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Introduction générale

Ce chapitre préliminaire présente le contexte de notre thèseà savoir la diversité des bases de
données définies pour stocker à la fois les ontologies et les données associées. Nous introduisons
ensuite nos contributions qui portent sur la conception physique de telles bases de données en
prenant en compte leur diversité.

1 Contexte et problématique

L’utilisation massive du Web et de l’Internet ont fait naître un besoin de partage, d’échange
et d’analyse des objets et en particulier des données. Pour réaliser ces tâches, connaître le sens
d’une donnée est devenu unenjeu importantpour les entreprises, les gouvernements, les appli-
cations, les services, etc. Si nous nous penchons sur la technologie des bases de données dans
sa première génération, les concepteurs construisaient des bases de données pour répondre à
un besoin particulier,mais sans se soucier si ces bases de données seraient intégrées et utili-
sées par des personnes en dehors de leur entreprise. Lorsque cette dernière souhaite s’ouvrir et
partager ses données, elle se heurte au problème d’hétérogénéité structurelle et sémantique des
données. Afin de répondre à ce problème, les ontologies ont été largement utilisées pour expli-
citer le sens des concepts et des propriétés d’un domaine donné. Il n’y a pas que la technologie
des bases de données qui a utilisé les ontologies, d’autres communautés l’ont également fait :
l’intelligence artificielle, le traitement de la langue naturelle, etc.

Autour du concept d’ontologie, plusieurs travaux de recherche se sont concentrés sur :(i)
la construction d’ontologies de domaine,(ii ) la définition des formalismes de manipulation des
ontologies,(iii) l’exploitation des ontologies et(iv) l’étude de son évolution. Ainsi, nous faisons
les constats suivants :

1. Plusieurs ontologies de domaine ont été proposées et certaines normalisées, souvent dans
les domaines où unegrande expertise existe. On peut citer la médecine (le cas de l’on-
tologie Unified Medical Language System (UML)), l’ingénierie (IEC 61360-4 pour les
composants électroniques, la norme ISO 23584 dans le domaine de l’optique et l’optro-
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nique), l’environnement1, les agences de voyage [1], les jeux vidéo2, etc. De plus en plus
de besoins de construction d’ontologie émergent.

2. La conceptualisation d’une ontologie nécessite des modèles formels pour la définir et pour
offrir des mécanismes de raisonnement. Un nombre important de formalismes existent,
que nous pouvons classer en deux types selon l’objectif visé: (a) des formalismes pour
faciliter l’échange et le partage de données, où les concepts sont définis d’une manière
unique (le cas de PLIB [2]), (b) des formalismes pour définir des correspondances entre
vocabulaires et offrir des possibilités de déduction et d’inférence (le cas d’OWL [3]).

3. La maturité des ontologies a motivé plusieurs chercheurset industriels à les utiliser pour
répondre à plusieurs problématiques, comme l’indexation des documents, l’intégration
et l’échange des données, le traitement de la langue naturelle, la conception des bases
de données, etc. L’usage d’une ontologie apporte de nouveaux questionnements. Prenons
le cas d’utilisation des ontologies pour concevoir des bases de données. Cette utilisation
génère un gros volume de données qui doit être stocké, interrogé, optimisé, etc. Des so-
lutions de persistance ont été proposées. Elles ont fait naître un nouveau type de bases
de données, appeléBase de Données à Base Ontologique(BDBO) ou bases de données
sémantiques, qui stockent à la fois les instances et l’ontologie ou les ontologies décrivant
leur sens. Plusieurs travaux ont été proposés pour offrir des modèles de stockage adé-
quats à ces données et à leur ontologie [4, 5, 6, 7, 8, 9]. Certains sonthéritésdu modèle
de stockage traditionnel (table oriented storage), comme la représentation horizontale, où
chaque classe de l’ontologie est stockée dans une table unique, d’autres sontoriginaux
comme les représentations binaires et verticales (table detriplets). La présence d’une on-
tologie au sein d’un Système de Gestion de Base de Données (SGBD) a également contri-
bué à l’évolution de l’architecture traditionnelle de ce dernier composée habituellement
de la partiecontenuet de la partieméta-base. Cette évolution vise à prendre en compte
à la fois l’ontologie et son modèle appelé méta-schéma. Ce dernier a été proposé pour
offrir un accès générique au modèle d’ontologie. Il joue, pour l’ontologie, le même rôle
que celui joué par la méta-base pour les données. En ce qui concerne l’interrogation des
données, plusieurs langages d’interrogation ont été proposés. On peut citer par exemple
RDQL [10], SeRQL [11], RQL [12], Squish [13], SPARQL [14], OntoQL[15], etc. Le
langage SPARQL a été retenu par le consortium W3C (World Wide Web Consortium)
comme le langage standard pour lesBDBO. Ce langage ressemble au langage SQL et est
souvent traduit dans ce dernier car la plupart desBDBO utilisent un SGBD Relationnel
comme système sous-jacent.

4. Comme tout composant informatique, une ontologie évolue et nécessite donc une gestion
de ses différentes versions. L’évolution d’une ontologie est normalement beaucoup plus
problématique que les évolutions d’une base de données. Ceciest dû au caractère parta-
geable de l’ontologie. Pour illustrer ce problème, citons Rogozan [16] qui s’interroge :

1. https://bioportal.bioontology.org/ontologies/ENVO
2. http://www.mindmeister.com/fr/324669511/game-ontology-project
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2. Motivations et Objectifs

"comment préserver l’accès et l’interprétation des objets au moyen de leur référencement
à une ontologie évolutive" ?

Les constants précédents nous font remarquer que les ontologies sont devenues une réalité dans
le paysage des bases de données et apportent uneforte diversitéqui a été suivie par les SGBD
industriels. Si nous prenons l’exemple de Oracle (Oracle Spatial and Graph) et IBM (SOR),
elles proposent des solutions différentes pour gérer les instances ontologiques. Cette différence
concerne à la fois les modèles de stockage utilisés et l’architecture de leur SGBD cible. Cette
diversité est au cœur des travaux présentés dans ce mémoire.Nous nous intéresserons en par-
ticulier à la conception physique de ce type de bases de données qui consiste à définir des
structures d’optimisation prenant en compte cette diversité.

2 Motivations et Objectifs

La conception physique a eu un grand intérêt dans le contextedes bases de données déci-
sionnelles, où une large panoplie de structures d’optimisation (les vues matérialisées, les index
de jointure binaire, la compression, le partitionnement, le traitement parallèle, etc.) a été étudiée
et supportée par les SGBD commerciaux et académiques. Durantla conception physique, une
ou plusieurs structures d’optimisation sont sélectionnées. Le processus de sélection est souvent
guidé par un modèle de coût mathématique estimant le coût desrequêtes (souvent en termes
d’entrées sorties) en présence de ces structures d’optimisation. La plupart des problèmes de sé-
lection de structures d’optimisation est difficile, car l’espace de recherche lié à chaque structure
peut être très large. Prenons le cas des vues matérialisées,toute requête ou partie d’une requête
peut être candidate à la matérialisation. Étant donné que chaque structure d’optimisation a des
contraintes comme l’espace de stockage et le coût de maintenance pour les vues matérialisées,
on ne peut donc pas sélectionner toutes les vues candidates.En conséquence, nous faisons appel
à des algorithmes d’exploration de l’espace de recherche, comme les algorithmes génétiques, le
recuit simulé, les algorithmes glouton, etc. Pour quantifier la qualité de ces derniers, un modèle
de coûts est utilisé. La question que nous nous posons dans nos travaux est comment transporter
cette démarche traditionnelle sur lesBDBO?

Pour mener à bien notre réflexion, nous avons d’abord commencé par l’étude de la diver-
sité desBDBO en analysant et comparant les approches existantes. Cette étude approfondie de
différents types deBDBO nous a permis d’en proposer une formalisation unifiée desBDBO.
Cette formalisation prend en compte les différentes composantes engendrant la diversité : les
modèles d’ontologie, les modèles de stockage, les architectures, etc. Cette formalisation nous
sert comme cadre pour identifier les variables à utiliser dans un processus de sélection de struc-
tures d’optimisation.

La deuxième piste de recherche que nous avons explorée est ladéfinition d’un modèle de
coût pour évaluer la qualité de chaque type deBDBO en exécutant un ensemble de requêtes.
Contrairement aux bases de données traditionnelles, où noustrouvons un nombre important de
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modèles de coûts, peu existent dans le cas desBDBO. Pour en définir un, nous avons d’abord
suivi une démarche expérimentale afin d’extraire les paramètres pertinents de notre modèle
de coûts. Nous avons alors considéré six exemples deBDBO, trois industriels (Oracle, IBM
SOR et DB2RDF) et trois académiques (Jena, Sesame et OntoDB - développée au sein de
notre laboratoire). Ces systèmes sont divers, du fait que chacun a ses propres spécificités. Nous
avons effectué une batterie de tests en utilisant le banc d’essai LUBM (The Lehigh University
Benchmark) et ses requêtes. Par la suite un modèle de coût intégrant desparamètres issus de
cette expérimentation a été développé pour évaluer touteBDBO. Ce dernier est ensuite utilisé
dans une approche que nous proposons pour sélectionner les vues matérialisées.

3 Contributions

Nos contributions à travers ce travail, sont quadruples.

Premièrement, nous avons établi un état de l’art sur lesBDBO. Une étude de leurs caracté-
ristiques nous a permis de mettre en lumière la grande diversité deBDBO et de leurs usages.
En effet il existe :

– différents usages d’ontologies (annotation, explicitation, intégration, échange de données,
etc.), ce qui implique l’existence d’un nombre important demodèles d’ontologies (PLIB,
RDFS, OWL, KIF, etc.);

– différents modèles de stockage (binaire, vertical, horizontal...) qui ont un impact sur la
conception physique ;

– différents niveaux de modélisation (niveau données, niveau méta-données, niveau méta-
ontologie, ...), ce qui conduit à des différentes architectures.

Deuxièmement, nous avons proposé un modèle unifiant lesBDBO et un modèle de coûts
générique qui intègrent les diversités remarquées.

Troisièmement, nous avons effectué une évaluation des performances de quelquesBDBO
selon deux critères : le temps de chargement des données et letemps de traitement de requêtes.

Enfin, nous avons exploité la présence de l’ontologie au seinde SGBD pour définir une
méthodologie de sélection des vues matérialisées au niveauconceptuel. La présence de notre
modèle de coûts nous a également aidé à définir une autre méthodologie pour sélectionner des
vues prenant en compte la diversité desBDBO.

Les approches que nous avons proposées, ont été validés théoriquement en utilisant le mo-
dèle de coûts et réellement sur un ensemble deBDBO comme Oracle, Sesame, Jena, IBM SOR,
DB2RDF et OntoDB.
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Figure 1 – Vue globale de la thèse

4 Structure du mémoire

Ce mémoire est organisé en trois parties et une annexe, comme illustré par la Figure 1.

La première partie comprend deux chapitres.

Le premier chapitre présente dans un premier temps un état des lieux sur les ontologies,
leur modèles et introduit une classification des ontologiesexistantes. Une comparaison entre
les modèles conceptuels et les ontologies est également donnée. Dans un deuxième temps, la
notion deBDBO est définie avec l’ensemble de ses composantes : les modèles d’ontologies,
les modèles de stockage et les architectures. Des exemples deBDBO existantes sont donnés
pour illustrer leur diversité. Cette analyse nous a permis dedonner une représentation multi-
dimensionnelle desBDBO, impliquant trois dimensions représentant: le modèle d’ontologie,
le modèle de stockage et l’architecture. Enfin deux langagesde requêtes sémantiques sont dé-
taillés : le langage SPARQL et OntoQL qui a été développé au sein de notre laboratoire. Dans
un souci de clarification et d’analyse, nous avons comparé lesBDBO pour chaque niveau de
diversité.

Le second chapitre décrit le problème de la conception physique d’une manière générale. Il
commence par la définition formelle de ce problème. Un ensemble de structures d’optimisation
est également présenté, à savoir les vues matérialisées et les index pour la catégorie redondante
de ces structures et la fragmentation horizontale pour la catégorie non redondante. Pour chaque
structure, une formalisation de son problème de sélection est donnée, suivie par les approches de
sélection proposées dans la littérature. Une confrontation de la conception physique des bases
de données traditionnelles avec lesBDBO est également discutée, suivie par une démarche de
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résolution qui intègre l’ensemble de étapes que nous considérons pertinentes pour revisiter la
conception physique dans le contexte desBDBO. Elle comprend quatre étapes principales: (i)
la maîtrise desBDBO existantes, (ii) une étude expérimentale desBDBO afin de déterminer
les paramètres pertinents pour les modèles de coûts qui sontau cœur de la conception physique,
(iii) la proposition d’un modèle de coûts pour lesBDBO et finalement, (iv) l’utilisation de ces
modèles pour la sélection d’une structure d’optimisation,à savoir les vues matérialisées.

La deuxième partie de notre manuscrit présente l’ensemble de nos contributions. Elle contient
les trois chapitres suivants.

Le chapitre 3 est consacré premièrement à la formalisation des ontologies et desBDBO.
La formalisation de l’ontologie présente la première dimension de diversité à savoir le modèle
d’ontologie. Tandis que la deuxième dimension présente en détails la diversité concernant le
modèle de stockage pour les instances et l’ontologie et l’architecture du SGBD cible. Ces for-
malisations nous donnent une vue globale sur l’ensemble desparamètres qui peuvent influencer
la performance des requêtes et le chargement des données au sein desBDBO. SixBDBO sont
testées (Oracle, IBM Sor, Jena, Sesame, DB2RDF et OntoDB) sur lesdonnées du banc d’essai
LUBM, selon les critères cités ci-dessus. Cette étude expérimentale nous permet d’identifier les
paramètres importants pour établir notre modèle de coût.

Le chapitre 4 propose un modèle de coût pour estimer le coût des requêtes en termes
d’entrées-sorties définies sur uneBDBO. Ce modèle prend en compte la diversité présentée
dans le chapitre 1. Des formules mathématiques pour estimerle coût de la sélection, de la pro-
jection et de la jointure sont données. Ce modèle de coût est validé sur les données du banc
d’essai LUBM.

Dans le chapitre 5 nous nous focalisons sur une structure d’optimisation populaire qui est
les vues matérialisées. Rappelons que la sélection de ces dernières est difficile et basée sur un
ensemble de requêtes connu à l’avance. Pour faciliter la présentation de nos propositions, nous
commençons par introduire les concepts de base sur les requêtes, les arbres algébriques et le plan
unifié regroupant l’ensemble des arbres algébriques des requêtes de départ. Trois approches de
sélection de vues matérialisées sont décrites : une approche conceptuelle, dans laquelle les vues
sont sélectionnées au niveau ontologique. Cette approche exploite la présence de l’ontologie
dans la base de données. La deuxième approche dite imposée, qui suppose la connaissance de
toutes les composantes d’uneBDBO. Cette approche est similaire aux approches de sélection
des vues traditionnelles, et ne prend pas en compte la diversité. La troisième approche, dite
simulée, prend en compte la diversité. Des algorithmes de type glouton et génétique sont pro-
posés pour résoudre le problème de la sélection des vues. Unecomparaison de nos propositions
par rapport à l’état de l’art est donnée.

La troisième partie présente les conclusions générales de ce travail et esquisse diverses pers-
pectives.

Les publications relatives à ces travaux sont :
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– Bery Mbaiossoum, Selma Khouri, Ladjel Bellatreche, Stéphane Jean, Mickael Baron,
Etude Comparative des Systèmes de Bases de Données à base Ontologiques, Actes du
XXXème Congrès INFORSID, pp. 379-394, Montpellier, France, Mai 2012

– Bery Mbaiossoum, Ladjel Bellatreche, Stéphane Jean, Mickael Baron, Comparaison et
Evaluation des Systèmes de Gestion de Base de Données Sémantiques, Ingénierie des
Systèmes d’Information (ISI), 18(3): 39-63, 2013

– Bery Mbaiossoum, Ladjel Bellatreche, Stéphane Jean, Towards Performance Evaluation
of Semantic Databases Management Systems, 29th British National Conference on Data-
bases (BNCOD 2013), pp. 107-120, LNCS, Springer, Oxford, July,2013

– Bery Mbaiossoum, Ladjel Bellatreche, Stéphane Jean, Materialized View Selection Consi-
dering the Diversity of Semantic Web Databases, Proceedings of the 18th Conference on
Advances in Databases and Information Systems (ADBIS), pp. 163-176, LNCS, Springer,
Ohrid, Republic of Macedonia September 2014,

Ce mémoire comporte une annexe qui présente les requêtes utilisées dans les expérimenta-
tions.
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Chapitre 1. Ontologie et Bases de Données à Base Ontologique

1 Introduction

Les Bases de Données à Base Ontologique (BDBO) sont au cœur de nos travaux et plus
particulièrement leur conception physique. Contrairementà une base de données traditionnelle
qui ne stocke que les instances d’une application, uneBDBO stocke à la fois des instances et
l’ontologie décrivant leur sens. La présence de cette nouvelle composante au sein d’un SGBD
a poussé la communauté des bases de données à répondre aux quatre questions suivantes :

1. Qu’est-ce qu’une ontologie?

2. Comment définir formellement une ontologie?

3. Est-ce que les modèles de stockage traditionnels (orientés table relationnel) sont adaptés
aux ontologies et aux instances ontologiques?

4. Est-ce que l’architecture de stockage traditionnelle d’un SGBD (constituée de deux par-
ties: le contenu et la méta-base) peut être remise en question?

L’ensemble des réponses à ces questions peut influencer considérablement la définition d’un
modèle de coût mathématique estimant le temps de réponse d’un ensemble de requêtes, car tout
modèle de coût est sensible aux modèles de stockage utiliséspar le SGBD cible et à la définition
de structures d’optimisation au niveau conceptuel, vu les fortes similarités entre les ontologies
et les modèles conceptuels.

Dans ce chapitre, nous commençons par présenter les concepts fondamentaux liés aux on-
tologies. Puis nous répondons aux questions que nous avons posées.

2 Qu’est-ce qu’une ontologie?

2.1 Origine de la notion d’ontologie

Le terme ontologie fut d’abord utilisé auXVIIemesiècle en philosophie aristotélicienne pour
désigner la partie de la philosophie qui a pour objet l’étudedes propriétés les plus générales de
l’être, telles que l’existence, la possibilité, la durée oule devenir (cf. CNRTL3). Le diction-
naire de la langue philosophiqueFOULQ. St-JEAN 1962[17] définit "l’ontologie comme une
étude des êtres en eux-mêmes et non tels qu’ils nous apparaissent". D’après Meynard [18],
la métaphysique et l’ontologie sont synonymes au sens strict du terme, c’est-à-dire l’étude de
l’être dans ses propriétés générales et dans ce qu’il peut avoir d’absolu ; en d’autres termes,
c’est l’étude de ce que sont les choses en elles-mêmes, dans leur nature intime et profonde, par
opposition à la seule considération de leurs apparences ou de leurs attributs séparés.

Le terme est aussi utilisé en médecine pour désigner une doctrine qui prétend étudier l’être
de la maladie, notamment des fièvres, comme si la maladie existait conformément à un type
bien défini, à une essence.

3. Centre National de ressources Textuelles et Lexicales - http://www.cnrtl.fr/lexicographie/ontologie
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2.2 Notion d’ontologie en informatique

En informatique et en science de l’information, une ontologie désigne un ensemble structuré
des termes et concepts ayant une sémantique dans un domaine donné. L’ontologie constitue
donc un modèle de données représentant un ensemble de concepts dans un domaine, ainsi que
des relations entre ces concepts. Les concepts sont organisés en un graphe dont les relations
peuvent être des relations sémantiques ou des relations de subsomption. Ce type de graphe est
appelé le schéma d’ontologies.

En général, les ontologies utilisent les notions suivantes:
– classe: un ensemble, une collection ou un type d’objets. Une classepossède toujours un

identifiant. Les classes sont toujours organisées en une hiérarchie à l’aide de relation de
subsomption ;

– propriété : une caractéristique que des objets peuvent posséder ou partager. Cela peut
aussi être une fonctionnalité des objets. Les propriétés permettent de distinguer les ins-
tances d’une classe. Comme les classes, les propriétés possèdent toujours un identifiant.
Elles peuvent être typées, c’est-à-dire associées à un domaine et à un co-domaine de va-
leurs. Une propriété peut prendre ses valeurs dans des typessimples ou dans des classes ;

– type de valeurs: un ensemble de valeurs dans lesquels les propriétés doivent prendre leurs
valeurs. Il existe (1) des types simples (e.g. entier, réel,caractère, booléen, etc.), (2) des
types classes et (3) des types collections (propriétés associées à des cardinalités minimum
et maximum) ;

– individu : une instance de classes. Les individus sont caractérisés par leur appartenance
à une (ou éventuellement plusieurs) classes(s) et par des valeurs de propriétés. Selon les
formalismes, chaque individu peut ou non avoir un identifiant unique qui permet de le
distinguer des autres ;

– axiome: un prédicat applicable à des classes, des relations ou des instances permettant
d’assurer l’intégrité des données ou de faire des déductions de connaissances. Tous les
formalismes permettent d’exprimer des axiomes de typage etde subsomption. Les autres
axiomes dépendent de chaque modèle d’ontologie et des prédicats particuliers définis au
niveau du langage. Par exemple, OWL permet d’exprimer des axiomes de cardinalité et
PLIB des contraintes sur les domaines de valeurs.

Dans cette thèse, nous ne traitons que des ontologies en informatique.

2.3 Définition d’une ontologie

Une ontologie est une conceptualisation qui permet de représenter explicitement la séman-
tique d’un domaine par des "modèles objets" consensuels dontchaque concept (classe ou pro-
priété) est associé à un identificateur universel permettant de référencer la sémantique qui lui
correspond. Selon Gruber [19], une ontologie est une spécification explicite d’une conceptua-
lisation. Cette définition a été enrichie par Pierra [20] en décrivant une ontologie comme une
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représentationformelle, explicite, référençableetconsensuellede l’ensemble des concepts par-
tagés d’un domaine en termes de classes d’appartenance et depropriétés caractéristiques. Cette
définition a mis en avant quatre caractéristiques principales d’une ontologie à savoir :formelle,
explicite, référençableetconsensuelleque nous détaillons ci-dessous :

– formelle: exprimée dans un langage de syntaxe et de sémantique formalisées comme par
exemplerdf schéma [21],owl [3] ou plib [22] permettant ainsi des raisonnements auto-
matiques ayant pour objet soit d’effectuer des vérifications de consistance, soit d’inférer
de nouveaux faits ;

– consensuelle: admise par l’ensemble des membres (et des systèmes) d’une communauté.
Ainsi, la conception d’une ontologie doit impliquer la participation des experts et des
spécialistes du domaine. Tous les éléments ontologiques globaux partagés doivent être
acceptés et donc être modélisés à l’identique par tous. Par exemple, les ontologies de
produits conformes à la norme ISO 13584 (PLIB) font l’objet d’un consensus interna-
tional résultant d’un processus rigoureux de standardisation et sont publiées comme des
standards internationaux ISO ou IEC. Il convient de signalerque cette caractéristique est
inhérente aux ontologies globales qui peuvent être importées et modifiées pour des usages
locaux (ontologie locale) ;

– référençable: toute entité ou relation décrite dans l’ontologie peut être directement réfé-
rencée par un symbole (« identifiant universel »), à partir den’importe quel contexte, afin
d’expliciter la sémantique de l’élément référençant ;

– explicite : les concepts du domaine et leurs différentes propriétés sont explicitement
décrits et le domaine modélisé est décrit indépendamment d’un point de vue ou d’un
contexte implicite. Des points de vue différents pourront donc partager les mêmes concepts.

