ss, d, s
MATCH (ss)-[ :AT_Store]->(s) WITH i, ss, d, s
RETURN AVG(ss.ss_quantity) avg_qty,

i.i_category;

Item i,

Store s

WHERE dt.d_date_sk = ss.ss_sold_date_sk
AND ss.ss_item_sk =1i.i_item_sk

AND ss.ss_store_sk = s.s_store_sk

AND dt.d_year = 2000

AND s.store_sk =1

GROUP BY i.i_category;

TABLE 2.1 — Requéte SQL versus Cypher

2.5 Migration vers les bases de données graphes

Comme les bases de données relationnelles sont les plus matures et les plus utilisées
depuis plusieurs années, de nombreux systemes d’information sont déployés a 1’aide de
ces bases de données. Ainsi, pour pouvoir utiliser ces systemes dans le contexte des
données volumineuses et complexes, il est nécessaire de disposer d’une solution de mi-
gration des données d’une base relationnelle a une base NoSQL. Par conséquent, ré-
cemment différentes approches de migration ont été proposées. Dans cette section, nous
présentons principalement les approches qui permettent la migration vers une base de

données orientée graphes.

2.5.1 Méthodologie

L’implantation d’une base de données est un processus complexe qui comprend plu-
sieurs niveaux (étapes) en commengant par I’analyse des besoins jusqu’a la mise en place
de la base. D’une maniere générale, trois niveaux d’abstraction ont été définis pour les

bases de données, a savoir Connolly and Begg (2005) :

— Niveau conceptuel : Modélise les données a stocker dans la base de données indé-
pendamment de tous les aspects techniques. La modélisation conceptuelle repose
sur I’analyse des besoins et de I’existant afin de répondre aux attentes des utilisa-

teurs finaux.

— Niveau logique : Consiste a choisir au préalable un modele de stockage (relation-
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nel, orienté colonnes, orienté documents, etc.). Les données sont ensuite représen-
tées en utilisant les concepts de ce modele (tables, familles de colonnes, collections

de documents, etc.).

— Niveau physique : Permet d’implanter concrétement la base de données en utilisant
un systeme de gestion de base de données bien déterminé (MariaDB, Cassandra,
MongoDB, etc.).

Le processus de passage d’un niveau d’abstraction a un autre s’appelle correspon-
dance ou « mapping » et se fait a I’aide d’un ensemble de regles de transformation.
Par exemple, pour implanter une base de données relationnelle congue selon le modele
entité-association, des regles doivent étre appliquées pour traduire les concepts d’entités
et d’associations du modele conceptuel en concepts équivalents dans le modele logique
relationnel. En plus de I'implantation d’une base de données, il est possible d’effectuer
la migration d’une base de données. La migration est un processus qui vise a transformer
la structure source vers une structure de données cible alors que les deux structures dif-
ferent suivant le niveau conceptuel et/ou physique. Matthes et al. (2011). Dans ce cas, il
est crucial de définir des regles de transformation qui permettent de trouver la correspon-
dance entre les différents éléments de la structure source et de la structure cible afin de
garantir une migration efficace et sans perte de données. Par exemple, pour passer d’une
base relationnelle qui stocke les données dans des tables constituées d’enregistrements
et de colonnes a une base de données orientée documents qui stocke les données dans
des collections de documents, il est crucial de définir des regles de transformation. Ces
regles permettent de trouver la correspondance entre les concepts du modele relationnel
source (table, ligne, colonne, etc.) et les concepts du modele orienté documents cible

(collection de documents, document, document imbriqué, etc.).

2.5.2 Regles de transformation

Dans la littérature, différents travaux ont étudié la migration vers les graphes. Des
regles de transformation ont ét€ proposées pour migrer d’une base relationnelle a une
base orientée graphes. Les approches proposées regroupent généralement deux étapes

principales, a savoir Bordoloi and Kalita (2013) :

— DL’analyse de métadonnées (MA) : Consiste a inspecter le schéma et les contraintes
de la base de données relationnelle source et construit le modele orienté graphes

correspondant a la base de données cible.

— La traduction (mapping) des données (DM) : Permet d’assurer le stockage dans la

base de données orientées graphes en appliquant des regles de transformation qui
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cherchent la correspondance entre les métadonnées du schéma source et le schéma

cible.

La version la plus simple et la plus naive des approches de conversion d’une base
relationnelle en une base orientée graphes De Virgilio et al. (2013); Bordoloi and Kalita
(2013) suivent généralement une méthode qui transforme fondamentalement les tuples
en noeuds et les clés étrangeres en arcs qui relient les noeuds. Dans De Virgilio et al.
(2013), une approche appelée Relational To Graph (R2G) a été proposée et implémen-
tée en langage Java pour convertir automatiquement une base relationnelle en graphes.
L’idée de base de cette approche est de stocker dans le méme noeud des valeurs de don-
nées susceptibles d’étre récupérées ensemble lors de I’interrogation de la base a 1’aide
des requétes. Un algorithme universel qui convertit un modele relationnel en un modele
orienté graphes a été aussi proposée dans Orel et al. (2016). Cet algorithme considere
différents aspects du processus de migration comme le choix des tables a stocker dans
des noeuds et I'identification des clés étrangeres a utiliser pour les relations. L’algo-
rithme a été implémenté en tant que procédure stockée dans le SGBD Informix et les
données ont été converties en graphes et stockées dans Neo4j. Dans Megid et al. (2018),
un algorithme Functional Dependency To Graph (FD2G) a été proposé et qui profite
de I’existence d’une dépendance fonctionnelle entre les informations existantes dans la
base de données relationnelle. Ces dépendances sont utilisées pour effectuer automati-
quement la conversion en graphes. Dans Unal and Oguztuzun (2018), les auteurs dé-
taillent les différentes étapes permettant de créer une base de données orientées graphes
a partir d’une base de données relationnelle congue selon le modele entité-association, a

Savoir :
— Chaque table d’entités est représentée dans le modele orienté graphes par une éti-
quette sur les noeuds.
— Chaque ligne d’une table d’entités est un noeud dans le graphe.
— Les colonnes de ces tables deviennent des propriétés stockées dans les noeuds.

— Les clés primaires techniques doivent €tre supprimées et uniquement les clés pri-
maires métier sont conservées. Des index sont ajoutés pour les attributs de re-
cherche fréquents.

— Les clés étrangeres se traduisent par des arcs entre les noeuds. Ces clés sont a
retirer apres la création des liens.

— Les tables de jointure sont transformées en noeuds, les colonnes de ces tables de-

viennent des propriétés dans les noeuds.

Les approches de migration proposées ont permis de montrer la faisabilité de conver-

tir les concepts du modele relationnel en concepts équivalents dans les bases orientées
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graphes. Certains travaux De Virgilio et al. (2014); Megid et al. (2018) ont implémenté et
testé ces approches. Les résultats ont montré une meilleure efficacité face a des requétes

complexes comparée aux bases relationnelles.

2.6 Les graphes au coeur de la science des données

La révolution numérique a entrainé une augmentation exponentielle du volume et
de la diversité des données disponibles. Les réseaux sociaux, les objets connectés et les
données ouvertes ne sont que quelques exemples de sources de données émergentes qui
peuvent étre exploitées pour améliorer les processus décisionnels des entreprises. En
effet, transformer ces données en connaissances exploitables peut permettre de mieux
comprendre les besoins des clients, d’optimiser les offres de produits et de services, de
renforcer les stratégies de marketing et de prévoir les tendances du marché. C’est dans
ce contexte que la science des données est apparue, offrant des méthodes et des outils
pour extraire des connaissances pertinentes a partir des données massives. La science des
données est donc devenue une discipline cruciale pour les entreprises, leur permettant
d’analyser les données de maniere efficace et efficiente, afin de mieux comprendre leur
marché et de prendre des décisions éclairées.

Les techniques de la science des données incluent 1’exploration et la visualisation
des données, 1’apprentissage automatique, la fouille de données, la statistique et I’ana-
lyse prédictive. La discipline de la science des données repose sur plusieurs techniques
utilisées pour comprendre, modéliser et prédire des données, ainsi que pour extraire
des informations pertinentes a partir des liens entre ces données. Cette discipline est
étroitement liée a des domaines connexes tels que la gestion de bases de données, la
Business Intelligence (BI) et la visualisation de données Kotu and Deshpande (2018).
Aujourd’hui, la science des données est au centre de nombreux travaux de recherche qui
visent a résoudre des problemes concrets dans divers domaines tels que la maintenance
prédictive pour éviter les pannes de machines dans 1’industrie 4.0 Diallo et al. (2021),
la prédiction de I’efficacité d’'un médicament pour le traitement de nouvelles maladies
Himmelstein et al. (2017), la recommandation de nouveaux amis sur les réseaux sociaux
Kumari et al. (2022) ou de nouveaux collaborateurs dans les réseaux scientifiques Lande
et al. (2020); Fernandes and Bernardino (2018).

2.7 Conclusion

Il est indéniable que les données pouvant €tre représentées intuitivement a 1’aide

de graphes sont au coeur de nombreux types d’applications. Cependant, I’utilisation de
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bases de données relationnelles pour stocker et modéliser ces données peut présenter plu-
sieurs inconvénients, tels que des cofits élevés en termes de jointures. Grace a I’émer-
gence de bases de données NoSQL, et en particulier de modeles orientés graphes, de
nombreux travaux de recherche ont proposé d’exploiter ce modele pour une gestion plus
efficace de données complexes. Les travaux de migration du relationnel vers le mo-
dele orienté graphes ont montré la faisabilité et I’efficacité de I’utilisation de bases de
données graphes pour stocker des données hautement connectées dans divers domaines
scientifiques tels que la sociologie, la biologie et la chimie. Dans le chapitre suivant,
nous nous intéressons a ’utilisation des graphes pour la mise en place de systemes dé-
cisionnels. Nous introduisons une nouvelle méthodologie appelée MDM?2G, qui permet
d’implémenter un entrepdt de données orienté graphes. Cette méthodologie s’appuie sur
la modélisation des données en utilisant des graphes et vise a fournir des solutions ef-
ficaces pour la gestion de données complexes. L'efficacité de cet entrepdt face a des

requétes analytiques complexes est également étudiée en détail dans le chapitre suivant.
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3.1 Introduction

L’entrep0t de données est I’'un des outils les plus utilisés pour historiser les données
analytiques afin d’aider les décideurs lors de la prise de la décision dans une multitude de
domaines tels que la santé Hamoud et al. (2018), ’agriculture Ngo et al. (2019) et la bio-
logie Bernasconi et al. (2017). Pendant plusieurs années, les SGBDR ont été considérés
comme la meilleure technologie pour I’implantation des entrepdts de données. L ap-
proche R-OLAP basée sur les bases de données relationnelles a été la plus dominante.
Etant donné les limites des bases de données relationnelles détaillées dans le chapitre
précédent dans la section 2.2.3, plusieurs travaux de recherche ont étudié la possibilité
d’utiliser les bases de données NoSQL lors de I’implantation des entrepdts de données
massives Dehdouh (2016); Chevalier et al. (2015b); Scabora et al. (2016); Santos and
Costa (2016); Boussahoua et al. (2017); Chavalier et al. (2016); Soransso and Caval-
canti (2018); Gallinucci et al. (2019). Les approches proposées dans ces travaux peuvent
étre regroupées en trois principales catégories, a savoir : approche basée sur le modele
orienté colonnes Dehdouh (2016); Chevalier et al. (2015b); Scabora et al. (2016); San-
tos and Costa (2016); Boussahoua et al. (2017), approche basée sur le modele orienté
documents Chevalier et al. (2015b); Chavalier et al. (2016); Soransso and Cavalcanti
(2018); Gallinucci et al. (2019) et approche basée sur le modele orienté graphes Castell-
tort and Laurent (2014); Sellami et al. (2018). Certains des travaux précédemment cités
ont étudié la performance des entrepdts NoSQL orientés colonnes et documents en se
basant sur des métriques telles que le temps de chargement de données dans 1’entrepOt
Chavalier et al. (2016) et le temps de réponse a des requétes utilisateurs Dehdouh et al.
(2015); Chavalier et al. (2016).

Dans ce chapitre, nous présentons dans la section 3.2 les concepts clés relatifs aux
entrepdts de données et nous passons en revue les travaux existants dans la littérature et
qui permettent de migrer vers un entrepot de données NoSQL. Ensuite, nous détaillons
dans la troisieme section 3.3 notre approche d’implantation d’entrepdt de données a
I’aide d’une base NoSQL orientée graphes. Plus précisément, nous présentons nos regles
de transformation que nous avons nommées MDM?2G et qui permettent de convertir un
schéma multidimensionnel en étoile et un schéma en flocon de neige en un modele lo-
gique NoSQL orienté graphes. Apres, dans la quatrieme section 3.4 nous détaillons les
expérimentations que nous avons menées pour comparer la performance des entrepots
de données orientés graphes aux entrepdts relationnels. Dans la section 3.5 nous pré-
sentons les résultats de nos expérimentations que nous discutons dans la section 3.6.
Enfin, nous cloturons dans la cinquieme section 3.7 ce chapitre par le choix du modele

le plus pertinent dans le cas de I'interrogation des données analytiques avec des requétes
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complexes.

3.2 Ktat de I’art

L’avenement du Big Data a créé plusieurs défis pour la gestion des données mas-
sives ; parmi ceux-ci, nous trouvons I’intégration des données analytiques dans les en-
trepots. Un entrep6t de données est un type de base de données dédié principalement
au stockage de gros volumes de données utilisées a des fins analytiques. La définition
donnée par Bill Inmon énonce qu’un entrepdt de données est un ensemble de données
intégrées, orientées vers un sujet, non volatiles, historisées, résumées et accessibles pour
I’interrogation et ’analyse. Les différents attributs mentionnés dans cette définition, tels
que I'intégration, 1’orientation sujet, la non-volatilité, 1’historisation et le résumé, sont

expliqués en détail dans Teste (2000) :

— Intégrées : Les données stockées dans un entrepdt proviennent souvent de sources
multiples et potentiellement hétérogenes. Afin de garantir un état cohérent, il est
nécessaire de les intégrer en les homogénéisant grace a un codage et une descrip-

tion unique ;

— Orientées sujet : Les données de I’entrepot sont structurées selon une organisation
thématique autour des sujets majeurs de I’entreprise, contrairement aux systemes
transactionnels qui sont structurés par processus fonctionnel. Cette approche orien-
tée sujet permet de disposer de I’ensemble des informations nécessaires au proces-

sus analytique ;

— Historisées : Les données stockées dans 1’entrepdt sont destinées a €tre consultées
et analysées plutot que modifiées, afin de préserver la tragabilité de I’information et
des décisions prises. En conséquence, les opérations de mise a jour et de suppres-
sion ne sont pas autorisées. La fonction d’historisation permet de suivre I’évolution
des données au fil du temps et d’en tirer des connaissances pour faciliter la prise
de décisions;

— Résumées : Les données provenant des sources doivent étre agrégées et réorga-
nisées pour faciliter le processus de prise de décision. Cela implique la création
de vues agrégées de données pour fournir une vue synthétique et cohérente des

informations importantes pour I’analyse;;

— Disponibles pour I’interrogation et I’analyse : Les données de I’entrep6t doivent
étre accessibles pour les utilisateurs qui ont des droits d’acces spécifiques, ce qui

permet de répondre a leurs besoins d’analyse et de prise de décision. Pour cela,
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I’entrepdt doit disposer d’un module de traitement de requétes qui permet aux uti-
lisateurs d’interroger les données de maniere efficace. Ce module doit étre capable
de comprendre un langage de requéte riche en opérateurs et d’exploiter la richesse

du modele de données pour fournir des réponses précises et rapides.

L’architecture générale des systemes décisionnels repose sur quatre éléments clés

(voir Figure 3.1) :

— Les sources de données : Les données qui alimentent 1’entrepdt proviennent de
différentes sources, sont de différents types et sont souvent dispersées dans plu-
sieurs systemes. Il y a les données internes (provenant des bases de production) et
les données externes (fournies par les partenaires tels que les fournisseurs, clients,

documents juridiques, etc.) a I’entreprise ;

— L’entrepdt de données : C’est I’espace de stockage de ’ensemble des données
pertinentes pour la prise de décision. Les données sont organisées selon le modele

de I’entrep6t de données et sont historisées pour permettre une analyse temporelle ;

— Les magasins de données : Ce sont des sous-ensembles extraits a partir de 1’entre-
poOt de données pour répondre aux besoins d’analyse rapides et spécifiques a une

catégorie de décideurs;

— Les outils d’analyse : Ils permettent de manipuler les données selon plusieurs axes
d’analyse. La visualisation de I’information s’effectue de maniere claire et lisible

pour aider les décideurs qui ne sont généralement pas des experts en informatique.

Sources de données Entrepdts de données Magasins de données Outils d'analyse

4 N\ 4 N\ 4 ) 4 )
T @
AN
I I Ventes en magasins
E E
Modélisation 4 O
Sources externes l——3| multidimensionnelle —) /“

Retours en magasins Fouille de données

S

Systémes opérationnels Entrepdt de données Ventes en ligne Requétes OLAP

— o o

A 4

FIGURE 3.1 — Architecture classique d’un systeme décisionnel

Les entrep0Ots de données permettent aux décideurs d’avoir une vision globale de
I’information circulant dans leurs entreprises en organisant les données. Généralement,

un entrepdt de données est concu selon un modele multidimensionnel Kimball (1996).
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3.2.1 Modélisation conceptuelle multidimensionnelle

a modélisation conceptuelle multidimensionnelle est une approche pour décrire les
données d’un entrepdt en utilisant un niveau d’abstraction élevé. Les données d’un en-
trepOt sont ainsi décrites comme si elles étaient placées dans un espace a plusieurs di-
mensions Gosain and Singh (2015). La modélisation multidimensionnelle considere le
sujet analysé comme un point dans un espace a plusieurs dimensions avec diverses pers-
pectives d’analyse, ce qui la rend plus proche de la fagcon de penser des analystes de
données et des utilisateurs finaux. Elle se base sur trois concepts fondamentaux : le fait,

la dimension et la hiérarchie.

— Concept de fait : Il modélise le sujet a analyser. Le fait est décrit a I’aide d’un
ou plusieurs attributs appelés mesures et qui possedent souvent des valeurs numé-
riques. Dans la Figure 3.2, le fait Store_Sales modélise les ventes des produits
de I’entreprise effectuées dans les magasins. La mesure ss_quantity représente la
quantité de produits vendus. Généralement, le fait est analysé en associant ses me-
sures a des fonctions d’agrégation telles que la somme (SU M), la moyenne (AV G)

et le minimum (MIN);

— Concept de dimension : Il représente 1”axe suivant lequel le fait est analysé. Chaque
dimension comporte un ensemble d’attributs utilisés pour varier les valeurs des
mesures. Il existe deux types d’attributs. Le premier type d’attributs appelés para-
metres sert a définir les niveaux de granularité ou de détail. Le deuxieme type d’at-
tributs dits faibles ou informationnels sert a décrire les parametres. Par exemple,
dans la Figure 3.2, les ventes de la table de faits Store_Sales sont analysées suivant
la dimension Customer. Customer_Demographics est un parametre qui peut étre
utilisé pour varier la mesure ss_qguantity et analyser les ventes par la démographie
du client. c¢_first_name est un attribut faible permettant de décrire le client par
son prénom. Généralement, chaque modele conceptuel multidimensionnel contient
une dimension Date permettant d’historiser les données afin d’observer leurs évo-

lutions et aider les décideurs dans la prise de la décision;

— Concept de hiérarchie : Elle permet d’organiser les parametres d’une dimension
suivant leurs niveaux de granularité en commencant par la granularité la plus fine
et en allant a la granularité la plus grossiere. Par exemple, dans la Figure 3.2, les
attributs successifs Customer_Demographics et Income_Band de la dimension

C'ustomer sont organisés suivant leurs niveaux de granularité.