2.4 Types d’ontologies

Suivant le degré d’abstraction visé, trois types d’ontologies ont été identifiés [23] :
– les ontologies globales(Top-Level Ontology) : ce sont des ontologies formelles quipré-

sentent un haut niveau de généralité et d’abstraction. Elles sont le résultat d’un développe-
ment systématique, consensuel et rigoureux permettant le partage de connaissances et le
transfert d’un contexte à un autre. Elles sont dédiées à une utilisation très générale. Elles
servent de base pour le développement des ontologies locales spécifiques à des domaines
donnés. On peut citer comme exemple le projet KRAFT [24] ou WordNet4 [25] ;

– Les ontologies de domaine: ce sont des ontologies qui se limitent à une représenta-
tion des concepts de domaines données (géographie, médecine, etc.). Elles présentent un
niveau d’abstraction moins élevé que celui des ontologies globales. En général, elles ap-
portent une spécialisation des concepts généraux d’une ontologie globale. On peut citer
comme exemple Uniprot [26], une ontologie décrivant les protéines ;

– Les ontologies d’applicationqui sont spécifiques à un champ précis d’application dans

4. dictionnaire de la langue anglaise,http://www.cogsci.princeton.edu/wn
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un domaine donné. Elles présentent donc un haut degré de spécificité. Une ontologie
d’application spécifie une ontologie de domaine ou une ontologie globale. Par exemple,
l’ensemble des spécifications sur les cours d’eau de France est une ontologie d’applica-
tion qui peut spécifier les concepts généraux d’une ontologie de domaine géographique.
L’ontologie géopolitique5 mise au point par la FAO (Organisation des Nations Unies pour
l’Alimentation et l’Agriculture) pour faciliter l’échange et le partage de données de ma-
nière standardisée entre les systèmes de gestion d’informations relatives à des pays et/ou
à des régions est aussi un exemple d’ontologie d’application.

Dans le cadre de notre recherche, nous nous intéressons aux ontologies de domaine. Nous
présentons dans la section suivante une classification de cetype d’ontologies.

2.5 Taxonomie des ontologies de domaine

Les ontologies de domaine ne sont pas toutes identiques. Certaines se focalisent sur la dé-
finition des concepts d’un domaine d’étude. On les appelle les ontologies conceptuelles (OC).
Gruber [19] distingue deux types de concepts dans une ontologie : les conceptsprimitifs et les
conceptsdéfinis. Les concepts primitifs ou canoniques représentent des concepts ne pouvant
être définis par une définition axiomatique complète. Les concepts primitifs sont une base sur
laquelle peuvent être définis d’autres concepts appelés concepts définis ou concepts non cano-
niques. Pierra [27] fait remarquer qu’à côté des ontologiesbasées sur les concepts, il existe des
ontologies qui décrivent des mots, elles sont qualifiées d’ontologies linguistiques (OL). Ainsi,
trois catégories d’ontologies existent [27] :

– Ontologies Conceptuelles Canoniques (OCC): ce sont des ontologies qui ne contiennent
que des concepts primitifs ;

– Ontologies Conceptuelles Non Canoniques (OCNC): ce sont des ontologies qui contiennent
des concepts primitifs ainsi que des concepts définis ;

– Ontologies Linguistique (OL): ce sont des ontologies qui définissent des termes éventuel-
lement définis en plusieurs langues naturelles qui sont utilisés dans un domaine d’étude.
Ces ontologies sont orientées vers les traitements linguistiques (par exemple TALN6).

Ces trois catégories d’ontologies peuvent être combinées enun modèle en oignon (Fig. 1.1).
La couche de base de ce modèle est constituée par la couche canonique. La seconde couche
non canonique est construite sur la couche canonique et la dernière couche est formée par les
ontologiesOL fournissant une représentation des concepts d’un domaine en langage naturel
éventuellement dans plusieurs langues. Ce modèle en oignon définit donc une ontologie de
domaine en couches complémentaires pour la résolution de différents problèmes.

Nous présentons ci-dessous brièvement chacune des catégories d’ontologie identifiées.

5. http://www.fao.org/countryprofiles/geoinfo.asp?lang=fr
6. Traitement Automatique de la Langue Naturelle
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Figure 1.1 – Le modèle en oignon pour les ontologies de domaine (extraite de [28] )

2.5.1 Ontologies Conceptuelles Canoniques (OCC)

Une ontologie canonique ne présente que des concepts primitifs (ou atomiques), c’est-à-
dire des concepts qui ne peuvent pas être dérivés d’autres concepts. Les ontologies canoniques
fournissent une base formelle pour une modélisation et un échange efficace de la connaissance
d’un domaine. Ces ontologies sont importantes pour le domaine des bases de données (où la
redondance est à éviter), pour le vocabulaire technique (oùchaque notion est représentée par
un motunique) et pour les formats d’échange (où une seule représentationpossible est prévue
pour chaque information échangée). Dublincore7 [29] est un exemple normalisé d’ontologies
conceptuelles canoniques. Pour mieux illustrer nos propos, considérons un fragment de l’on-
tologie LUBM [30] présentée sur la figure 1.2. Elle est constituée de trois classes appelées
Personneayant comme propriéténomet sexe, Etudiantqui est une sous-classe dePersonneet
Université. Dans cette ontologie, tous les concepts sont canoniques. RDFS [21] et PLIB [31]
sont des modèles d’ontologies communément utilisés pour définir des ontologies canoniques.

2.5.2 Ontologies Conceptuelles Non Canoniques (OCNC)

Ce sont des ontologies qui renferment dans leurs définitions des relations d’équivalence
entre les concepts. Ce genre de relations permet de définir lesconcepts non canoniques. Les
OCNCcontiennent des concepts primitifs ainsi que des concepts définis. La définition de concepts
se fait à l’aide des opérateurs portant sur les classes commeles opérateurs ensemblistes (union,
intersection, différence) et les opérateurs portant sur les propriétés comme les restrictions sur
les valeurs de propriétés ou sur la cardinalité. Elle peut sefaire aussi à travers des relations
algébriques ou logiques entre les propriétés. Les OCNC permettent de représenter à la fois les

7. http://dublincore.org/
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Figure 1.2 – Exemple d’une ontologie OCC

conceptualisations d’un domaine et les correspondances entre celles-ci. Dans notre exemple
d’ontologie OCC précédent, on pourrait définir de manière informelle le concept canonique
Etudiantcomme un concept non canonique :Etudiant≡ Personne inscrite dans une université.
On peut ainsi incorporer dans notre OCC, des concepts non primitifs et obtenir donc une OCNC.
La figure 1.3 présente une ontologie OCNC surcouche de l’ontologie OCC précédente avec une
spécialisation du conceptPersonnepar deux concepts définisHomme(Personne de sexe mas-
culin), Femme(Personne de sexe féminin) et une définition informelle du conceptEtudiant.
Les constructeurs OCNC sont également très utiles pour définir des mappings entre différentes
ontologies. Ils permettent également d’étendre les inférences que l’on peut réaliser sur une on-
tologie.

Figure 1.3 – Exemple d’une ontologie OCNC

2.5.3 Ontologie Linguistique (OL)

Ce sont des ontologies qui visent à représenter les mots utilisés dans un domaine particu-
lier. Les ontologies linguistiques permettent de fournir une représentation en langage naturel
des concepts d’un domaine. Les représentations peuvent être multilingues. Ces ontologies sont
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utilisées pour la recherche de synonymes linguistiques et dans la recherche de documents per-
tinents par rapport à une requête qui s’exprime par un ensemble de mots.WordNet[25] est un
exemple d’ontologie linguistique. On peut obtenir une ontologie OL à partir de notre exemple
d’ontologie OCNC précédent par addition de commentaires ou de descriptions textuelles aux
concepts définis ou primitifs. Par exemple, le conceptHommepourrait être associé aux termes
Man, Hombre, Mann, etc. La construction de telles ontologies est souvent faite de façon semi-
formelle par un processus d’extraction de termes dans un ensemble de documents du domaine
et qui sont ensuite validés et structurés par des experts (humains) du domaine.

2.5.4 Modèle en oignon et conception des ontologies

On peut remarquer que la taxonomie des ontologies en couchesprésentée précédemment
revêt une dimension méthodologique définissant deux méthodes de conception d’ontologies.
La première méthode dite "des mots aux concepts" consiste à extraire la couche conceptuelle
à partir de la couche linguistique. Elle nécessite l’extraction semi-automatique des termes du
domaine (à partir de corpus textuels par exemple) et la définition des concepts à partir de ces
termes. La deuxième méthode dite "des concepts aux mots" consiste à construire la couche lin-
guistique à partir de la couche conceptuelle. Elle nécessite la définition des concepts canoniques
d’un domaine obtenus par un consensus d’experts, un choix des opérateurs d’équivalence entre
les concepts pour définir les concepts non canoniques ou dérivés, et une définition en langage
naturel des concepts de l’ontologie.

2.5.5 Les ontologies dans le monde industriel

Les ontologies ont été largement utilisées dans le monde industriel, et en particulier, un
nombre important d’ontologies dans le domaine de l’ingénierie ont été développées. On peut
citer par exemple, l’ontologie normalisée IEC 61360-4 sur le domaine des composants électro-
niques, l’ontologie ISO 13399 sur le domaine des outils coupants, l’ontologie ISO 13584-501
sur le domaine des matériels de mesure, etc. Ces ontologies ont été acceptées comme des on-
tologies consensuelles et partagées par tous les participants impliqués dans le processus B2B
(Business to Business), où chaque fournisseur décrit les classes de ses composants dans son
catalogue en référençant le plus possible l’ontologie normalisée. Dans ce cas, l’ontologie joue
le rôle d’un dictionnaire. Sa présence facilite l’intégration et l’échange des composants entre
les différents fournisseurs. Notre laboratoire LIAS a participé audéveloppement et à la norma-
lisation d’un nombre important d’ontologies dans le domaine de l’ingénierie (avionique avec
Airbus, énergie avec EDF, géologique avec l’Institut Français de Pétrole, etc.).

Dans cette section, nous avons défini et illustré par des exemples les notions fondamentales
liées aux ontologies. Dans la section suivante, nous répondons à la deuxième question posée
dans l’introduction en décrivant différents modèles d’ontologie.
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3 Comment définir formellement une ontologie?

Un formalisme d’ontologies est un modèle permettant de représenter des ontologies. Géné-
ralement présenté sous la forme d’un modèle orienté objet, il est composé d’entités et d’attributs
permettant de décrire les constructeurs d’une ontologie tels que les constructeurs de classes et
de propriétés. Dans la littérature, on trouve beaucoup de modèle d’ontologies parmi lesquels
PLIB [2], F-Logic [32], RDF/RDFS [21], DAML+OIL[33], etc. Ces modèles diffèrent selon
l’objectif visé. Certains ont pour but de définir des ontologies pour la gestion et l’échange des
données. Ils cherchent ainsi à définir la sémantique des concepts de manière unique et précise et
se focalisent donc sur lesOCC. Les modèles RDF-Schema [21] et PLIB [2] sont des exemples
de ces formalismes. D’autres formalismes ont été proposés pour la description d’ontologies
permettant de définir des correspondances entre vocabulaires et offrent ainsi des possibilités de
déduction et d’inférence. Ces formalismes définissent ainsides concepts primitifs et définis.
OWL ou OWL Flight [3] en sont des exemples. Nous présentons ci-dessous les modèles d’on-
tologies qui nous intéressent dans nos travaux : les modèlesRDF/RDFS, OWL et PLIB. Nous
verrons qu’ils se basent sur un noyau commun de constructeurs sur lesquels nous avons basé
nos travaux.

3.1 Formalisme RDF/RDFS

RDF (Resource Description Framework) est un langage utilisé pour la représentation des
informations relatives aux ressources sur le Web. Il fut conçu pour annoter les documents du
Web à l’aide de métadonnées (le titre, l’auteur et la date de modification d’une page web, etc.).
Avec la généralisation du concept de «ressource Web», RDF estutilisé pour représenter des
informations à propos de choses identifiables sur le Web. Beaucoup de sites de vente en ligne
utilisent RDF pour la présentation de leurs articles. Les informations exprimées en RDF sont
traitables par des applications au lieu d’être seulement affichées pour les humains. Ces infor-
mations peuvent ainsi être échangées entre les applications sans perte de sens. Cela veut dire
que les informations peuvent être mises à la disposition d’autres applications que celles pour
lesquelles elles ont été créées au départ.

Pour identifier les ressources, RDF utilise des URI (Uniform Resource Identifiers). Il décrit
les ressources en fonction de propriétés et de valeurs de propriétés. Les instances RDF (ou
déclaration RDF) sont présentées sous forme de triplets(sujet, prédicat, valeur).

– sujetdésigne la ressource à décrire. Le sujet est en général identifié par un URI mais peut
aussi être un nœud anonyme. Une ressource peut être une page Web, une partie d’une
page Web référencée par une ancre ou même un objet quelconque.

– prédicat représente une propriété qui peut être appliquée sur la ressource. Il est aussi
représenté par un URI.

– objet est la valeur de la propriété. Il peut être une donnée ou une autre ressource. Il
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est identifié par un URI mais peut aussi être un nœud anonyme ou un littéral (valeur
éventuellement typé par un des types de données primitifs définis par XML Schéma) .

Un ensemble de données RDF peut être représenté par un graphe de nœuds et d’arcs repré-
sentant les ressources, leurs propriétés et valeurs. Par exemple, le triplet(Etudiant, est-Inscrit,
Cours)est représenté graphiquement sur la figure 1.4.

 

Etudiant 
Cours estInscrit 

Prédicat, ( Sujet, Objet ) 

Figure 1.4 – Exemple d’un triplet RDF

La sémantique d’un document RDF est exprimée en s’appuyant sur la théorie des ensembles
et la théorie du modèle [34]. Ce dernier vise à définir des structures mathématiques pour une
interprétation des éléments du vocabulaire de RDF. Ces structures fournissent le moyen de
vérifier formellement qu’une déclaration (triplet) est vraie dans un document RDF. En effet,
tout triplet RDF peut être traduit en formule de logique du premier ordre, positive, conjonctive
et existentielle :

(S u jet, Predicat, Ob jet)⇒ ∀Ob ject, ∃ S u jet tel que Predicat(S u jet, Ob jet)

RDF introduit quelques prédicats prédéfinis, mais ne proposepas de constructeurs prédéfi-
nis pour la conception d’ontologies. Il ne permet pas de formuler des contraintes sémantiques
riches ou de faire des raisonnements. Ainsi, il a été rapidement étendu par un ensemble de
constructeurs constituant le modèle RDF-Schema pour la définition d’ontologies.

RDF-Schéma (ou RDFS) est un modèle issu du Web Sémantique, étendant le modèle RDF
par des constructeurs permettant la définition de classes etde propriétés. Il permet entre autres
de bâtir des concepts, éventuellement définis à partir d’autres concepts, et ayant la particula-
rité d’être partagés. Il offre un ensemble de constructeurs de modélisation orientés objets pour
la définition de concepts. RDFS est un langage de représentation des connaissances avec une
syntaxe et une sémantique. Il permet de réaliser des inférences [35]. Grâce à l’inférence, on
peut déduire des nouveaux triplets à partir des triplets existants. Les expressions RDFS sont
aussi écrites sous forme de triplets (triplets RDF) et restent des expressions RDF valides. La
seule différence entre une expression RDF "normale" et une expression RDFS est l’accord fait
sur la sémantique des termes définis en RDFS et par conséquent sur l’interprétation de certains
triplets.
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RDFS définit la classeressourcecomme classe mère de toutes les classes. Il permet une des-
cription textuelle des classes et des propriétés au traversdes attributsrdfs:label, rdfs:comment,
rdfs:seeAlso et rdfs:isDefinedBy. RDFS ne dispose pas de primitives décrivant les équivalences
conceptuelles. Les ontologies RDFS sont donc des ontologiescanoniques (OCC). Nous présen-
tons ci-dessous les principaux constructeurs de RDFS.

– Constructeurs de classes.
Pour créer des classes, le constructeurrdfs:classest utilisé. Le constructeurrdfs:subClassOf
permet de spécifier une organisation hiérarchique des classes.

– Constructeurs de propriétés.
Le constructeurrdfs:propertypermet de spécifier des propriétés caractéristiques d’une
classe. La hiérarchie des propriétés est créée à l’aide du constructeurrdfs:subProperty.
Les constructeursrdfs:domainet rdfs:rangepermettent de spécifier respectivement le do-
maine (une ou plusieurs classes) et le co-domaine de valeur d’une propriété (une classe
ou un type de données).

– Constructeurs d’instances.
L’appartenance d’une instance à une classe est définie grâceau constructeurrdf:type.
Ce constructeur permet de "typer" une ressource (ou instance RDF) avec une propriété
ou une classe définie en RDFS. Les triplets correspondant sontde la forme (i, rdf:type,
C) indiquant quei est une instance de la classeC. Dans RDFS, il est possible qu’une
instance appartienne à plusieurs classes même de différentes hiérarchies (subsomption).
L’attribution d’une valeurv à une propriétép d’une instancei se fait à l’aide d’un triplet
de la forme (i, p, v).

– Les types de valeurs.
Les types de valeurs des objets manipulés dans RDFS peuvent être des instances de
classes ou des littéraux. Les littéraux peuvent être typés par les types prédéfinis de XML
Schéma (pour les chaînes de caractères, les numériques, lesdates, etc.). RDFS fournit
aussi un type collection (rdfs:Container) et utilise les types collection de RDF (rdf:List,
rdf:Bag).

– Les axiomes.
Hormis l’appartenance et la subsomption, RDFS ne permet pas de définir de nouveaux
axiomes. Par contre, il permet la méta-modélisation. Ainsi, il permet suivant le rôle joué
dans un contexte par une information, de la représenter comme une classe ou comme une
instance. Dans la relation de subsomption, RDFS ne permet pasde référence circulaire,
c’est-à-dire qu’une classe (ou une propriété) ne peut pas être sa propre sous-classe (ou sa
propre sous-propriété).

RDFS étend ainsi RDF avec un ensemble de constructeurs qui faitde lui un formalisme
d’ontologies. Dans la section suivante, nous présentons leformalisme OWL qui permet de dé-
finir des ontologies orientées inférence qui sont beaucoup utilisées dans le domaine du Web
Sémantique.
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3.2 Formalisme OWL

Le modèle OWL est actuellement reconnu par le W3C8 comme étant le standard pour re-
présenter des ontologies pour le Web Sémantique. Il permet une description très riche des on-
tologies et facilite la publication et le partage des ontologies sur le Web Sémantique. OWL est
inspiré de DAML (projet américain) et d’OIL (projet Européen). Pour permettre la manipulation
des ontologies par les humains et les machines, OWL étend le modèleRDFSpar des opérateurs
permettant la définition d’ontologies plus expressives et offrant des capacités de raisonnement
supérieures. OWL étant construit sur RDF et RDFS, il utilise la syntaxe RDF/XML. Il permet
de raisonner sur ces connaissances en s’appuyant sur la Logique de Description (axiomatique
formelle).

OWL se décline en trois versions :OWL-Lite, OWL-DL et OWL-Full, qui sont des sous-
modèles présentant un compromis entre leur pouvoir expressif et leur décidabilité de raisonne-
ment. Le langageOWL-Litedécrit une hiérarchie de classifications et offre des mécanismes de
contraintes simples. Par exemple,OWL-Litegère des contraintes de cardinalité uniquement de
valeurs 0 ou 1. Le langageOWL-DLoffre une expressivité supérieure à OWL-Lite sans remettre
en cause la complétude de calcul (inférences) et la décidabilité des systèmes de raisonnement.
Il est fondé sur la logique descriptive. Le langageOWL-DL intègre toutes les structures de lan-
gage d’OWL avec des restrictions comme la séparation des types (une classe ne peut pas être en
même temps un individu et une propriété, une propriété doit être associée à un individu ou une
classe). Le langageOWL-Fullest destiné aux utilisateurs souhaitant une expressivité supérieure
à OWL-DL et une liberté syntaxique de RDF sans une garantie de décidabilité du raisonnement
(inférence). Par exemple, dansOWL-Full, on peut simultanément traiter une classe comme une
collection d’individus et comme un individu à part. Il existe une hiérarchie de dépendance entre
ces trois sous langages : toute ontologieOWL-Litevalide est également une ontologieOWL-
DL valide, et toute ontologieOWL-DLvalide est également une ontologieOWL-Fullvalide. Le
degré d’expressivité est croissant de OWL Lite àOWL-Full.

Nous présentons dans ce qui suit les constructeurs de OWL DL. Certaines limites de OWL
Lite sont aussi évoquées.

3.2.1 Constructeurs de classe OWL

Il y a plusieurs manières de déclarer une classe OWL :

– à l’aide du constructeurowl:Class(classes nommées). Le concept d’héritage se traduit
à l’aide de la propriétésubClassOf. Il existe dans toute ontologie OWL une superclasse,
nomméeThing, dont toutes les autres classes sont des sous-classes. Il existe également
une classe nomméenoThing, qui est sous-classe de toutes les classes OWL. Cette classe
ne peut pas avoir d’instance ;

8. World Wide Web Consortium
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– par énumération des instances de la classe à l’aide du constructeur "owl:oneOf" ;
– par restriction des propriétés (contrainte de valeur et cardinalité) : une contrainte de valeur

porte sur la valeur de propriété d’une instance tandis qu’une contrainte de cardinalité porte
sur le nombre de valeurs que peut prendre une propriété. Les restrictions sur des valeurs
sont faites par les axiomes :
– allValuesFromqui exprime une restriction universelle, c’est-à-dire toutes les instances

qui, pour une propriété donnée, prennent leur valeur dans une classe donnée ;
– someValuesFrom, qui exprime une restriction existentielle, c’est-à-diretoutes les ins-

tances qui, pour une propriété donnée, ont au moins une valeur dans une classe donnée ;
– hasValuequi permet de définir des classes selon l’existence de valeurs de propriétés

particulières. Elle impose une valeur spécifique à toutes les instances de la classe en
question.

Les cardinalités sont définies à l’aide des axiomesowl:minCardinality, owl:maxCardinality
et owl:Cardinality qui expriment les nombres d’éléments dans une relation ou son inter-
valle ;

– par intersection de deux ou plusieurs classes avecowl:intersectionOf;
– par union de deux ou plusieurs classes grâce au constructeur owl:unionOf ;
– par complémentarité d’une autre classe c’est-à-dire une classe qui contient toutes les ins-

tances dans le domaine de discours n’appartenant pas à une autre classe. Cela se fait grâce
au constructeurowl:complementOf.

3.2.2 Construction des propriétés OWL

On distingue deux types de propriété OWL : Les propriétés d’objets (owl:ObjectProperty),
qui sont des relations entre les instances de deux classes etles propriétés de types de données
(owl:DatatypeProperty), qui sont des relations entre des instances de classes, deslittéraux RDF
[36] et des types de donnée de schéma XML [37].

OWL offre des constructeurs pour définir et restreindre des propriétés (cf. définition des
classes par restriction des propriétés). Nous pouvons définir un domaine et un co-domaine pour
une propriété. Il est possible d’ajouter des caractéristiques de propriété qui fournissent un mé-
canisme puissant pour améliorer le raisonnement lié aux propriétés. Parmi les caractéristiques
principales des propriétés, nous trouvons la transitivité, la symétrie, la fonctionnalité et l’inverse
[38]. Une propriété peut être aussi définie comme une spécialisation (sous-propriété) d’une autre
propriété (rdfs:subProperty).

3.2.3 Types de données

OWL utilise pour le type de données d’une propriétéowl:DatatypeProperty, le type RDF-
Schemardfs:Literal ou un des types simples définis pour les XML Schéma. Pour le type de
données d’une propriétéowl:ObjectProperty, on utilise une classe en se servant du constructeur
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rdfs:rangepour la spécifier.

3.2.4 Instance d’une classe

On déclare l’appartenance d’un individu (instance) à une classe de la manière suivante :

〈NomClasse rdf:ID="individuID"〉 où individuIDest l’identifiant de l’instance etNomClasse
est le nom de la classe à laquelle on associeindividuID. Exemple :〈Université rdf:ID="UP"〉
déclareUP comme instance de la classeUniversité. La propriétérdf:typeest aussi utilisée pour
lier un individu à une classe dont il est membre.

Les instance sont identifiées par des URI et peuvent appartenir à plusieurs classes non liées
par la relation de subsomption.

3.2.5 Constructeur d’axiomes

OWL offre la possibilité de préciser les cardinalités d’une propriété à l’aide des axiomes
owl:minCardinality, owl:cardinality et owl:maxCardinality. L’axiomeowl:equivalentClassin-
dique que deux classes sont équivalentes, c’est-à-dire qu’elles possèdent les mêmes instances.
L’axiome owl:disjointWith indique que deux classes données ne partagent aucune instance.
L’axiome owl:equivalentPropertypermet d’indiquer que deux propriétés sont équivalentes,
c’est-à-dire qu’elles présentent les mêmes valeurs pour les mêmes instances. En OWL, l’hy-
pothèse d’unicité des noms qui considère que les identifiants permettent d’identifier de manière
unique les éléments dans une ontologie, n’est pas garantie.En effet, deux instances de différents
identifiants peuvent être les mêmes. Pour gérer cela, OWL propose les axiomesowl:sameAs,
owl:differentFromet owl:AllDifferent permettant d’indiquer l’égalité ou l’inégalité des ins-
tances.

Avec ces constructeurs, les raisonnements associés àOWL-DL restent décidables. Le pro-
blème d’inférence en OWL DL est classé comme étant aussi difficile que ce problème dans
les langages des logiques de description de la familleSHOIN(D). Tobies [39] a montré que ces
langages sont de complexité au pire des cas de temps exponentiel non déterministe (NExp-
Time). Dans la pratique,OWL-Lite est souvent utilisé pour obtenir de bonnes performances
[40]. Celui-ci n’autorise pas la création de classes par les opérations booléennesowl:unionOf et
owl:complementOf, par énumération de ses instances et par restriction de valeursowl:hasValue.
Les axiomes de cardinalitéowl:minCardinality, owl:cardinality et owl:maxCardinalitysont li-
mités à prendre la valeur 0 ou 1 enOWL-Lite. Dans la section suivante, nous présentons le
formalisme PLIB qui a été conçu pour définir des ontologies canoniques pour le domaine de
l’ingénierie.
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3.3 Formalisme PLIB

Le modèle PLIB (Parts LIBrary : série de normes ISO 13584) [2] est un modèle initiale-
ment défini pour la description des différentes catégories de composants industriels et de leurs
instances. Son objectif est de permettre l’échange et la modélisation des différentes catégories
de composants industriels et de leurs instances avec le plusde précision possible; c’est-à-dire
que l’on doit savoir à quelle classe appartient un objet, à quels objets s’applique une propriété
et avec quelle grandeur. Pour cela, une ontologie PLIB doit définir de façon la plus concise
possible les classes et les propriétés qui caractérisent les objets d’un domaine du monde réel et
les abstractions qu’une communauté peut en construire. Celaveut dire qu’une ontologie PLIB
ne définit une nouvelle classe que quand celle-ci ne peut êtrecomplètement définie en termes
d’autres classes et de valeurs de propriétés. PLIB offre des opérateurs de modularité permettant
l’intégration dans un environnement homogène et cohérent d’ontologies hétérogènes provenant
de différentes sources.

Dans un schéma d’ontologie PLIB, les propriétés jouent un rôle essentiel. Elles permettent
d’associer à chaque concept une définition, une note, un nom,une image ou un document quel-
conque. Des classes sont définies seulement pour représenter des domaines de propriétés, et
chaque propriété est définie dans le domaine d’une classe et n’a de sémantique que pour cette
classe et ses sous-classes. Cette vision s’oppose à celle de OWL qui peut définir une propriété
sans une classe comme domaine explicite. PLIB permet de construire des ontologies multi-
lingues où le même identifiant de concept est lié à des descriptions dans plusieurs langues. La
multi-représentation est aussi possible. En effet, une fois défini, un concept peut être associé à
un nombre illimité de représentations. Le point de vue qui caractérise chaque représentation est
également un concept représentable dans l’ontologie. PLIBne fournit que des constructeurs ca-
noniques et ainsi les ontologies PLIB sont des modèles canoniques d’échange. Nous présentons
ci-dessous les principaux constructeurs de ce modèle.

3.3.1 Constructeurs de classes PLIB

PLIB propose des constructeurs de classes et des mécanismespour les organiser en des
hiérarchies de subsomption. Pour la définition des classes,PLIB fournit le constructeuritem_-
class. Les classes, comme les autres éléments d’une ontologie, sont identifiées par unBSU
(Basic Semantic Unit). LeBSU est un code d’identification construit à partir de l’identifiant
universel de l’organisation à l’origine de la constructionde l’ontologie (supplier). PLIB propose
aussi les constructeursfunctional_model_classet functional_view_classpour la création des
classes de représentation (classe ne contenant que des propriétés qui n’ont de sens que pour un
point de vue "métier") et les classes de point de vue (classe définissant une perspective où les
propriétés des classes de représentation sont définies).

Deux opérateurs de subsomption sont disponibles :is_a et is_case_of. L’opérateuris_a
définit un héritage simple qui implique l’héritage des propriétés définies par les classes sub-
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sumantes. L’opérateurcase_ofpermet la subsomption multiple avec importation sélectiveet
n’implique pas implicitement l’héritage de propriétés. Pour hériter d’une propriété d’une de ses
classes subsumantes, une classe doit explicitement indiquer l’importation de cette propriété dans
sa définition. On voit qu’une classe peut donc hériter d’une partie des propriétés des classes sub-
sumantes. Cela permet une construction modulaire des ontologies de domaine qui n’importent
d’autres ontologies de domaines que certaines classes et propriétés jugées utiles. Une classe
PLIB peut avoir au plus une seule superclasse renseignée parl’attribut its_superclass.

3.3.2 Constructeurs de propriétés PLIB

Pour définir les propriétés, PLIB propose le constructeurnon_dependent_p_detpour les
propriétés autonomes, le constructeurdependent_p_detpour les propriétés dépendantes (c’est-
à-dire, dont les valeurs dépendent de paramètres de contexte) et le constructeurrepresenta-
tion_detpour les propriétés de représentation définies dans une classe de point de vue ou de
représentation. PLIB propose un constructeur de paramètres de contexte (condition_det) qui
décrit le contexte dans lequel une valeur de propriété est donnée. PLIB impose untypage fort
des propriétés : chaque propriété doit obligatoirement préciser son domaine et son co-domaine.
Le domaine et le co-domaine sont définis grâce aux constructeursname_scopeetdata_type. Un
co-domaine est un ensemble mathématique défini en extensionou en intention. Il peut être une
classe (class_instance_type), une collection (set_type, bag_type, list_type, array_type) ou un
autre type de données. Le champ d’application d’une propriété est défini par son domaine. Il ar-
rive souvent que ce champ d’application soit composé de plusieurs classes issues de différentes
branches de la hiérarchie. Pour résoudre ce problème, PLIB propose de qualifier les propriétés
de la façon suivante :

– une propriété est définie sur une classeC au plus haut niveau de la hiérarchie où elle peut
être définie sans ambiguïté. Sa portée s’étend sur toutes lessous-classes deC ;

– une propriété visible sur une classeC peut devenirapplicablesur cette classe, c’est-à-dire
que toute instance deC doit présenter une caractéristique ou une grandeur qui représente
cette propriété.

3.3.3 Type de données PLIB

Le modèle PLIB fournit des types de données prédéfinis comme les entiers ou les réels.
On peut associer à ces derniers des unités de mesure (measure_type) ou des unités moné-
taires (currency_type). PLIB permet d’utiliser une classe comme un type de donnéesgrâce
au constructeurclass_instance_type. PLIB fournit également le typeaggregate_typepour la
création de collections. Plusieurs types collections sontdisponibles comme par exemple les
listes (list_type), les tableaux (array_type), les sacs (bag_type) ou les ensembles (set_type). La
cardinalité de ces collections peut être définie. Enfin, le modèle d’ontologies PLIB permet de
créer des types de données utilisateurs comme par exemple des types énumérés (non_quantita-
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tive_code_type, non_quantitative_int_type, ...).

3.3.4 Constructeurs des instances PLIB

Une instance représente un objet appartenant à une classe. Elle est définie par sa classe
dite de base et l’ensemble de ses valeurs de propriétés. PLIBne permet donc pas la multi-
instanciation mais offre le mécanisme d’agrégation d’instance. Pour cela, PLIB distingue les
propriétés essentielles d’une classe de celles qui dépendent d’un point de vue sur le concept
représenté. Ainsi, une instance peut appartenir non seulement à sa classe de base mais aussi aux
classes de représentation attachées à cette classe de base par la relationis_view_of. Cependant
pour éviter la redondance au niveau des valeurs des propriétés des instances, les propriétés
définies sur la classe de base ne sont pas reprises dans les classes de représentation.

3.3.5 Axiomes PLIB

Pour être valide, les ontologies PLIB doivent vérifier certains axiomes parmi lesquels on
trouve :

– chaque concept ontologique est identifié par unBSU;
– chaque instance doit appartenir à une seule classe de base (et ses superclasses) ;
– les instances ne sont décrites que par les propriétés applicables à leurs classes ;
– la valeur d’une propriété doit appartenir à son co-domaine.

PLIB n’autorise pas un héritage multiple et un cycle dans le graphe de subsomption (is_a)
qui est une forêt.

Ces axiomes définissent des contraintes d’intégrité utilisées pour la validation des données.
Si une instance est associée à une propriété non applicable àsa classe ou dont le type valeur
n’est pas correcte, le système doit signaler cette erreur etcette incompatibilité entre l’ontologie
et les données.

3.4 Synthèse

La présentation détaillée de ces trois formalismes d’ontologies (RDF/RDFS, PLIB et OWL)
nous a permis d’identifier leurs caractéristiques communeset différentes. Ces dernières sont
détaillées dans les sections suivantes.

3.4.1 Caractéristiques communes des formalismes d’ontologies

Tous les formalismes étudiés utilisent les concepts de classes et de propriétés pour la concep-
tualisation de domaine. La relation de subsomption est utilisée pour définir la hiérarchie entre
les classes. Chaque concept est associé à un identifiant qui permet d’assurer son référencement
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à partir de n’importe quel environnement. En RDFS et OWL, cet identifiant est un URI alors
qu’en PLIB c’est unBSU. Ces formalismes utilisent des types de données simples et collec-
tions. Ils fournissent donc des constructeurs communs pourla définition desOCC. Le tableau
1.1 présente les constructeurs canoniques communs des formalismes RDFS, OWL et PLIB.

Constructeurs RDFS OWL PLIB
Classes

Subsumption de classes multiple multiple simple/ modulaire
Propriétés

typage fort - ±(Lite) +

dépendance entre propriétés - - +

domaine/co-domaine multiples + ±(Lite) -
subsumption de propriétés + + -
fonctionnelle - + +

inverse fonctionnelle - + -
cardinalité - ± +

Types de données
simple + + +

classe + + +

collection + + +

Individus
identification universelle + + -
multi-instanciation + + -
point de vue - - +

méta-modélisation + ±(Full) -
détection d’erreur de données - - +

Table 1.1 – Constructeurs de la couche canonique des formalismes RDFS, OWL et PLIB.

Ces formalismes définissent aussi des méta-attributs qui décrivent textuellement des concepts
et ce, dans différentes langues naturelles. En d’autres termes, chaque formalisme fournit des
constructeurs spécifiques pour la couche OL comme on peut le voir sur le tableau 1.2 donnant
les différents descripteurs des formalismes étudiés.

3.4.2 Différences entre les formalismes d’ontologies

Les formalismes d’ontologies différent par leurs objectifs : certains sont orientés gestion
et échanges des données (PLIB, RDFS) et d’autres sont orientésinférence (OWL). Les for-
malismes orientés gestion et échanges des données définissent un langage canonique et sont
plus indiqués pour des bases de données. Les contraintes qu’ils définissent dans les ontologies
sont considérées comme des contraintes d’intégrité dans les BD et permettent la détection d’er-
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Constructeurs RDFS OWL PLIB
Classe/ Propriété

commentaire + + -
label + + -
référence - + -
source + + -
définition - - +

note - - +

remarque - - +

nom court - - +

nom préféré - - +

figure - - +

document de définition - - +

Individus
commentaire + + -
label + + -

description multilingue + + +

Table 1.2 – Descripteurs de la couche linguistique des formalismes RDFS, OWL et PLIB.

Constructeurs RDFS OWL PLIB
Classes

Intersection - + ±
Union - ±(DL/Full) -
Complement - ±(DL/Full) -
Énumération d’instances - ±(DL/Full) ±

Restriction
co-domaine - + -
cardinalité - + -
égalité/inégalité de valeur - ±(DL/Full) -

Caractéristiques des propriétés
réflexivité, symétrie, transitivité - + -
inverse - + -

Déduction de faits - + -
Vérification d’intégrité - - +

Table 1.3 – Constructeurs de la couche non canonique des formalismes RDFS, OWL et PLIB.
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reurs dans les données. Les formalismes orientés inférencese focalisent sur la définition des
concepts définis (non primitifs). Ils proposent ainsi un ensemble de constructeurs d’équivalence
conceptuelle (union, intersection, équivalence, ...) pouvant être combinés pour définir les nou-
velles classes et pour raisonner sur ces différentes classes. Certains formalismes n’offrent pas
de constructeur d’ontologies de la couche non canonique (OCNC). Nous pouvons citer le cas
de RDFS qui n’offre pas constructeur de la couche non canoniques (Tableau 1.3).

4 Ontologies vs. Modèles Conceptuels

Les ontologies présentent des similitudes avec les modèlesconceptuels classiques sur le
principe de la modélisation car tous deux définissent une conceptualisation de l’univers du dis-
cours au moyen d’un ensemble de classes auxquelles sont associées des propriétés [41]. Les
ontologies et les modèles conceptuels divergent cependantsur un point essentiel : l’objectif
de modélisation qui est à l’origine de la contribution d’uneontologie dans une démarche de
modélisation conceptuelle. Une ontologie est ainsi construite selon une approche descriptive,
par opposition à un modèle conceptuel qui est construit selon une approche prescriptive. Une
approche prescriptive a les implications suivantes [42]:

– seules les données pertinentes pour l’application cible sont décrites ;
– les données doivent respecter les définitions et contraintes définies dans le modèle concep-

tuel ;
– aucun fait n’est inconnu : c’est l’hypothèse du monde fermé;
– la conceptualisation est faite selon le point de vue des concepteurs et avec leurs conven-

tions ;
– le modèle conceptuel est optimisé pour l’application cible.

Ces caractéristiques, dues au fait qu’un modèle conceptuel dépend fortement du contexte
dans lequel il a été conçu, sont à l’origine des hétérogénéités identifiées lors de l’intégration
et de l’échange de données issues de sources hétérogènes [43]. Contrairement à un modèle
conceptuel qui prescrit une base de données selon des besoins applicatifs (orientés application),
une ontologie est développée selon une approche descriptive (orientée domaine). Elle permet de
décrire les concepts et propriétés d’un domaine donné indépendamment de tout objectif appli-
catif et de tout contexte hormis le domaine sur lequel porte l’ontologie. En plus de la capacité
de conceptualisation, les ontologies apportent d’autres dimensions que nous avons citées dans
les sections précédentes : identification des concepts, la consensualité et le raisonnement.

– Identification des concepts: les concepts dans une ontologie possèdent des identifica-
teurs universels (par exemple, un URI) leur permettant d’être référencés par des applica-
tions externes.

– Consensualité: l’aspect consensuel des ontologies facilite la tâche des concepteurs qui
travaillent sur divers projets référençant les mêmes ontologies et qui souhaitent partager
et échanger des données sur leurs modèles.
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– Raisonnement: les ontologies, de par leur aspect formel, offrent des mécanismes de rai-
sonnement permettant de vérifier la consistance des informations et d’inférer de nouvelles
données.

A la lumière de ces différences, il est par conséquent intéressant de considérer une onto-
logie comme un premier niveau de spécification d’un modèle conceptuel. Nous citons comme
exemple les trois travaux suivants proposés par Roldan-Garcia et al. [44], Sugumaran et al. [45]
et Fankam et al. [42] qui permettent de définir le modèle conceptuel d’une base de données à
partir d’une ontologie supposée préexistante.

Ayant présenté les concepts fondamentaux liés aux ontologies et à leurs modèles, dans la
section suivante, nous introduisons la notion de base de données à base ontologique, leurs mo-
dèles de stockage et architectures afin de répondre aux deux dernières questions que nous avons
posées dans l’introduction.

5 Base de Données à Base Ontologique

Dans de nombreux domaines, les ontologies sont utilisées pour expliciter la sémantique des
données manipulées dans une application. La forte volumétrie des données décrites par des
ontologies a entraîné le problème de passage à l’échelle. Enconséquence, un nouveau type de
base de données a été créé, appelé Bases de Données à Base Ontologique (BDBO). Dans cette
section, nous détaillons ce type de base de données et leur diversité.

Définition 1

On appelle base de données à base ontologique (appelée également base de données sé-
mantique) une source de données qui contient des ontologies, un ensemble de données et
des liens entre ces données et les éléments ontologiques quien définissent le sens [46, 9].
Les données (instances) contenues dans uneBDBO sont appelées des données (instances)
à base ontologique.

Figure 1.5 – Base de données à base ontologique

UneBDBO possède deux caractéristiques illustrées dans la figure 1.5:
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– les ontologies et les données sont toutes deux, représentées dans une unique base de don-
nées et peuvent faire l’objet des mêmes traitements (insertion, mise à jour, interrogation,
etc.) ;

– toute donnée est associée à un élément ontologique qui en définit le sens et vice versa.
PlusieursBDBO académiques et industrielles sont proposées dans la littérature parmi les-

quelles on peut citer : RDFSuite [5], Jena [7, 47], Sesame [48], OntoDB [9], OntoMS [49],
DLDB [8], RStar [50], KAON [51], 3Store [52] et PARKA [53], Oracle Semantic [54, 55],
IBM Sor [56], etc.

En examinant cesBDBO nous avons identifié une grande diversité concernant les éléments
suivants :

– le modèle d’ontologies supporté ;
– le schéma de base de données (modèle de stockage) utilisé pour stocker des ontologies ;
– le schéma de base de données utilisé pour représenter les données à base ontologique

(instances) ;
– les architectures utilisées pour représenter l’ensembledes informations.
Nous détaillons dans ce qui suit les modèles de stockage et les architectures desBDBO.

5.1 Modèle de stockage traditionnel ou autres modèles pour lesBDBO?

On peut remarquer dans la définition d’uneBDBO, que l’on a d’une part l’ontologie et
d’autre part les données ontologiques (instances). Il est ainsi nécessaire de définir un schéma
de tables pour le stockage de chaque partie et de définir un mécanisme liant les instances aux
éléments de l’ontologie. Pour le stockage, le schéma d’ontologie et les instances ontologiques
peuvent être stockés conjointement en utilisant le même modèle de stockage ou séparément en
utilisant des modèles de stockage différents. Les différents modèles de stockage des ontologies
et ceux de représentation des données à base ontologiques sont présentés ci-dessous.

5.1.1 Modèle de stockage des ontologies

Le problème de représentation des ontologies dans une base de données consiste à définir
l’ensemble des tables nécessaires pour stocker les concepts ontologique et leurs relations. Dans
la littérature, deux approches principales ont été proposées : la représentation générique et la
représentation spécifique.

5.1.1.1 Représentation générique. Cette représentation appelée aussireprésentation verti-
caleutilise une unique table à trois colonnes(sujet, prédicat, objet)dite table de triplets pour
stocker l’ontologie. Cette représentation est générique par rapport au modèle d’ontologie. En
effet, l’ontologie est donc décomposée en un ensemble de triplets. Chaque élémentE d’une
ontologie est défini par des triplets de l’une des formes suivantes :
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Université DépartementsousOrganisationDe

personne

Etudiant SalariémembreDe
subclassofsubclassofDiploméDe

ID3 ID2sousOrganisationDe ID1 ID4membreDe

DiploméDe

type Valeur de propriété PropriétéLégende : Classe ou 
instance

I
n
s
t
a
n
c
e
s

O
n
t
o
l
o
g
i
e

Figure 1.6 – Fragment de l’ontologie LUBM

– la forme (E, rdf:type, entité): ces triplets permettent d’indiquer le type de l’élément.
Ce type est une des entités définies en RDF-Schéma comme par exemple rdfs:Classou
rdfs:Property;

– la forme(E, attribut, valeur): ces triplets permettent de caractériser les éléments définis
en leur assignant des valeurs d’attributs RDF-Schéma comme par exemplerdf:label ou
rdf:comment.

Exemple 1

Soit le fragment de l’ontologie LUBM présenté sur la figure 1.6. Sa représentation générique
est présentée sur la figure 1.7.

5.1.1.2 Représentation spécifique.Cette représentation dépend du modèle d’ontologies
supporté. Elle consiste à représenter le modèle d’ontologies en utilisant le modèle relation-
nel ou relationnel-objet supporté par le SGBD sous-jacent à la BDBO. Le schéma de tables
est défini de façon ad hoc (non systématique) d’une implémentation à une autre. Il est fonction
des détails des informations qu’on veut capturer et du lien établi avec la partie concernant les
données. ChaqueBDBO définit son propre schéma en fonction des concepts du modèle d’onto-
logies qu’elle supporte. Pour une ontologie RDFS, le schéma contient généralement les tables ;
class, subclass, domain, range, property, subproperty.

Cette représentation est adoptée par lesBDBO Sesame, RDFSuite, RSTAR, OntoDB, On-
toMS, DLDB, PARKA et KAON. La représentation spécifique de notre fragment d’ontologie
de la figure 1.6 est illustrée par la figure 1.8

Dans cet exemple, la représentation comporte les tablesClass, Property et Subclass. La table
Classstocke les classes des ontologies. Elle est composée d’une colonneURI permettant de sto-
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Triplet

sujet prédicat objet

http://lias.fr#Université rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Département rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Personne rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Etudiant rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Salarié rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Etudiant rdfs:suclassOf http://lias.fr#Personne

http://lias.fr# Salarié rdfs:suclassOf http://lias.fr#Personne

http://lias.fr#estMembreDe rdf:type rdf:Property

http://lias.fr#estMembreDe rdfs:domain http://lias.fr#Etudiant

http://lias.fr#estMembreDe rdfs:range http://lias.fr#Département

http://lias.fr#sousOrganisation
De

rdf:type rdf:Property

http://lias.fr# Université rdfs:comment C’est une université de ...

… … …

Triplet

sujet prédicat objet

http://lias.fr#Université rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Département rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Personne rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Etudiant rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Salarié rdf:type rdfs:Class

http://lias.fr#Etudiant rdfs:suclassOf http://lias.fr#Personne

http://lias.fr# Salarié rdfs:suclassOf http://lias.fr#Personne

http://lias.fr#estMembreDe rdf:type rdf:Property

http://lias.fr#estMembreDe rdfs:domain http://lias.fr#Etudiant

http://lias.fr#estMembreDe rdfs:range http://lias.fr#Département

http://lias.fr#sousOrganisation
De

rdf:type rdf:Property

http://lias.fr# Université rdfs:comment C’est une université de ...