L’implantation d’un entrepot de données nécessite de transformer son schéma concep-

tuel multidimensionnel en un schéma logique (relationnel, NoSQL, etc.). Le schéma
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ss_sales_price
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customer  Customer_Demographics ~ Income_Band

FIGURE 3.2 — Modele conceptuel multidimensionnel

logique est ensuite traduit en un schéma physique en prenant en considération les tech-
nologies a utiliser pour la mise en oeuvre de I’entrepdt (MariaDB, Oracle, Cassandra,
MongoDB, etc.). Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées pour définir

un schéma logique multidimensionnel d’un entrep6t de données.

3.2.2 Approche relationnelle

En vue de construire un modele logique approprié pour un entrepdt de données,
nous pouvons suivre 1’approche Relational OnLine Analytical Processing (R-OLAP),
Hybrid OnLine Analytical Processing (H-OLAP) ou Multidimensional OnLine Analy-
tical Processing (M-OLAP). R-OLAP est la stratégie d’entreposage la plus ancienne.
Elle permet de transformer les concepts de fait et de dimension d’un modele conceptuel
multidimensionnel en tables relationnelles. Ainsi, deux principaux schémas relationnels
pour le décisionnel ont été¢ définis dans le cadre de cette approche en vue de simuler
une structure multidimensionnelle dans un SGBDR, a savoir : le schéma en étoile et le

schéma en flocon de neige.

— Schéma en étoile : Un schéma en étoile comprend une table de faits centrale et
des tables de dimensions (Figure 3.3). Ce modele représente les dimensions d’une
maniere dénormalisée. Chaque table de dimension est liée a la table de faits a ’aide
de sa clé primaire, transformée en clé étrangere dans la table de fait. Néanmoins

les dimensions ne sont pas liées entre elles;

— Schéma en flocon de neige : Un schéma en flocon de neige est une extension du
modele en étoile dans laquelle certaines dimensions sont hiérarchisées (Figure
3.4). Elle consiste a garder la méme table de faits et a normaliser les tables de

dimension en vue de permettre une représentation plus explicite de la hiérarchie.
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Store_Sales

Dimension 1 < (o) Gy Dimension 3 ¢!y

ss_sales_price

Dimension 2 /) i) lo!

FIGURE 3.3 — Schéma en étoile

La normalisation est I’une des caractéristiques fondamentales des bases de don-
nées relationnelles. L’ objectif de la normalisation est d’éliminer les redondances
afin d’éviter les problemes de mise a jour. Dans le cas du schéma en flocons, les

dimensions sont décrites a travers une succession de tables reliées par des clés

étrangeres.
c_first_name
Store_Sales
Dimension 1 < /- e Paramétre 1 ¢ — Parametre 2 iyl Pyilee) il

ss_sales_price

Parametre 3 [1/vo1i= =kl

Dimension 2 =</ ({10

FIGURE 3.4 — Schéma en flocon de neige

Avec I’émergence des systemes NoSQL et la remise en cause des bases de don-
nées relationnelles, plusieurs chercheurs ont proposé de nouvelles approches permet-
tant d’implanter des entrepdts de données NoSQL a I’aide du modele NoSQL orienté
colonnes Serrano et al. (2015), documentsJia et al. (2016); Chouder et al. (2019) ou
graphes De Virgilio et al. (2014); Lee et al. (2015).

3.2.3 Approche orientée colonnes

Cette approche permet aux entrep6Ots de données d’€tre implantés sous des systemes
NoSQL orientés colonnes. Dans Chevalier et al. (2015b); Boussahoua et al. (2017) les
auteurs ont proposé un ensemble de regles de transformation pour convertir les faits,
mesures, dimensions et attributs en concepts analogues dans le modele NoSQL orienté
colonnes. Plus précisément, les faits et les dimensions sont transformés en familles de

colonnes ou les mesures et les attributs sont stockés dans des colonnes. Dans Dehdouh
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et al. (2015), les auteurs ont proposé trois méthodes pour permettre la mise en oeuvre de
I’entrepdt de données orienté colonnes. La premiere méthode permet de stocker des faits
et des dimensions dans la méme famille de colonnes. La deuxieme méthode stocke les
faits et la dimension séparément. Chaque table de faits est transformée en une famille
de colonnes contenant des mesures sous la forme de colonnes. Les dimensions sont éga-
lement transformées en familles de colonnes ayant des attributs comme colonnes. Cette
méthode modélise et stocke un schéma en étoile. La troisieme méthode prend en compte
les hiérarchies. Chaque attribut d’une dimension est stocké dans une famille de colonnes
distincte. Les résultats de ce travail ont montré que I’interrogation des hiérarchies dans
des entrepOts de données orientés colonnes est tres cofliteuse en termes de temps de cal-
cul. De méme, les résultats de Dehdouh et al. (2015) montrent que le fractionnement des
attributs des dimensions dans différentes familles de colonnes affecte les performances

de I’entrepdt de données orienté colonnes.

3.2.4 Approche orientée documents

Dans la littérature, de nombreuses méthodes ont été proposé afin de permettre la
transformation du modele multidimensionnel en un modele orienté documents. Dans
Chevalier et al. (2015b), les auteurs ont proposé de convertir chaque fait en une collec-
tion de documents contenant ses mesures. La valeur de chaque mesure est associée a une
clé qui porte le nom de la mesure. En ce qui concerne les dimensions, elles sont trans-
formées en collections de documents contenant les attributs. Chaque valeur d’un attribut
est associée a une clé qui contient son nom. Dans Chevalier et al. (2015a), les auteurs
ont proposé trois méthodes d’implantation d’entrepdts de données basées sur le modele
orienté documents. Dans la premiere méthode, les faits et les dimensions sont stockés
ensemble dans la méme collection de documents. Dans la seconde méthode, les faits
et les dimensions sont stockés dans différentes collections de documents. En d’autres
termes, chaque fait et les mesures associées sont stockés dans une collection de docu-
ments. De méme, chaque dimension et ses attributs associés sont également stockés dans
une collection de documents. Le dernier ensemble reprend la deuxieme méthode tout en
normalisant les dimensions pour modéliser et créer explicitement des hiérarchies. Ainsi,
les dimensions sont normalisées dans différentes collections de documents ayant des at-
tributs en tant que des sous documents. Cette étude a révélé que la modélisation et le
stockage de hiérarchies a 1’aide du concept de sous documents réduisent considérable-
ment les performances des requétes analytiques complexes qui nécessitent des jointures
multiples. Indépendamment du contexte d’implantation des entrepots de données, une

autre étude Gomez et al. (2016) a rapporté I’impact de la structuration des données sous
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la forme de plusieurs documents imbriqués. Les résultats de ce travail ont démontré que
I’interrogation de données stockées a différents niveaux dans une collection de docu-

ments nécessite une manipulation complexe et plus de temps pour étre exécutée.

3.2.5 Approche orientée graphes

Le modele orienté graphes est composé de noeuds et d’arcs étiquetés. Les noeuds et
les arcs peuvent stocker des propriétés sous forme de paires clé-valeurs. Afin de mettre
en oeuvre un entrepot de données orienté graphes, Castelltort and Laurent (2014) a pro-
posé de transformer les faits en noeuds. Les mesures de chaque fait sont stockées en
tant que propriétés dans le méme noeud. De plus, les dimensions sont transformées en
noeuds. Il existe deux types de relations entre les noeuds. Le premier type de relation
est appelé FFACT qui lie le fait aux dimensions. Le deuxieme type est étiqueté HIER
qui lie les attributs des dimensions. Ce travail s’est concentré sur 1’adaptation du lan-
gage Cypher d’interrogation de la base de données orientée graphes Neo4j pour prendre
en charge les opérateurs OLAP, principalement les Slice, Dice et Roll up. Cependant,
dans ce travail, les auteurs n’ont pas étudié 1’efficacité de I’entrepot de données orienté
graphes, notamment lorsque les requétes deviennent plus complexes ou quand le vo-
lume de données augmente. Dans Sellami et al. (2018), les auteurs fournissent des regles
de transformation formelles pour convertir un modele conceptuel multidimensionnel en
modele NoSQL orienté graphes. Cependant, les performances de 1’entrep6t de données
proposé n’ont pas été évaluées.

En I’absence d’évaluation des performances des entrepdts de données orientés graphes
et avec I’intérét croissant pour les graphes dans le domaine de la science des données,
nous proposons dans ce chapitre une approche d’entreposage orientée graphes que nous
évaluons a travers deux métriques : le temps de chargement des données et le temps de

réponse a un jeu de requétes analytiques.

3.3 Regles de transformation « Mutidimensional Data
Model to Graph » : MDM2G

Pour implanter un entrepot NoSQL orienté graphes, des regles de transformation
sont nécessaires pour traduire les concepts du modele conceptuel multidimensionnel en
concepts équivalents dans le modele logique orienté graphes. Ce dernier est un graphe
étiqueté ou les données sont représentées a travers les concepts de noeuds, d’arcs et de
propriétés définies au niveau des noeuds ou / et des arcs (paires clé-valeur). Les noeuds

représentent des entités. Les arcs représentent les relations entre les entités. Les noeuds et
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les arcs peuvent avoir une ou plusieurs étiquettes et contenir une ou plusieurs propriétés.

Traditionnellement, 1’approche R-OLAP transforme chaque fait du modele concep-
tuel multidimensionnel en une table de fait. La table de faits contient des mesures sous
forme de colonnes. Chaque dimension est aussi convertie en une table de dimensions qui
contient des attributs sous forme de colonnes. Chaque instance de tables de faits et de
dimensions est stockée dans une ligne spécifique. D’une maniere analogue a I’approche
R-OLAP, nous proposons nos regles de transformation. Pour ce faire nous définissons
d’abord les concepts du modele de données source qui est le modele conceptuel multi-

dimensionnel.

3.3.1 Formalisme du modele multidimensionnel

Définition 1. Un modele multidimensionnel dénoté MDM, est formellement défini
Ravat et al. (2008); Chevalier et al. (2015b) par le triplet (FMPM, DMDM Gy MDM)) o

— FMPM_rf, " f.} est un ensemble fini de faits,
— DMPM_{{q, .. d.} est un ensemble fini de dimensions,

MDM . . . . N
— StarMPM . pMDM_, 9D"" et une fonction qui associe chaque fait F;e FMPM 3 un

ensemble de dimensions D;e DMPM,

Définition 2. Un fait F; € FMPM est défini par (Nom™, MF) ot :
— Nom' est le nom du fait,
— MFi={m, ...y, } est un ensemble de mesures.
Définition 3. Une dimension D; € DMPM st définie par (NomP:, AP, HP}) ou :
— NomP: est le nom de la dimension,
— APi={a,...,a;, } est un ensemble d’attributs,
— HPi={hy,....hg } est un ensemble de hiérarchies.

Définition 4. Une hiérarchie d’une dimension D;, notée H; € HP:, est définie par

(Nom"i, Param™i, Faiblet) ou :
— Nom!li est le nom de la hiérarchie,

— ParamHiz{paramlHi,...,paramqui} est un ensemble d’attributs appelés parametres

de hiérarchie,

— Faible!’i est une fonction associant a chaque parametre zéro ou plusieurs attributs
faibles.
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3.3.2 Modéele des graphes a propriétés

Le modele cible de nos regles de transformation est un modele des graphes a proprié-
tés. Des modeles de données orienté graphes sont apparus depuis les années 1980, mais
leur popularité a progressivement diminué avec 1I’émergence d’autres modeles telles que
le modele spatial, semi-structuré et XML Angles and Gutierrez (2008). Récemment,
les bases de données orientées graphes ont regagné 1’attention en raison de la néces-
sité croissante de stocker, de traiter, de gérer et d’analyser des données qui peuvent étre
représentées intuitivement a 1’aide graphes comme les réseaux sociaux Akid and Ayed
(2016); Moosavi et al. (2017), les réseaux biologiques Himmelstein et al. (2017); Fabre-
gat et al. (2018); Timon-Reina et al. (2021), et les réseaux de documents Mezzanzanica
et al. (2018); Mercorio et al. (2019). En effet, les bases de données orientées graphes
sont considérées comme 1’une des structures les plus efficaces et naturelles pour mo-
déliser les interactions entre les objets d’un réseau Vicknair et al. (2010). De nombreux
systemes de gestion de bases de données orientées graphes sont disponibles aujourd’hui,
tels que Neo4j Robinson et al. (2015) et GraphDB Giiting (1994). Un schéma de base de
données ainsi que des instances dans ce modele sont sous la forme d’un graphe dirigé
et étiqueté, ol les noeuds représentent les objets et les arcs représentent les connexions
entre eux. Alors que les bases de données relationnelles nécessitent des opérations de
jointure coliteuses pour répondre a des requétes complexes, les bases de données orien-
tées graphes considerent les relations entre les entités aussi importantes que les entités
elles-mémes Batra and Tyagi (2012) ce qui facilite la navigation entre les entités. Comme
détaillé dans le chapitre précédent, il existe deux modeles de données orientés graphes :
le graphe a propriétés (GP) permettant aux noeuds (sommets) et aux arcs d’avoir un
certain nombre de proprié€tés arbitraires et le cadre de description des ressources (RDF)
initialement congu pour représenter des informations sur les ressources sur le World
Wide Web Raman et al. (2017). Le modele le plus utilisé est le modele des graphes a
propriétés Robinson et al. (2015). De facon informelle, un GP est un graphe étiqueté di-
rigé ou les données sont représentées au moyen de noeuds, d’arcs et de propriétés (paires
clé-valeur). Les noeuds représentent les entités et les arcs représentent les relations entre
elles. Les noeuds et les arcs peuvent étre étiquetés avec une ou plusieurs étiquettes et
contiennent des propriétés qui représentent leurs caractéristiques. Définissons L, P et V

comme :
— L={ly,...,Is} est un ensemble infini d’étiquettes,
— P={py,....pp} est un ensemble infini de noms de propriétés,

— V={vy,...,v¢} est un ensemble fini de valeurs atomiques.
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Définition 5. Un modele de données en graphe a propriétés, noté G, est formellement
défini Angles (2018) par (NG, ES, p G, X6, 5 G) ou :

— NG={n1,...,nj} est un ensemble fini de noeuds,
— ES={ey,...,ex} est un ensemble fini d’arcs,

— p 9 : E9— (NOxNO) est une fonction totale qui associe chaque arc de EC a une

paire de noeuds (noeuds source et cible) dans N©,

— A% : (NSU E®)— L est une fonction partielle qui associe des noeuds et des arcs a

un ensemble d’étiquettes de L,

— o : (NSU E%)xP—V est une fonction partielle qui associe des noeuds et des arcs

a des propriétés, et elle attribue une valeur de V a chaque propriété.

3.3.3 Cas d’un schéma en étoile

Dans le contexte des bases de données relationnelles, la conception de I’étoile trans-
forme chaque fait du modele conceptuel multidimensionnel en une table de faits rela-
tionnels. La table de faits contient des mesures sous forme de colonnes. De plus, chaque
dimension est convertie en une table de dimension dénormalisée qui contient tous les
attributs (parametres et attributs faibles) sous forme de colonnes. Chaque instance de
tables de faits et de dimensions est stockée dans une ligne spécifique. De la méme ma-
niere, nous utilisons les définitions mentionnées précédemment des concepts de modele
multidimensionnel et de graphe a propriétés pour proposer nos regles de transformation
qui définissent un schéma de graphe en forme d’étoile « Star Graph ».

Transformation 1. Chaque modele de données multidimensionnel MDM(FMPM,
DMPM " §arMPM)) et transformé en un modele de données en graphe multidimension-
nel MGD(NMGD, EMGD’ p MGD’ /\MGD’ o MGD) ol :

— NMGD={p,,...,n;} est un ensemble fini de noeuds de faits et de dimensions,

MGD . EMGD NMGD

— — ( x NMGD) est une fonction totale qui associe chaque arc

dans EMGD

a un noeud de fait source et un noeud de dimension cible dans NM6D |
— \MGD . (NMGD EMGD)__,1, est une fonction partielle qui associe

a ’ensemble des noeuds représentant les faits et les dimensions et aux arcs un

ensemble d’étiquettes de L,

— o : (NMGDy EMGD) p__.V est une fonction partielle qui associe 2 1’ensemble
des noeuds représentant les faits et les dimensions et aux arcs un ensemble de

propriétés, et pour chaque propriété elle attribue une valeur de V.

Transformation 2. Chaque fait F;(Nom®, MF)c FMPM e transforme en un en-

semble de noeuds de faits Ny, eNMSD définis par (NomF: , MF™ ) o :
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 MGD . AN .
— NomFiest le nom du fait F; associé a la fonction \MGP

comme étiquette pour les
noeuds de faits N,

- MGD . “ . N .
— MF™ est un ensemble de mesures du fait F; associé a la fonction ¢ MGP
1

aux
noeuds de fait N g, comme propriétés. La valeur de la mesure est stockée en tant

que valeur de la propriété.

Cette regle crée autant de noeuds de faits que d’instances du fait. La Figure 3.5
illustre cette regle de transformation. Dans notre exemple, le fait « Store_Sales » se
transforme en un ensemble de noeuds avec la méme étiquette de fait « Store_Sales »

ayant « ss_ticket_number » et « ss_quantity » comme propriét€s de mesure.

Transformation 3. Chaque dimension D;(Nom®:, APi, HPi )e¢ DMPM est transformée
. . . 'MGD 'MGD N
en un ensemble de noeuds de dimension Np, e NMSP défini par (NomP ™, AP™") ot

)\MGD

'MGD . . RN . ,.-
— NomP " est le nom de la dimension D; associé a la fonction comme éti-

quette de la dimension noeuds Np,,

— AD™ &gt un ensemble d’attributs (parametres et attributs faibles) de la dimension

MG

D; associé a la fonction ¢ MOP en tant que propriétés dans le noeud de dimension

Np,. Ainsi, les hiérarchies ne sont pas prises en compte,

— Un arc est défini entre chaque noeud de fait source Nf, et le noeud de dimension
cible Np, a I’aide de la fonction pMSP

Cette regle permet de créer pour chaque dimension autant de noeuds que ses ins-
tances. La Figure 3.5 illustre la transformation des dimensions et de leurs attributs.
Dans notre exemple, la dimension « Customer » est transformée en un ensemble de
noeuds ayant la méme étiquette « Customer ». Tous les attributs qui donnent des

détails sur les clients sont transformés en propriétés dans les noeuds Customer.

Dans cette transformation, tous les noeuds des dimensions sont directement li€s au fait
par des arcs. Par conséquent, le schéma en forme d’étoile permet d’interroger le modele
de données orienté graphes multidimensionnel en traversant le graphe d’un niveau. Dans
ce cas, la profondeur, qui est le nombre de chemins entre un noeud de fait et un noeud
de dimension, est égale a un. La Figure 3.5 montre la transformation des jointures entre
la table de faits « Store_Sales » et la table des dimensions « Customer » en un ensemble

d’arcs étiquetés « : BY _Customer ».