… … …

Figure 1.7 – Représentation générique du fragment d’ontologie LUBM

Class

Id URI label comment

1 http://lias.fr#Université Université C’est une université de ...

2 http://lias.fr#Département Département

3 http://lias.fr#Personne Personne

4 http://lias.fr#Etudiant Etudiant

5 http://lias.fr#Salarié Salarié

Class

Id URI label comment

1 http://lias.fr#Université Université C’est une université de ...

2 http://lias.fr#Département Département

3 http://lias.fr#Personne Personne

4 http://lias.fr#Etudiant Etudiant

5 http://lias.fr#Salarié Salarié

……

SubClassOf

sub sup

4 3

5 3

……

SubClassOf

sub sup

4 3

5 3

Property

id URI comment domain range

11 http://lias.fr#estMembreDe appartenance ... 4 2

12 http://lias.fr#sousOrganisationDe Sous-organe 2 1

Property

id URI comment domain range

11 http://lias.fr#estMembreDe appartenance ... 4 2

12 http://lias.fr#sousOrganisationDe Sous-organe 2 1

Figure 1.8 – Représentation spécifique du fragment d’ontologie LUBM
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cker l’identifiant externe d’une classe. Afin d’optimiser les traitements, un identifiant interne à
la base de données (id) est également associé aux classes. Cette table permet également de sto-
cker les noms (label) associés aux classes. Notons que si nous souhaitons associer plusieurs
noms et/ou plusieurs commentaires à une même classe, la normalisation de cette table néces-
site de définir deux nouvelles tables pour stocker ces informations. La tablePropertystocke
les propriétés. Comme les classes, les propriétés sont associées à un identifiant interne (id) et
externe (URI) et à des noms (label) et des commentaires (comment). Le domaine (domain) et
co-domaine (range) des propriétés sont également spécifiés dans cette table par de références
aux classes. La tableSubClassOfpermet de stocker la hiérarchie des classes en indiquant pour
chaque classe ses superclasses.

5.1.2 Modèle de stockage des instances ontologiques

Trois principales approches sont utilisées pour la représentation des instances ontologiques
au sein desBDBO [57] : approche verticale, approche binaireet approche horizontale. Ces
trois approches sont présentées dans les paragraphes suivants.

5.1.2.1 Approche verticale. Cette approche consiste à représenter l’ontologie et ses ins-
tances par une table à trois colonnes. Ces colonnes représentent respectivement : (1) l’identi-
fiant de la ressource ontologique (classe, propriété ou instance ontologique), (2) le nom de la
ressource, et (3) la valeur de cette ressource. Dans cette représentation, chaque instancei d’une
classe est définie par les triplets suivants :

– les triplets(i, rdf:type, C)qui permettent d’indiquer les classes auxquelles l’instance i
appartient ;

– les triplets(i, prédicat, valeur) qui permettent de caractériser l’instance en lui assignant
des valeurs de propriétés.

Cette représentation est simple et indépendante de l’ontologie utilisée. Elle facilite l’inser-
tion de nouveaux triplets. La mise à jour d’une information peut nécessiter la modification de
plusieurs triplets. L’interrogation est souvent complexecar elle peut nécessiter plusieurs opé-
rations d’auto-jointure. LaBDBO Sesame et celle d’Oracle utilise cette représentation pourla
représentation des instances ontologiques.

Une variante de cette représentation appeléeapproche verticale avec IDconsiste à utiliser
des tables dictionnaires, c’est-à-dire des tables stockant les identifiants et leurs valeurs littérales.
Une table dictionnaire est prévue pour des ressources et uneautre pour les littéraux. La table de
triplets utilise les identifiants des ressources et des littéraux référencés dans les tablesdiction-
naire. La représentation verticale des instances de notre fragment d’ontologie de la figure 1.6
est présentée sur la figure 1.9. Sa variante avecID est présentée sur la figure 1.10
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Triplet

sujet prédicat objet

http://lias.fr#ID1 rdf:type http://lias.fr# Etudiant

http://lias.fr#ID2 rdf:type http://lias.fr#Département

http://lias.fr#ID3 rdf:type http://lias.fr#Université

http://lias.fr#ID4 rdf:type http://lias.fr#Salarié

http://lias.fr#ID1 http://lias.fr#estMembreDe http://lias.fr#ID2

http://lias.fr#ID2 http://lias.fr#sousOrganisationDe http://lias.fr#ID3

http://lias.fr# ID3 rdfs:comment Université de Poitiers…

http://lias.fr# ID1 http://lias.fr#diploméDe http://lias.fr# ID3

… … …

Triplet

sujet prédicat objet

http://lias.fr#ID1 rdf:type http://lias.fr# Etudiant

http://lias.fr#ID2 rdf:type http://lias.fr#Département

http://lias.fr#ID3 rdf:type http://lias.fr#Université

http://lias.fr#ID4 rdf:type http://lias.fr#Salarié

http://lias.fr#ID1 http://lias.fr#estMembreDe http://lias.fr#ID2

http://lias.fr#ID2 http://lias.fr#sousOrganisationDe http://lias.fr#ID3

http://lias.fr# ID3 rdfs:comment Université de Poitiers…

http://lias.fr# ID1 http://lias.fr#diploméDe http://lias.fr# ID3

… … …

Figure 1.9 – Représentation verticale des instances du fragment d’ontologie LUBM

Ressource

ID URI

C1 http://lias.fr#Université

C2 http://lias.fr#Département

C3 http://lias.fr#Etudiant

C4 http://lias.fr#Salarié

P0 rdf:type

P1 http://lias.fr#estMembreDe

P2 http://lias.fr#estMembreDe

P3 http://lias.fr#diploméDe

P4 rdfs:comment

I1 http://lias.fr#ID1

I2 http://lias.fr#ID2

I3 http://lias.fr#ID3

I4 http://lias.fr#ID4

… …

Ressource

ID URI

C1 http://lias.fr#Université

C2 http://lias.fr#Département

C3 http://lias.fr#Etudiant

C4 http://lias.fr#Salarié

P0 rdf:type

P1 http://lias.fr#estMembreDe

P2 http://lias.fr#estMembreDe

P3 http://lias.fr#diploméDe

P4 rdfs:comment

I1 http://lias.fr#ID1

I2 http://lias.fr#ID2

I3 http://lias.fr#ID3

I4 http://lias.fr#ID4

… …

Litteral

ID URI

C1 http://lias.fr#Université

C2 http://lias.fr#Département

C3 http://lias.fr#Etudiant

P1 http://lias.fr#estMembreDe

P2 http://lias.fr#estMembreDe

L1 Université of Poitiers ....

.. …

Litteral

ID URI

C1 http://lias.fr#Université

C2 http://lias.fr#Département

C3 http://lias.fr#Etudiant

P1 http://lias.fr#estMembreDe

P2 http://lias.fr#estMembreDe

L1 Université of Poitiers ....

.. …

Triplet
sujet prédicat objet

I1 P0 C3
I P0 C2
I3 P0 C1
I4 P0 C4
I1 P1 I2
I2 P2 I3
I3 P4 L1
I1 P3 I3
… … …

Triplet
sujet prédicat objet

I1 P0 C3
I P0 C2
I3 P0 C1
I4 P0 C4
I1 P1 I2
I2 P2 I3
I3 P4 L1
I1 P3 I3
… … …

Figure 1.10 – Représentation verticale avecID des instances du fragment d’ontologie LUBM
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5.1.2.2 Approche binaire. Cette représentation consiste à décomposer les relations endeux
catégories : les relations unaires (pour l’appartenance aux classes), et les relations binaires (pour
les valeurs de propriétés). L’approche binaire se décline en trois variantes selon l’approche
adoptée pour la représentation de l’héritage :

1. une table unique pour toutes les classes de l’ontologie. Cette table est constituée de deux
colonnes(Uri, ClassID) : la colonneUri désigne l’identifiant des instances et la colonne
classIdreprésente l’identifiant de la classe stockée dans l’ontologie ;

2. une table par classe avec héritage de table (si une base de données relationnelle-objet
est utilisée). Cette représentation est appeléeISA [58]. Elle associe à chaque classe et
propriétés stockées dans la partie ontologie une table spécifique pour leurs instances res-
pectives. Les propriétés des superclasses sont reprises dans les sous-classes. Les tables
de classes sont unaires tandis que les tables de propriétés sont binaires. Elles sont consti-
tuées de la colonneid pour les identifiants d’une instance et de la colonnevaluepour les
valeurs de cette instance. Cette solution profite des fonctionnalités de SQL99 pour les re-
quêtes hiérarchiques mais les mises à jour sont difficile à gérées. Par exemple, l’insertion
d’une classe entre deux classes demande de supprimer des tables puis de les remettre en
relation ;

3. une table par classe sans héritage de table. Cette variante, appeléeNOISA[58], n’utilise
pas l’héritage des tables offert par les SGBD relationnels objets. Les tables des propriétés
et des classes sont définies séparément sans mises en relation. Les requêtes polymorphes
nécessitent donc un accès à l’ontologie pour récupérer leurs classes et leurs propriétés.
Cette variante entraîne de mauvaises performances pour les requêtes polymorphes car les
calculs de sous-classes et des sous-propriétés sont récursifs et par conséquent coûteux [4].

La figure 1.11 illustre ces approches. LaBDBO d’IBM SOR utilise cette approche binaire
pour la représentation des ontologies et de leurs instances[59].

Cette approche a l’avantage d’être efficace en temps de réponse pour des requêtes simples.
Cependant des requêtes complexes peuvent nécessiter plusieurs opérations de jointures [4].
Cette approche est utilisée par Sesame, RDF-Suite, DLDB et PARKA.

5.1.2.3 Approche horizontale. Cette approche est similaire à la représentation tradition-
nelle utilisée par les SGBD relationnels. Elle consiste à stocker toutes les instances des classes
ainsi que leurs valeurs de propriétés dans une seule table relationnelle. L’identifiant d’instance,
le nom de la classe et toutes ses propriétés sont stockés dansune entrée de cette table.

Cette approche est illustrée sur la figure 1.12. Cette approcheest simple mais présente des
inconvénients qui sont :

– le grand nombre de colonnes pour la table ;
– le nombre de valeurs de propriété limité à un ;
– le grand nombre de champs nuls ;
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Classes

ClassID URI

C1 Université

C2 Département

C3 Etudiant
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.. …

Classes

ClassID URI
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C2 Département
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C4 Salarie
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.. …
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…
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…

Salarié
ID4
…
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ID4
…

Departement
ID2
…
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ID2
…

Université
ID3
…

Université
ID3
…

Salarié
ID4
…

Salarié
ID4
…

Etudiant
ID1
…

Etudiant
ID1
…

Departement
ID2
…

Departement
ID2
…

Université
ID3
…

Université
ID3
…

Table Unique
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Propriétés
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ID1 ID2

.. …
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sujet objet

ID1 ID2

.. …
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ID2 ID3
… …

SousOrganisationDe
sujet objet
ID2 ID3
… …

diploméDe
sujet objet
ID1 ID3
… …

diploméDe
sujet objet
ID1 ID3
… …

Type
sujet objet
ID1 Etudiant
ID2 Département
ID3 Université
ID4 Salarié
…

Type
sujet objet
ID1 Etudiant
ID2 Département
ID3 Université
ID4 Salarié
…

Figure 1.11 – Représentation binaire des instances du fragment d’ontologie LUBM

– la maintenance difficile : toute modification de l’ontologie entraine la restructuration de
la table.

TableHorizontaleUnique

ID Type estMembre sousOrganisationDediploméDe …

http://lias.fr#ID1 Etudiant ID2 ID3

http://lias.fr#ID2 Departement ID3

http://lias.fr#ID3 Université

http://lias.fr#ID4 Salarié

.... …. ….

TableHorizontaleUnique

ID Type estMembre sousOrganisationDediploméDe …

http://lias.fr#ID1 Etudiant ID2 ID3

http://lias.fr#ID2 Departement ID3

http://lias.fr#ID3 Université

http://lias.fr#ID4 Salarié

.... …. ….

Figure 1.12 – Table horizontale unique des instances du fragment d’ontologie LUBM

Une variante de cette approche consiste à utiliser une tablepour chaque classe (Fig. 1.13).
A chaque classe ontologique est associée une table ayant unecolonne pour chaque propriété
utilisée (une valeur associée) pour décrire au moins une instance de cette classe. LesBDBO
OntoDB et OntoMS utilisent cette approche.

L’approche horizontale conserve la notion de schéma des données. Dans cette représenta-
tion, les tables utilisées représentent explicitement la structure des données. Cet aspect permet
de faciliter l’intégration automatique des bases de données en utilisant cetteBDBO [60]. Cette
approche aide à résoudre des problèmes de conception de modèles conceptuels ou d’indexation
sémantique de bases de données [61]. Cette variante est également efficace pour les requêtes
portant sur les propriétés d’un individu ou d’un ensemble d’individus. Mais elle présente cer-
tains inconvénients de l’approche initiale comme les valeurs nulles car certains individus n’ont
pas certaines propriétés.
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Etudiant

ID estMembre diploméDe

ID1 ID2 ID3

Etudiant

ID estMembre diploméDe

ID1 ID2 ID3

Departement

ID sousOrganisationDe

ID2 ID

Departement

ID sousOrganisationDe

ID2 ID

Université

ID comment

ID3 Université de Poitiers

Université

ID comment

ID3 Université de Poitiers

Salarié

ID …
ID4

Salarié

ID …
ID4

Personne

ID …

Personne

ID …

Figure 1.13 – Représentation horizontale des instances du fragmentd’ontologie LUBM

NB : Il existe desBDBO qui combinent ces approches, dans ce cas on parle d’approche
hybride.

Nous venons de voir les différentes approches de représentation des ontologies et des ins-
tances ontologiques dans des bases de données. Dans la section suivante, nous présentons les
différentes architectures desBDBO.

5.2 Architecture traditionnelle ou d’autres architectures pour le SGBD
cible desBDBO?

La présence d’une ontologie au sein du SGBD a permis de mettre en cause l’architecture
initiale d’un SGBD contenant deux parties: le contenu et la méta-base. Deux tendances architec-
turales ont été identifiées: (i) garder l’architecture initiale d’un SGBD et (ii) faire évoluer cette
dernière pour mieux prendre en compte la présence de l’ontologie. Dans les sections suivantes,
nous détaillons ces deux tendances.

5.2.1 Garder l’existant

Les premières propositions deBDBO ont stocké les ontologies et leurs instances d’une
façon similaire aux bases de données classiques en utilisant deux parties : lesdonnéeset la
méta-baseaussi appeléecatalogue du système. Nous appelons cette architecture, architecture
de type I ou architecture "deux quarts". La partie "données" dans cette structure représente les
instances ontologiques (instances de classes de l’ontologie et les valeurs de propriétés onto-
logiques) mais également le schéma de l’ontologie (classes, propriétés, etc.). La partie"méta-
base" est la composante traditionnelle des bases de données classiques. Elle contient l’ensemble
des tables systèmes permettant la gestion et le bon fonctionnement de l’ensemble des données
contenues dans la base de données. Elle sert aussi de dictionnaire qui décrit les différents ob-
jets du système. Par exemple lorsqu’une table est créée, lecatalogueenregistre sa structure
et notamment ses colonnes avec leurs types de données, ses différentes contraintes, etc. Dans
uneBDBO, toutes les tables et les attributs définis sont documentés dans la méta-base. Cette
architecture, présentée sur la figure 1.14, impose ainsi le même modèle de stockage pour l’on-
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Données/ Ontologie 2

1

BDBO I

Catalogue 
système

Meta_table

ID nom ….

#1 Triplet ….

Meta_table

ID nom ….

#1 Triplet ….

Meta_colonne
ID nom ….
#1 sujet ….

#2 prédicat …

Meta_colonne
ID nom ….
#1 sujet ….

#2 prédicat …

BerynomID1
EtudianttypeID1

Triplet
sujet prédicat Objet

Etudiant Type Class
Etudiant subClass Personne

BerynomID1
EtudianttypeID1

Triplet
sujet prédicat Objet

Etudiant Type Class
Etudiant subClass Personne

Figure 1.14 – Architecturedeux quarts

tologie et pour les instances ontologiques. Jena et Oracle utilisent une architecture de ce type
pour stocker les données (ontologie et instances) sous forme de triplets RDF (approche ver-
ticale). Cette architecture présente l’avantage d’être simple à mettre en œuvre. Les insertions
des données sont faciles. Cependant elle présente l’inconvénient de tout stocker dans une seule
table (modèle et instances) et ainsi les requêtes s’expriment en auto-jointures sur cette table
volumineuse.

5.2.2 Faire évoluer l’architecture traditionnelle

Pour pallier cet inconvénient, une deuxième architecture dite architecture detype II ou ar-
chitecture "trois quarts" (figure 1.15) a été proposée. Les instances ontologiques etl’ontologie
sont stockées dans deux schémas différents. Cette nouvelle architecture scinde la base de don-
nées en trois parties : catalogue système, schéma du modèle ontologique, schéma des instances
ontologiques. Les parties "donnée" et "catalogue système"jouent les mêmes rôles que précé-
demment. Le schéma du modèle ontologique est dédié au niveauontologique. Il dépend du
modèle d’ontologie utilisé (OWL, PLIB, RDFS, etc.). Il est composé de table(s) figée(s) pour
le stockage des différents concepts ontologiques tels que les classes, les propriétés ou les rela-
tions de subsomption (sous-classes), etc. IBM SOR [59] est unexemple deBDBO suivant cette
deuxième architecture.

Même si les deux schémas de stockage (modèle et instances) sont indépendants, cette ar-
chitecture manque de flexibilité dans la mesure où elle impose un modèle d’ontologie figé, ce
qui ne permet pas d’introduire de nouveaux concepts issus d’autres modèles d’ontologies. Une
troisième architecture visant à combler cette insuffisance a été proposée. Cette troisième ar-
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DonnéesOntologie 3 2

1

BDBO II

Catalogue
système

Classe#2

Méta_table
ID nom ….

#1 Triplet ….

Classe#2

Méta_table
ID nom ….

#1 Triplet ….

Méta_colonne
ID nom ….
#1 sujet ….

#2 prédicat …

Méta_colonne
ID nom ….
#1 sujet ….

#2 prédicat …

Triplet
sujet prédicat objet

#1 nom Bery

#1 type Etudiant

Triplet
sujet prédicat objet

#1 nom Bery

#1 type Etudiant

Classe

ID nom ….

#1 Etudiant ….

#2 Personne …

Classe

ID nom ….

#1 Etudiant ….

#2 Personne …

Figure 1.15 – Architecturetrois quarts

chitecture qualifiée detype III (ou architecture "quatre quarts") a été proposée dans le cadre
du projetOntoDB (OntoDB1 et OntoDB2) visant à répondre au besoin de flexibilitédu mo-
dèle d’ontologie utilisé dans laBDBO. Cette architecture propose, en plus des trois parties,
une partie nomméeméta-schémaqui joue, pour les ontologies, le même rôle que celui joué
par le système catalogue pour les données. Leméta-schémaappelé méta-modèle représente, au
sein d’un modèle réflexif, à la fois le modèle d’ontologie utilisé et le méta-schéma lui-même.
Les modèles d’ontologies sont représentés comme des instances du méta-modèle. Cette par-
tie méta-schémapermet un accès générique au modèle ontologique ainsi que l’introduction de
nouveaux constructeurs issus de différents formalismes ontologiques. La figure 1.16 présente
un schéma de données de la partieméta-schémaet de la partieontologiede notre fragment d’on-
tologie LUBM. Cette architecture a été conçue de manière à ce qu’elle soit extensible afin de
pouvoir y représenter d’autres modèles d’ontologies et ce grâce à sa partie méta-schéma. Cela
donne la possibilité d’étendre le schéma de l’ontologie pour représenter les nouveaux concepts
non supportés par les modèles d’ontologies existants. Le schéma de données de cette dernière
étant susceptible d’évoluer ou d’être modifié ; l’auto-représentation du méta-modèle du modèle
d’ontologie permet de rendre certains traitements génériques et/ou indépendamment du modèle
d’ontologie utilisé.

A titre d’illustration, Belaid et al. [62] ont proposé d’étendre le modèle OntoDB pour la
représentation de services informatiques et des concepts d’ontologies de services qui en défi-
nissent le sens. Khouri et al. [63] ont opté pour une telle architecture pour la représentation de
la structure d’entrepôt de données intégrant le modèle des besoins. Cette vision qui permet de
voir l’évolution desBDBO en termes de schémas de stockage et d’architectures est illustrée
dans la figure 1.17.

Nous pouvons constater que cette architecture ressemble à l’architecture méta-données du
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Entité
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Figure 1.16 – Méta-schéma et ontologie
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Figure 1.17 – Architecturequatre quarts.
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Figure 1.18 – Représentation multidimensionnelle desBDBO.

MOF (Meta Object Facility) [64]. En effet, cette architecture est constituée des mêmes quatre
couches superposées comme celles du MOF. La couche modèleM1 de l’architecture MOF
correspond au modèle conceptuel, un sous-ensemble de l’ontologie. Cette couche contient la
coucheM0 représentant les instances (les données dans l’architecture de type III). La couche
méta-modèleM2 correspond au (méta-) modèle d’ontologie, la couche méta-méta-modèleM3
(MOF model) correspond au méta-modèle, lui-même réflexif, du langage de définition du mo-
dèle d’ontologie.

5.2.3 Cube deBDBO

En considérant les trois principaux points de la diversité desBDBO identifiée précédem-
ment, nous pouvons représenter l’espace desBDBO par un cube dont les axes sont respective-
ment les modèles de stockage, les architectures et les formalismes d’ontologies. Les points dans
cet espace c’est-à-dire les cellules du cube, sont les types9 deBDBO. La figure 1.18 donne une
représentation de cet espace. TouteBDBO peut être classée dans une cellule de ce cube. Par
exemple, laBDBOOracle est classée dans la cellule de coordonnées(vertical, type 1, RDFS)10

et laBDBO OntoDB dans la cellule(horizontale, type 3, PLIB)comme on peut le voir sur la
figure 1.19.

5.2.4 Synthèse

L’étude faite dans ce chapitre montre que contrairement auxbases de données relation-
nelles qui sont toutes similaires en termes d’architectureet de modèle de stockage, lesBDBO
présentent une grande diversité. Le tableau 1.4, propose une classification dirigée par les ar-

9. A ne pas confondre avec le type d’architecture
10. Oracle est également classé dans d’autres cellules car il supporte plusieurs modèles d’ontologies
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Figure 1.19 – Exemple deBDBO dans l’espace deBDBO.

chitectures pour des exemples deBDBO couramment utilisées. On voit que la majorité de ces
BDBO utilisent l’architecturedeux quartsou trois quarts(architecture de type1 ou de type2).
OntoDB est la seuleBDBO qui utilise l’architecturequatre quartset propose à ses utilisateurs
une possibilité d’extension du modèle d’ontologie.

BDBO Type1 Type2 Type3
Oracle

√
Jena

√ √
OntoDB

√
OntoMS

√
RDFSuite

√
Sesame

√ √
SOR

√
3Store

√
RDFDB

√
DLDB

√
DB2RDF

√

Table 1.4 – Classification desBDBO selon leur architecture

6 Langage de requêtes desBDBO
Les données à base ontologique stockées dans une base de données sont susceptibles d’être

sujettes à des consultations, des mises à jour ou des suppressions. Ces actions nécessitent un
langage de manipulation (langage de requêtes). ChaqueBDBO prévoit au moins un langage de
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ce type. Comme dans les bases de données classiques, les utilisateurs qui veulent interroger des
données ne doivent pas se préoccuper du modèle de stockage etdes détails de mise en œuvre.