3.3.4 Cas d’un schéma en flocon

Contrairement au modele de données en €toile ou tous les parametres sont regrou-
pés dans une seule table de dimension dénormalisée, le modele de données en flocon

de neige permet de représenter des hiérarchies en utilisant plusieurs sous-dimensions
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Date_Dim Date_Dim
d_date_sk d_date d_year d_moy = =
5
2450007 2000.01-2 200 d_date: 2002-01-22 d_date: 2001-11-15
2452297 N 2002-01-22 2002 1 d_year: 2002 d_year: 2001
2us229 20011115 2001 11 d_moy: 1 o
~ 11
N > >
- $
~ )/ )
N Label de fajt _oé .0e
N\ < - Y, N U .
Store._Sal AN . Noeud de fait Jointures Fait/Dimension
Store_Sales N .,':‘ LT e e - >
ss_customer_sk ss_ticket_numbe]  ss_sold_date_s ss_quantity Store_Sales N B Store_Sales Ares Fait/Dimension [profondeur=1]
1 [ 156981 2452297 73 icket_number: 15698+ Propriété de mesure .
H ss.ticket_number: 15 09 ss_ticket_number: 205626
2 | 205626 2452229 91 sscquantity;73 ss_quantity: 91
t
% <
: % Y
e}
| % %,
| Arc FactDimension,,, ’%  Noeud de dimension ;%
........ s,
Customer | 3% . Label de dimension %,
e
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Customer&’ o Customer
1 Javier 9 160000 " “_.mpné(é de parametre
c_first_name: JavierS.~ c_first_name: Amy
2 Amy 2 20000 hd_dep_count: ¢~ hd_dep_count: 2
ib_upper_bound: 160000 ib_upper_bound: 20000

FIGURE 3.5 - MDM2G : Schéma en étoile

qui sont des tables relationnelles plus petites et normalisées. La normalisation en graphe
consiste a créer plus de noeuds « normalisés » afin d’éviter la redondance de certaines
données. Les noeuds normalisés sont reliés par des arcs. Nous proposons donc un schéma
multidimensionnel en forme de flocon de neige basé sur des bases de données en graphes
« Snow Graph ». Nous conservons les deux premieres regles de transformation men-
tionnées ci-dessus et nous ajoutons deux autres regles qui permettent de représenter les
hiérarchies dans les bases de données en graphe comme suit :

Transformation 4. Chaque dimension D;(NomP:, APi, HP')e DMPM egt transformée
DiMGD’ HDiMGD

e MGD N
en un ensemble de noeud définis par (NomP" |, A )ou:

)\MGD

‘MGD . . ., .
— NomP" est le nom de la dimension D; associé par la fonction comme

étiquette aux différents noeuds de dimension Np,,

— AP estun ensemble de parametres et d’attributs faibles de dimension D;. Chaque
parametre est transformé en un ensemble de noeuds qui définissent une hiérarchie.

Chaque attribut faible d’un parametre est transformé en une propriété du noeud.
— HP™ est un ensemble de noeuds qui représente la hiérarchie D;.

Transformation 5. Chaque hiérarchie (Nom', Param", Faible") est transformée
., 'MGD . MGD N
en un ensemble de noeuds liés (Param™ ™, Faible®i™ ) ou :

'MGD N . PN
H™" est un ensemble de noeuds de parametres. La fonction AMOP associe a

ces noeuds paramétres le nom de Param'i comme étiquette. Par exemple, dans la

— Param

Figure 3.6, le « customer », « Household_Demographics » et « Income_Band » se

transforment en noeuds distincts.

. .MGD s 22 <z N .
— Faibleti " est un ensemble de propriétés associées aux noeuds de paramétres uti-

lisant la fonction oMGP,
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— Un arc est défini entre les noeuds de fait N, et le parametre connexe le plus bas
Param; de chaque dimension 2 I’aide de la fonction pMSP,

— Les arcs sont définis entre les parametres voisins d’'une méme hiérarchie a I’aide de

la fonction pMGP

. Par exemple, « Customer » et « Household_Demographics » sont
liés en utilisant la relation « Current_HDemo », et « Household_Demographics »

est connecté a « Income_Band » en utilisant le lien « Has ».

Dans ce cas, la profondeur, qui est le nombre d’arcs reliant le noeud de fait aux

noeuds de parametres, est supérieure a 2.

Date_Dim

d_date_sk d_date d_year d_moy
2452297 20020122 f2002 1 ) )
Date_Dim Date_Dim
2452229 2001-11-15|2001 11
d_date: 2002-01-22 d_date: 2001-11-15
d_year: 2002 d_year: 2001
d_moy: 1 d_moy: 11
Store_Sales
— o $
ss_customer_sk |ss_ticket_number ss_sold_date_sk [ ss_quantity N Y
/) &7
20 Q R
1 156981 2452297 73 $ $
2 205626 2452229 91
Store_Sales Store_Sales .
Jointures Paramétre/Paramétre
ss_ticket_number: 156981 ss_tickeUmumber: 205626
Customer §_quantity: 73 ss_quantity: 91 Arcs paramétre/Paramétre [profondeur >=1]
ss_customer_sk| c_first_name | c_current_hdemo_sk ’;& 4;9}
= 3
1 Javier 7135 Pid N} \%:
2 461,2" % 3
2 Amy 1461, % a,%
o % %
Z
,/, Parametre Cutoney Gl
Customer._demographtcs . Income_Band
c_first_name: Javier c_first_name: Amy
hd_demo_sk & | hd_income_band sk | hd_dep_count . = -
|_demo_ i _band,, _dep._ -, @ ib_upper_bound: 20000
7135 6 7 9 Atuibut faible Z <,
£ ... Income_Band o] %,
7 <, 3
1461 2 2 = A %
7 £ a % Paramétre \% >
a - ib_upper_bound: 160000 % Eh ) &
V4 % %, <
Income_Band /' Ly, 2, 7 Atribut faible
4 Arc Paramiire/Param %y ¥ Household_Demo
c Parametre/Param@tre...
ib_income, band_sk | ib_upper_bound O POl aramee 3 H‘"‘“""“’—D‘"f}'
16 160000 S hd_dep_count: 2
hd_dep_count: 9
2 20000

FIGURE 3.6 — MDM2G : Schéma en flocon

3.4 Expérimentations

Nos expériences ont trois objectifs principaux. Le premier consiste a valider notre
approche en appliquant les regles de transformation proposées pour implanter des entre-
pOts de données graphes en forme d’étoile « Star Graph » et de flocon de neige « Snow
Graph ». Le deuxieme objectif est de comparer les performances des entrepdts de don-
nées en graphes proposés a des entrepdts de données relationnelles analogues en forme
d’étoile « Star Relational » et « Snow Relational ». Les entrepdts relationnels sont mis
en oeuvre en utilisant I’approche R-OLAP traditionnelle : comparaison intra-modele.
Le troisicme objectif est d’évaluer I’efficacité des conceptions de données en étoile et
en flocon de neige dans le contexte d’entrepOts en graphes pour déterminer si un modele

de données en graphe de type flocon de neige serait moins efficace qu’un modele de
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données en étoile : comparaison inter-modeles. Notre comparaison est faite en tenant
compte du modele de données, de la complexité des requétes et de la taille des données.
Pour atteindre les objectifs mentionnés ci-dessus, nous utilisons Neo4;j (version 3.5.0),
une base de données orientée graphes écrite en Java. Elle est interrogée via le langage
de requéte Cypher. Nous utilisons Neo4j pour écrire nos regles de transformation et im-
plémenter les entrepOts de données orientés graphes en forme d’étoile et de flocon de
neige. Pour comparer ces derniers aux entrepots de données relationnelles, nous utili-
sons MariaDB (version 10.1.38) comme base de données relationnelle. Ces entrepdts de
données ont été€ déployés sous une machine virtuelle avec 32 Go de RAM et 8 To de
disque. La machine virtuelle fonctionne sous le systeme d’exploitation 64 bits Ubuntu-
18.04.01 LTS. Aucun index n’a été ajouté, dans aucun SGBD, car nous supposons que
le filtrage peut concerner toutes les colonnes dans un contexte OLAP, ou les utilisateurs
font régulierement de nouvelles requétes. Les caches ont été vidés avant chaque requéte
afin de s’assurer que le temps d’exécution correspond a la premiere fois qu’une requéte
est posée. Dans un contexte OLAP, les utilisateurs exécutent de nouvelles requétes plutdt

que de répéter les mémes. Le processus expérimental est résumé par la Figure 3.7.

4 Modeles de données 4 Volumes de données 9 Requétes

Relationnel Relationnel 7'

Schéma en étoile Schéma en flocon Banc d'essai Complexité ++
TPC-DS

4 Requétes hiérarchiques

=
—] u.
= =
L —
r
I i
i Régles MDM2G @X Volume ++ R
1 5 Requétes non-hiérarchiques
v -

Résultats de performance

Temps de chargement

N\
N Temps de réponse CEEEEEL

FIGURE 3.7 — Processus expérimental
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3.4.1 Protocole expérimental

[’évaluation entre les entrepOts de données en graphes et les entrepdts de données
relationnelles est basée principalement sur deux criteres qui sont le temps de chargement
et le temps de réponse. Ces criteres ont été€ choisis pour décider objectivement quel
SGBD est le plus efficace lorsque les données deviennent plus volumineuses ou que les

requétes deviennent plus complexes.

3.4.2 Banc d’essais TPC-DS

Les données ont été générées a partir du jeu de données de référence TPC-DS qui a
été proposé pour évaluer les performances de systemes d’aide a la décision Poess et al.
(2007). TPC-DS englobe plusieurs schémas en flocon de neige qui modélisent les activi-
tés d’un fournisseur de produits vendant des marchandises via trois canaux de distribu-
tion : magasin, catalogue et Internet Nambiar and Poess (2006). Le modele de données
TPC-DS est composé de 7 tables de faits et de 17 tables de dimensions partagées. Chaque
table de faits a un schéma en flocon de neige. Une caractéristique distinctive du modele
de données TPC-DS est le nombre de colonnes dans chaque table. Le nombre moyen
de colonnes est de 18 Nambiar and Poess (2006), ce qui permet de générer des requétes
complexes avec des prédicats appliqués sur de nombreuses colonnes.

Dans ce travail, nous nous concentrons sur le schéma en flocon de neige le plus
utilisé Chevalier et al. (2015a); Qu and Dessloch (2017) qui fait intervenir la table de
faits Store_Sales du canal magasin et ses 10 dimensions : date, heure, magasin, promo-
tion, article, client, démographie client, les données du ménage, la tranche de revenu et
I’adresse du client. Le générateur de données TPC-DS nommé DSDGEN génére pour
chaque entité (fait ou dimension) un fichier de données distinct. Ces fichiers de don-
nées sont mis a I’échelle au moyen de facteurs d’échelle (SF) qui représentent la taille
des données en gigaoctets. Dans ce travail, nous avons généré des données selon quatre
facteurs d’échelle différents SF1, SF3, SF5 et SF7 qui sont respectivement de 1 Go, 3
Go, 5 Go et 7 Go. La Table 3.1 montre le nombre de lignes générées pour chaque table
du schéma en flocon choisi. Alors que la table de faits est mise a I’échelle linéairement
avec le facteur d’échelle, les tables de dimension non statiques sont mises a I’échelle de
maniere sous-linéaire. Cependant, les données des tables de dimensions statiques telles
que les dimensions de date et d’heure sont chargées une seule fois et ne sont pas mises
a jour pendant la phase de maintenance des données Nambiar and Poess (2006).

Comme mentionné précédemment, TPC-DS implique plusieurs schémas en flocon
de neige. Dans le schéma en flocon choisi, les données relatives aux clients sont dé-

composées hiérarchiquement en différentes tables liées par des relations un-a-plusieurs.
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Tables SF1 SF3 SF5 SF7
Store_Sales 2880404 | 8639377 | 14400052 | 20 159 325
Customer 100 000 188 000 277 000 366 000
Customer_Demographics 94 215 171 3197 249 626 322762
Customer_Address 43 282 81 261 119 432 158 478
Date_Dim 73 049 73 049 73 049 73 049
Household_Demographics 7200 7200 7200 7200
Income_Band 20 20 20 20
Item 18 000 36 000 54 000 74 000
Promotion 300 344 388 433
Store 12 32 52 72
Time_Dim 86 400 86 400 86 400 86 400

TABLE 3.1 — Nombre de lignes par facteur d’échelle

Afin de comparer les performances de la conception en flocon de neige a la conception
en étoile dans le contexte d’un entrepdt de données en graphe, nous avons dénormalisé
la dimension client et ses tables associées en utilisant de nombreuses jointures gauches
pour obtenir une grande table nommée « C'ustomer_Details » qui contient tous les dé-
tails sur les clients (données démographiques des clients, tranche de revenu et adresse du
client et les données des ménages). De plus, nous avons légerement modifié le modele
de données de TPC-DS pour obtenir des structurations strictement en flocon de neige
et d’étoiles respectivement, comme le montre la Figure 3.8. De fait, nous avons sup-
primé les colonnes qui référencent I’adresse du client, les données démographiques des
clients et les données des ménages dans la table Store_Sales. Par exemple, nous avons
supprimé 1’adresse du client au moment des transactions de vente, et nous ne gardons
que I’adresse actuelle. De plus, nous avons supprimé les colonnes qui font référence
a la dimension Date_Dim dans les tables Store, Promotion et Customer. Nous avons

¢galement supprimé la référence de /tem dans le Tableau Promotion.

3.4.3 Requétes

Le générateur de requétes TPC-DSQGEN permet de générer des requétes selon dif-
férents modeles. Dans nos expériences, nous avons sélectionné neuf requétes différentes
qui appartiennent au flocon de neige choisi (canal de vente en magasin). Ces neuf re-
quétes peuvent €tre regroupées en trois catégories principales telles que présentées dans
le Tableau 3.2. La premiere catégorie est composée de cing requétes qui n’impliquent
pas de hiérarchies. Il est donc évident que la table Customer n’est pas utilisée dans ces
requétes. Plus précisément, toutes les tables interrogées sont directement liées a la table

de faits Store_Sales. Par exemple, la requéte Q3, cf. le Tableau 3.3 , calcule le montant
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Household_demographics

Date_Dim

Time_Dim

Customer_demographics

Store_Sales
Promotion

Customer_address

Customer

FIGURE 3.8 — Modele de TPC-DS

Type Nom de requéte | Dimensions | Hiérarchies | Lignes retournées

Non-hiérarchiques Q3 2 non 61
Q28 0 non 1

Q42 2 non 10

Q52 2 non 100

Q55 2 non 69

Hiérarchiques Q7 7 oui 100

Q27 5 oui 100
Hiérarchiques et cumulatives Q13 6 oui 1
Q48 5 oui 1

TABLE 3.2 — Caractéristiques des requétes

total de la remise par marque d’article du fabricant 427 pour toutes les ventes qui ont
eu lieu en novembre. Du point de vue de la base de données relationnelle, cette requéte
nécessite différentes jointures pour obtenir les données des tables Item, Store_Sales et
Date_Dim. Cependant, dans une base de données orientée graphes, toutes ces jointures

sont remplacées par des arcs.
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SQL

Cypher

SELECT dt.d_year,
item.i_brand_id brand_id,
item.i_brand brand,

SUM(ss_ext_discount_amt) sum_agg

MATCH (d :date_dim{d_moy :11})
WITH d
MATCH (d)<-[ :ON_Date|-(ss :Store_Sales)

FROM Date_dim dt, WITH ss, d

Item i, MATCH (i :item{i_manufact_id :427})

Store_Sales ss WITH i, ss, d

WHERE dt.d_date_sk = ss.ss_sold_date_sk ~MATCH (ss)-] :OF_Item]->(i)

AND ss.ss_item_sk =i.i_item_sk WITH i, ss, d

AND i.i_manufact_id = 427 RETURN d.d_year,

AND dt.d_moy =11 ii_brand_id AS brand_id,
GROUP BY dt.d_year, i.i_brand AS brand,
i.i_brand, SUM(ss.ss_ext_discount_amt) as sum_agg
ii_brand_id ORDER BY d.d_year,

ORDER BY dt.d_year, sum_agg DESC,

sum_agg DESC, brand_id
brand_id LIMIT 100;
LIMIT 100;

TABLE 3.3 — Q3 - Requéte non-hiérarchique

Dans la méme catégorie, on distingue également la requéte Q28 qui est non seule-
ment non hiérarchique mais aussi plate puisque seule la table de faits est utilisée dans
cette requéte et aucune dimension n’est interrogée. Comme le montre le Tableau 3.4,
Q28 calcule le prix catalogue moyen, le nombre de prix catalogue et le nombre de prix
catalogue distincts de six compartiments de vente différents du canal de vente en ma-
gasin. Chaque compartiment est défini par une gamme d’articles distincts et des infor-
mations sur le prix catalogue, le montant du coupon et le colit de gros. La catégorie
de requétes non hiérarchique est utilisée pour comparer les performances du modele en
graphe par rapport au modele relationnel puisque leurs variantes en étoile et en flocon
de neige sont identiques.

La deuxieme catégorie se compose de 2 requétes hiérarchiques qui sont exécutées
pour répondre a des questions complexes. Ces requétes passent par plus de cinq di-
mensions, jusqu’a une profondeur de 2, et incluent des hiérarchies et des agrégats. Par
exemple, la requéte Q7, détaillée dans le Tableau 3.5, calcule la quantité moyenne, le
prix catalogue, la remise et le prix de vente des articles promotionnels vendus dans les

magasins ou la promotion n’est pas offerte par courrier ou lors d’un événement spé-
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cial. Les résultats sont limités a un sexe, un statut matrimonial et un niveau d’éducation

spécifiques.

SQL Cypher

SELECT i_item_id,

MATCH (cd :customer_demographics)
AVG(ss_quantity) aggl,

WHERE cd_gender="F'
AVG(ss_list_price) agg?2,

AND cd_marital_status="W'
AVG(ss_coupon_amt) agg3,

AND cd_education_statu="2 yr Degree'
AVG(ss_sales_price) aggd

WITH cd
FROM Store_Sales,

MATCH (cd)<-[ :Current_CDemo]-(c :customer)
Customer,

WITH cd, ¢
Customer_Demographics,

MATCH (c)<-[ :BY_Customer]-(ss)

Date_Dim,

WITH ss
Item,

MATCH (p :promotion)<-[ :ON_Promo]-(ss)
Promotion

WHERE p.p_channel_email="N'
WHERE ss_sold_date_sk = d_date_sk

OR p.p_channel_event="N'
AND ss_item_sk =i_item_sk

WITH ss
AND ss_customer_sk= c_customer_sk

MATCH (d :date_dimd_year :1998)<-[ :ON_Date]-(ss)
AND c_current_cdemo_sk= cd_demo_sk

WITH ss
AND ss_promo_sk = p_promo_sk

MATCH (ss)-| :OF_Item]->(i :item)
AND cd_gender ='F'

WITH ss, i
AND cd_marital_status = 'W'

RETURN i.i_item_id,
AND cd_education_status = '2 yr Degree'

AVG(ss.ss_quantity) as aggl,
AND ( p_channel_email = "N'

AVG(ss.ss_list_price) as agg?2,
OR p_channel_event ='N")

AVG(ss.ss_coupon_amt) as agg3,
AND d_year = 1998

AVG(ss.ss_sales_price) as agg4
GROUP BY i_item_id

ORDER BY i.i_item_id
ORDER BY i_item_id

LIMIT 100;
LIMIT 100;

TABLE 3.5 — Q7 - Requéte hiérarchique

La troisieme catégorie contient des requétes hiérarchiques et cuamulatives qui sont
non seulement tres complexes mais aussi cumulatives. Ces requétes renvoient une seule
ligne agrégeant toutes les lignes ou tous les noeuds sélectionnés. Par exemple, la requéte
Q13, présentée dans le Tableau 3.6, calcule la quantité moyenne des articles vendus, le
prix moyen des ventes, le colit moyen et le cofit total pour les ventes en gros en magasin.
Les valeurs des mesures sont calculées pour les différents types de clients, y compris la
démographie de leur ménage, le prix de vente et différentes combinaisons d’états et de

bénéfices des ventes pour une année donnée.

61



CHAPITRE 3. IMPLANTATION D’ENTREPOTS DE DONNEES BASES

SUR LES GRAPHES

SQL

Cypher

SELECT AVG(ss_quantity),
AVG(ss_ext_sales_price),
AVG(ss_ext_wholesale_cost),
SUM(ss_ext_wholesale_cost)

FROM Store_Sales,

Store,

Customer_Demographics,

Customer,

Household_Demographics,

Customer_Address,

Date_Dim

WHERE s_store_sk = ss_store_sk

AND ss_sold_date_sk = d_date_sk

AND d_year = 2001

AND ( (ss_customer_sk = c_customer_sk

AND c_current_cdemo_sk = cd_demo_sk

AND c_current_hdemo_sk = hd_demo_sk
AND cd_marital_status ='U’

AND cd_education_status = 'Advanced Degree'
AND ss_sales_price BETWEEN 100.00 AND 150.00
AND hd_dep_count=3)

OR ( c_current_hdemo_sk = hd_demo_sk

AND ss_customer_sk = c_customer_sk

AND c_current_cdemo_sk = cd_demo_sk

AND cd_marital_status = 'M'

AND cd_education_status = 'Primary’

AND ss_sales_price BETWEEN 50.00 AND 100.00
AND hd_dep_count=1)

OR ( ss_customer_sk = ¢_customer_sk

AND c_current_hdemo_sk = hd_demo_sk
AND c_current_cdemo_sk = cd_demo_sk

AND cd_marital_status = 'D’

AND cd_education_status = 'Secondary’

AND ss_sales_price BETWEEN 150.00 AND 200.00
AND hd_dep_count=1))

AND ( ( ca_address_sk = c_current_add_sk
AND ss_customer_sk = c¢_customer_sk

AND ca_country = 'United States'

AND ca_state IN ('AZ'/NE"'IA")

AND ss_net_profit BETWEEN 100 AND 200 )
OR ( ss_customer_sk = ¢_customer_sk

AND c_current_addr_sk = ca_address_sk

AND ca_country = 'United States'

AND ca_state IN ('MS',/CA",/NV")

AND ss_net_profit BETWEEN 150 AND 300 )
OR ( ca_address_sk = ¢_current_addr_sk

AND ss_customer_sk = c_customer_sk

AND ca_country = 'United States'

AND ca_state IN ('GA',' TX','NJ')

AND ss_net_profit BETWEEN 50 AND 250 ) );

MATCH (d :date_dim{d_year :2001})

WITH d

MATCH (d)<-[ :ON_Date]-(ss :Store_Sales)
WITH ss

MATCH (s :store)<-[ :AT_Store]-(ss :Store_Sales)
WITH ss

MATCH (ss :Store_Sales)-[ :BY_Customer]->(c)
WITH ss, ¢

MATCH (ca :customer_address) WITH ss, ¢, ca
MATCH (c)-| :Current_Addr]->(ca)

WITH ss, ¢, ca

MATCH (hd :household_demographics)

WITH hd, ss, c, ca

MATCH (c)-| :Current_HDemo]->(hd)

WITH ss, ca, ¢, hd

MATCH (cd :customer_demographics)

WITH ss, ca, ¢, hd, cd

MATCH (c)-| :Current_CDemo]->(cd)

WITH ss, ca, c, hd, cd

WHERE ((cd.cd_marita_status = 'U’

AND cd.cd_education_status = 'Advanced Degree
AND ss.ss_sales_price>=100.00

AND ss.ss_sales_price<=150.00

AND hd.hd_dep_count = 3)

OR (cd.cd_marita_status = 'M'

AND cd.cd_education_status = 'Primary’
AND ss.ss_sales_price>=50.00

AND ss.ss_sales_price<=100.00
AND hd.hd_dep_count = 1)

OR (cd.cd_marita_status = 'D'

AND cd.cd_education_status = 'Secondary’
AND ss.ss_sales_price>= 150.00
AND ss.ss_sales_price<=200.00
AND hd.hd_dep_count = 1))

AND ((ca.ca_country = 'United States'
AND ca.ca_state IN [[AZ','NE',TA"]
AND ss.ss_net_profit>=100

AND ss.ss_net_profit<=200)

OR (ca.ca_country ='United States'
AND ca.ca_state IN [ 'MS',/CA',NV']
AND ss.ss_net_profit>=150

AND ss.ss_net_profit<=300)

OR (ca.ca_country = 'United States'
AND ca.ca_state IN [GA', TX',NJ'|
AND ss.ss_net_profit>=50

AND ss.ss_net_profit<=250))
RETURN AVG(ss.ss_quantity),
AVG(ss.ss_ext_sales_price),
AVG(ss.ss_ext_wholesale_cost),
SUM(ss.ss_ext_wholesale_cost);

TABLE 3.6 — Q13 - Ié2equéte hiérarchique et cumulative
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Le but des expériences suivantes est de montrer que nous pouvons implanter un en-
trepot de données orienté graphes en utilisant notre approche et lui appliquer une variété
de requétes. Nous évaluons les performances de chaque approche en fonction du temps
d’exécution de I’ensemble des requétes du TPC-DS que nous avons listées précédem-
ment. Nous rapportons le temps d’exécution des requétes adaptées pour le schéma en
étoile et le schéma en flocon de neige. Comme Neo4j possede son propre langage de

requéte, les requétes sont traduites dans le langage de requéte Cypher.

3.5 Résultats

Dans cette section, nous rapportons les résultats de 1’évaluation des performances
des entrep6ts de données relationnelles et les entrepdts orientés graphes du point de vue
de deux métriques : le temps de chargement de données et le temps de réponse face a

des requétes analytiques.

3.5.1 Temps de chargement

Dans les bases de données orientées graphes, les relations entre les noeuds ont la
méme importance que les arcs Robinson et al. (2015). Alors que les bases de données
relationnelles reposent sur des jointures pour répondre a des requétes complexes, les
bases de données orientées graphes stockent physiquement les liens entre les noeuds.
Par conséquent, le temps de chargement de données dans des entrepOts orientées graphes
est nettement plus long que le temps de chargement dans les entrepdts relationnels en
raison du temps nécessaire pour créer des arcs entre les noeuds. Cela a été vérifié sur
les expériences que nous avons menées. Comme le montre la Figure 3.9, le temps de
chargement de I’entrepdt de données relationnelles est jusqu’a quatorze fois plus rapide
que celui de I’entrep6t de données orienté graphes. De plus, contrairement aux bases de
données relationnelles ou le temps de création des entrep6ots de données en étoile et en
flocon est la méme, la création d’un entrepdt de données en graphe avec un schéma en
forme de flocon de neige prend plus de temps qu’un entrep6t de données en graphe avec
un schéma en étoile. En effet, I’entrep6t de données en graphe en forme de flocon de

neige nécessite la création de plus d’arcs, ce qui nécessite plus de temps.

3.5.2 Temps de réponse

On distingue les trois types de requétes détaillés dans le Tableau 3.2.
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FIGURE 3.9 — Temps de chargement

Requétes non hiérarchiques

Les temps d’exécution des requétes non hiérarchiques Q3, Q28, Q42, Q52 et Q55
sont représentés respectivement dans les Figures 3.10a, 3.10b, 3.10c, 3.10d et 3.10e. Les
requétes Q3, Q42, Q52 et Q55 sont tres similaires. La requéte Q3 ne fait pas de sélection
sur I’année, contrairement aux autres requétes, donc son temps d’exécution est plus long.
Cependant, la croissance du temps d’exécution en fonction de la quantité de données a
traiter reste similaire. La requéte Q28 a une structure différente. Elle nécessite de lire
plusieurs fois la table de fait, de garder en mémoire une grande quantité d’informations,
d’ou un temps d’exécution plus long. Comme mentionné précédemment dans la sec-
tion 3.4.3, ces requétes n’impliquent pas de hiérarchies. Plus précisément, la dimension
client et toutes ses hiérarchies associées ne sont pas présentes dans ces requétes. Donc,
la requéte est la méme pour les schémas en étoile et en flocon de neige, et le temps de
réponse des entrepOts de données normalisés et dénormalisés est le méme. Ainsi, les
courbes des entrepdts de données normalisées et dénormalisées se superposent. Ces ex-
périmentations montrent que pour ces requétes peu complexes, ne nécessitant pas de lier
un grand nombre de données différentes qui nécessiteraient plusieurs jointures dans le
modele relationnel, les bases de données relationnelles sont plus performantes que les

bases de données graphes (jusqu’a dix fois plus rapides).

Requétes hiérarchiques

Les temps d’exécution des requétes Q7 et Q27 sont représentés respectivement dans
la Figure 3.11a et la Figure 3.11b. Les requétes Q7 et Q27 sont similaires. Ce sont

des requétes hiérarchiques, d’une profondeur maximale de 2, et comprenant le calcul
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d’agrégats et un tri des résultats. Les délais d’exécution sont donc proches. Pour le
deuxieme type de requétes, nos résultats montrent que le schéma en flocon nécessite
plus de temps pour répondre aux requétes, comparé au schéma en étoile dans le cas
des entrepots de données relationnelles. Cependant, pour les bases de données orientées
graphes, les courbes des entrepdts de données orientés graphes en étoile et en flocon
sont superposées. Etonnamment, ils ont les mémes performances. De plus, 1’entrep6t de
données en graphes est nettement plus efficace que I’entrepdt de données relationnelles
(jusqu’a plus de vingt fois plus rapide). Enfin, lorsque la taille des données augmente,

I’entrep6t de données en graphe est plus efficace que le relationnel.
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FIGURE 3.11 — Temps de réponse a des requétes hiérarchiques

Requétes hiérarchiques et cumulatives

Les temps d’exécution des requétes Q13 et Q48 sont présentés respectivement aux
Figures 3.12a et 3.12b. Les deux requétes effectuent des calculs de quelques agré-
gats (moyenne et somme) sur les ventes pour une année donnée et pour une disjonc-
tion de conditions. Les conditions portent sur différentes sous-dimensions de hiérar-
chie Customer_details : Customer_Demographics, Household_Demographics et Custo-
mer_Address. Pour cette catégorie, les performances des entrepdts de données relation-
nelles et en graphes sont similaires lorsque la taille des données est petite. Cependant,
pour des tailles de données plus importantes, les entrepdts de données en graphes ré-
pondent aux requétes plus rapidement que les requétes relationnelles (jusqu’a dix fois

plus rapidement).
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FIGURE 3.12 — Temps de réponse a des requétes hiérarchiques et cumulatives

3.6 Discussion

Dans une implantation relationnelle d’un entrep6t de données, le principal inconvé-
nient d’un schéma en flocon de neige est que les requétes complexes exigent une navi-
gation multidimensionnelle plus profonde dans les dimensions de I’entrepdt. Par consé-
quent, plusieurs jointures sont requises afin de répondre aux requétes qui interrogent plu-
sieurs tables de dimensions. Ces jointures augmentent le temps de réponse par rapport au
schéma en étoile dans lequel les dimensions ne sont pas normalisées. De plus, les expé-
rimentations que nous avons menées pour tester I’efficacité des entrep6ts relationnelles
et orientés graphes face a la premiere catégorie des requétes non hiérarchiques, montrent
qu’une implantation d’un schéma en étoile a 1’aide d’une base de données relationnelle
est plus efficace qu’une implantation similaire a I’aide d’une base de données orientée
graphes. En ce qui concerne la deuxieme et la troisicme catégories de requétes, celles
impliquant de nombreuses dimensions ou hiérarchies, les entrepdts de données orientés
graphes se sont avérés efficaces. En effet, les relations entre le fait et la dimension, et
entre les attributs d’une méme dimension (hiérarchies) sont implantées physiquement.
Ainsi, en cas d’augmentation du volume a traiter, lorsque les requétes parcourent plus
de dimensions, les entrep6ts de données orientés graphes sont plus efficaces, et plus ro-
bustes a I’augmentation de la complexité. Tandis que les bases de données relationnelles
parcourent toutes les tables jusqu’a ce que les données correspondant aux criteres de
recherche soient trouvées, les bases de données en graphes parcourent uniquement les
noeuds qui répondent aux criteres. Les entrepOts de données orientés graphes en étoile et

en flocon de neige sont efficaces selon le cas d’utilisation (données normalisées ou non
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normalisées). De plus, les résultats montrent qu’il est possible d’envisager le schéma en
flocon de neige pour les entrepdts de données orientés graphes afin d’ajouter facilement
des données supplémentaires liées aux dimensions sans impact significatif sur le temps

de réponse des requétes complexes.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé la premiere contribution de cette these qui
concerne I’implantation des entrep6ts de données en utilisant les bases de données NoSQL
orientées graphes. Le but de cette étude est de déterminer si un entrep6t de données rela-
tionnelles ou un entrep6ot de données orientées graphes serait plus efficace. Pour ce faire,
nous avons propos€ un ensemble de regles de transformation appelé MDM2G permet-
tant de convertir un modele de données multidimensionnel d’un entrepot en un modele
des graphes a propriétés sans perte d’informations. Les deux schémas multidimension-
nels en étoile et en flocon de neige sont pris en compte par nos regles pour permettre
I’implantation de deux variantes d’entrepdts NoSQL orientés graphes : en étoile et en
flocon de neige. Pour valider notre approche, nous avons mené des expérimentations
en se basant sur les données générées a partir du banc d’essais décisionnel TPC-DS.
Plusieurs volumes de données ont été générées : 1 Go, 3 Go, 5 Go et 7 Go. Notre pro-
cessus expérimental a montré la faisabilité de mise en place des systemes OLAP avec
des bases de données en graphes en utilisant le SGBD Neo4j. Ce processus comprend la
transformation des données, le chargement des données et I’exécution de requétes ana-
lytiques complexes. L’ ensemble du processus nous a permis de comparer les différentes
approches entre elles. De plus, nous avons comparé les performances des entrepdts de
données orientées graphes a des entrepOts de données relationnelles similaires. Nos ré-
sultats montrent que nos deux entrep6ots de données orientés graphes proposés sont per-
formants. Le schéma dénormalisé est plus efficace pour certaines requétes. Les résul-
tats des expérimentations montrent 1’avantage de 1’utilisation de la catégorie orientée
graphes des bases données NoSQL pour implémenter des systemes OLAP et répondre a
des requétes analytiques complexes.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons la deuxieme contribution de la these qui
concerne I’ utilisation des bases de données orientées graphes pour la prédiction des liens
manquants et de leurs valeurs dans le cas des réseaux d’Interaction Protéine-Protéine IPP

pondérés.
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SQL Cypher

MATTCH (ss :Store_Sales) WHERE ss.ss_quantity>=0
AND ss.ss_quantity <=5 AND ((ss.ss_list_price>=18
AND ss.ss_list_price<=18 + 10)

OR (ss.ss_coupon_amt>=1939

AND ss.ss_coupon_amt<=1939 + 1000)

SELECT * OR (ss.ss_wholesale_cost>=34

FROM (SELECT AVG(ss_list_price) BI_LP, ~ AND ss.ss_wholesale_cost<=34 + 20))
Count(ss_list_price) B1_CNT, WITH AVG(ss.ss_list_price) as B1_LP,
Count(DISTINCT ss_list_price) BI_CNTD Count(ss.ss_list_price) as B1_CNT,

FROM Store_Sales Count(DISTINCT ss.ss_list_price) as B1_CNTD
WHERE ss_quantity BETWEEN 0 AND 5 MATCH (ss :Store_Sales) WHERE ss.ss_quantity>=6
AND ( ss_list_pricce BETWEEN 18 AND ss.ss_quantity<=10 AND (ss.ss_list_price>=1
AND 18 + 10 AND ss.ss_list_price<=1 + 10

OR ss_coupon_amt BETWEEN 1939 OR ss.ss_coupon_amt>=35

AND 1939 + 1000 AND ss.ss_coupon_amt<=35+1000

OR ss_wholesale_cost BETWEEN 34 OR ss.ss_wholesale_cost>=50

AND 34 +20)) Bl, AND ss.ss_wholesale_cost<= 50+20)

(SELECT AVG(ss_list_price) B2_LP, WITH AVG(ss.ss_list_price) as B2_LP,
Count(ss_list_price) B2_CNT, Count(ss.ss_list_price) as B2_CNT,
Count(DISTINCT ss_list_price) B2_CNTD Count(DISTINCT ss.ss_list_price) AS B2_CNTD,
FROM Store_Sales B1_LP, BI_CNT, BI_CNTD

WHERE ss_quantity BETWEEN 6 AND 10 MATCH (ss :Store_Sales)
AND (ss_list_price BETWEEN 1 AND 1 + 10  WHERE ss.ss_quantity>=11 AND ss.ss_quantity<=15

OR ss_coupon_amt BETWEEN 35 AND (ss.ss_list_price>=91

AND 35 + 1000 AND ss.ss_list_price<=91 + 10

OR ss_wholesale_cost BETWEEN 50 OR ss.ss_coupon_amt>=1412

AND 50 + 20)) B2, AND ss.ss_coupon_amt<=1412 + 1000

(SELECT AVG(ss_list_price) B3_LP, OR ss.ss_wholesale_cost>=17

Count(ss_list_price) B3_CNT, AND ss.ss_wholesale_cost<= 17 +20)
Count(DISTINCT ss_list_price) B3_CNTD WITH AVG(ss.ss_list_price) as B3_LP,

FROM Store_Sales Count(ss.ss_list_price) AS B3_CNT,

WHERE ss_quantity BETWEEN 11 AND 15 Count(DISTINCT ss.ss_list_price) AS B3_CNTD,
AND ( ss_list_price BETWEEN 91 B2_LP,B2_CNT, B2_CNTD, B1_LP,

AND 91 + 10 B1_CNT, B1_CNTD

OR ss_coupon_amt BETWEEN 1412 MATCH (ss :Store_Sales) WHERE ss.ss_quantity>=16
AND 1412 + 1000 AND ss.ss_quantity <=20 AND (ss.ss_list_price>=9
OR ss_wholesale_cost BETWEEN 17 AND ss.ss_list_pric<=9 +10

AND 17 +20)) B3, OR ss.ss_coupon_amt>=5270

(SELECT AVG(ss_list_price) B4_LP, AND ss.ss_coupon_amt<=5270 +1000

Count (ss_list_price) B4_CNT, OR ss.ss_wholesale_cost>=29

Count(DISTINCT ss_list_price) B4_CNTD AND ss.ss_wholesale_cost<=29+20)