6.1 Principaux langages proposés

Plusieurs langages d’interrogation ont été proposés pour les données ontologiques. Bailey
et al. [65] ont établi un état de l’art où ils ont classé ces langages en sept catégories qui se
distinguent par le modèle de donnée supporté, leur expressivité et le support du schéma d’infor-
mation: famille de SPARQL, famille de RQL, langages inspirés de XPath, XSLT ou XQuery,
langages en anglais contrôlé, langages avec règles réactives, langages déductifs et autres lan-
gages.

La famille de SPARQL regroupe les langages qui traitent des triplets. Ces langages per-
mettent d’interroger des données RDF sans tenir compte de la sémantique associée aux éléments
des triplets. On retrouve dans cette catégories les langages SPARQL [14], RDQL [10], Squi-
shQL [13], TriQL [66], etc. Le langage SPARQL, bien adapté à l’interrogation de données RDF
et adopté par plusieursBDBO, a été retenu comme le standard pour les requêtes sémantiques
par le W3C. Il est très utilisé dans de nombreux travaux dans le domaine du Web Sémantique.
Nous le présenterons un peu plus en détail dans la section 6.2.

La famille RQL regroupe les langages qui prennent en compte les données et le schéma
d’ontologie dans des interrogations. Le modèle de données RDF qu’ils supportent impose deux
contraintes majeures : (1) les cycles sont interdits dans larelation de subsomption, et (2) pour
chaque propriété, le domaine et le co-domaine doivent être définis. Cette famille regroupe les
langages RQL[12], eRQL[67], SeRQL [11], OntoQL [15].

La famille des langages inspirés de XPath, XSLT ou XQuery regroupe des langages qui
étendent un langage de requête XML. Certains sont mis en œuvreen ajoutant des fonctions
supplémentaires ou en normalisant les données avant l’interrogation. On peut citer XQuery for
RDF [68], XSLT for RDF [69], Versa [70], Path-Based Access to RDF (RDF Path, RPath [71],
RxPath, RxSLT, et RxUpdate), etc.

La famille de langages en anglais contrôlé fait référence à Metalog [72], un système pour
l’interrogation et le raisonnement dans le Web Sémantique.Metalog diffère notablement des
autres langages de requêtes RDF par deux points: (1) Metalog combine l’interrogation et le
raisonnement, et (2) la syntaxe du langage est en langage naturel (anglais).

Dans la famille de langages avec règles réactives, on trouveAlgae [73], iTQL et WQL. Ces
langages offrent des possibilités de définir dans des requêtes des règlesde vérification.

La famille des langages déductifs renferme des langages basés sur un langage de règles de
déduction et de transformation pour RDF. On trouve dans cettefamille N3QL [74], R-DEVICE
[75], TRIPLE [76], etc.

La famille "autres langages RDF" regroupe les langages de requêtes RDF qui ne font partie
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d’aucune des familles précitées. On y rencontre RDF-QBE [77],RDFQL [78], etc.

Dans ce paragraphe, nous avons présenté les principales familles de langages de requêtes
des données RDF. Dans les paragraphes suivants, nous présentons le langage SPARQL et le
langage OntoQL que nous avons utilisés dans nos travaux.

6.2 Présentation du langage SPARQL

SPARQL [14] est un langage de requêtes pour des données représentées en RDF. Les re-
quêtes SPARQL sont énoncées dans des «patrons de graphes élémentaires» qui servent de
motifs de recherche des triplets de forme (sujet, prédicat, objet). SPARQL est donc capable
de rechercher des patrons de graphe (graph patterns) obligatoires et optionnels ainsi que leurs
conjonctions et leurs disjonctions. Les résultats des interrogations SPARQL peuvent être des
ensembles de résultats ou des graphes RDF.

SPARQL propose quatre types de requêtes :

– les requêtesSELECT permettent d’extraire des informations d’uneBDBO ou d’une source
de données RDF interrogée ;

– les requêtesCONSTRUCT permettent de créer de nouveaux triplets à partir du résultat d’une
requête ;

– les requêtesDESCRIBE permettent d’obtenir la description d’une ressource donnée. Les
spécifications de SPARQL ne précisent pas la nature de la description d’une ressource.
Elles imposent seulement que cette description soit un sous-ensemble du graphe inter-
rogé ;

– les requêtesASK retournent un booléen indiquant si la requête à une solutionou n’en a
pas.

Les requêtes de typeUPDATE sont réalisées grâce au langage SPARQL UPDATE (SPARUL
[79]). Ce dernier utilise une syntaxe dérivée de SPARQL. Les opérations de mise à jour portent
sur de collections de graphes dans un ensemble de données RDF.Ces opérations permettent de
mettre à jour, de créer et de supprimer des sous-graphes RDF.

Nous présentons ci-dessous les requêtes de type SELECT qui nous intéressent dans la suite
de ces travaux.

6.2.1 Requête SELECT.

La structure d’une requête SPARQL de typeSELECT est similaire à celle du langage SQL.
Elle se présente sous la forme générale11 suivante :

11. Nous n’indiquons ici que les principales clauses d’une requête SPARQL.
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PREFIX namespacesList
SELECT

liste_variables_exportées
[FROM

URL_sources_Données]
WHERE {

triple_pattern1

triple_pattern2

. . .

triple_patternn


= patron de requête

}
[Filter FilterExpression]
[modificateurs de solutions]

La clausePREFIX permet d’indiquer des alias sur les espaces de noms utilisésdans la requête.
Un espace de nom (namespace) indique l’URI de l’ontologie utilisée. La clauseFROM permet
d’indiquer la ou les sources RDF interrogées. Cette clause estoptionnelle. Si elle n’est pas spé-
cifiée, l’environnement dans lequel la requête est exécutéeest chargé de fournir la source de
triplets. Par exemple, lorsqu’une requête SPARQL est exécutée sur uneBDBO, les données
RDF interrogées sont celles contenues dans laBDBO. La clauseWHERE est constituée d’un en-
semble de triplets pouvant contenir des variables (préfixées par?). Un interpréteur de requêtes
SPARQL recherche les valeurs de ces variables pour lesquelles les triplets de la clauseWHERE
sont inclus dans le graphe RDF interrogé. Il retourne le sous-ensemble de ces valeurs corres-
pondant aux variables spécifiées (liste_variables_exportées) dans la clauseSELECT. SPARQL
permet d’indiquer des conditions sur les variables utilisées dans la requête. Ces conditions sont
définies grâce à l’opérateurFILTER. Cet opérateur prend en paramètre une expression boo-
léenne. Ce résultat peut être modifié en spécifiant des modificateurs de séquence de solution
(order by, distinct, reduced, offset, limit, ...) .

Exemple 2

La requête suivante retourne la valeur des propriétésname et age pour les ressources de
typeEtudiant décrites par ces propriétés. Les résultats seront triés parordre croissant sur
les noms.

PREFIX lias: <http://www.ensma.fr/lias#>

SELECT ?name ?age

WHERE { ?x rdf:type lias:Etudiant.

?x lias:name ?name .

?x lias:age ?age }

ORDER BY ASC(?name)
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Dans cette requête, la variable?x est introduite dans deux triplets de la clauseWHERE. Cette
variable représente les ressources RDF présentant une valeur pour les propriétésname etemail
définies sur l’ontologie dont l’espace de nom esthttp://www.ensma.fr/lias. La clause
SELECT indique que cette requête retourne les noms (?name) et age (?age) de triplets obtenus
comme résultats de la requête et la clauseORDER BY indique que les résultats seront donnés par
ordre alphabétique croissant sur les noms (ASC(?name)).

SPARQL dispose également de l’opérateurOPTIONAL qui permet d’indiquer que des triplets
sont optionnels dans la clauseWHERE. Par conséquence, des résultats ne satisfaisant pas les tri-
plets optionnels seront quand même retournés. Cependant, lorsqu’une variable utilisée unique-
ment dans des triplets optionnels n’a pas d’affectation correspondant aux données interrogées,
la valeurUNBOUND est retournée. Par exemple, si nous modifions la requête de notre exemple 2
en ajoutant le patron de triplet optionnel(?x lias:email ?email), (c’est-à-direOPTIONAL
{ ?x lias:email ?email }), les ressources ne présentant pas les valeurs pour la propriété
email seront quand même retournées avec la valeurUNBOUND pour la variable?email.

SPARQL offre également l’opérateurUNION pour joindre deux ensembles de triplets dans
la clauseWHERE. Pour une requête où deux ensembles de triplets sont liés parcet opérateur, un
résultat est retourné dès lors qu’il permet de satisfaire l’un des deux ensembles de triplets.

6.2.2 Traitement d’une requête SPARQL

L’exécution d’une requête SPARQL passe par une série d’étapes parmi lesquelles on a :

1. le parsing de la requête SPARQL en un arbre de syntaxe abstrait (AST Abstract Syntax
Tree)

2. la conversion de l’arbre de syntaxe abstrait en une requête abstraite (c’est-à-dire, une
expression algébrique)

3. l’évaluation de la requête abstraite sur un ensemble de données RDF.

Le calcul d’une requête SPARQL de type SELECT se fait par appariement (graph pattern map-
ping) de graphe. Cela revient à chercher les sous-graphes quiapparient le patron de requête.
L’évaluation porte sur l’expression algébrique de la requête. Or une requête peut avoir plusieurs
expressions algébriques, il est important de choisir celledont l’évaluation est bénéfique c’est-
à-dire rapide et moins gourmande en ressources (CPU, mémoire). Il revient à l’optimiseur de
requêtes de faire ce travail.

6.3 Présentation du langage OntoQL

Le langage OntoQL [15], développé au LIAS (Laboratoire d’Informatique, d’Automatique
pour les Systèmes) est un langage d’exploitation des bases de donnés à base ontologique. Il est
implémenté sur laBDBO OntoDB. OntoQL permet de définir, modifier et interroger les onto-
logies et les données à base ontologique suivant les différentes couches du modèle en oignon
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présenté précédemment. En outre, OntoQL permet d’interroger simultanément les ontologies
et les données d’uneBDBO et propose les opérateurs traditionnels des bases de données. La
syntaxe du langage OntoQL est proche de celle de SQL dans les différentes couches d’accès.

6.3.1 Requête SELECT.

La forme générale d’une requête OntoQL de type SELECT ressemble à celle de SQL. Sa
synthèse est la suivante :

SELECT
liste_sélection

[FROM
Liste_de_Reférence_Données]

[WHERE {
Conditionde_recherche }

[modificateurs de solutions]
Using NAMESPACE<Liste_namespace_definition>
Using LANGUAGE <LanguageID>

Hormis les clausesUsing NAMESPACEet Using LANGUAGE, toutes les clauses de cette
syntaxe sont similaires à celles de SQL. La clauseSELECT permet de préciser les attributs
du résultat d’une requête, d’appeler des fonctions ou des expressions arithmétiques comme
dans SQL. La clauseWHERE est optionnelle, et permet de définir les conditions de restrictions.
La clauseFROM référence les objets (par exemple, les classes) sur lesquels porte la requête.
La clauseUSING NAMESPACEindique que la requête doit être exécutée sur des éléments
ontologiques appartenant à l’ontologie indiquée en paramètre. La clauseUsing LANGUAGE
permet d’indiquer la langue naturelle utilisée.

Exemple 3

La requête de l’exemple 2 est exprimée en OntoQL par :

SELECT E.name, E.age

FROM Etudiant E

Using NAMESPACE ’http://www.these.edu/Ontologies/LumbOntoDB.owl’

ORDER BY ASC(E.name)

La requête SELECT de OntoQL permet d’accéder aux différentes parties d’uneBDBO. Par
exemple, la requêteSELECT #namespace FROM #Ontologyaccède à lapartie Ontologieet de
rechercher les espaces de noms des ontologies stockées danscetteBDBO.
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6.3.2 Traitement d’une requête OntoQL

Le traitement d’une requête OntoQL passe par sept étapes comme indiqué sur la figure 1.20.
Ces étapes sont :

1. génération de l’expression algébrique OntoAlgebra12 correspondant à la requête On-
toQL ;

2. optimisation de l’expression algébrique OntoAlgebra ;

3. transformation de l’arbre algébrique OntoAlgebra en un arbre algébrique utilisant des
opérateurs de l’algèbre relationnelle étendue avec les opérateurs disponibles dans les
SGBD relationnels-objets ;

4. optimisation de l’expression de l’arbre algébrique relationnel. Cette étape permet de faire
des optimisations qui ne sont pas réalisées par le SGBD comme par exemple simplifier
une requête imbriquée ;

5. transformation de l’expression de l’algèbre relationnelle en une requête SQL conforme
au SGBD sur lequel laBDBO OntoDB est implantée (PostgreSQL) ;

6. exécution de la requête SQL sur OntoDB en utilisant le JBDC. Le résultat retourné est
ainsi un ResultSet ;

7. transformation du ResultSet pour retourner le résultat dela requête OntoQL.
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Figure 1.20 – Etapes du traitement d’une requête OntoQL (extraite de [28])

7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la notion d’ontologieainsi que ses caractéristiques
principales. Plusieurs définitions sont proposées dans la littérature mais celle qui est commu-
nément citée est celle de Gruber : «an explicit specificationof a conceptualization». Plusieurs
extensions de cette définition ont été proposées. Nous retenons celle de Pierra [20] qui dé-
crit une ontologie comme une représentation formelle, explicite, référençable et consensuelle
de l’ensemble des concepts partagés d’un domaine en termes de classes d’appartenance et de

12. AlgèbreEncoreadaptée aux modèles de données d’uneBDBO
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propriétés caractéristiques. Suivant la nature des concepts utilisés dans l’ontologie, trois types
d’ontologies existent : (i) les ontologies conceptuelles canoniques qui ne contiennent que des
concepts primitifs, (ii) les ontologies conceptuelles noncanoniques qui en plus des concepts
primitifs, renferment dans leurs définitions des concepts définis et (iii) les ontologies linguis-
tiques qui visent à représenter les mots utilisés dans un domaine donné. Elles fournissent une
représentation en langage naturel des concepts d’un domaine. Les représentations peuvent être
multilingues. Pour construire des ontologies, on fait appel à des formalismes comme RDFS
et PLIB souvent utilisés dans le domaine de l’Ingénierie (ils sont orientés vers la gestion et
l’échange des données), DAMLONT, DAML+OIL, FLogic et OWL dans le domaine de l’In-
telligence Artificielle et du Web (ils sont orientés vers l’inférence des données). Sur la base
de ces ontologies, la notion de bases de données à base ontologiques a été détaillée. Dans le
monde des ontologies et de leur utilisation, la diversité est bien présente. Elle concerne à la fois
leur usage par les différentes communautés de recherche (IA, BD, TALN ...) et la conséquence
de leur mise en œuvre dans les bases de données. Dans ce contexte la diversité concerne les
modèles d’ontologies, les modèles de stockage et les architectures du SGBD cible. Nous nous
sommes également intéressés aux langages d’exploitation des bases de données sémantiques.
Nous avons étudié deux langages principaux à savoir SPARQL etOntoQL. SPARQL est adopté
par le consortium W3C comme le langage standard pour lesBDBO. Il est utilisé sur la plu-
part deBDBO. OntoQL est un langage développé dans notre laboratoire pour exploiter les
ontologies et les instances ontologiques.

Dans le chapitre suivant, nous étudions le problème de la conception physique dans les bases
de données traditionnelles, en général, et dans lesBDBO en particulier. Nous étudions l’impact
de la diversité desBDBO sur la conception physique, une phase importante dans le cycle de vie
de conception des bases de données avancées. L’objectif de ce chapitre est d’étudier en détail
la conception physique traditionnelle, et ensuite de la généraliser pour l’instancier dans le cadre
desBDBO.
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1. Introduction

1 Introduction

L’optimisation de requêtes est un enjeu important dans le contexte de bases de données. Elle
a toujours eu une place importante à travers les différentes générations de bases de données: les
bases de données traditionnelles, les bases données XML, les bases de données décisionnelles,
les bases de données statistiques et scientifiques, les bases de données sémantiques, et le big
data. Puisque les applications de bases de données sont toujours à la recherche de temps de
traitement de requêtes plus performant, plusieurs travauxont été menés pour rendre les optimi-
seurs de requêtes plus efficaces. Pour atteindre cet objectif, les optimiseurs de requêtes ont pris
en compte progressivement des paramètres issus des phases du cycle de vie de la conception de
base de données (à savoir, la modélisation conceptuelle, lamodélisation logique ETL, la modé-
lisation physique et le déploiement (Figure 2.1)) et le langage de requêtes utilisé par le SGBD
cible.

Figure 2.1 – Problème de conception physique

Deux générations principales d’optimiseurs de requêtes existent :des optimisations dirigées
par certaines phases de cycle de vie(ODCP) et d’autres dirigées par toutes les phases (ODTP).
La première génération des optimiseurs a été basée principalement sur l’étude des propriétés al-
gébriques du langage de requêtes défini surle modèle logiquede la base de données à concevoir.
Le Rule-based Approach (RBA)est un exemple de ce type d’optimisation. Plus précisément,le
RBAutilise un ensemble de règles intuitives supposé optimiserles requêtes. Nous pouvons citer
par exemple, la règle consistant à descendre les opérationsde la sélection et de projection dans
un arbre algébrique. Cette règle permet de réduire la taille des relations et des résultats inter-
médiaires manipulés. Ce type d’optimisation est simple à implémenter, pour cette raison, elle a
été considérée dans l’ensemble des SGBD commerciaux et académiques. La principale limite
de cette optimisation est qu’elle ignore les paramètres physiques liés à la base de données et la
plateforme sur laquelle le SGBD est déployé. Les optimisations de typeODTP sont apparues
pour pallier aux limites de la première génération d’optimisations. Comme son nom l’indique,
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une optimisation de typeODTP prend en compte des paramètres conceptuels, physiques et de
déploiement. L’approche basée sur des modèles de coût mathématiques,Cost-Based Approach
(CBA)est un exemple de cette génération. Cette approche consiste àd’abord calculer le coût des
différentes stratégies possibles correspondant aux plans d’exécution d’une requête en fonction
des caractéristiques des fichiers sur lesquels sont implantées les relations, pour ensuite retenir le
plan ayant le coût minimal. Pour illustrer le fonctionnement de cette optimisation, considérons
l’exemple suivant:

Exemple 1

Considérons une requête impliquant une opération de jointure entre deux tables relation-
nellesR et S stockées sur un disque. Si nous souhaitons calculer le coût de cette jointure
en utilisant une implémentation par hachage sachant qu’il existe plusieurs algorithmes pour
implémenter une opération de jointure (boucles imbriquées, le tri, etc.), nous aurons besoin
des paramètres issus de l’ensemble de phases du cycle de vie:

– la couche conceptuelle:la longueur de chaque attribut de chaque table;
– la couche logique:la taille (en termes d’instances) de chaque table;
– la couche physique:le modèle de stockage utilisé pour stocker les tables (row store,

column store)
– la couche de déploiement:les caractéristiques de disque comme la taille d’une page

disque.
Le coût de cette jointure, dénoté parJHash, est donné par la formule suivante [80]:

JHash= 3× (|R| + |S|) (1)

avec|R| et |S| sont égales respectivement à⌈ ||R||×LGR

PS ⌉ et ⌈ ||S||×LGS

PS ⌉, tels que :
– : LGR et LGS désignent respectivement la taille d’une instance deR et deS (obtenue

à partir du dictionnaire de données de la couche conceptuelle) ;
– ||R|| et ||S|| représentent respectivement le nombre d’instances deR et S (la couche

logique) ;
– PS décrit la taille d’une page disque (la couche de déploiement).

Cet exemple nous montre que l’optimisation de requêtes est sensible à l’ensemble de phases du
cycle de vie de conception de bases de données. Si le langage de requêtes, le type de la base de
données, le modèle de stockage, ou la plateforme de déploiement changent alors le processus
d’optimisation doit être revisité. L’ensemble des optimisations est souvent traité dans la phase
physique du cycle de vie. Les bases de données autres que orientées objet ne prennent qu’un
seul paramètre de la phase conceptuelle, à savoir le dictionnaire de données. Rappelons que
le modèle conceptuel exprime à la fois les besoins applicatifs et la connaissance du domaine
sous une forme intelligible pour un utilisateur ultérieur.Malheureusement, c’est le modèle lo-
gique qui est exploité; et celui-ci, résultant de la normalisation (dans le cas de bases de données
relationnelles) et de l’adaptation au système support, esten général très différent du modèle
conceptuel. Dans les bases de données orientées objets, lesoptimiseurs prennent en compte
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les caractéristiques du modèle objet dans l’optimisation:les expressions de chemins, les grou-
pages d’objets, les parcours de pointeurs, les index de chemins, et aussi les méthodes utilisateur
[81]. La présence du modèle d’ontologie au sein d’un SGBD doitêtre prise en compte pour la
conception physique. La Figure 2.2 illustre bien les phasesde cycle de vie prises en compte par
les deux types de bases de données: traditionnelles et sémantiques.

Phase

Conceptuelle
Besoins

Phase

Logique
Phase de 

déploiement

Phase 

Physique

A B C D

A1 B1 C1 D1

A2 B1 C2 D2

A3 B2 C1 D3

Base de Données Traditionnelle

Base de Données Sémantique

Figure 2.2 – Problème de conception physique dans les phases de cycle de vie

A partir de cette discussion, deux constats importants émergent:(i) la présence de l’ontolo-
gie dans une base de données sémantique peut être exploitée pour offrir des optimisations et(ii)
tout changement au niveau des phases du cycle de vie entraineautomatiquement une nouvelle
visite de la conception physique.

Dans ce chapitre, nous détaillons le processus de la conception physique à la fois dans le
contexte des bases de données traditionnelles et sémantiques. Nous y exposons la probléma-
tique, des exemples de structures d’optimisation ainsi quenotre démarche de résolution dans le
cas desBDBO.

2 Conception physique

Un enjeu important pour la communauté de bases de données estla conception physique
des bases de données avancées manipulant un gros volume de données tels que les entrepôts de
données [82, 83]. Dans son papierSelf-Tuning Database Systems: A Decade of Progress(prix
de 10 Year Best Paper Award à la conférence prestigieuse Very Large Databases, édition 2007),
Surajit Chaudhuri indique : "The first generation of relational execution engines were relatively
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simple, targeted at OLTP, making index selection less of a problem. The importance of physical
design was amplified as query optimizers became sophisticated to cope with complex decision
support queries" [84]. Cette amplification est due aux caractéristiques suivantes liées aux bases
de données avancées : (1) la complexité du schéma de la base dedonnées, où l’ensemble des
tables n’ont pas les mêmes caractéristiques. Prenons l’exemple d’un schéma d’un entrepôt de
données relationnel, nous constatons deux types de tables:la table des faits normalisée conte-
nant un nombre important d’instances, et des tables de dimension de taille moins importante,
souvent dé-normalisées afin de minimiser le nombre de jointures nécessaires pour évaluer une
requête, (2) le volume de données, (3) la complexité des requêtes qui nécessitent de plus en plus
des opérations coûteuses comme la jointure et l’agrégation, (4) les exigences des décideurs sur
le temps de réponse de requêtes et (5) la diversité des structures d’optimisation. Deux grandes
classes de structures d’optimisation ont été distinguées [85]: des structures redondantes et struc-
tures non redondantes. Les structures redondantes sont celles qui nécessitent un espace mémoire
pour leur stockage et ayant un coût de maintenance. Comme exemples de ces structures, on peut
citer les index [86], les vues matérialisées [87], la réplication et la fragmentation verticale [88].
Tandis que les structures non redondantes ne demandent pas d’espace de stockage. Ce sont par
exemple, la fragmentation horizontale [89] et le traitement parallèle sans réplication. Une autre
difficulté associée à cette diversité est l’usage de ces structures. Certaines sont appliquées pen-
dant la création de la base de données comme la fragmentationhorizontale et d’autres pendant
l’exploitation de la base de données comme les vues matérialisées. Cela rend le processus de sé-
lection et d’utilisation de certaines structures sensibles. Dans la section suivante, nous décrivons
en détails certaines des structures d’optimisation les plus utilisées par les SGBD commerciaux
et académiques.