FROM Store_Sales WITH AVG(ss.ss_list_price) as B4_LP,

WHERE ss_quantity BETWEEN 16 AND 20  Count (ss.ss_list_price) as B4_CNT,

AND ( ss_list_price BETWEEN 9 Count (DISTINCT ss.ss_list_price) as B4_CNTD,
AND 9 + 10 B3_LP, B3_CNT, B3_CNTD,

OR ss_coupon_amt BETWEEN 527 0 B2_LP, B2_CNT, B2_CNTD,

AND 5270 + 1000 B1_LP, BI_CNT, BI_CNTD

OR ss_wholesale_cost BETWEEN 29 MATCH (ss :Store_Sales)

AND 29 + 20)) B4, WHERE ss.ss_quantity>=21 AND ss.ss_quantity <=25
(SELECT AVG(ss_list_price) B5S_LP, AND (ss.ss_list_price>=45 AND ss.ss_list_price<=45 +10
Count(ss_list_price) BS_CNT, OR ss.ss_coupon_amt>=826

Count(DISTINCT ss_list_price) BS_CNTD AND ss.ss_coupon_amt<=826 +1000

FROM Store_Sales ss OR ss.ss_wholesale_cost>=5

WHERE ss_quantity BETWEEN 21 AND 25  AND ss.ss_wholesale_cost<=5+20)

AND ( ss_list_price BETWEEN 45 WITH AVG(ss.ss_list_price) as BS_LP,

AND 45 + 10 Count (ss.ss_list_price) as B5S_CNT,

OR ss_coupon_amt BETWEEN 826 Count(DISTINCT ss.ss_list_price) as BS_CNTD,
AND 826 + 1000 B4_LP, B4_CNT, B4_CNTD,

OR ss_wholesale_cost BETWEEN 5 B3_LP, B3_CNT, B3_CNTD, B2_LP, B2_CNT,
AND 5 +20)) BS, B2_CNTD, B1_LP, BI_CNT, B1_CNTD

(SELECT AVG(ss_list_price) B6_LP, MATCH (ss :Store_Sales)

Count(ss_list_price) B6_CNT, WHERE ss.ss_quantity>=26 AND ss.ss_quantity <=30
Count(DISTINCT ss_list_price) B6_CNTD AND ((ss.ss_list_price>=174

FROM Store_Sales AND ss.ss_list_price<=174 + 10)

WHERE ss_quantity BETWEEN 26 AND 30  OR (ss.ss_coupon_amt>=5548

AND ( ss_list_price BETWEEN 174 AND ss.ss_coupon_amt<=5548 + 1000)

AND 174 + 10 OR (ss.ss_wholesale_cost>=42

OR ss_coupon_amt BETWEEN 5548 AND ss.ss_wholesale_cost<=42 + 20))

AND 5548 + 1000 WITH AVG(ss.ss_list_price) AS B6_LP,

OR ss_wholesale_cost BETWEEN 42 Count (ss.ss_list_price) AS B6_CNT,

AND 42 +20)) B6 Count(DISTINCT ss.ss_list_price) as B6_CNTD,
LIMIT 100; B5_LP, BS_CNT,

B5_CNTD, B4_LP, B4_CNT,
B4_CNTD, B3_LP, B3_CNT, B3_CNTD,
B2_LP, B2 CNT, B2_CNTD,
B1_LP,B1_CNT, B1_CNTD

RETURN * LIMIT 100;

TABLE 3.4 — Q28 - Requéte non-hiérarchique
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CHAPITRE 4. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE POUR LA PREDICTION
4 DES INTERACTIONS PROTEINE-PROTEINE

4.1 Introduction

Les protéines sont des molécules essentielles qui remplissent une variété de fonctions
vitales dans les organismes vivants, notamment en interagissant avec d’autres molécules
telles que des protéines ou des acides nucléiques Kamada et al. (2014). Une interaction
protéine-protéine (IPP) se produit lorsque deux protéines se lient physiquement pour
accomplir une fonction biologique, telles que la catalyse de réactions métaboliques, la
transcription de I’ADN, la réponse aux stimuli et le transport de molécules d’un endroit
a un autre. L’étude de ces interactions constitue une source potentielle pour approfondir
notre compréhension du fonctionnement cellulaire et élaborer de nouvelles approches
thérapeutiques. Bien que de nombreuses techniques expérimentales a haut débit aient
été développées pour détecter les IPPs dans les laboratoires, le nombre d’interactions
protéiques inconnues dépasse le nombre d’interactions documentées expérimentalement
Kovics et al. (2019); Chen et al. (2020). La détection expérimentale des IPPs est souvent
coliteuse, difficile a mettre en place et prend beaucoup de temps. Afin de surmonter ce
défi, les chercheurs ont opté a des outils informatiques pour restreindre le nombre de
paires de protéines potentielles qui pourraient établir une future interaction. Les paires
de protéines candidates identifiées a I’aide des outils informatiques sont ensuite vérifiées
expérimentalement dans le laboratoire.

Un réseau d’IPP peut €tre modélisé intuitivement a 1’aide d’un graphe non-orienté
et non-étiqueté (non-pondéré). Dans ce cas, les noeuds représentent les protéines et les
arcs reliant les noeuds représentent la présence d’une interaction physique entre les deux
protéines correspondantes Mistry et al. (2017). Pour répondre a la problématique de
prédiction d’interactions inconnues, les approches proposées dans la littérature utilisent
souvent les informations relatives au graphe en vue de détecter 1’existence ou non d’un
futur lien potentiel. Dans ce contexte, plusieurs mesures de similarité (représentations)
basées sur la topologie du graphe du réseau d’IPP ont été largement utilisées comme
par exemple I'indice des voisins communs (CN) Barzel and Barabasi (2013), I’indice
Adamic-Adar (AA) Adamic and Adar (2003), I’indice d’allocation des ressources (RA)
Liu and Lii (2010) et I’indice d’attachement préférentiel (PA) Lichtenwalter et al. (2010).
Malgré la maturité de ces mesures, elles sont principalement définies pour des graphes
non-€tiquetés ou tous les arcs possedent la méme importance (poids) dans le graphe.
En d’autres termes, les mesures topologiques se basent sur les informations relatives a
I’existence d’un chemin intermédiaire de longueur 2 entre les protéines non directement
reliées pour identifier 1I’existence ou non d’un lien direct potentiel pour ces paires. Une
mesure de valeur 0 indique que les deux nceuds ne sont pas proches, tandis que des

valeurs plus élevées indiquent que les nceuds sont plus proches. Par exemple dans la
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Figure 4.1, les deux protéines C'T'3 et Q0142 sont reliées par un seul chemin intermédiaire
de longueur 2. L’ensemble de voisins en commun de C'7'3 et (Y0142 contient uniquement

la protéine OY E2. Ainsi la mesure CN est égale a 1.

Chemin de longueur 2
______ Lien direct manquant

FIGURE 4.1 — Représentations pour la prédiction de I’existence d’un lien

La mesure CN repose sur le principe que deux individus qui partagent un ami en
commun ont plus de probabilités d’€tre amis que ceux qui n’ont aucun ami en commun.
Plusieurs mesures de similarité topologiques s’ appuient sur cette méme idée et attribuent
une faible mesure aux nceuds reli€s par un nombre limité de voisins communs. Toutefois,
bien que la mesure CN soit efficace dans de nombreux domaines tels que les réseaux
sociaux et les réseaux collaboratifs, elle ne fonctionne pas de maniere optimale dans le
contexte des données biologiques Kovacs et al. (2019). En biologie, un nombre faible de
connexions en commun entre deux protéines ne garantit pas 1’absence d’interaction. Par
exemple, la Figure 4.2 illustre des données provenant de la base de données biologique
STRING version 11.0 Szklarczyk et al. (2021), qui contient des informations sur les
interactions protéine-protéine. Les protéines M M S4 et POP3 n’ont aucun voisin en
commun dans cette version, ce qui donne une valeur de CN égale a zéro et suggere qu’il
n’existe pas de lien potentiel entre elles. Cependant, ces deux protéines sont reliées dans
la méme version par 720 chemins intermédiaires de longueur 3. Dans la version 11.5 de
la base de données STRING, un lien direct entre M M S4 et POP3 a été ajouté.

Chemin de longueur 3

Lien direct manquant

FIGURE 4.2 — Extrait de la base de données STRING (V11.0)
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Comme la plupart des mesures de similarité topologiques sont basées sur 1’existence
de voisins en commun (chemins de longueur 2) pour identifier la possibilité d’interagir,
elles ne sont malheureusement pas appropriées au contexte biologique. Récemment, une
nouvelle mesure nommée 1.3 Kovics et al. (2019) a été proposée pour tenir compte des
chemins de longueurs supérieures ou €gales a 3. L3 est calculée en évaluant la présence
de plusieurs chemins de longueur 3 entre les protéines non directement li€es (Figure 4.3).
Cette mesure a €té testée sur diverses bases de données biologiques et s’est avérée plus
précise que les mesures de similarité classiques. Selon L3, deux protéines sans voisins
communs peuvent interagir si elles ont plusieurs chemins de longueur 3 qui les relient.

Cependant, L3 n’est pas adaptée pour les graphes étiquetés.

Chemin de longueur 3

—————— Lien direct manquant

FIGURE 4.3 — Algorithme L3

A T’heure actuelle, les IPPs peuvent étre collectées 2 partir de plusieurs sources en
ligne ainsi qu’a partir d’expérimentations menées dans les laboratoires. BioGRID Ough-
tred et al. (2021), HI-II-14Rolland et al. (2014), UniProt Consortium (2015) et STRING
Szklarczyk et al. (2021) sont des exemples de bases de données en ligne qui contiennent
des IPPs. Malgré la diversité des sources de données des IPPs, ces interactions ne sont
pas toutes fiables. En effait, les erreurs dues aux expérimentations sont inévitables et
peuvent induire la détection d’interactions faussement positives, c’est-a-dire qui ne se
produisent pas réellement dans la cellule. Ainsi, 'utilisation de toutes les interactions
prédites avec le méme niveau de confiance peut influer sur les résultats Paul and Anand
(2020). Dans ce contexte, I’ajout d’étiquettes (scores) sur les arcs d’un graphe IPP qui
représentent la confiance dans ces interactions est de grand intérét. L’ utilisation de ces
étiquettes dans I’apprentissage peut aider a prédire les valeurs portées par les arcs donc
la confiance en ces arcs.

Dans cette these, nous proposons une nouvelle approche qui utilise les étiquettes
des graphes IPP pondérés pour prédire de nouvelles interactions pertinentes ainsi que

leurs étiquettes. Pour capturer les informations portées par les arcs du réseau IPP, nous
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proposons différentes représentations basées sur 1’agrégation qui capturent et agregent
les informations de confiance portées par les étiquettes sur les chemins intermédiaires
de longueur 3 entre les protéines non directement liées. En outre, nous proposons une
nouvelle approche d’apprentissage automatique qui permet de combiner au mieux les
informations apportées par les valeurs des mesures li€es a la topologie, la mesure L3 et
nos représentations basées sur 1’agrégation afin de prédire de nouvelles interactions et
leurs poids avec le minimum d’erreur.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : dans la section 4.2, nous détaillons
les mesures les plus utilisées dans la littérature pour la prédiction de 1’existence ou non
d’un lien potentiel entre les paires reliées par des chemins intermédiaires et qui ne sont
pas directement li€es. Dans la section 4.3, nous introduisons nos modélisations basées
sur les graphes que nous avons proposées pour les IPPs pondérés. La section 4.4 a pour
objet d’introduire nos différentes représentations qui s’appuient sur I’agrégation et notre
approche de prédiction basée sur 1’apprentissage automatique. La section 4.5 détaille
les expérimentations menées pour valider nos propositions. Dans la section 4.6, nous
détaillons les résultats de nos expérimentations. Dans la section 4.8, nous cloturons ce

chapitre et dressons le bilan de nos principales contributions.

4.2 Etat de I’art

La prédiction d’un lien entre deux nceuds non directement liés consiste a prédire si
un lien est manquant ou susceptible d’apparaitre dans le futur. La prédiction de liens est
un sujet préoccupant dans différentes disciplines pour lesquelles I’analyse des arcs est
non triviale et peut apporter de la connaissance. Par exemple, en médecine, la prédiction
de liens entre les symptomes d’une maladie et les médicaments capables de la traiter
s’est avérée d’un grand intérét pour réutiliser certains médicaments pour le traitement
de nouvelles maladies. Himmelstein et al. (2017). Dans le cas des réseaux sociaux, la
prédiction de liens entre amis est au cceur des applications de recommandation pour
identifier les produits susceptibles d’intéresser un utilisateur. En bioinformatique, depuis
plusieurs années, la prédiction de liens est le sujet de plusieurs travaux de recherche afin
de proposer aux biologistes les protéines qui peuvent interagir afin de minimiser le colit
et le temps des expérimentations faites en laboratoires.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la prédiction des liens dans le domaine
de la bioinformatique. Différentes approches ont été proposées dans la littérature pour
résoudre le probleme de prédiction de liens potentiels et suggérer aux biologistes de
nouvelles interactions a vérifier expérimentalement. Ces approches peuvent étre classées

principalement en trois catégories : approches basées sur la similarité qui étudient un
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ensemble de caractéristiques pour trouver des nceuds similaires, approches statistiques
probabilistes qui optimisent un ensemble de parametres pour établir un modele qui peut
calculer la probabilité de former un lien et approches qui combinent certaines mesures

de similarité pour construire un modele d’apprentissage.

4.2.1 Meéthodes de détection expérimentale

Les protéines sont des macromolécules formées par des chaines d’acides aminés et
qui remplissent plusieurs fonctions vitales au sein des organismes. Pour accomplir leurs
fonctions, plus de 80% des protéines interagissent avec d’autres protéines Berggard et al.
(2007). Les IPPs correspondent a des liens physiques établis au sein de deux ou plusieurs
molécules. L’ensemble les IPPs établies dans un organisme, une cellule ou un tissu est
appelé interactome. En général, un interactome est modélisé intuitivement sous la forme
d’un graphe non-orienté ou les noeuds représentent les protéines et les arétes reliant
les nceuds représentent I’existence d’une interaction entre les protéines. L’analyse des
réseaux d’IPP fournit des connaissances pertinentes sur le mécanisme moléculaire des
organismes et les fonctions des protéines. Au fil des années, grace au développement des
techniques a haut débit, différentes méthodes expérimentales de détection d’interactions
protéine-protéine ont ét€¢ développées comme le criblage a deux hybrides connu sous
le nom « Yeast-two hybrid », la purification par affinité en tandem connu sous le nom
«Y TAP-tag », le transfert d’énergie entre molécules fluorescentes appelée « FRET »,
ou I’identification des complexes protéiques par spectrométrie de masse nommée « MS-
PCI » Yang et al. (2020).

Les méthodes expérimentales qui permettent d’identifier de nouvelles IPPs peuvent
étre regroupées en fonction de deux caractéristiques principales : le type de méthode
utilisée et le nombre d’interactions détectées. Les méthodes de détection de type binaire,
telles que la méthode Yeast-two hybrid et la méthode FRET, permettent de calculer une
interaction directe entre deux protéines. D’ autres méthodes, telles que la cristallographie
aux rayons X, permettent d’identifier des complexes protéiques. En ce qui concerne le
nombre d’interactions détectées, certaines méthodes sont capables de trouver un petit
nombre d’interactions, appelées « méthodes a petite échelle », tandis que d’autres sont
capables de détecter un grand nombre d’interactions, appelées « méthodes a grande
échelle »Brouard (2013).

Malgré la multiplicité des techniques expérimentales qui permettent d’identifier les
liens manquants, ces techniques sont tres cofiteuses et nécessitent beaucoup du temps.
Dans ce cadre, plusieurs travaux de recherche ont proposé€ des approches permettant de

chercher les protéines les plus susceptibles d’interagir afin de réduire 1’ensemble des
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paires de protéines a tester expérimentalement.

4.2.2 Mesures de similarité topologiques

Les réseaux d’IPP sont caractérisés par différentes propriétés topologiques relatives
au graphe des IPPs. Chaque nceud du graphe possede un degré X qui correspond au
nombre de nceuds adjacents a ce nceud. Les approches qui reposent sur I’analyse de la
topologie des réseaux d’IPP représentent en premier lieu I’information fournie par le
graphe, puis cette représentation est utilisée pour identifier les liens manquants les plus
probables.

Les approches basées sur la similarit€ peuvent €tre classées en deux catégories :
approches de calcul de similarité basées sur les attributs de nceuds Wang et al. (2016) et
approches de calcul de similarité basées sur la topologie du réseau Srilatha and Manjula
(2016). Généralement, les approches de similarité basées sur la structure du réseau sont
de trois types, a savoir les approches locales, les approches globales et les approches
quasi-locales Mutlu and Oghaz (2019). Ici, nous prétons principalement attention aux
approches locales qui calculent les scores de similarité de deux nceuds n’ayant pas un
lien direct en fonction des caractéristiques structurelles des nceuds voisins telles que les
mesures de 1'indice des voisins communs (CN), I’indice Adamic-Adar (AA), I’indice

d’allocation des ressources (RA) et I'indice d’attachement préférentiel (PA).

Voisins communs (CN)

CN est I'un des indices de calcul de similarité les plus répandus dans le domaine de
prédiction de liens grice a sa simplicité et sa grande efficacité pour certains domaines
tels que les graphes de collaborations scientifiques Newman (2001) et les réseaux so-
ciaux Yao et al. (2016). L’idée derriere CN est que la probabilité d’étre 1ié pour deux
nceuds a ’avenir est affectée par le nombre de leurs nceuds communs, ¢’est-a-dire que
deux nceuds établiront tres probablement un lien s’ils ont plus de noeuds partagés. Cette

mesure est définie comme suit 4.1 :
CN(X,Y)=|NX)NN(Y)| 4.1)

ol N(x) est I’ensemble des nceuds adjacents au nceud X, et N(Y) est ’ensemble des

nceuds adjacents au nceud Y.
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Coefficient de Jaccard (CJ)

Contrairement a I’indice CN non normalisé, CJ ne prend pas seulement en compte le
nombre de nceuds en commun, mais le normalise également en considérant I’ensemble
total du nombre de voisins partagés et non partagés. La formulation de cette mesure

proposée par Jaccard (1901) est la suivante 4.2 :

_ ON(X,Y)
ol TN(X,Y) est le nombre total de voisins de X et de Y défini comme suit 4.3 :
TN(X,Y)=|N(X)UN(Y)] (4.3)

Adamic Adar (AA)

L’indice AA proposé par Adamic and Adar (2003) donne plus de poids aux voisins
communs relativement moins nombreux. Dans la formule de AA, les voisins partagés de

deux nceuds sont pénalisés par le logarithme de leurs degrés comme suit 4.4 :

VTS % FE S (4.4)

weN(X)NN(Y) log| N (u)|

Attachement préférentiel (PA)

I1 a été montré par Barabasi and Albert (1999) que les nouveaux nceuds rejoignant le
réseau sont tres probablement liés a un nceud existant qui a des degrés plus élevés plutot

qu’a un nceud qui a des degrés inférieurs. Ainsi, I’indice PA a été proposé 4.5 :
PA(X,Y) = [N(X)[ +[N(Y)] (4.5)

Ressource Allocation (RA)

Un indice RA, tres similaire a AA, a ét€ proposé par Zhou et al. (2009). Certaines
¢tudes montrent que les performances de RA et AA sont tres proches lorsque le degré
moyen du réseau est faible. Cependant, PA est de meilleure performance lorsque le degré
moyen du réseau est €levé Liu et al. (2019); Wang et al. (2015). La mesure RA est définie

comme suit 4.6 :

1
RA(X,Y) = Z R (4.6)
ueN(X)NN(Y)
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Certains travaux de recherche ont proposé des approches qui permettent de prédire
les liens manquants en combinant plusieurs mesures basées sur la topologie du graphe.
Ces approches utilisent les valeurs des mesures topologiques calculées en se basant sur
les informations relatives a 1’existence ou non d’un chemin intermédiaire de longueur
2. Ces valeurs sont fournies par la suite a un algorithme d’apprentissage supervisé pour
prédire I’existence ou non d’un lien potentiel manquant Al Hasan et al. (2006); Gao et al.
(2015).