3 Quelques exemples de structures d’optimisation

Dans cette section, nous présentons deux exemples de structures d’optimisation redon-
dantes, à savoir les index et les vues matérialisées et une structure d’optimisation non redon-
dante, fragmentation horizontale.

3.1 Les index

Les techniques d’indexation ont été largement étudiées et constituent une option très impor-
tante pour la phase de conception physique des bases de données traditionnelles et avancées.
Les index sont utilisés pour améliorer le temps d’accès aux données. La définition des index se
fait souvent pendant l’exploitation de la base de données. Un nombre important d’index a été
proposé et supporté par les SGBD commerciaux et académiques.Dans le contexte des bases
de données traditionnelles, les index de type B-tree, les index de hachage, l’index de jointure,
etc. ont été proposés. Certaines techniques d’indexation sont apparues dans le contexte d’entre-
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pôts de données, vu la nature de requêtes OLAP (Online Analytical Processing). Ce sont par
exemple les index binaires, les index de jointures binaires, les index de jointure en étoile, etc.
Pour plus de détails sur les caractéristiques de ces index, nous recommandons la consultation
de la thèse de Kamel Boukhalfa [85].

Sélectionner un ensemble d’index pour optimiser une chargede requêtes donnée est un
problème difficile [90]. Pour répondre à ce problème, les premiers travauxont proposé des
solutions suivant l’approcheODCP, où certaines règles comme l’usage des attributs candidats
à l’indexation et la fréquence des requêtes ont été proposées [91]. Ces règles ne sont pas suffi-
santes pour offrir une sélection performante. Pour pallier à ce type de sélection, certains travaux
ont formalisé le problème de sélection d’index (PSI) comme un problème d’optimisation suivant
l’approcheODTP.

Etant donnés :
– Q = {q1,q2, ...,qn}, une charge de requêtes où chaque requêteqi possède une fréquence

d’accèsfi, (1 ≤ i ≤ n);
– un schéma de BD ou d’un entrepôt de données déployé sur une plateforme donnée.
– un espaceSde stockage des index.

Le PSI consiste à trouver une meilleure configuration d’index, CI, permettant d’optimiser Q,
c’est-à-dire réduire le coût total d’exécution des requêtes tout en respectant la contrainte de
stockage (Taille(CI) ≤ S ).

Ce problème est NP-complet [90]. Plusieurs approches de résolution de ce problème ont été
développées. Elles commencent par énumérer l’ensemble desattributs candidats à l’indexation.
Ces attributs sont choisis parmi ceux présents dans les clauses WHERE, GROUP BY et OR-
DER BY des requêtes. Des algorithmes de sélection des attributs que l’on peut indexer ont été
proposés ; ils sont guidés par un modèle de coût mathématiquequantifiant la qualité de la solu-
tion obtenue. On peut citer des algorithmes génétiques, le recuit simulé, ou la programmation
linéaire entière [92]. L’une de ces approches est utilisée dans le moduleWhat-if de SGBD SQL
Server [93].

3.2 Les vues matérialisées

Une vue est une requête nommée. Elle est dite matérialisée sison résultat est stocké physi-
quement. Les vues améliorent l’exécution des requêtes en pré-calculant les opérations les plus
coûteuses comme la jointure et l’agrégation, et en stockantleurs résultats dans la base. Dans
cette situation, certaines requêtes nécessitent seulement l’accès aux vues matérialisées et par
conséquent sont exécutées plus rapidement.

Les vues matérialisées peuvent être utilisées pour répondre à plusieurs objectifs, comme
l’amélioration de la performance des requêtes ou la fourniture des données dupliquées (cache).
Elles sont associées à trois problèmes majeurs, à savoir (i)le problème de leur sélection, (ii) le
problème de leur maintenance et (iii) la réécriture des requêtes en fonction des vues.
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3.2.1 La sélection des vues matérialisées

Etant donné que nous ne pouvons pas matérialiser toutes les vues pour des raisons de sto-
ckage, de maintenance et de réécriture, la sélection des vues matérialisées consiste à choisir un
sous-ensemble de vues candidates permettant de réduire le coût d’exécution d’une charge de
requêtes. La sélection des vues peut être effectuée sous certaines contraintes, généralement un
quota d’espace et/ou un seuil de temps de maintenance à ne pas dépasser. Les principaux tra-
vaux sur la sélection des vues matérialisées ont été inspirés de l’approcheODTP. Le problème
de sélection des vues matérialisées (PSV) peut donc être formalisé comme suit [94, 95] :
Etant donnés :

– Q = {q1,q2, ...,qn} une charge de requêtes où chaque requêteqi possède une fréquence
d’accèsfi, (1 ≤ i ≤ n);

– un schéma de BD ou d’un entrepôt de données déployée sur une plateforme donnée;
– un ensemble de contraintesC.

Le problème de sélection de vues (PSV) consiste à trouver un ensemble de vues, VM, qui per-
met de réduire le coût total d’exécution des requêtes de Q et qui respecte les contraintes de
C. Les contraintes deC peuvent être des contraintes de stockage, de maintenance, de temps
d’exécution, etc.

Comme le problème de sélection d’index, lePSV est NP-complet [87]. Le PSV dans les
entrepôts de données a été largement étudié tant pour l’approche MOLAP (multidimensionnal
OLAP) que pour l’approche ROLAP (relational OLAP). Dans l’approche MOLAP, le cube de
données est considéré comme la structure primordiale pour sélectionner les vues matérialisées.
Chaque cellule du cube est considérée comme une vue potentielle. Dans l’approche ROLAP
chaque requête est représentée par un arbre algébrique [96]. Chaque nœud (non feuille) est
considéré comme une vue potentielle.

Deux types de PSV ont été considérés : le PSV statique et le PSVdynamique. Le PSV sta-
tique consiste à sélectionner un ensemble de vues à matérialiser afin de minimiser le coût total
d’évaluation de ces requêtes, le coût de maintenance ou les deux, et ce, sous la contrainte de la
ressource. Le problème suppose donc que l’ensemble des requêtes n’évolue pas. Si des évolu-
tions sont enregistrées dans les requêtes alors il est nécessaire de reconsidérer totalement le pro-
blème (en reconstruisant les vues à matérialiser). Le PSV dynamique considère que l’ensemble
des requêtes évolue dans le temps [97, 98, 99, 100]. Dans ce cas, l’algorithme dynamique peut
être amené à modifier l’ensemble des vues matérialisées en fonction de nouvelles requêtes. En
effet, il peut insérer de nouvelles vues et en supprimer d’autres dans le cas où l’espace maxi-
mum autorisé serait atteint. Pour combler les lacunes du PSVstatique, Kotidis et al. [97] ont
proposé un système appeléDynaMat, qui matérialise les vues d’une manière dynamique. Dy-
naMat combine en fait les problèmes de la sélection et de la maintenance des vues.

Plusieurs travaux ont étudié le problème de sélection des vues matérialisées. Ces travaux
peuvent être classés en deux grandes catégories [101] : (1) travaux dirigés par le temps d’in-
terrogation et (2) travaux dirigés par le temps de maintenance. La première catégorie privilégie
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l’optimisation des performances de l’interrogation de l’entrepôt et fonctionne sous contrainte
d’espace de stockage des vues matérialisées. La seconde vise à réduire le temps de maintenance
des vues matérialisées [94]. Elle est employée dans le cas oùles rafraîchissements de l’entrepôt
sont conséquents ou leur fréquence élevée. Notons que certaines approches ont été proposées
dans le souci de satisfaire simultanément les deux besoins [102].

Comme les travaux effectués sur la sélection des index, ceux proposés pour la sélection des
vues matérialisées utilisent souvent des heuristiques pour trouver une solution quasi-optimale.
Les algorithmes proposés procèdent deux principales étapes : (1) génération des vues candidates
et (2) sélection d’un sous-ensemble de ces vues. Dans la première étape, l’ensemble de vues
matérialisées candidatesV est construit à partir d’une charge de requêtesQ les plus fréquentes.
Cet ensemble est structuré de manière à prendre en compte les relations susceptibles d’exister
entre les vues candidates. Plusieurs structures ont été proposées pour représenter les relations
entre les vues. Nous pouvons citer les structures suivantes: les treillis [103, 104, 105, 106, 107],
les graphes [102, 108, 109, 110], les plans d’exécution des requêtes [111, 112, 113], etc.

Dans la deuxième étape, les algorithmes sélectionnent un sous-ensemble des vues candi-
dates en fonction de la fonctionobjectif utilisée ainsi que des contraintes du problème de sélec-
tion. Plusieurs types d’algorithmes ont été utilisés pour effectuer cette sélection. Nous pouvons
citer les algorithmes gloutons [103, 104, 114, 105, 106, 107, 112, 110], les méthodes issues de
la recherche opérationnelle (sac à dos [113]) ou les algorithmes génétiques [115, 116].

3.2.2 La maintenance des vues matérialisées

Les tables de base changent et évoluent au rythme des mises à jour. Cependant, si ces chan-
gements ne sont pas reportés dans les vues matérialisées, leurs contenus deviendront obso-
lètes et leurs objets ne représenteront plus la réalité. La maintenance des vues matérialisées
consiste à reporter les modifications survenues sur les tables de base au niveau des vues. Cela
peut se faire selon trois approches : périodiques, immédiates et différée. Dans la première ap-
proche [117, 118], les vues sont mises à jour continuellement à des périodes précises ; dans ce
cas ces vues peuvent être considérées comme des photographies (snapshots). Dans la seconde
[119, 120], les vues sont mises à jour immédiatement à la fin dechaque transaction. Dans la
dernière [121], les modifications sont propagées d’une manière différée. Dans ce cas, une vue
est mise à jour uniquement au moment où elle est utilisée par une requête d’un utilisateur.

La maintenance des vues peut être effectuée en recalculant ces vues à partir des tables de
base. Cependant, cette approche est complètement inefficace (très coûteuse). En effet, une bonne
maintenance des vues est réalisée lorsque les changements (insertions, suppressions, modifica-
tions) effectués dans les tables sources peuvent être propagés aux vues sans être dans l’obliga-
tion de recalculer intégralement leur contenu. Pour résoudre ce problème, trois types de main-
tenance ont été proposées : incrémentale, autonome et en batch. La maintenance incrémentale
consiste à identifier le nouvel ensemble de n-uplets à ajouter à la vue dans le cas d’une insertion
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ou le sous-ensemble de n-uplets à retirer de la vue dans le casd’une suppression, sans réévaluer
intégralement la vue. La maintenance autonome assure que lamaintenance d’une vueV peut
être calculée uniquement à partir deV et des changements survenus sur les tables de bases sur
lesquelles elle est définie. La maintenance en batch est effectuée en utilisant des transactions de
mise à jour. Une transaction de maintenance est relativement longue et peut donc interrompre
l’usage de l’entrepôt. Par conséquent, elle est exécutée souvent durant les périodes d’activité
creuse (la nuit par exemple). Cette maintenance n’est pas souhaitable, car avec l’émergence
d’internet, un entrepôt doit être opérationnel continuellement (24h/24).

3.2.3 La Réécriture de requêtes en fonction des vues matérialisées

Après le processus de sélection des vues, toutes les requêtes définies sur l’entrepôt doivent
être réécrites en fonction des vues. Sélectionner la meilleure réécriture pour une requête est
une tâche difficile [122, 123]. Le processus de réécriture de requêtes est supporté par la plupart
des SGBD multidimensionnels (ex. Oracle). Le processus de réécriture des requêtes a attiré
l’attention de nombreux chercheurs car elle est en relationavec plusieurs problèmes de gestion
de données: l’optimisation de requêtes, l’intégration desdonnées, la conception des entrepôts
de données, etc. Le processus de réécriture des requêtes a été utilisé comme une technique
d’optimisation pour réduire le coût d’évaluation d’une requête.

Plus formellement; ce processus peut se définir ainsi: soit une requête Q définie sur un
schéma d’une base de données et un ensemble de vues{V1,V2, ...,Vi} sur le même schéma. Est-
il possible de répondre à la requête Q en utilisant seulementles vues? Alternativement, quel
est le plan d’exécution le moins cher pour Q en supposant qu’en plus des tables de la base de
données, on a aussi un ensemble de vues? La figure 2.3 donne uneillustration de ce processus.

Requête

Requête réécrite

Evaluationde plans meilleur plan

Génération de plan

Génération de plan
Structure 

d’optimisation
Sélectionnées 
(index, VM,…)

Figure 2.3 – Réécriture dans le processus d’optimisation

3.3 La Fragmentation horizontale

La fragmentation horizontale est une structure d’optimisation qui a été étudiée massivement
dans les différentes générations de bases de données : les bases de données relationnelles, les
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bases de données orientées objet, les bases de données XML, les entrepôts de données, etc. Ini-
tialement proposée comme une technique de conception logique des bases de données réparties
dans les années 80 [124, 125], la fragmentation horizontaleconsiste à partitionner une table en
fonction de ses n-uplets de façon à réduire le nombre des accès non nécessaires pour le traite-
ment de certaines requêtes. Deux types de fragmentation horizontale existent : primaire [126]
et dérivée [85]. La fragmentation horizontale primaire d’une table se base sur des attributs dé-
finis sur cette table. La fragmentation horizontale dérivéeconsiste à propager la fragmentation
d’une table sur une autre table. Cette propagation n’est possible que si un lien père-fils existe
entre les deux tables. Par conséquent, la fragmentation horizontale dérivée d’une table se base
sur les attributs définis sur une ou plusieurs autres tables [85]. Contrairement aux autres struc-
tures d’optimisation (comme les index et les vues matérialisées), où la sélection des schémas
d’optimisation se fait généralement lorsque la base de données est opérationnelle (ou créée), la
sélection d’un schéma de fragmentation d’une base de données (ou un entrepôt de données) doit
se décider avant sa création [127]. Cette situation rend sa sélection plus sensible que les autres
structures. De plus, elle peut également être combinée avecd’autres structures d’optimisation
comme les index [128], les vues matérialisées [89, 129] et letraitement parallèle [130].

Un nombre important de travaux sur la fragmentation horizontale a été développé dans le
cadre des bases de données traditionnelles et avancées. Ces travaux ont suivi les deux approches
que nous avons citées:ODCP etODTP. Les premiers travaux ont utilisé des critères comme
les affinités entre les prédicats de sélection utilisés dans une charge de requêtes. Rappelons
que la fragmentation horizontale est efficace si elle est définie sur les attributs figurant dans
les prédicats de sélection. L’affinité entre deux prédicats représente la somme des fréquences
d’accès des requêtes utilisant simultanément les deux prédicats. Cette approche est donc moins
complexe que celle basée sur les prédicats dont la complexité est O(2n). Mais, elle ne prend
en considération que la fréquence d’accès comme critère de regroupement. Or, pour fragmen-
ter une base de données, d’autres paramètres doivent être pris en compte, comme les facteurs
de sélectivité des prédicats, la taille de la table, la taille de page disque, le nombre de pages
occupées par cette table, etc. Les approches basées sur les prédicats et sur les affinités ne four-
nissent aucune métrique permettant d’évaluer la qualité duschéma de fragmentation obtenu.
Pour pallier ce problème, Bellatreche [131] a proposé dans lecadre de ses travaux de thèse
une nouvelle approche de fragmentation basée sur un modèle de coût. Grâce à ce dernier, il est
possible d’évaluer la qualité de la solution fournie.

Afin d’offrir aux concepteurs la possibilité de quantifier la qualité de leurs schémas de frag-
mentation, des algorithmes suivant l’approcheODTP ont été proposés dans le cadre des bases
de données orientées objet et les entrepôts de données [124,125, 132, 130, 128]. Les compo-
santes principales de ces algorithmes sont: (i) un générateur de schémas de fragmentation, (ii)
un modèle de coût et (iii) une sélection du schéma optimal.

1. Générateur de schémas de fragmentation : Cette étape consiste à générer tous les schémas
de fragmentation possibles, d’une classe d’un schéma d’unebase de données orientée
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objet. Cette génération est guidée par l’ensemble de prédicats de sélection défini dans la
charge de requêtes.

2. modèle de coût: Il constitue le noyau de ce type d’algorithmes. Il peut être vu comme une
fonction d’une seule variable représentant un schéma de fragmentationSi et attribuant le
coût d’exécutionC(Si) d’un ensemble de requêtes. Il prend en considération la taille des
tables, le nombre de pages, les facteurs de sélectivité des prédicats, fan-out, etc. L’opti-
malité et la qualité des solutions obtenues par ces algorithmes sont liées à ce modèle de
coût.

3. Sélection du schéma de fragmentation optimal: Il détermine le schéma de fragmentation
Smin garantissant la meilleure performance parmi tous les schémas possibles.

4 Synthèse

D’après cette étude, nous concluons que les optimisations actuelles se basent sur l’ensemble
de phases de cycle de vie de conception d’une base de données.En conséquence, le problème de
la conception physique peut être présenté comme un problèmed’optimisation. Etant donnés :

– Un schéma d’une base de données déployée sur une plateformedonnée;
– Une charge de requêtesQ = {Q1,Q2, ...,Qm}, où chaque requêteQ j possède une fréquence

d’accèsf j;
– Un ensemble de structures d’optimisationS O = {S O1,S O2, ...,S Ol} supportées par le

SGBD hôte utilisé pour répondre aux requêtes ;
– Un ensemble de contraintes liées àS O : Cont = {Cont1,Cont2, ...,Contl}, où chaque

contrainteConti(1 ≤ i ≤ l) est associée à une structure d’optimisationS Oi.
Le problème de la conception physique consiste à sélectionner des schémas de structures

d’optimisation afin de réduire le coût d’exécution de la charge de requêtes Q en présence de
ces derniers tout en respectant les contraintes définies.

Pour résoudre ce problème, il faut considérer l’espace de recherche qui intègre tous les
sous-espaces correspondants aux structures d’optimisation. SiInsi est le nombre d’instances de
la structure d’optimisationS Oi, l’espace de recherche global est 2

∑t
i=1 Insi . Cela est dû au fait que

les différentes instances peuvent interagir [133].

Dans la pratique, l’administrateur de base de données (DBA)doit effectuer les choix sui-
vants: (a) choix de structures d’optimisation parmiS Osupposé(es) pertinente(s) (b) choix du
mode de sélection des schémas d’optimisation de ces dernières dans le cas où il décide d’utili-
ser plusieurs structures et (c) choix des algorithmes pour les sélections. Enfin le DBA passe à la
validation des configurations recommandées par une mise en œuvre.
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Figure 2.4 – Problème de conception physique

4.1 Choix structures d’optimisation

Nous avons vu qu’il existe plusieurs types de structures d’optimisation pour la conception
physique. Le choix des structures pertinentes et adéquatespour optimiser une charge de requêtes
est un problème complexe. Il nécessite une certaine expertise. Ce choix peut se faire manuel-
lement en se basant sur l’expérience du DBA et les caractéristiques des requêtes [134]. Mais
on peut aussi se servir des outils proposés par les SGBD commerciaux et non commerciaux
comme DBDSGN [135], SQL Access Advisor [136], DB2 Design Advisor [133], et Parinda de
PostgreSQL [137].

4.2 Choix de la méthode de sélection

Deux modes de sélection existent [85]: la sélection isolée [138] lorsque le DBA choisit une
seule structure d’optimisation et la sélection multiple [130, 139] lorsque plusieurs structures
sont choisies. Dans le cas d’une sélection multiple, plusieurs scénarii sont possibles pour com-
biner ces structures d’optimisation [140]. Le choix de l’ensemble des structures à utiliser et la
manière de les combiner sont déterminants pour la performance du système [85].
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4.3 Choix d’algorithme de sélection

Plusieurs classes d’algorithmes ont été proposées dans la littérature pour sélectionner des
structures d’optimisation allant des algorithmes simplescomme les algorithmes gloutons aux
avancés comme les algorithmes génétiques [115, 116] et le recuit simulé [141].

4.4 Mise en œuvre des solutions d’optimisation

Une fois les structures d’optimisation recommandées par unalgorithme de sélection, il est
nécessaire de les valider par un déploiement dans environnement réel afin d’évaluer leur perfor-
mance effective. On peut les valider à travers des outils commerciauxproposés comme Oracle
SQL Access Advisor [136] et DB2 Design Advisor [133]. Cependant, ces outils présentent des
limites liées aux structures d’optimisation et au mode de sélection fourni.

5 Vers une conception physique desBDBO
La conception physique desBDBO pourrait être similaire à celle des bases de données tra-

ditionnelles. Mais en examinant les caractéristiques de ces dernières marquées par la diversité
impliquant la présence de l’ontologie dans le SGBD, les modèle des stockage de données, l’ar-
chitecture desBDBO et le langage de requêtes utilisées. Nous optons pour la revisiter pour que
l’ensemble des caractéristiques soit inclus dans la formalisation.

Etant donnés:

– UneBDBO implémentée sur un SGBD donné avec ses spécificités concernant le sto-
ckage et l’architecture, et déployée sur une plateforme donnée;

– Une charge de requêtes en SparqlQ = {Q1,Q2, ...,Qm}, où chaque requêteQ j possède
une fréquence d’accèsf j;

– Un ensemble de structures d’optimisationS O = {S O1,S O2, ...,S Ol} supportées par le
SGBD hôte utilisé pour répondre aux requêtes ;

– Un ensemble de contraintes liées àS O : Cont = {Cont1,Cont2, ...,Contl}, où chaque
contrainteConti(1 ≤ i ≤ l) est associée à une structure d’optimisationS Oi.

Le problème de la conception physique consiste à sélectionner des schémas de structures
d’optimisation afin de réduire le coût d’exécution de la charge de requêtesQ en présence de ces
derniers tout en respectant les contraintes définies.

La figure 2.5 décrit le problème de conception physique dans les bases de données à base
ontologique.

En examinant les travaux existants, nous avons identifié quela conception physique dans
le contexte des bases de données sémantique utilise la même démarche que celle des bases de
données traditionnelles. Souvent, cette conception suppose un seul modèle de stockage et une
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Figure 2.5 – Problème de conception physique dans lesBDBO
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seule architecture comme dans le cas de [142] et [143]. Dans cette thèse, nous proposons une
solution plus globale où l’ensemble de scénarii de stockageet d’architecturaux sont pris en
compte.

Vu la difficulté du problème et la complexité des bases de données sémantiques, nous avons
suivi la démarche suivante présentée sur la figure 2.6 :

1. Etude expérimentale desBDBO. Cette étude nous a permis de comprendre les différents
facteurs qui peuvent influencer la conception physique et surtout les caractéristiques de
chaque type de base de données. Pour ce faire, nous avons utilisé six bases de données
sémantiques, trois académiques (Jena, Sesame et OntoDB, développée au sein de notre
laboratoire) et trois issues de milieu industriel, à savoirOracle, DB2RDF et IBM SOR.