Chemins de longueur trois (L3)

L3 est une nouvelle mesure de similarité introduite par Kovécs et al. (2019) pour
prédire les liens manquants dans les réseaux d’IPP. Dans cette étude, les auteurs montrent
que, contrairement a sa performance dans le domaine des réseaux sociaux, le coefficient
de jaccard échoue dans le cas de la détection de nouvelles interactions protéiques. En
effet, les protéines interagissent non pas si elles sont similaires les unes aux autres, mais
si 'une d’entre elles est similaire aux protéines voisines de 1’autre. La formule de la

mesure L3 est la suivante 4.7 :

P(X,y)=Y UGV Y 4.7)
& VINO)*IN(V)]

ou axy = 1 siles protéines X et U interagissent, et z€ro sinon.

Par exemple, les deux protéines CTR3 et Q0142 (Figure 4.3) sont reliées par un
seul chemin intermédiaire de longueur 2 et 9 chemins intermédiaires de longueur 3. L3
permet de représenter 1’existence de ces 9 chemins. L3 a été testé sur plusieurs bases
de données telles que HI-II-14 Rolland et al. (2014) et la partie consacrée a 1’organisme
levure dans la base de données STRING Szklarczyk et al. (2021). Puisqu’une mesure de
similarité donne une valeur pour une paire de protéines non connectées par un lien direct,
cette valeur a été utilisée directement pour faire des prédictions Kovacs et al. (2019),
typiquement en considérant les k meilleurs scores prédits. Remarquons que dans ce cas
il n’y a pas de construction d’'un modele a I’aide d’un jeu d’entrainement, ne serait-ce
que le réglage d’un seuil. Les résultats montrent que L3 surpasse toutes les approches

locales de calcul de similarité en matiere de précision.

4.2.3 Modeles probabilistes

Afin d’apporter une solution a la problématique préoccupante de la prédiction de
liens, certains chercheurs se sont intéressés a I’utilisation de modeles probabilistes qui

s’appuient principalement sur des données statistiques pour la prédiction de liens. Les
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approches probabilistes construisent un modele qui s’adapte a la structure du réseau.
La probabilité d’existence d’un lien potentiel manquant entre deux nceuds est estimée
a I’aide d’une probabilité conditionnelle. Au fil des années, de nombreux modeles ont
été proposés, notamment le modele probabiliste basé sur les graphes, qui considere les
nceuds du graphe comme des variables aléatoires et les liens manquants a prédire comme
des indépendances conditionnelles. Les approches probabilistes peuvent étre regroupées
en deux principales catégories : les réseaux bayésiens et les réseaux de Markov. Dans
le domaine de la biologie, des classifieurs bayésiens naifs ont été utilisés pour prédire
les interactions protéine-protéine manquantes dans I’interactome de I’organisme levure
Park and Bader (2011) et I’interactome de I’homme WiBing et al. (2019). Dans Birlutiu
et al. (2012), une approche basée sur les réseaux bayésiens a été proposée pour pour
la prédiction des IPPs. Cette approche combine les informations relative a la topologie
du réseau et les informations relatives aux protéines Birlutiu et al. (2012). Les réseaux
bayésiens ont été aussi utilisés dans le cadre non supervisé pour inférer des réseaux de
régulation en cherchant a détecter des relations de causalité entre des données d’expres-

sion de genes Brouard (2013).

4.3 Modélisation des réseaux d’IPP pondérés

Avant de s’intéresser a nos principales contributions qui concernent la prédiction des
scores des liens manquants dans un IPP pondéré, nous avons porté un grand intérét a
la modélisation de ces réseaux. Motivés par nos résultats du chapitre précédent 3.1 et
qui montrent que la normalisation de la base de données n’est pas cofiteuse lors de I’in-
terrogation des bases de données orientées graphes, nous avons proposé deux types de
modélisations d’un réseau IPP : modélisation dénormalisée et modélisation normalisée.
Dans les deux cas, le graphe des IPPs est non-orienté et présente des pondérations (€éti-
quettes sur les arcs). Les modélisations que nous avons proposées sont basées sur celui

de graphes a propriétés. Dans cette section, nous introduisons ces deux modeles.

4.3.1 Modélisation dénormalisée

La version dénormalisée des IPPs est un graphe étiqueté et pondéré. Les noeuds re-
présentent les protéines et portent comme propriétés les caractéristiques des protéines
sous la forme d’un couple clé-valeur. En ce qui concerne les arcs, ils possedent la méme
étiquette « INTERACTS_WITH ». Comme I’illustre la Figure 4.4, chaque arc contient
toutes les caractéristiques de I’interaction sous la forme de couples clé-valeur. Ces ca-

ractéristiques peuvent étre collectées de différentes sources comme les expérimenta-
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tions menées aux laboratoires, les données ajoutées par un expert ou les données qui
proviennent des bases de données en ligne. La clé indique la source ou le type de carac-
téristique et la valeur indique son poids qui représente la confiance en cette interaction

suivant cette source.

[r1: INTERACTS_WITH {
fusion : 777.0,
database : 900.0,

cooccurence : 422.0,
[r2 : INTERACTS_WITH { id: "4932.Q00457 expe':::ne:tald: 9'132500
- — neig orhood : .0,

comb!nfed_scol’e : 644.0, coexpression : 899.0,
textmining : 644.0 textmining : 971.0,

il combined_score : 999.0

P2 : protéine

bl
id: "4932.YDR194C "
id: "4932.Q0250"

FIGURE 4.4 — Modélisation dénormalisée

[r3 : INTERACTS_WITH {
combined_score : 644.0,
textmining : 644.0

o

4.3.2 Modélisation normalisée

Contrairement a la version dénormalisée des réseaux d’IPP, la version normalisée
est un graphe ayant des arcs hétérogenes. Ainsi, les arcs possedent des étiquettes diffé-
rentes qui représentent la source des caractéristiques stockées sur I’arc comme I’illustre
la Figure 4.5. Les arcs avec une étiquette « EXPERIMENTAL » concernent les informa-
tions collectées a travers les expérimentations effectuées dans les laboratoires. Les arcs
avec une étiquette « DATABASE » modélisent les informations ajoutées par un expert.
Bien que ce graphe soit complexe et puisse engendrer I’occupation de plus d’espace mé-
moire, il pourrait offrir une meilleure performance dans le cas de I'intérét a une source

particuliere d’information comme celles des expérimentations.

[r1.1 : Fusion {fusion : 777.0}]

[r1.2 : Database {database: 900.0}]

[r1.3 : Cooccurence {cooccurence: 422.0}]

[r1.4 : Experimental {experimental: 903.0}]

[r1.5 : Neighborhood {neighborhood: 155.0}]

id: "4932.Q0045" id: "4932.Q0250"

[r1.6 : Coexpression {coexpression: 899.0}]

[r1.7 : Textmining {textmining: 971.0}]
~ ~

[r1.8 : Combined_Score {combined_score: 999.0}]

FIGURE 4.5 — Modélisation normalisée

Les deux modélisations proposées dans cette section seront validées expérimenta-
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lement et testées face a différentes requétes qui portent sur différentes longueurs de

chemins.

4.4 Apprentissage automatique basé sur I’agrégation des
poids

4.4.1 Représentation d’une paire de protéines par agrégation des

valeurs portées sur les chemins intermédiaires

La majorité des mesures de similarité proposées dans littérature sont définies pour
des graphes non-pondérés. En outre, les mesures proposées sont souvent définies pour
des chemins de longueur 2. Pour répondre aux besoins émergent de faire des prédic-
tions a partir d’un IPP pondéré et en prenant en considération les chemins de longueur
3, nous proposons dans ce travail une nouvelle représentation basée sur 1I’agrégation.
Comme son nom I’'indique, notre représentation par agrégation est basée sur des fonc-
tions d’agrégation. En particulier, nous utilisons les fonctions M IN, AVG et M AX pour
résumer les valeurs portées par les chemins intermédiaires de longueur L entre chaque

couple de protéines. L’agrégation des chemins intermédiaires se fait en deux étapes :

— Agrégation des valeurs de chaque chemin intermédiaire : premiere agrégation pour
résumer toutes les valeurs d’un chemin intermédiaire en une seule valeur. Par
exemple, la fonction M IN permet de résumer toutes les valeurs sur chaque che-
min intermédiaire de longueur L en un seul score. Ce score représente la valeur
minimale sur le chemin intermédiaire. Le résultat de cette étape est une liste qui
contient les minimums des scores portés par tous les chemins intermédiaires de

longueur L.

— Agrégation des valeurs obtenues par la premiere agrégation : deuxieme agrégation
pour résumer les valeurs obtenues pour chaque chemin intermédiaire. L’ utilisa-
tion de la fonction AV G par exemple permet de calculer la moyenne de toutes les
valeurs minimales obtenues avec M IN. Dans ce cas, les données des différents
chemins intermédiaires de longueur L sont résumées a I’aide de la représentation
AVGMIN en un seul score o« comme illustré dans la Figure 4.6.

La formulation de la mesure AVGMIN est la suivante 4.8 :

AVGMIN(Xv Y) - AVGVChemin c de longueur =3 entre X et Y(MINVarc a du chemin C(SCOT@(G))
4.8)

Notre approche de représentation basée sur 1’agrégation permet de définir 9 combi-
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Chemin de longueur 3

—————— Lien direct manquant

941 AVGMIN : Score prédit

FIGURE 4.6 — Représentation basée sur I’agrégation des chemins de longueur 3

naisons possibles (représentations) qui peuvent étre fournies a un algorithme d’appren-

tissage pour prédire les interactions manquantes et leurs valeurs.

4.4.2 Apprentissage automatique d’un modele combinant les diffé-

rentes représentations

Nous proposons d’utiliser les différentes représentations obtenues par agrégation et
les différentes mesures de similarité topologiques comme entrée d’un algorithme d’ap-
prentissage afin d’apprendre, sur un jeu de données, a combiner les informations appor-
tées par ces différents descripteurs pour faire de meilleures prédictions. Notre approche
par apprentissage, schématisée dans la Figure 4.7, commence par calculer I’ensemble
des mesures de similarité topologiques AA, CN, PA, RA, TN et L3 pour chaque couple
de protéines non directement connectées et ayant au moins un chemin intermédiaire
de longueur 3. Les arcs directs qui relient ces protéines sont « calculables » par notre
approche puisqu’il est possible de calculer nos représentations par agrégation. L’ étape
suivante consiste a calculer nos représentations pour tous les arcs calculables. Apres,
nous ajoutons le nombre de liens intermédiaires de longueur 3 entre les couples de pro-
téines concernées. Nous donnons toutes ces caractéristiques en entrée d’un algorithme
d’apprentissage supervisé tel que I’arbre de modele Jolly (2018). Nous avons choisi un
arbre de modele pour son efficacité, en temps de calcul et en précision, sa lisibilité et
sa capacité a gérer des attributs éventuellement corrélés. Le but de ce travail n’est pas
d’identifier le meilleur algorithme d’apprentissage, en en comparant plusieurs, mais de
montrer comment 1’apprentissage automatique, et en particulier un arbre de modeles,
peut combiner les apports des différentes mesures de similarité et de notre agrégation
pour mieux prédire les interactions non-encore étudiées et leurs valeurs. Enfin, nos tes-

tons notre approche pour les couples de protéines reliés par au moins un chemin de
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longueur 3 et pour lesquels il n’y a pas un lien direct. Les arcs manquants sont dans ce

cas des arcs « prédictibles »car nous pouvons les prédire grace a notre approche.

\?'

Données de test Vecteur de caractéristiques
- Mesures de similarité
- Représentation par agrégations des scores
- Nombre de liens intermédiaires

2 " Shd ~ ol

Algorithme d'apprentissage

Données d'entrainement Modgle prédictif

Vecteur de caractéristiques
- Mesures de similarité basées sur la topologie
- Représentation par agrégations des scores
- Nombre de liens intermédiaires
- Score du chemin direct

FIGURE 4.7 — Prédiction par apprentissage

Dans la section suivante, nous discutons de nos résultats et nous évaluons la per-
formance de notre représentation par agrégation et de notre méthode de prédiction par

apprentissage automatique.

4.5 Expérimentations

Les expérimentations menées dans ce travail ont trois objectifs principaux :

— Validation et évaluation de nos modélisations des IPPs : les modélisations dénor-
malisée et normalisée que nous avons proposées pour modéliser un réseau IPP ont
été validées par une implantation et testées grace a un jeu de requétes complexes.
Comme notre approche considere des chemins de longueur 3, nous cherchons la
modélisation qui permet de répondre rapidement aux requétes complexes dont la

profondeur est égale a 3.

— Construction de notre modele d’apprentissage automatique basé sur 1’agrégation :
nous calculons les mesures de similarité toplogiques et nos représentations par
agrégation afin de les fournir a un algorithme de régression et construire un modele

permettant de prédire les scores manquants dans un IPP pondéré.
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— Evaluation de nos représentations et de notre approche d’apprentissage : Nos repré-
sentations basées sur I’agrégation et notre algorithme d’apprentissage automatique
ont été validées expérimentalement. Afin de tester I’efficacité de nos propositions,
nous avons comparé leurs performances aux mesures de similarité classiques ba-

sées sur la topologie du graphe en se basant sur différentes métriques.

4.5.1 Métriques d’évaluation

Pour valider les résultats obtenus par les différentes représentations AA, CN, PA,
RA, TN, L3, nos représentations par agrégation et notre modele d’apprentissage, il est
important de vérifier si les scores prédits ont été€ bien ajoutés dans la V11.5 de la base
de données STRING et de comparer la valeur prédite a la valeur ajoutée. En outre, pour

comparer toutes ces méthodes, il est nécessaire de disposer d’un ensemble de métriques.

Temps de calcul

Pour cette premiere métrique, nous cherchons le temps nécessaire pour calculer les
différentes mesures AA, CN, PA, RA, TN, L3 et les représentations par agrégation
en utilisant les données de la version version V11.0 de STRING. Cette métrique nous
permet de voir si notre représentation est coliteuse en termes du temps de calcul. Quant a
I’arbre de modeles, il n’est pas concerné par cette métrique puisqu’il est construit apres

le calcul de toutes ces mesures pour toutes les interactions connues dans V11.0.

Précision du Top 500

Afin de comparer I’information apportée par les représentations par agrégation et
par I’apprentissage d’un arbre de modeles aux différentes mesures de similarité topolo-
giques, nous utilisons une deuxieme métrique qui calcule la précision des 500 meilleures
prédictions (Top 500) Li et al. (2018). Comme les mesures de similarité ne fournissent
pas un score directement comparable avec celui renseigné dans les canaux, 1’état de
I’art Kovécs et al. (2019) consiste a évaluer la précision définie comme le rapport entre
le nombre de liens Lp qui figurent dans le Top 500 et le nombre de liens ajoutés dans
V11.5. Ainsi, si Lp interactions parmi les top 500 ont été ajoutées dans version V11.5
alors la précision est :

4.9)

Précision = —
500
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MAE, MRAE et RMSE

Les trois dernieres métriques sont I’erreur absolue moyenne (M AFE) , I’erreur re-
lative absolue moyenne (M RAFE) et la racine carrée de 1’erreur quadratique moyenne
(RMSE). Lutilisation de M AE et RMSFE permet de calculer la moyenne de 1’écart
entre la valeur du score prédite et sa valeur réelle Quant a la métrique M RAFE, elle me-
sure la valeur moyenne du quotient de I’erreur absolue entre le score attendu et le score
prédit a la valeur du score attendu. M RAFE est généralement exprimée en pourcentage.
Pour ces trois métriques, nous considérons 1’arbre de modeles puisque les autres mesures
de similarité ne calculent pas une valeur comparable directement avec le score enregistré
dans la base. De plus, nous effectuons une étude d’ablation pour évaluer 1’apport d’utili-
sation de nos représentations par agrégation lors de la prédiction des valeurs manquantes.
Ainsi, nous comparons les valeurs de M AE, MRAFE et RMSFE des arbres de modeles
construits avec toutes les mesures (ALL), avec toutes les mesures sauf L3 (SANS_L3),
avec toutes les mesures sauf nos représentations par agrégation (SANS_AG), avec toutes
les mesures sauf L3 et nos représentations par agrégation (SANS_AG_L3). L’objectif de
cette étude est de vérifier si I’utilisation de nos représentations par agrégation améliore
la performance de 1’apprentissage.

Soit A la valeur du score manquant dans le graphe des IPPs et E la valeur du score
prédit en utilisant les données extraites a partir du graphe. Les formules des différentes

métriques sont les suivantes :

n

1
MAE(A, E) = — ; |A; — Ej (4.10)
A B
MRAE(A,E) = 21: — 4.11)
" Az — Ez’ 2
RMSE(A,E) = \/ iz ( ) (4.12)
n

4.5.2 Banc d’essais STRING

Afin d’évaluer la capacité de notre approche a prédire les valeurs manquantes sur les
liens d’un réseau IPP pondéré, nous avons utilis€ STRING (Search Tool for the Retrieval
of Interacting Genes) qui stocke les données d’un IPP pondéré. STRING est une base de
données largement utilisée dans le domaine de la biologie. Les données de STRING sont

dynamiques. Au fil des années, la base a évolué en termes de protéines intégrées et d’in-
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teractions ajoutées, voire supprimées. Plusieurs versions de STRING sont disponibles en
ligne. Les deux versions les plus récentes sont V11.0 et V11.5 qui ont été mises en ligne
respectivement en 2020 et 2021. Dans ce travail, ces deux versions ont été utilisées pour
tester I’efficacité de notre approche lors de la prédiction des liens manquants et de leurs
étiquettes en passant d’une version a une autre. Les interactions dans STRING sont de
deux types : interactions connues (interactions physiques détectées expérimentalement
ou affirmés par un expert humain) et interactions fonctionnelles (interactions prédites
par contexte génomique ou fouille d’articles scientifiques) Franceschini et al. (2015).
La version V11.5 la plus récente de STRING contient 14 094 organismes (homme, le-
vure, etc.) avec 20 052 394 042 interactions. Ces interactions proviennent de plusieurs
sources, appelées canaux Szklarczyk et al. (2021). Ces canaux sont Experimental, Data-
base, Neighborhood, Fusion, Cooccurrence, Coexpression et Textmining. Pour chaque
canal, un score est calculé pour indiquer la fiabilité de I’interaction suivant les données

collectées a travers ce canal.

— Expérimental : assigne un score de confiance a I’interaction en se basant sur les

expériences réelles établies dans les laboratoires.

— Database : contient les données qui ont été affirmées par un expert humain. Par
conséquent, ce canal contient dans la plupart des cas des scores tres €levés (expé-

riences biochimiques, biophysiques et génétiques).

— Textmining : attribue un score aux paires de protéines mentionnées ensemble dans

des publications scientifiques.

— Coexpression : calcule le score d’une interaction protéique par la comparaison du

modele d’expression des protéines.
— Neighborhood : comprend les données de voisinage génomique.

— Fusion : assigne aux paires de protéines un score d’association lorsqu’il existe au

moins un organisme ou leurs orthologues respectifs ont fusionné en un seul gene.

— Cooccurrence : évalue la distribution phylogénétique des orthologues de toutes les

protéines d’un organisme donné.

— Combiné : le canal combiné combine les données qui proviennent des sept canaux

précédemment cités.

Le réseau des IPPs de STRING peut étre représenté sous la forme d’un graphe pon-
déré et non-orienté. Les noeuds sont les protéines qui sont caractérisées par leurs identi-
fiants. La présence d’un arc étiqueté avec un poids (score) p issue d’un canal ¢ signifie

que les deux protéines correspondantes interagissent avec une probabilité p pour le ca-
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nal c. Ainsi, les différentes interactions de STRING sont étiquetées par des scores qui
varient entre 0 (pas d’interaction pour le canal concerné) et 1000 (le score le plus fort).

STRING spécifie des seuils de confiance :
— Scores faibles (Low) : les arcs qui portent des scores

— Scores moyens (Medium) : les arcs qui portent des scores >=400 et <700 sont
considérés comme des interactions de fiabilit€é moyenne. Ils représentent 15.91%
de I’ensemble des interactions de STRING.

— Scores élevés (High) : les arcs qui portent des scores >=700 et <900 sont considérés
comme des interactions de fiabilité élevée. Ils représentent 5.33% de 1’ensemble des
interactions de STRING.

— Scores les plus élevés (Highest) : les arcs qui portent des scores >=900 sont consi-
dérés comme des interactions de tres grande fiabilité. Ils représentent 7.58% 1’en-
semble des interactions de STRING

Dans ce travail, nous nous intéressons aux données de 1’organisme levure (S. Cerevisiae)
de STRING. Nous utilisons les données de la version V11.0 et V11.5 de STRING rela-
tives a cet organisme. En effet, les différentes versions de STRING correspondent aux
connaissances des réseaux d’IPP a une date donnée. Passer d’une version a une autre se
traduit par 1’ajout mais aussi la suppression de certaines interactions, voire de protéines,
et parfois la modification des scores d’interactions existantes. Les M AE et RM SFE pré-
sentés dans la Figure 4.8 montrent la modification des scores entre les deux versions.
Si I’on considere tous les arcs qui ont une valeur pour le score combiné dans les ver-
sions V11.0 et V11.5 et que I’on utilise la valeur de la version V11.0 comme prédiction
et que I’on les compare avec les valeurs présentes dans V11.5, on mesure un M AFE de
60.99 et un RMSE de 109.36. En outre, les scores Medium et High possedent les va-
leurs de M AE et RMSE les plus élevées. Le choix des deux versions V11.0 et V11.5
de STRING a pour objectif de vérifier si on arrive a prédire les scores des interactions
qui vont apparaitre dans une nouvelle version de STRING en se basant sur une version
antérieure. Le tableau 4.1 résume le nombre de protéines et le nombre d’interactions
connues pour chaque canal de I’organisme levure dans les deux versions V11.0et V11.5
de STRING.

4.5.3 Données d’apprentissage

Dans la phase d’apprentissage, nous nous appuyons sur une partie des données de
V11.0 de STRING. En effet, nous considérons 1’ensemble des couples de protéines PAPP

qui interagissent directement et qui sont reliées par au moins un chemin intermédiaire de
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Erreur des scores des arcs conservés du canal combing
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FIGURE 4.8 — Variation des scores de STRING

Caractéristique V11.0 V11.5

Nombre de protéines 6 574 6394
Nombre d’arcs dans le canal combiné 922 983 | 994 296
Nombre d’arcs dans le canal coexpression | 555 166 | 602 624

Nombre d’arcs dans le canal cooccurence 4 681 4 689
Nombre d’arcs dans le canal database 46 816 | 78317
Nombre d’arcs dans le canal experimental | 394 274 | 482 448

Nombre d’arcs dans le canal fusion 3916 4094
Nombre d’arcs dans le canal neighborhood | 121 000 | 120 550
Nombre d’arcs dans le canal textmining 697 466 | 714 101

TABLE 4.1 — Nombre d’interactions directes par canal dans I’organisme levure dans
V11.0et V11.5 de STRING

longueur 3. Comme il existe un chemin de longueur 3 entre ces couples, nous pouvons
utiliser notre approche d’apprentissage basée sur 1’agrégation pour calculer un score
pour I'interaction directe. Nous appelons I’interaction directe dans ce cas « Interaction
calculable ». Pour chaque couple du PAPP, nous calculons un vecteur qui comprend les
valeurs des mesures de similarité topologiques (AA, CN, PA, RA, TN et L3), les valeurs
des 9 représentations par agrégations (MINMIN, MINMAX, AVGMIN, AVGMAX, AV-
GAVG, MAXMIN, MAXAVG, MAXMAX), le nombre des chemins intermédiaires de
longueur 3 et la valeur portée par 1’arc direct entre les deux protéines considérées. Nous
calculons ce vecteur pour chaque canal de STRING. Nous obtenons huit jeux d’appren-
tissage qui concernent les huit canaux de la base de données STRING. Pour les mesures
de similarité topologiques, seuls les chemins de longueur 2 entre les couples du PAPP sont
pris en considération. De plus, comme ces mesures sont adaptées aux IPP non-pondérés,

les scores des interactions ne sont pas utilisés. Les valeurs des mesures sont ainsi calcu-

89



CHAPITRE 4. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE POUR LA PREDICTION

4 DES INTERACTIONS PROTEINE-PROTEINE
Canal Nombre d’arcs calculables
Canal combiné 919914
canal coexpression 552315
Canal cooccurence 3539
Canal database 43 856
Canal experimental 394 274
Canal fusion 3916
Canal neighborhood 119 195
Canal textmining 693 904

TABLE 4.2 — Jeux d’apprentissage : interactions calculables par canal dans V11.0

lées en se basant sur 1’existence ou non d’un chemin intermédiaire de longueur 2. Etant
donné que 71.18% des scores dans STRING sont faibles et peuvent donc étre des faux
positifs, nous avons testé I’impact de I'utilisation de ces scores sur la capacité des me-
sures topologiques 2 identifier les arcs potentiels dans STRING. A Ia suite de ces tests,
nous avons conclu que les scores faibles empéchent les mesures topologiques de trouver
les protéines les plus susceptibles a interagir. En d’autres termes, deux protéines reliées
par plusieurs chemins intermédiaires de scores faibles ne représentent pas forcément
un bon candidat. Par conséquent, pour tirer profit pleinement des mesures de similarité
topologiques, nous les avons calculés pour les scores >=400 du canal combiné. En ce
qui concerne nos représentations par agrégation, nous souhaitons tester notre capacité a
prédire les scores avec le minimum d’erreur qu’ils soient faibles, moyens, élevés ou tres
élevés. Ainsi, aucun seuil n’a été fixé et tous les arcs de la base de données STRING ont
été pris en considération. Tous les calculs des vecteurs d’apprentissage ont été faits en-
tierement dans le SGBD orienté graphes Neo4j en utilisant son langage d’interrogation
Cypher. Ces vecteurs représentent notre jeu d’apprentissage. Ce jeu d’apprentissage est
fourni a un arbre de régression afin de construire un modele qui permettra de prédire les
étiquettes de certains arcs manquants dans V11.0 de STRING. Le tableau 4.2 résume la
taille de notre base d’apprentissage pour chaque canal de la base de données STRING.
Pour évaluer le modele construit a I’aide des données d’apprentissage, nous nous

basons sur des données différentes dédiées pour la phase de test.

4.5.4 Données de test

Dans la phase de test, nous utilisons également les données de V11.0 de STRING.

PTEST

Néanmoins, dans ce cas, nous considérant d’autres couples de protéines pour les-

quelles il existe au moins un chemin intermédiaire de longueur 3 mais il n’y a aucun

PTEST

arc direct reliant ces protéines. Les interactions entre les protéines sont « prédic-
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Canal Ajoutées dans V11.5 | Prédictibles et ajoutées dans V11.5
Canal combiné 234 172 234 120
Canal coexpression 118 733 64 064
Canal cooccurence 29 8
Canal database 78 317 42 221
Canal experimental 162 880 162 406
Canal fusion 545 212
Canal neighborhood 11 489 10 321
Canal textmining 177 847 119 195

TABLE 4.3 — Jeux de test : interactions prédictibles par canal dans V11.0 et ajoutées
dans V11.5

tibles »a I’aide de notre modele. Le vecteur du test contient les valeurs des mesures de
similarité topologiques, les valeurs des9 représentations par agrégations et le nombre
des chemins intermédiaires de longueur 3 entre les couples de protéines PTEST | Les vec-
teurs sont calculés pour les huit canaux et permettent d’obtenir huit jeux de test. Les
données de test sont fournies au modele construit sur les données du jeu d’apprentissage

PTEST non directement

pour prédire la valeur sur les arcs manquants pour les protéines
liées. Grace a notre approche, nous pouvons prédire le score de tous les arcs prédictibles
et qui ont été ajoutés dans la version V11.5 de la base de données STRING. Certains
scores ajoutés dans V11.5 sont non-prédictibles et donc ne seront pas prédits par notre
approche. Le tableau 4.3 illustre le nombre d’interactions prédictibles et ajoutées dans

V11.5 pour tous les canaux de la base de données STRING.

4.6 Résultats

4.6.1 Evaluation des modélisations des réseaux d’IPP pondérés

Pour évaluer les deux modélisations que nous avons proposées pour les IPPs pon-
dérés, nous avons stocké les données de V11.0 de STRING dans deux variantes de
bases données orientées graphes : G_IPP dénormalisée et G_IPP normalisée. La base
de données G_IPP dénormalisée s’appuie sur la modélisation dénormalisée. Les arcs
qui relient les protéines portent dans ce cas la méme étiquette « INTERACTS_WITH
». Chaque arc contient les sept scores qui proviennent des sept canaux et un huitieme
score combiné sous la forme de huit paires clé-valeur. En ce qui concerne la base de
données G_IPP normalisée, elle est créée suivant une modélisation normalisée. Ainsi,
un arc est créé pour chaque canal et contient le score de ce canal sous la forme d’une

paire clé-valeur. Par conséquent, huit types d’arcs peuvent exister entre deux protéines
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si les scores de tous les canaux sont renseignés. Les arcs portent dans ce cas diffé-
rentes étiquettes qui désignent le nom du canal : « DATABASE », «k EXPERIMENTAL »,
« NEIGHBORHOOD », « TEXTMINING », « FUSION », « COEXPRESSION », « CO-
OCCURENCE » et « COMBINED ». Pour comparer la performance des deux bases de
données orientées graphes créées, nous les avons implantées sur deux machines vir-
tuelles différentes ayant les mémes caractéristiques. Les deux machines fonctionnent
sous le systeme d’exploitation 64 bits Ubuntu-18.04.01 LTS avec 32 Go de RAM et 8 To
de disque. Nous avons utilisé Neo4j (version 4.4.2) comme SGBD orienté graphes. En
outre, nous avons utilis€ MariaDB (version 10.3.31) pour implanter des bases de don-
nées relationnelles similaires R_IPP dénormalisée et R_IPP normalisée afin de comparer
la performance des modélisations orientées graphes des IPPs pondérés aux modélisa-
tions relationnelles. Nous avons évalué les quatre bases de données G_IPP dénormali-
sée, G_IPP normalisée, R_IPP dénormalisée et R_IPP normalisée en termes de temps
de chargement de données de la base de données STRING, I’espace mémoire occupé et
le temps de réponse face a des requétes de profondeur inférieur ou égale a 3. Dans ce
travail, pour optimiser le temps de calcul des vecteurs d’apprentissage et de test, nous
choisirons la modélisation qui minimise le temps de recherche et I’agrégation des scores
sur les chemins de longueur 3. Le tableau 4.4 illustre un exemple de requéte complexe
de longueur 3. Cette requéte cherche tous les chemins intermédiaires de longueur 3 entre
les protéines Y BL045C et Y K L192C. Chaque arc du chemin intermédiaire doit avoir un
score combiné tres €élevé et un score textmining supérieur a 500.

Dans les deux variantes des bases de données orientées graphes G_IPP dénormalisée
et normalisée, les relations sont créées et stockées physiquement dans la base. Par consé-
quent, le temps de chargement des données des IPPs dans des bases est nettement plus
long que dans les bases de données relationnelles en raison du temps nécessaire pour
créer des arcs entre les nceuds. Comme la version G_IPP normalisée permet de créer un
arc pour chaque canal, le temps de chargement et le volume occupé dépassent ceux de
la base de données G_IPP dénormalisée. Cela a été validé par les expériences que nous
avons menées.

Comme le montre la Figure 4.9a, les deux versions orientées graphes des IPPs sont
beaucoup plus cofliteuses que les deux versions relationnelles des IPPs en termes du
temps de chargement de la base. En outre, la création des IPPs en utilisant une modé-
lisation orientée graphes normalisée est 1égerement plus coliteuse que la modélisation
dénormalisée. En termes de volume occupé, comme I’illustre la Figure 4.9b, la version
normalisée de la base de données orientée graphes des IPPs est plus cofiteuse a cause de
la création d’un arc pour chaque canal.

En termes de temps de réponse aux requétes, nous avons calculé le temps de réponse
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des différentes bases de données face a des requétes de profondeur 1, 2 et 3. Comme
I’illustre la Figure 4.10, la version G_IPP normalisée est plus performante lors de la
réponse a des requétes complexes dont la longueur de chemin est égale a 3. Pour les
requétes de profondeur 1 qui interrogent les interactions directes, les bases relationnelles
présentent les meilleures performances. Néanmoins, leurs temps de réponse sont proches
de celui des bases de données orientées graphes. A partir des chemins de longueur 2, les
bases de données orientées graphes présentent de meilleures performances. La différence
entre les versions G_IPP normalisée et dénormalisée n’est pas notable. Cependant, la

version R_IPP normalisée est plus coliteuse a cause du temps nécessaire pour €tablir les

G_IPP Dénormalisé

G_IPP Normalisé

MATCH (p1 :PROTEIN{id :"4932.YBL045C"})
WITH pl

MATCH (p2 :PROTEIN{id :"4932.YKL192C"})
WITH pl, p2

MATCH p=(p1)-[ :INTERACT_WITH*3..3]->(p2)
WITH pl, p2, p

MATCH (pl)-[r :INTERACT_WITH]->(p2)
WHERE r.combined_score>=900

AND r.textmining>=500

WITH pl, p2, p, 1, relationships(p) AS rels
UNWIND rels AS x

WITH pl, p2, 1, x

WITH pl, p2, 1,

MIN(x.combined_score) AS MIN,
AVG(x.combined_score) AS AVG,
MAX(x.combined_score) AS MAX

WITH pl, p2, 1,

MIN( MIN) AS MINMIN,

AVG( MIN) AS AVGMIN,

MAX( MIN) AS MAXMIN,

MIN( AVG) AS MINAVG,

AVG( AVG) AS AVGAVG,

MAX( AVG) AS MAXAVG,

MIN( MAX) AS MINMAX,

AVG( MAX) AS AVGMAX,

MAX(MAX) AS MAXMAX

RETURN pl.id AS pl, p2.id AS p2,
MINMIN, MINAVG,

MINMAX, AVGMIN, AVGAVG,
AVGMAX, MAXMIN, MAXAVG,
MAXMAX, r.combined_score as combined;

MATCH(p1 :PROTEIN({id :"4932.YBL045C"})
WITH pl

MATCH(p2 :PROTEIN{id :"4932.YKL192C"})
WITH pl, p2

MATCH p=(p1)-[ INTERACT_WITH*3..3]->(p2)
WITH p1, p2, p

MATCH(pl)-[r :COMBINED]->(p2)
WHERE r.combined_score>=900

WITH pl, p2, p, 1, relationships(p) AS rels
MATCH(pl)-[k :TEXTMINING]->(p2)
WHERE k.textmining>=500

WITH pl, p2, p, 1, relationships(p) AS rels
UNWIND rels AS x

WITH pl, p2, 1, x

WITH pl, p2, 1,

MIN(x.combined_score) AS MIN,
AVG(x.combined_score) AS AVG,
MAX(x.combined_score) AS MAX

WITH pl, p2, 1,

MINMIN) AS MINMIN,

AVG(MIN) AS AVGMIN,

MAX(MIN) AS MAXMIN,

MIN(AVG) AS MINAVG,

AVG(AVG) AS AVGAVG,

MAX(AVG) AS MAXAVG,

MIN(MAX) AS MINMAX,

AVG(MAX) AS AVGMAX,

MAX(MAX) AS MAXMAX

RETURN pl.id AS pl, p2.id AS p2,
MINMIN, MINAVG,

MINMAX, AVGMIN, AVGAVG,
AVGMAX, MAXMIN, MAXAVG,
MAXMAX, r.combined_score as combined ;

TABLE 4.4 — Requéte complexe de profondeur 3
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FIGURE 4.9 — Temps de chargement et volume occupé par modele
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FIGURE 4.10 — Temps de réponse a des requétes complexes par modele

4.6.2 Comparaison des représentations par agrégations aux mesures
topologiques

En termes de temps de calcul, nos résultats présentés dans la Figure 4.11 montre
que nos 9 représentations basées sur I’agrégation ne sont pas coliteuses comparées a L3.
Pour certaines représentations basées sur 1’agrégation comme AVGMIN, le temps de
calcul a été inférieur au temps de calcul de L.3. Le calcul des mesures topologiques qui

n’utilisent que les chemins de longueur 2 est plus rapide que le temps de calcul de L3 et
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nos représentations par agrégation basés sur des chemins de longueur 3.
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FIGURE 4.11 — Temps de calcul des représentations pour le canal combiné

En ce qui concerne la précision, nos résultats illustrés dans la Figure 4.12 montrent
que notre arbre de modeles surpasse toutes les mesures de similarité classiques en termes
de précision du Top 500. En outre, la mesure L3 est plus performante que les mesures
topologiques basées sur des chemins de longueur 2. L’utilisation de ces deux représen-
tations, en plus des mesures topologiques, pourrait contribuer a la prédiction des liens

IPPs manquants avec le minimum d’erreur.