2. Développement d’un modèle de coût pour chaque type deBDBO.

3. Considération d’une structure d’optimisation à savoir les vues matérialisées. Nous avons
choisi cette structure pour trois raisons principales: (i)elle a été largement étudiée dans
le cas des entrepôts de données, (ii) une vue peut être indexée et partitionnée, et (iii) elle
a été étudiée récemment dans le cas des bases de données sémantiques.

Développement d’un modèle de 
coûts

Identification des paramètres clés 
pour un modèle de coûts

Utilisation du MC dans la sélection 
de structure d’optimisation

Structures d’optimisation 
sélectionnées (Index, VM, etc.)

Étude des BDBO

Figure 2.6 – Notre démarche. (MC:Modèle de coût)
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6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés à la conception physique et avons mis en
évidence les difficultés que l’on rencontre dans la conception physique des bases de données.
Nous avons montré que la diversité de modèles de stockage desBDBO, la variété de leurs
architectures et la méconnaissance des tables sur lesquelles portent les requêtes amplifient da-
vantage la complexité du problème de conception physique qui est déjà NP-complet dans les
BD traditionnelles.

Ce constat nous motive à porter notre attention sur ce problème dans les bases de données à
base ontologique.

Notre démarche est de proposer une formalisation unifiée desBDBO qui prend en compte
leur diversité. Une fois cette formalisation établie, le développement des modèles de coût pour
chaque spécificité devient un enjeu important. La qualité deces derniers impacte celle de la
conception physique. Pour instancier notre démarche de conception physique, nous prenons le
cas des vues matérialisées. Ces points seront détaillés dansles chapitres suivants.
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1 Introduction

Dans la conclusion du chapitre précédent, nous avons mentionné qu’étudier le problème de
la conception physique dans le contexte desBDBO est une tâche difficile. Cela est dû à la forte
diversité liée aux modèles de stockage et aux architecturesdu SGBD candidats pour stocker
ce type de base. Une conception physique de bonne qualité nécessite la présence d’un bon
modèle de coût. Ce dernier doit prendre en compte des paramètres influents de l’ensemble des
phases du cycle de vie de conception desBDBO (Figure 2.1). En examinant la littérature, nous
avons remarqué la présence d’un nombre limité de modèles de coût dans le contexte de base
de données sémantiques. Pour identifier les paramètres de notre modèle de coût, nous avons
suivi une approche expérimentale qui a permis d’évaluer trois types deBDBO, chacune ayant
un modèle de stockage et une architecture différente. Pour avoir une vue claire sur lesBDBO
utilisées, nous avons d’abord procédé à la généralisation un ensemble desBDBO en proposant
un modèle unifié. Cette formalisation nous a permis d’identifier l’ensemble des composantes
d’uneBDBO.

Dans ce chapitre, nous proposons d’abord une formalisationgénérique desBDBO puis une
étude empirique de six exemples deBDBO, à savoir OntoDB, Oracle, IBM SOR, DB2RDF,
Sesame et Jena.

2 Les composantes d’uneBDBO
Afin de pouvoir traiter le problème de conception physique dans lesBDBO, nous proposons

une formalisation desBDBO (modèle unifié desBDBO), qui prend en compte la diversité
desBDBO que nous avons identifiée au chapitre 1. Ce modèle unifié est basé sur les critères
fondamentaux desBDBO. UneBDBO stockant une ou plusieurs ontologies, nous présenterons
d’abord une formalisation de cette notion. Mais avant tout,nous introduisons les notions sur les
logiques de description qui sont utilisées dans nos formalisations.

2.1 Logiques de Description

Les logiques des descriptions (LD) sont utilisées pour représenter les connaissances et pour
faire du raisonnement. Elles sont basées sur les notions de concepts et de rôles. Un concept
correspond à un ensemble d’individus. Un concept peut être primitif (atomique) ou défini. Un
rôle est une relation binaire entre deux individus. Les concepts et rôles peuvent être organisés
en une hiérarchie grâce à la relation de subsomption. Une base de connaissances est composée
d’uneTBOX(Terminological Box) qui décrit les connaissances intentionnelles du domaine sous
forme d’axiome et d’uneABOX (Assertion Box) qui décrit les connaissances extensionnelles
du domaine (les instances). Les opérations de base du raisonnement terminologique sont la
classificationet l’instanciation. La classifications’applique aux concepts et rôles et permet de
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déterminer la position d’un concept ou rôle dans leurs hiérarchies respectives. L’instanciation
permet de retrouver les concepts dont un individu est susceptible d’être une instance.

Plusieurs familles de langages des logiques de descriptionexistent parmi lesquelsAL,FL,
SHOQ[144],SHIQ[145, 146],SHOIN [147], etc. Le langage d’ontologie OWL est basé
sur la famille ALC. OWL-DL est basé sur le fragment SHOIND(D) etOWL-Lite est basé sur le
fragment SHIF(D). Chaque famille utilise un sous-ensemble de constructeurs. Dans ce qui suit,
nous présenterons quelques constructeurs de LD et leurs correspondants OWL dont nous avons
besoin pour nos formalisations (tableau 3.1) :

Syntaxe DL OWL Définition
A⊓B intersectionOf Conjonction de concepts

A⊔B unionOf Disjonction de concepts

¬ A complementOf Négation

{o1, ,̇on} oneOf Enumération

∀ r.C allValuesFrom Quantificateur universel

∃ r.C someValuesFrom Quantificateur existentiel

∃P.o1 hasValue Egalité de valeur

≥ P.C1 minCardinality Cardinalité minimale

≤ P.C1 maxCardinality Cardinalité maximale

= P.C1 cardinality Cardinalité exacte

≡D equivalentClass, sameAsEquivalence entre concepts

Table 3.1 – Constructeurs de la description logique.A, B et P sont des noms de concepts etoi

etC1 des noms d’instances
.

– Intersection( ⊓, owl:intersectionOf) permet de construire une nouvelle classe comme
une intersection de deux ou plusieurs classes. Par exemple,la classeMèrepeut être définie
comme l’intersection des classesParentetFemme(Mre = Parent⊓ Femmes).

– Union (⊔, owl:UnionOf) permet de déclarer une nouvelle classe comme étant le regrou-
pement de deux ou plusieurs classes. Par exemple, on pourrait déclarer que la classe
Personneest l’union des classesHommeetFemme(Personne≡ Homme⊔ Femme).

– Complément(¬, owl:complementOf) permet de définir une classe comme complémen-
taire d’une autre classe. Par exemple, on pourrait déclarerla classeHommecomme com-
plémentaire deFemmedans la classePersonne(Homme≡ Personne− Femme).

– Énumération(owl:oneOf) permet de définir une classe par extension : on liste les ins-
tances dans un ensemble. Par exempleDoctorant= {Bery, Selma, ...,}.

– Restriction(owl:Restriction) permet de déclarer une nouvelle classe à partir d’une autre
en définissant des restrictions (contrainte de valeur et cardinalité) sur les instances de la
classe. Il s’agit de :
– quantification Universelle(∀ p.C1, owl:allValuesFrom) permet de déclarer une nou-
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velle classe dont toutes les instances prennent leurs valeurs dans la classeC1 pour la
propriétép ;

– quantification existentielle(∃ p.C1,owl:someValuesFrom) permet de déclarer une nou-
velle classe dont les instances prennent au moins une valeurdansC1 pour la propriété
p ;

– égalité de valeur(= P.o1, owl:hasValue) permet de déclarer une nouvelle classe en
imposant la valeur spécifiée (o1) à toutes les instances de la classe en question. Par
exemple, la classeHommepeut être déclarée comme la classePersonneavec la pro-
priétésexeégale ’Masculin’ ( Homme≡ Personne p∧ p.sexe.Masculin) ;

– cardinalité minimale(≥ P.C1, owl:minCardinality) permet de déclarer une nouvelle
classe en fixant une borne inférieure au nombre d’instances dans une propriété ;

– cardinalité maximale(≤ P.C1, owl:maxCardinality) permet de déclarer une nouvelle
classe en fixant une borne supérieure au nombre d’instances dans une propriété ;

– cardinalité exacte(= P.C1, owl:cardinality) permet de déclarer une nouvelle classe en
indiquant exactement le nombre des instances dans une propriété.

2.2 Formalisation d’une ontologie

La formalisation d’une ontologie que nous proposons consiste en le 5-uplet suivant :MO=
<C, P, Applic, Ref, Formalisme>.

– C représente les classes de l’ontologie. L’ensemble des classes peut être décomposé en
deux sous-ensemblesCc etCnc (C = Cc ∪Cnc) ; oùCc représente l’ensemble des classes
canoniques, etCnc l’ensemble des classes définies ou non-canoniques. Par exemple, nous
pouvons imaginer une ontologie oùCc = {Homme, Femme} et Cnc = {Personne} car
Personne= {Homme∪ Femme}. Comme autre exemple, siPersonneest une classe ca-
nonique associée à la propriétégenre, Cc = {Personne} et Cnc = {Homme, Femme} car
Homme≡ Personne(genre= masculin) et Femme≡ Personne(genre= f minin).

– P représente les propriétés de l’ontologie. C’est à dire les propriétés utilisées pour décrire
les instances de l’ensemble des classesC par des valeurs appartenant soit à des types
simples, soit à d’autres classes. Comme pour l’ensemble des classes, l’ensemble des pro-
priétés peut être aussi décomposé en deux sous-ensemblesPc les propriétés canoniques
et Pnc les propriétés non canoniques. Par exemple sinomet prénomsont des proprié-
tés de l’ontologie,Pc = {nom,prénom} et Pnc = {nomComplet} avecnomComplet=
nom+ prénom.

– Applic : C → 2P est une fonction qui permet de lier chaque classe aux propriétés qui lui
sont attachées, c’est-à-dire, celles qui peuvent être utilisées pour en décrire ses instances.
Seules les propriétés ayant pour domaine une classe, ou l’une de ses super-classes, sont
applicables à une classe. Si le domaine d’une propriété n’est pas spécifié, la racine de
l’ontologie est implicitement considérée.

– Re f : C → (operateur, Exp(C)) est une fonction qui associe à chaque classe unopé-
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rateur d’inclusion ou d’équivalence et une expression sur des classes ou des propriétés.
Les expressions utilisées pour définir des ontologies OWL quisont basées sur les lo-
giques de description présentent, à notre point de vue, un ensemble d’opérateurs com-
plet couvrant plusieurs formalismes ontologiques. Ces expressions utilisent les opéra-
teurs suivants : opérateurs ensemblistes (intersectionOf(∩), unionOf (∪), complementOf
(¬)), restrictions de propriétés (AllValuesFrom∀p.C, SomeValuesFrom∃p.C, HasValue
∋ p.C) et les opérateurs de cardinalité (≥ nR.C, ≤ nR.C). Les opérateurs d’inclusion
(⊆) et d’équivalence jouent des rôles très importants : l’opérateur d’inclusion permet
de construire des hiérarchies de classes et l’opérateur d’égalité intervient dans la défi-
nition des concepts non canoniques.Exp est une expression sur les classesc ∈ C et les
propriétésp ∈ P utilisant aussi les opérateurs de la logique de descriptionet les opéra-
teurs ensemblistes. Par exemple,Ref(Homme)=(≡, Exp(Personne))où Exp(Personne) =
Personne.sexe.Masculin. Notons queExp peut être la fonction d’identité qui associe
à une classe la même classe. Comme exemple, Ref(Homme)=(⊑, Exp(Personne)) avec
Exp(Personne) = Personne.

– Formalismeest comme son nom l’indique le formalisme du modèle ontologique adopté.
Cela peut être RDFS, OWL, PLIB, OIL, DAML, etc.

Vu le fait qu’une ontologie peut être exprimée dans différents modèles d’ontologies, il est
possible de faire une spécialisation de cette formalisation pour un modèle d’ontologies donné.
L’exemple suivant présente une formalisation des ontologies du modèle d’ontologies PLIB.
Exemple 1

OntologiePLIB= <C, P, Applic, Ref(C), PLIB> où Ref(c)=(OntoSub, Exp(c)), avecc ∈ C.
L’opérateur OntoSub de Plib est un opérateur permettant de définir un héritage partiel, où
une classe référence une autre classe en héritant de tout ou d’une partie de ses propriétés.
C’est une relation de subsomption13.

2.3 Modèle unifié desBDBO
Pour représenter la diversité des structures deBDBO, nous avons trouvé nécessaire de pro-

poser une structure générique permettant de faire ressortir le modèle ontologique, le schéma de
stockage du schéma de l’ontologie, le schéma de stockage desinstances ontologiques et l’ar-
chitecture deBDBO . Notre modèle unifié est le 7-uplet défini de la manière suivante :
BDBO :< MO, I ,S ch,Pop,S MMO,S MInst,Ar >, où

– MO représente les ontologies stockées dans laBDBO formalisée sous la forme d’un
5-uplet<C, P, Applic, Ref, Formalisme> comme défini dans la section précédente ;

– I : représente l’ensemble des instances ontologiques ;
– S ch : C → 2P est une fonction qui associe à chaque classe l’ensemble des propriétés

pour lesquelles les instances de cette classe ont des valeurs. On a la contrainte∀c ∈
C, S ch(c) ⊆ Applic(c) ;
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– Pop : E → 2I , est une fonction qui associe à chaque classe ses instances de l’ensemble
I ;

– Modèle stockage (S MMO): le modèle de stockage de l’ontologie (vertical, binaire ethori-
zontal) ;

– Modèle stockage (S MInst): le modèle de stockage des instances ontologiques ;
– Modèle d’architecture (Ar): le type d’architecture de la base de données (Type I, II ou III).

Ce modèle sera illustré sur chaqueBDBO présentée dans la suite de ce chapitre (§ 3.1).

Le modèle présenté dans cette section permet de représenterla diversité desBDBO au
niveau macroscopique en termes de formalisme d’ontologie,de modèles de stockage et d’ar-
chitecture. Dans la section suivante, nous chercherons à comparer plus précisément lesBDBO.
Pour cela, nous allons nous intéresser à quelquesBDBO particulières.

3 Etude desBDBO
La conception physique desBDBO nécessite une connaissance très précise desBDBO,

nous avons choisi de comparer desBDBO fortement utilisées et venant de différentes com-
munautés. Ainsi, nous nous intéressons à sixBDBO dont trois sont issues du monde de la
recherche (OntoDB, Sesame et Jena) et trois autres sont issues du monde industriel (Oracle,
DB2RDF et IBM SOR d’IBM). Nous nous appliquerons à mettre en avantles caractéristiques
identifiées au chapitre 1 qui montre la diversité desBDBO.

3.1 Présentation desBDBO
3.1.1 Base de Données à Base Ontologique OntoDB

OntoDB [9] est une architecture deBDBO conçue par le Laboratoire d’Informatique et
d’Automatique pour les Systèmes (LIAS). Elle est conçue pour supporter l’évolution des on-
tologies et pour offrir un accès aux données au niveau ontologique et au niveau données. Une
première monture est implantée sur le SGBD/RO PostGreSQL. Elle offre une nouvelle façon
de concevoir des applications de bases de données en stockant dans la base de données explici-
tement les données, le modèle conceptuel qui définit la structure des données et l’ontologie qui
définit le sens de ces données. Il est doté du langage OntoQL qui a été présenté au chapitre 1.
Celui-ci permet à la fois d’interroger les ontologies, les données mais aussi les deux simultané-
ment. Il prévoit également la possibilité d’utiliser le langage SPARQL. OntoDB se fonde sur les
hypothèses de typage fort des propriétés14 et des instances15, la complétude de définition et la
mono-instanciation. LaBDBO OntoDB a été largement utilisée dans des projets industriels et

14. Toute propriété doit avoir un domaine et un co-domaine uniques;
15. toute instance du domaine ne peut être décrite que par despropriétés applicables à sa classe de base.
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ANR (Projet ANR DaFOE4App: Differential And Formal Ontologies Editor For Applications
et ANR E-wok hub: http://www-sop.inria.fr/edelweiss/projects/ewok/, etc.). Cette utilisation a
été souvent basée sur les données techniques qui sont représentées par le formalisme PLIB.

3.1.1.1 Formalisme d’ontologies. Les ontologies gérées jusque-là sous OntoDB, sont confor-
mes au modèle d’ontologies PLIB. Cependant, OntoDB est prévuepour supporter n’importe
quel type d’ontologie. En effet, l’architecture d’OntoDB dispose d’un méta-schéma susceptible
de prendre en compte tout schéma d’ontologie. Cela offre une structure de données pour mani-
puler aussi les ontologies RDFS, OWL et autres formalismes d’ontologies.

3.1.1.2 Architecture et Modèle de stockage. OntoDB utilise une architecture "quatre quarts"
illustrée sur la figure 3.1. Elle se compose des quatre parties :

– partieontologiequi stocke les ontologies c’est-à-dire les concepts permettant de repré-
senter la signification des données (partiedonnée);

– partieméta-schémaqui permet de représenter le modèle d’ontologies et le méta-schéma
lui-même. Elle permet de rendre générique le traitement surles ontologies ;

– partiedonnéesqui contient les instances c’est-à-dire les données proprement dites ;
– partieméta-base, appelée également "catalogue système", est la partie classique des SGBD

qui contient la description des objets (tables, vues, index,...) de la base de données.
OntoDB utilise un modèle de stockage horizontal pour représenter les instances : une table
est créée pour chaque classe de l’ontologie, ses colonnes correspondent au sous-ensemble de
propriétés applicables de la classe, autrement celles qui sont utilisées par au moins une instance
de la classe.

3.1.1.3 Formalisation. UneBDBO OntoDB dans notre modèle unifié est exprimée par :
BDBOOntoDB :< MO :<C, P, Applic, Ref(C), PLIB>, I, Sch, Pop :classe –>table, Spécifique,
Horizontal, Type III>. où <C, P, Applic, Ref(C), PLIB> représente une ontologie PLIB (cf;
exemple 1),Popassocie à chaque classe la table correspondante.

3.1.2 Base de Données à Base Ontologique Oracle

La compagnie Oracle a récemment ajouté à son SGBD le support des langages RDF et OWL
pour permettre à ses clients de bénéficier d’une plate-formede gestion de données sémantiques.
Cette fonctionnalité a été implantée pour la première fois dans le SGBD Spatial Oracle 10g et
est désormais en option dans les bases de données Oracle sousle nom deOracle Spatial and
Graph.
Oracle propose les fonctionnalités suivantes pour lesBDBO :

– le stockage, le chargement et l’accès aux données et aux ontologies à travers le langage
de manipulation de données ;
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Figure 3.1 – Architecture OntoDB

– la déduction de connaissances en utilisant les règles sémantiques RDF/OWL et celles
définies par l’utilisateur ;

– l’interrogation de données RDF/OWL et des ontologies en utilisant les patrons de graphe
similaires à SPARQL inclus dans SQL (SEM_MATCH) ;

– l’interrogation de données relationnelles assistée par l’ontologie.
Oracle en collaboration avec les développeurs de Jena, ont mis en place une API appeléeOracle
Jena Adaptor. Cette API implante et étend l’API Jena16 qui est bien connue des développeurs
des applications utilisant les ontologies. Les interfacesGraph et modelde Jena ont été par-
ticulièrement enrichies.Oracle Jena adaptorétend donc les capacités de gestion de données
sémantiques d’Oracle (Oracle 10gR2 RDF et Oracle 11g RDF/OWL) avec un ensemble de mé-
thodes Java faciles à utiliser pour la plupart des fonctionnalités offertes. Un travail semblable
fait avec les développeurs de Sesame a donné lieu à une API appeléeOracle Sesame Adaptator.

3.1.2.1 Formalisme d’ontologies. La BDBO Oracle prend en compte les ontologies RDF
et OWL présentées sous le format N-Triples. Pour OWL, Oracle a défini deux sous-ensembles
d’OWL-DL qu’elle traite dans les processus d’inférence [148] : OWLPrime et OWLSIF.

16. A Semantic Web Framework for Java -http://jena.sourceforge.net
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3.1.2.2 Architecture et Modèle de stockage. Oracle utilise une architecture de type I ("deux
quarts") et un modèle de stockage vertical (table de triplets). La table de triplets utilisée a été
décomposée pour éviter de manipuler les longues chaînes de caractères (les URIs) [148]. Les
valeurs lexicales dessujets, prédicatsetobjetssont mappées en identificateur (ID) entiers géné-
rés par le système. Une table de correspondance appeléeRDF_Valuefait le lien entre les URI,
les littéraux et les identifiants générés. Etant donné un triplet RDF, ses trois composantes (URI
ou littéraux) sont ainsi mappées aux identificateurs correspondants dans la tableRDF_Value.
Si aucune correspondance n’est trouvée pour un URI, un identifiant (ValueId) est généré et la
correspondance est insérée dans la tableRDF_Value. Un tuple comprenant l’identifiant du mo-
dèle (Model_Id) et les trois identifiants des URI est stocké dans la table des triplets appelée
RDF_LINK$. La tableRDF_LINK$ permet de stocker tous les triplets de tous les modèles
sémantiques de la base de données. La tableRDF_LINK$ est fragmentée (horizontalement)
sur l’attributMODEL_ID qui a une valeur unique pour chaque modèle (sémantique ou inféré).
Ainsi, chaque partition correspond à un modèle sémantique ou à un modèle de données inféré.

3.1.2.3 Formalisation. Dans notre formalisation, uneBDBO Oracle est représentée par:
BDBOOracle :< MO :<C, P, Ref(C), (RDFS, OWLSIF ou OWLPrime)>, I, Sch, Pop, Vertical,
Vertical, Type I>,
oùRef(C): Application d’opérateurs des langages RDFS, OWLSIF et OWLPrime sur les classes
et propriétés;I : les instances (tablesRDF_link et RDF_values); Applic retourne pour chaque
classec, retourne toutes ses propriétés.

3.1.3 Base de Données à Base Ontologique SOR d’IBM

La société IBM s’est investie dans plusieurs travaux sur les technologies d’intégration et
de gestion des données sémantiques et surtout celles relatives au Web Sémantique. Elle s’est
impliquée dans le développement d’outils d’exploitation des ontologies qui sont un maillon
important du Web Sémantique [149]. Parmi les outils basés sur les ontologies mis au point
par IBM, nous trouvonsIntegrated Ontology Development Toolkit (IODT): un outil dédié au
stockage, à la manipulation, à l’interrogation et à l’inférence des ontologies et leurs instances.
Dans le cadre de notre travail, nous nous sommes intéressés àSOR [59] qui est un référentiel
des ontologies OWL. SOR est incorporé dans IODT. Il comprend un raisonneur et un outil de
recherche. Il utilise pour le stockage une base de données relationnelle notamment DB2.

3.1.3.1 Formalisme d’ontologies. Les outils de SOR sont destinés à manipuler les ontolo-
gies du Web Sémantique notamment le formalisme OWL. Cependant, l’implantation actuelle
manipule les ontologies OWL-Lite et OWL-DL.
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3.1.3.2 Architecture et Modèle de stockage. SOR utilise une architecture type II ("trois
quarts") pour le stockage des ontologies et de leurs instances. Il sépare les ontologies des ins-
tances et prévoit un mécanisme de raisonnement dans son modèle de stockage. Ainsi, il met
en œuvre un modèle de stockage spécifique. En effet, SOR propose un schéma qui prend en
compte des constructeurs complexes. Dans ce schéma, tous les prédicats des règles d’inférence
ABox17 ont des tables correspondantes dans la base de données. Ainsi, ces règles sont facile-
ment traduisibles en une séquence d’opérations de l’algèbre relationnelle. Quatre catégories de
tables sont définies dans le schéma de SOR : tables atomiques,tables des axiomesTBox, tables
des faitsABoxet tables des constructeurs de classes.