4.6.3 Evaluation de I’apprentissage automatique basé sur I’agréga-
tion

Pour évaluer I’apport de I'utilisation de nos représentations par agrégation dans 1’ap-
prentissage automatique, nous avons mené une étude d’ablation. L’ablation consiste a
éliminer certains indicateurs fournis a 1’algorithme d’apprentissage pour comprendre
leurs contributions. Tout d’abord, nous avons calculé MAE, MRAE et RMSE pour
notre modele construit a 1’aide de tous les indicateurs. Ensuite, nous avons calculé M AFE,
MRAFE et RM SE en utilisant tous les indicateurs sauf L3. Apres, nous avons cherché les
valeurs de M AE, M RAFE et RM SFE suite a la suppression de toutes les représentations
par agrégation. Enfin, nous avons calculé le M AE, M RAE et RMSE en utilisant tous
les indicateurs sauf L3 et les représentations par agrégation. Comme le montre la Figure
4.13, la suppression de L3 augmente le M AE de 15.3% et le RMSE de 25.2%. Tou-
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FIGURE 4.12 — Précision des représentations pour le canal combiné

tefois, la suppression des représentations par agrégation augmente le M AE de 32.9%
etle RMSE de 52.1%. De plus, la suppression de L3 et les différentes représentations
par agrégation augmente le M AFE de 64.2% et le RMSE de 85.4%. De plus, les résul-
tats de la métrique M RAFE présentés dans 4.13 montrent que 1’écart de la valeur prédite
par rapport a la valeur réelle augmente considérablement lors de la suppression de nos
représentations par agrégation. Ainsi, bien que 1’apport des représentations par agréga-
tions a I’apprentissage soit plus important que celui de L3, I’utilisation de L3 améliore
la performance de notre modele.

La contribution de I’utilisation de nos mesures basées sur 1’agrégation dans 1’ap-
prentissage a été confirmée pour tous les canaux prédictibles dans V11.0 et ajoutés dans
V11.5 de la base de données STRING. Les résultats de nos expérimentations illustrés
dans le tableau 4.5 montrent que des résultats similaires sur tous les canaux. La suppres-

sion de nos mesures basées sur 1’agrégation augmente I’erreur pour tous les canaux.
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Contribution des représentations par agrégation
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FIGURE 4.13 — Contribution des représentations par agrégation

Canal SANS_AG_L3 | SANS_AG | SANS_L3 | ALL
Combiné 117.01 98.00 65.19 52.88
Coexpression 88.30 61.98 44.29 33.12
Cooccurence 89.14 69.30 57.11 48.10
Database 132.76 119.21 89.51 77.31
Expérimental 114.56 89.14 63.99 54.16
Fusion 4491 34.99 24.83 12.55
Neighborhood 79.10 54.6 33.29 23.44
Textmining 137.10 111.21 99.29 86.49

TABLE 4.5 — MRAE des arcs prédictibles et ajoutés de tous les canaux de la base de
données STRING

4.7 Discussion

Les expérimentations menées dans ce travail confirment I’hypothese que I’utilisa-
tion des chemins de longueur 3 pour la prédiction des liens manquants en biologie est
plus pertinente que I’utilisation des chemins de longueur 2. En termes de précision,
I’utilisation de L3 permet de prédire 1’existence d’un lien potentiel avec une précision
qui dépasse les mesures topologiques basées sur des chemins de longueur 2. En outre,
"utilisation des chemins de longueur 3 et de leurs étiquettes dans notre approche d’ap-
prentissage basée sur 1’agrégation permet d’obtenir une précision qui dépasse celle de

L3. Par conséquent, 'utilisation des étiquettes portées par les chemins de longueur 3
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permet d’améliorer la précision.

En termes d’erreur du score prédit par rapport au score ajouté, nos résultats montrent
que notre approche d’apprentissage basée sur I’agrégation permet de prédire des scores
aux interactions manquantes avec des valeurs relativement proches des valeurs ajoutées
dans la version V11.5. Etant donné que la base de données STRING est dynamique et
ses scores changent d’une version a une autre, notre approche peut €tre impactée par la
présence des faux positifs dans la version V11.0 et qui ont été mis a jour dans la version
V11.5. De plus, grace aux résultats de notre étude d’ablation, nous pouvons constater
que toutes les représentations sont informatives. Néanmoins, la présence de L3 et de nos
représentations par agrégation contribuent nettement a la prédiction des scores avec le
minimum d’erreur.

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé la version normalisée des IPPs pour
calculer les différents vecteurs d’apprentissage et de test. L’avantage de I’utilisation de la
version normalisée est qu’elle permet d’accéder directement aux informations relatives

a un canal particulier.

4.8 Conclusion

Le recours a des mesures de similarité topologiques est sans doute d’un grand inté-
rét dans plusieurs cas d’utilisation et dans une multitude de domaines. Toutefois, dans
le domaine de la biologie, se limiter aux mesures de similarité topologiques basées sur
des chemins de longueur 2 présente plusieurs inconvénients. D’une part, les chemins
de longueur 2 sont moins représentatifs que les chemins de longueur 3 dans les réseaux
d’IPP. Par exemple, deux protéines reliées par un seul chemin intermédiaire de longueur
2 ont tendance a interagir s’il existe plusieurs chemins de longueur 3 qui les relient.
En outre, les mesures basées sur la topologie sont généralement proposées pour des
graphes non-pondérés. Dans ce cas, le calcul de ces mesures utilise I’information rela-
tive a I’existence ou non d’un lien. Le score calculé et trié par ordre décroissant permet
d’identifier une liste d’arc potentiel suivant ce score qui ne comprend aucune informa-
tion sur les valeurs portées par les arcs. Pour pallier cet inconvénient, nous avons proposé
dans ce travail une nouvelle représentation par agrégation. L’avantage de cette représen-
tation est qu’elle permet de capturer toutes les informations apportées par les chemins
intermédiaires entre les couples de protéines non seulement en termes d’existence d’un
lien mais aussi du score qu’il porte. Grace a nos différentes représentations, nous avons
construit un modele d’apprentissage qui prend en entrée les 9 combinaisons des fonc-
tions MIN, AVG et MAX, les mesures basées sur la topologie, le nombre de chemins

de longueur 3 entre deux protéines pour prédire les arcs manquants et leurs valeurs.
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Nos résultats expérimentaux montrent que nos représentations basées sur 1’agrégation

contribuent nettement a I’amélioration de la performance du modele en termes d’erreur

absolue moyenne (M AFE), erreur relative absolue moyenne (M RAFE) et racine carrée de

I’erreur quadratique moyenne (RM SE).
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5.1 Bilan des contributions

La quantité¢ de données générées et collectées ne cesse d’augmenter a un rythme
sans précédent, provenant de diverses sources telles que les réseaux sociaux, les cap-
teurs IoT et les données ouvertes. Dans un monde de plus en plus concurrentiel, cette
diversité des sources de données est une véritable opportunité pour les entreprises, mais
constitue également un défi majeur en raison des limites des technologies classiques de
stockage, de traitement et d’analyse de données. De nombreuses recherches sont donc
menées pour découvrir de nouvelles technologies capables d’extraire des connaissances
pertinentes a partir de ces données massives et hétérogenes. Parmi ces technologies, les
bases de données graphes attirent le monde académique et professionnel lors de 1’analyse
des données non seulement massives et variées mais également tres complexes, ol les
relations entre les données sont non triviales et apportent des informations pertinentes.
Cette these s’inscrit pleinement dans le contexte de 'utilisation des bases de données
graphes pour répondre a des problématiques scientifiques préoccupantes en science des
données. D’une part, nous avons exploré les bases de données graphes pour la mise en
place d’un entrep6t de données capable de répondre rapidement et efficacement a des
requétes analytiques tres complexes. D’autre part, nous avons utilisé cette catégorie de
bases de données pour effectuer des prédictions de valeurs manquantes sur les arétes

d’un réseau d’interaction protéine-protéine (IPP).

En ce qui concerne les entrepdts de données, les approches classiques impliquent
généralement 1’utilisation de bases de données relationnelles. Ce choix s’explique en
grande partie par la maturité des systemes de gestion de bases de données relationnelles
et leur capacité a stocker et gérer efficacement des données structurées. Néanmoins, avec
I’avénement du Big Data, plusieurs travaux de recherche ont mis en évidence les limites
de ces systemes et ont proposé de nouvelles solutions alternatives pour implanter des
entrepoOts de données massives. Dans ce contexte, les systemes Not Only SQL (NoSQL)
sont considérés comme une voie intéressante pour améliorer les capacités de stockage
et la performance des entrepOts relationnels traditionnels. Les avantages des systemes
NoSQL par rapport aux bases de données relationnelles sont leur grande évolutivité,
flexibilité accrue et capacité a gérer des données semi-structurées ou non structurées.
Cependant, migrer un entrepdt classique basé sur une base de données relationnelles
vers un entrepOt qui s’appuie sur une base NoSQL est une taiche complexe. En effet, les
bases NoSQL sont de différentes catégories (orientées clés-valeurs, colonnes, documents
et graphes) et ont des modeles de données différents de celui des bases relationnelles.

Il est donc important de choisir la base NoSQL qui répond aux besoins de I’entreprise
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tout en permettant une migration efficace de I’entrepdt de données. Pour répondre a cette
problématique, nous avons proposé et évalué dans cette these une approche qui permet
de migrer a un entrepdt de données orienté graphes. Pour assurer cette migration, nous
avons proposé le formalisme MDM2G qui regroupe plusieurs regles de migration tout
en prenant en compte les cas de schéma en étoile et de schéma en flocons de neige. Afin
de valider notre approche et de la comparer a d’autres travaux existants dans la litté-
rature, nous avons utilisé le jeu de données du banc d’essais TPC-DS. En outre, pour
évaluer les performances de nos entrepOts orientés graphes, nous avons généré plusieurs
volumes de données de TPC-DS ainsi qu'un ensemble de requétes analytiques ayant
différentes complexités. Nos résultats ont montré des différences significatives de per-
formance entre les implantations relationnelles et orientées graphes d’un entrepdt. En
effet, une implantation relationnelle fonctionne mieux pour les requétes qui interrogent
un petit nombre de tables, tandis qu’une implantation orientée graphes est plus perfor-
mante pour des requétes complexes impliquant plusieurs tables. En outre, contrairement
aux bases de données relationnelles ol I’utilisation d’un schéma en flocons de neige est
souvent tres coditeuse, I'utilisation de ce type de schéma pour la mise en oeuvre d’un
entrepot de données orienté graphes n’a pas d’impact notable sur la performance. Il
convient de noter que les bases de données orientées graphes nécessitent plus d’espace
de stockage que les bases relationnelles pour stocker les liens entre les données. Cepen-
dant, opter pour la migration aux graphes peut étre justifié par les gains de performance

lors de la réponse aux requétes analytiques complexes.

En plus de I’implantation des entrepdts de données basés sur les graphes, nous avons
proposé dans cette these d’utiliser les bases de données NoSQL orientées graphes pour
stocker et analyser les informations portées par les arcs d’un réseau d’IPP pondéré. Dans
ce cas, les noeuds du réseau représentent les protéines et les liens entre eux indiquent la
présence d’une interaction physique. De plus, un poids est attribué a chaque lien pour
quantifier la confiance accordée a cette interaction. Le poids est déterminé a partir de
plusieurs sources d’information telles que les expérimentations effectuées en laboratoire
et les données fournies par des experts. Dans notre approche, nous nous appuyons sur
I’ensemble des interactions existantes entre les protéines ainsi que sur leurs poids pour
prédire des futures interactions potentielles. Les données du réseau d’IPP pondéré sont
alors stockées dans une base de données graphes pour exploiter les poids portés par les
arcs et en extraire des connaissances utiles pour la prise de la décision. En effet, les
approches traditionnelles se basent sur I’existence ou non d’un chemin intermédiaire
de longueur 2 entre deux protéines non directement reliées pour identifier un futur lien

direct entre ces deux protéines. Ces approches utilisent des mesures de similarité basées
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sur la topologie du graphe telles que le nombre de voisins communs et Adamic Adar.
Récemment, la mesure L3 a été introduite pour identifier un futur lien en se basant sur
I’existence ou non des chemins intermédiaires de longueur 3. Malgré la pertinence des
différentes mesures proposées, les poids portés par les arcs n’est pas considéré par ces
approches. Afin de remédier a cette problématique, nous avons proposé dans ce travail
de nouvelles représentations basées sur des fonctions d’agrégation permettant d’agréger
les valeurs portées par les arcs. Nos représentations combinent les fonctions AVG, MIN
et MAX pour agréger les poids portés par les chemins intermédiaires entre deux noeuds
reliés par des chemins intermédiaires sans €tre reli€s directement. De plus, nous avons
proposé de combiner les mesures classiques basées sur la topologie du graphe et nos
représentations basées sur 1’agrégation dans une approche d’apprentissage automatique
qui prédit des futures interactions et leurs scores. Pour valider et évaluer notre approche,
nous avons utilisé les données de 1’organisme levure du banc d’essais reconnu STRING.
Nos résultats expérimentaux ont montré que nos représentations basées sur 1’agrégation
ne sont pas coliteuses en termes du temps de calcul. De plus, notre approche basée sur
I’apprentissage qui combine ces représentations avec les mesures de similarité basées
sur la topologie permet de prédire des liens pertinents manquants avec une précision qui
dépasse la précision des mesures basées sur la topologie. En outre, nous avons réalisé
une étude basée sur I’ablation qui montre la pertinence de nos représentations basées sur
I’agrégation qui permettent de prédire les poids des futures interactions avec le minimum
d’erreur.

L’ensemble des travaux de recherche décrits dans cette these ont fait 1’objet des

publications suivantes :

— Akid H. and Ben Ayed M., « Towards nosql graph data warehouse for big social
data analysis », 16th International Conference on Intelligent Systems Design and
Applications (ISDA), Porto, Portugal, 14-12 December, 2016. Springer, Cham., pp.
965-973.

— Akid H., Ben Ayed M., G. Frey, and Lachiche N., « Entrepdts de données NoSQL
orientés graphe », 35eme Conférence sur la Gestion de Données Principes Techno-
logies et Applications (BDA), Lyon, France, 15-18 Octobre, 2019. Hal-03176580
pp.51-52.

— Akid H., Frey G., Ben Ayed M., and Lachiche N., « Performance of NoSQL graph
implementations of star vs. snowflake schemas », IEEE acess. ISSN : 21693536,
10.1109/ACCESS.2022.3171256.

— Akid H., Chennen K, Frey G., Thompson J., Ben Ayed M., and Lachiche N., « Ap-

prentissage automatique basé sur ’agrégation pour la prédiction de liens dans
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les réseaux d’interaction protéine-protéine », 22eme Conférence sur I’Extraction
et la Gestion des connaissances (EGC), Blois, France, 24-28 Janvier, 2022, vol.
RNTI-E-38, pp.481-482.

5.2 Perspectives

L’utilisation des bases de données graphes est actuellement un sujet d’actualité en
science des données. Malgré les opportunités offertes par cette catégorie de bases de
données, les défis scientifiques a relever sont nombreux. Au cours de nos recherches,
nous avons identifié différents verrous scientifiques auxquels nous souhaitons apporter

des réponses dans nos futurs travaux :

— Implantation et évaluation des opérateurs OLAP dans le cas des entrep6ts orientés
graphes : Bien que les opérateurs OLAP soient largement utilisés dans les bases
de données relationnelles (R-OLAP), peu de travaux ont porté sur leur extension
et utilisation dans le cas des bases de données graphes. Il serait donc intéressant de
compléter les travaux existants en évaluant les performances des opérateurs OLAP
pour les entrepOts basés sur les graphes (G-OLAP). Nous proposons d’évaluer les
performances de ces opérateurs en considérant différentes tailles de données et
différents nombres de dimensions interrogées pour augmenter la complexité de la
requéte ;

— Migration vers un entrepdt NoSQL orienté graphes : Dans la littérature, plusieurs
approches pour I’implantation d’entrepdts NoSQL orientés colonnes et documents
ont été proposées. Par conséquent, il serait pertinent de proposer des regles de
transformation permettant la migration a partir de ces entrepOts de données vers

un entrepdt orienté graphes sans perte d’informations ;

— FEtude approfondie de la performance d’une approche d’apprentissage basée les
agrégations : Les bases de données orientées graphes permettent une navigation
intuitive et rapide entre les données. Les liens entre les données classiquement
cherchées a I’aide des jointures sont stockés dans la base de données graphes et
utilisés pour une meilleure prise de décision. Dans notre étude, agréger les valeurs
portées par les arcs s’est avéré pertinent lors de 1’apprentissage. Toutefois, le temps
de calcul et les ressources utilisées peuvent augmenter considérablement lorsque
les longueurs de chemins augmentent. Ainsi, une étude de performance détaillée
est pertinente pour quantifier le gain tout en considérant le temps requis et les

ressources utilisées ;

— Prise en considération d’autres métriques d’évaluation : Les métriques utilisées
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pour valider et évaluer nos différentes propositions sont les plus utilisées dans
la littérature, tels que le temps de calcul, la racine carrée de 1’erreur quadratique
moyenne et la précision. Néanmoins, d’autres métriques pourraient €tre utilisées
afin de mesurer I’impact environnemental de nos approches, comme par exemple

la consommation d’énergie lors de 1’apprentissage.
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Résumé

Avec I'essor du big data, le recours a la science des données est devenu crucial
pour extraire les connaissances a partir des données massives. Ces derniéres
annees, plusieurs catégories de bases de données ont été utilisées en science des
données pour stocker, gérer et analyser efficacement les mégadonnées. En
particulier, les bases de données NoSQL (Not Only SQL) ont émergé comme une
alternative aux bases de données relationnelles. Dans cette thése, nous nous
intéressons a la catégorie orientée graphes des bases de données NoSQL qui
remplace les jointures relationnelles colteuses par des parcours du graphe. Nous
les utilisons pour répondre a deux problématiques en science des données et qui
constituent nos principales contributions : implanter des entrepbts de données
capables de répondre rapidement a des requétes analytiques complexes et
construire des descripteurs afin de les utiliser pour prédire les valeurs manquantes
sur les arcs d’un réseau d’interaction protéine-protéine.

Mots clés : Base de données relationnelles, bases de données graphes, entrepbts
de données, construction de descripteurs, interaction protéine-protéine

Abstract

With the rise of big data, the use of data science has become critically important to
extract insights from a huge amount of data. In recent years, several categories of
databases have been used in data science to efficiently store, manage and analyze
huge amounts of data. In particular, NoSQL (Not Only SQL) databases have
emerged as an alternative to relational databases. In this thesis, we are interested
in the graph-oriented category of NoSQL databases that replaces expensive
relational joins with graph traversals. We use graph databases to address two data
science issues of concern that are our main contributions: Implementing data
warehouses capable of responding quickly to complex analytical queries and
constructing descriptors to be used to predict missing values on the edges of a
protein-protein interaction network.

Keywords: Relational databases, graph databases, data warehouses, feature
construction, protein-protein Interaction




o)
Université . g
st || Hajer AKID

€ Strasbourg Les bases de données graphes pour a science des données :
Implantation d’entrep6ts de données et prédiction d’interactions

protéine-protéine

Résumé

Avec l'essor du big data, le recours a la science des données est devenu crucial pour extraire les
connaissances a partir des données massives. Ces dernieres années, plusieurs catégories de bases
de données ont été utilisées en science des données pour stocker, gérer et analyser efficacement
les mégadonnées. En particulier, les bases de données NoSQL (Not Only SQL) ont émergé comme
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Résumé en anglais

With the rise of big data, the use of data science has become critically important to extract insights
from a huge amount of data. In recent years, several categories of databases have been used in
data science to efficiently store, manage and analyze huge amounts of data. In particular, NoSQL
(Not Only SQL) databases have emerged as an alternative to relational databases. In this thesis, we
are interested in the graph-oriented category of NoSQL databases that replaces expensive relational
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