Les tables atomiques. Les tables atomiques sont les tables :Ontology, PrimitiveClass,
Property, Datatype, Individual, Literal et Resource. Ces tables encodent l’URI avec un iden-
tifiant entier qui réduit la longueur des URI. Elles disposentd’une colonnehashcodequi est
utilisée pour accélérer la recherche sur les URI et d’une colonneontologyIDqui indique de
quelle ontologie une URL provient. La tablePropertystocke les caractéristiques des propriétés
(symétrique, transitive, etc.). Pour profiter des opérations de comparaison internes aux bases de
données, les littéraux booléens, dates et numériques sont représentés séparément en utilisant les
types de données correspondants fournis par les bases de données.

Les tables des faits ABox. Il y a trois sortes d’assertions ABox développés dans le raison-
nement : les assertionsTypeOf, Datatypepropertyet Objectproperty. Les triplets de ces asser-
tions sont stockés dans trois tables différentes :TypeOf, RelationshipInd et RelationshipLit. Une
vue nomméeRelationshipest construite comme un point d’entrée aux tripletsobjectpropertyet
aux tripletsdatatypeproperty. Les triplets non pertinents au raisonnement tels que ceux dont le
prédicat estRDFS:comment, sont stockés dans la tableUtility .

Les tables d’axiomes TBox. Ce sont des tables utilisées pour garder les axiomesTBox.
Il s’agit des tablesSubClassOf, SubPropertyOf, Domain, Range, DisjointClass, InverseProper-
tyOf.

Les tables des constructeurs de classes.Les tables des constructeurs de classes sont uti-
lisées pour stocker les expressions de classe. SOR décompose une description complexe de
classe en instances de concepts de classe OWL, assigne un nouvel ID à chaque instance et la
stocke dans la table de la classe correspondante.

17. Une base de connaissances en Logique de Description est composée deTBOX(Terminological Box) décri-
vant les connaissances intentionnelles du domaine sous forme d’axiomes, et de ABOX (Assertion Box) décrivant
les connaissances extensionnelles du domaine (les instances).
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Une telle conception est motivée par l’explicitation de la sémantique de description des
classes complexes. De cette façon, tous les nœuds dans un arbre de subsomption OWL sont
matérialisés dans les tables de la base de données et les règles d’inférence peuvent ainsi être
facilement implantées et rapidement exécutées via les instructions SQL. Le module de stockage
est destiné à conserver les triplets originaux et les assertions inférées par le raisonneur DL et
le moteur d’inférence. Mais les assertions inférées sont identifiées grâce à un flag spécifique.
Ce schéma a l’avantage que certaines jointures se font entre les tables de petites dimensions
contrairement à d’autres représentations dont les jointures se font sur la table centrale. En plus,
il est indépendant de l’ontologie utilisée.

3.1.3.3 Formalisation. La représentation desBDBO SOR dans notre modèle unifié est :
BDBOS ORIBM :< MO :< C,P,Applic,Re f,OWL >, I, Sch(c), Spécifique, Binaire, Type II>.
Sch(c) renvoie les propriétés qui ont de valeurs de la classec; où Ref traduit une application
d’opérateurs de la logique de description (LD) sur les classes et propriétés;I : les instances des
tables.

3.1.4 Base de Données à Base Ontologique DB2RDF d’IBM

Parmi les travaux récents de IBM sur l’exploitation de la sémantique des données, on trouve
DB2RDF [150, 151] qui est un système de gestion de bases de données sémantiques (Base de
données RDF). IBM l’a intégré dans la nouvelle version de son SGBD (DB2 10.1) mais on peut
l’utiliser aussi sur DB2 9.6. IBM fournit un certain nombre de fonctions pour la gestion des
données ontologiques dans un environnement Java (basé sur les paquetages de jena). DB2RDF
supporte le langage SPARQL et utilise comme format de donnéesle N-Triple [152] comme
oracle. DB2RDF ne fait pas encore des déductions de données.

3.1.4.1 Formalisme d’ontologies. La BDBO DB2RDF utilise dans sa version actuelle le
formalisme RDF/RDFS. Pour pouvoir être chargées, les instances ontologiques doivent être
exprimées au format N-Triple.

3.1.4.2 Architecture et Modèle de stockage. la BDBO DB2RDF utilise une architecture
de typedeux quarts. Elle utilise un modèle de stockage vertical pour stocker ses données
(schéma et instances) mais ce modèle est enrichi par l’utilisation de plusieurs tables [153] dont
les quatre principales sont :

– la tableDirect primaryqui stocke les triplets avec un index sur le sujet. Les prédicats et
les objets propres à un sujet sont stockés dans des colonnes paires de cette table.

– La tableDirect Secondary est utilisée pour stocker les objets RDF qui partagent les
mêmes sujets et prédicats.

83



Chapitre 3. Etude Empirique des Bases de Données à Base Ontologique

– La tableReverse primaryqui stocke les triplets indexés par leur objets. Les prédicats et
les sujets d’un objet sont stockés dans des colonnes paires de cette table.

– La tableReverse Secondaryqui stocke les sujets des déclarations RDF qui partagent les
mêmes objets et prédicats.

Comme oracle, DB2RDF utilise des identifiants pour éviter de manipuler des longues chaînes
d’URI.

3.1.4.3 Formalisation. UneBDBO DB2RDF dans notre modèle unifié est définie par :
BDBODB2RDF :< MO :<C, P, Applic, Ref, RDFS>, I, Sch, Pop, Vertical, Vertical, Type I>,
oùApplic retourne pour chaque classec, toutes ses propriétés.

3.1.5 Base de Données à Base Ontologique Sesame

La BDBO sésame est un framework de gestion des données sémantiques développé par
Aduna, un éditeur néerlandais de logiciels. Sésame permet le stockage et l’interrogation des
ontologies et de leurs instances. C’est un outil facile à utiliser et fournissant une API permettant
une connexion à tout système de stockage de données sémantiques. Elle offre la possibilité de
faire des inférences de données. Sesame est flexible en ce sens qu’il peut être déployé sur des
systèmes de stockage variés : mémoire centrale, systèmes defichiers, bases de données rela-
tionnelles, etc. Elle dispose de son propre langage d’interrogation (SeRQL) mais supporte aussi
le langage de requêtes SPARQL (le standard du W3C18). Sesame offre un accès transparent à
des référentiels RDF distants en utilisant exactement la même API que pour l’accès local.

3.1.5.1 Formalisme d’ontologies. LaBDBO Sésame a pour vocation de gérer les données
du Web Sémantique. Elle supporte les modèles d’ontologies RDF/RDFS et OWL.

3.1.5.2 Architecture et Modèle de stockage. Sésame utilise une architecture de type I
comme dans une base de données relationnelles. Pour le modèle de stockage, elle utilise la
représentation verticale et la représentation binaire. Nous avons considéré les deux représenta-
tions dans les évaluations des performances (cf. section 4).

3.1.5.3 Formalisation. UneBDBO Sesame dans notre modèle unifié est définie par :
BDBOS esame:< MO :<C, P, Applic, Ref, RDFS ou OWL>, I, Sch, Pop, Vertical ou Spécifique,
Vertical ou Binaire, Type I>,
où Applic et Popsont identiques à celles de laBDBO Oracle.I représente les instances de la
table des triplets ou des tables de propriétés suivant la représentation.

18. World Wide Web Consortium, un organisme de normalisation chargé de promouvoir la compatibilité des
technologies du World Wide Web
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3.1.6 Base de Données à Base Ontologique Jena

Jena est une architecture pour stocker et gérer les données ontologiques. C’est aussi un
framework open-source pour développer des applications pour le Web sémantique. Elle fournit
un environnement de programmation pour les modèles d’ontologies RDF Schema et OWL. Jena
utilise comme langage de requête SPARQL. Il propose de moteurs d’inférence à base de règles
(prédéfinies et utilisateur).

3.1.6.1 Formalisme d’ontologies. Comme Sesame laBDBO Jena est orientée vers la ges-
tion des données du Web Sémantique. Elle prend en compte les modèles d’ontologies RDF/RDFS
et OWL.

3.1.6.2 Architecture et Modèle de stockage. Jena propose plusieurs façons de rendre per-
sistantes les données que l’on regroupe sous deux vocables :

1. TDB (Tuple DataBase), un stockage fondé sur le système de gestiondes fichiers ou la
mémoire,

2. SDB (SPARQL DataBase), un système de stockage utilisant une base de données stan-
dard.

C’est ce dernier qui fait l’objet de notre travail car nous parlons des bases de données à base
ontologique. Il existe deux versions de Jena : la première version appeléejena1utilise la repré-
sentation verticale (table des triples) [7] et la deuxième versionjena2utilise une représentation
spécifique (property-table et class-property-table) [6].Dans les deux cas, l’architecture est de
type "deux quarts". Nous utiliseronsjena2dans notre travail.

3.1.6.3 Formalisation. UneBDBO Jena dans notre modèle unifié est définie par :
BDBOJena :< MO :<C, P, Applic, Ref, RDFS>, I, Sch, Pop, Vertical, Vertical, Type I>, pour le
cas où la représentation verticale est utilisée et par
BDBOJena :< MO :<C, P, Applic, Ref, RDFS>, I, Sch, Pop, Vertical, Binaire, Type I> lorsque
l’on utilise le modèle binaire.I représente les instances de la table des triplets ou des tables de
propriétés suivant la représentation.

3.2 Critères de comparaison desBDBO
Pour détailler notre comparaison desBDBO, nous avons identifié quelques critères de com-

paraison essentiels desBDBO. Le tableau 3.2 récapitule ces critères pour lesBDBO considé-
rées (Oracle, IBM SOR, DB2RDF, OntoDB, Jena et Sesame).

Nous présentons brièvement chacune de ces caractéristiques hormis, les modèles de sto-
ckage, l’architecture et le formalisme qui ont été déjà présentés et le SGBD qui sont les supports
standards de persistance.
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3.2.1 Échange de données

Cette caractéristique indique si laBDBO facilite le transfert de ses données sur une autre
BDBO. En effet, uneBDBO est basée sur une ontologie qui est une conceptualisation consen-
suelle d’un domaine, dont chaque élément est référençable.Les données desBDBO utilisant
la même ontologie peuvent être échangées car cette ontologie peut être considérée comme un
format d’échange de données sur ce domaine. Cette fonctionnalité est importante quand on est
dans un environnement nécessitant de l’intégration des données.

3.2.2 Support linguistique

Cette caractéristique indique si uneBDBO est capable de prendre en compte les concepts
d’une ontologie définis dans plusieurs langues naturelles.En effet, comme nous l’avons vu
au chapitre 1, dans certains modèles d’ontologies (RDFS, OWL,PLIB) le multilinguisme est
utilisé pour décrire les ontologies et les données.

3.2.3 Langage de requêtes

A fin de permettre l’interrogation de ses ontologies et ses instances ontologiques, uneBDBO
doit supporter au moins un langage de requêtes. Celui-ci doitpermettre d’ajouter, modifier et
supprimer les instances d’uneBDBO ainsi que de définir les classes qu’elles instancient et
les propriétés qui les caractérisent. Pour chaqueBDBO, nous listons les langages de requêtes
qu’elle supporte dans le tableau 3.2.

3.2.4 Extraction d’ontologies

Cette caractéristique indique si on peut extraire d’uneBDBO un sous-ensemble des concepts
de l’ontologie. Les concepts extraits de la base de données doivent être cohérents. Dans la plu-
part desBDBO, une requête SPARQL portant sur le schéma d’ontologie peut permettre une
extraction.

3.2.5 Sécurité des données

Cette caractéristique est fondamentale dans les bases de données classiques. Les données
doivent être protégées des accès non autorisés ou mal intentionnés [154]. UneBDBO est sensée
disposer des mécanismes permettant l’autorisation, le refus ou la révocation de privilège d’accès
aux données et à une ontologie. La plupart desBDBO profite de mécanismes de sécurité offerts
par les SGBD relationnel ou relationnel-objet sous-jacents.
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3.2.6 Gestion des versions et évolutions des ontologies

Les ontologies sont susceptibles d’évoluer. En effet, les ontologies peuvent être modifiées
quand elles ne satisfont plus les besoins d’une communauté.Les causes des modifications
peuvent être :

– l’intégration de nouveaux concepts et/ou de nouvelles propriétés ;
– la suppression des concepts ;
– le changement de système de classification ;
– la modification de contraintes ;
– la modification des concepts (fusion ou séparation d’entités) ;
– la modification du domaine ou du co-domaine des propriétés ;
– etc.

Une évolution entraîne la définition de nouvelles versions de ces ontologies. Le principe de
versioning[155] énonce que la gestion de l’évolution de l’ontologie exige de pouvoir conserver
et accéder aux différentes versions de l’ontologie générées au cours de l’évolution, ainsi que de
permettre de spécifier par un modèle les relations qui rendent compte des modifications faites
entre les versions. Cette fonctionnalité est nécessaire pour préserver les relations sémantiques
existantes entre les différents concepts des ontologies lors de l’intégration dans laBDBO de
nouvelles versions. Cette caractéristique n’est pas prise en compte dans la plupart desBDBO
utilisées ; seule laBDBO OntoDB est prédisposée à cette gestion et à la gestion des cycles de
vie des instances décrit ci-dessous.

3.2.7 Cycle de vie des instances

C’est une fonctionnalité qui permet à uneBDBO de gérer l’évolution des instances. De
la même manière que les ontologies, les données ontologiques évoluent. Une évolution d’une
ontologie peut modifier la structure des instances comme parexemple lors de l’ajout d’une
propriété ou d’un concept. Même les opérations sur les instances (ajout, suppression ou mise à
jour) entraînent l’évolution des instances. UneBDBO peut offrir un mécanisme pour pouvoir
accéder à toutes les instances des concepts existants dans une version donnée et des mécanismes
pour une gestion du cycle de vie des instances des classes.

3.2.8 Moteur d’inférence

Un moteur d’inférence est un outil qui permet de déduire de nouvelles connaissances ou
données à partir de celles qui sont disponibles. CertainesBDBO disposent de leurs propres mo-
teurs d’inférence pour la déduction de nouvelle données à partir de celles qui sont disponibles
(Oracle, SOR). D’autres font usage des moteurs d’inférence ontologiques existant comme Ra-
cer, Pellet, Fact, Fact++.
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3.2.9 Base de règles utilisateur

Parmi lesBDBO qui disposent de moteurs d’inférence, certaines offrent à l’utilisateur la
possibilité de créer sa propre base des règles. C’est le cas d’Oracle, de Jena ou de Sesame. Les
règles sont en général de la forme :clause→ consequence. La déduction peut se faire lors
du chargement de données (pour lesBDBO saturées) ou à l’initiative de l’utilisateur après le
chargement de données.

3.2.10 Exportation des données

C’est une fonctionnalité qui permet d’extraire d’uneBDBO un sous-ensemble des instances
associées à certains concepts. Les instances extraites de la base de données doivent être consis-
tantes et cohérentes. Cette fonctionnalité permet le partage et l’intégration des données.

3.2.11 Vérification de la consistance

Cette fonctionnalité permet à uneBDBO de s’assurer qu’une ontologie est consistante c’est-
à-dire qu’elle est conforme à son modèle. La vérification peut porter aussi sur les instances. La
vérification de la consistance d’une instance se fait en utilisant les axiomes définis dans l’onto-
logie. La plupart desBDBO ont des modules qui effectuent cette vérification soit automatique-
ment (SOR, OntoDB) soit à la demande de l’utilisateur (Oracle,Jena, Sesame).

4 Etude de performances desBDBO
Pour aller plus loin dans notre comparaison desBDBO, nous présentons dans cette sec-

tion une batterie d’expérimentation pour évaluer les sixBDBO étudiées selon deux critères:
le temps de chargement des instances ontologiques et le temps d’exécution de requêtes. Nous
présenterons d’abord l’ensemble des données sur lesquels les expérimentations sont effectuées,
puis les résultats des tests et leurs interprétations.

4.1 Ensembles de données et environnement de tests

Pour disposer des données ontologiques nécessaires pour nos tests de performance, nous
avons utilisé le banc d’essai LUBM [30] qui utilise le formalisme OWL. Il crée une ontologie
sur le domaine universitaire. Chaque université est constituée de 15 à 20 départements. Dans
chaque département, nous retrouvons desenseignantsde différentescatégories, des étudiants,
des cours, etc. Le schéma de cette ontologie est présenté sur la figure 3.2.

Nous avons généré trois ensembles d’ontologies ayant respectivement 1, 5 et 10 universités
(Lubm01, Lubm05 et Lubm10). Le nombre d’instances ontologiques dans chaque ensemble
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Critères Oracle SOR OntoDB Jena Sesame Db2rdf
Formalisme RDF,

OWL
OWL PLIB RDF,

OWL
RDF,
OWL

RDF

Échange de données oui oui Oui oui oui oui
Support linguistique oui oui oui, non non non
Langage de requêtes sql,

sparl
sparql ontoql,

sparql
rql,
Rdql,
sparql

serql,
sparql

sql,
sparql

Extraction d’ontologies oui oui oui oui oui oui
Sécurité des données oui oui oui oui oui oui
Gestion des versions et évolu-
tions des ontologies

non non oui non non non

Cycle de vie des instances non non oui non non non
Moteur d’inférence oui oui non oui oui non
Base de règles utilisateur oui non non oui oui non
Exportation des données oui oui oui oui oui oui
Vérification de la consistanceoui oui oui oui oui oui
Modèle de stockage d’ontolo-
gies

Vertic. Spécif. Spécif. Vertic.,
specif.

Vertic.,
specif.

Vertic.

Modèle de stockage des ins-
tances

Verticale Binaire Horiz. Vertical,
specif.

vertic.,
binaire

vertic.

Architecture 2/4 3/4 4/4 2/4 2/4 2/4
SGBD actuellement utilisés Oracle DB2,

Derby
Postgres Oracle,

Postgres,
mysql

Oracle,
Postgres,
mysql

DB2

Table 3.2 – tableau comparatif desBDBO étudiées (vertic : verticale, horiz: horizontale, specif :
spécifique)

ainsi que leurs nombres triplets sont indiqués dans le tableau 3.3. Notons que les outils proposés
par Oracle et DB2RDF ne chargent que des données au format N-TRIPLE (sujet, prédicat,
objet). En conséquence, une conversion des données de notre banc d’essai défini en OWL vers
le format N-TRIPLE [152] fut nécessaire. Pour ce faire, nous avons utilisé l’API Jena appelée
rdfcat.

Nos évaluations ont été réalisées sur un ordinateur (DELL) doté d’un processeur Intel(R)
Xeon(R) CPU E31225 à 3.10 GHZ et d’une mémoire vive de 4GO et d’undisque dur de 500Go.
Les systèmes de gestion bases de données (SGBD) utilisés sont: Oracle 11g pour laBDBO
Oracle, IBM DB2 9.6 pour SOR et DB2RDF et PosgresSQL 8.2 pour OntoDB, Jena et Sesame.
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Figure 3.2 – Schéma de l’ontologie LUBM.

Jeux de Données Nombre d’instances Nombre de triplets
Lubm01 82415 100.851
Lubm05 516116 625.103
Lubm10 1052895 1.273.108

Table 3.3 – Ensembles de données générées.

4.2 Performances en termes de chargement des données (ontologie et ins-
tances)

Cette partie concerne les chargements de l’ontologie et de ses instances dans nosBDBO.
Notre mode opératoire se résume en quatre points : (1) la génération de données OWL ; (2) la
conversion et concaténation de ces données dans un fichier N-Triple pour Oracle et DB2RDF ;
(3) le calcul du temps de chargement (en sec.) des instances dans chaqueBDBO ; et (4) l’inter-
prétation des résultats.

Pour avoir des résultats homogènes, nous avons effectué quatre fois le chargement de chaque
ensemble de données et nous avons retenu la moyenne obtenue.Les résultats sont consignés
dans le tableau 3.4.

4.2.1 Chargement de données dansBDBO Oracle

Oracle offre trois moyens pour charger les ontologies et les données à base ontologique dans
une base de données :

– Bulk load (chargement global);
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– Batch load (chargement par lot);
– Load into table (chargement par l’instruction insert into table).

4.2.1.1 Bulk load (chargement global.) C’est la méthode la plus rapide pour charger les
données à bases ontologiques dans uneBDBO Oracle. Elle utilise l’utilitaireSQLLoader. Pour
être chargées, les données doivent être mises dans des fichiers ou des tubes au format N-Triple.
Elles sont d’abord chargées dans une table de relai avant d’être envoyées dans la base de données
grâce à la procédureSEM_APIS.BULK_LOADER_FROM_STAGING_TABLE. Cette méthode
de chargement a le défaut de ne pas prendre en compte les littéraux de plus de 4ko. Le processus
de chargement est schématisé sur la figure 3.3.

SQLLoader

Données à base 
ontologique au 

format 
N-Triple

-./01 213456.76189-67401
BulkLoader

1

2
BDBO Oracle

Figure 3.3 – Processus dechargement globald’Oracle.

4.2.1.2 Batch load (chargement par lot). Cette méthode a l’avantage de prendre en compte
les littéraux de plus de 4ko. Il utilise une classe java (la classe BatchLoader) pour charger les
données au format N-Triple d’un fichier.

4.2.1.3 Load into table (chargement par l’instruction insert into table) C’est la méthode
classique d’insertion de données dans une base de données. Elle utilise les instructions du
LMD 19 (Insert, update) sur les tables de données sémantiques. Elle est recommandée pour le
chargement de faibles quantités de données. Cette méthode nécessite l’utilisation du construc-
teurSDO_RDF_TRIPLE_S(voir exemple 2).

Pour nos tests, nous avons fait lechargement global(Bulk Load) et lechargement par lot
(Batch Load). Pour le premier, nous avons mesuré le temps de chargementsdes données dans la

19. langage de manipulation des données
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table de relais (appeléeStaging Table) et le temps de transfert dans le modèle sémantique. Pour
réaliser cette évaluation, nous avons utilisé l’utilitaire d’OracleSqlloaderqui renvoie le temps
qu’il met pour charger les données. Pour le temps de transfert, nous avons utilisé le chronomètre
d’Oracle. Le temps de chargement est alors égal à la somme de ces deux temps.

Pour lechargement par lot, la mesure du temps a été facilitée par l’API utilisée. En effet, à
la fin du chargement, un résumé du déroulement du processus est renvoyé et le temps mis est
affiché. Dans les deux cas, après chaque chargement, nous supprimons et recréons le modèle
sémantique, avant d’effectuer un autre chargement.

Exemple 2

Pour insérer le triple (Bery, travaille, Oracle Techno), dans le modèleMdLias, dont la table
sémantique esttab_lias, on exécute l’instruction : INSERT INTOtab_liasVALUES (1000,
sdo_rdf_triple_s(’MdLias’, ’Bery’,’travaille’, ’Oracle Techno’));

4.2.2 Chargement de données dans laBDBO SOR d’IBM

SOR dispose d’un module d’importation permettant le chargement des données ontolo-
giques dans une base de données relationnelle. Ce module est formé d’un analyseur (parser)
OWL et de deux traducteurs (DB TranslatoretTBox Translator). Le parseur examine et charge
les fichiers OWL dans un modèleEODM20. Le DB Translatorcharge les assertionsABoxdans
la base de données. LeTBox Translatora deux tâches. La première consiste à charger les
axiomes de laTBox dans le raisonneur DL et la seconde consiste à faire des déductions de
données et de les insérer dans la base de données. Pour faire une évaluation de performance
de SOR, nous nous sommes servis de l’IODT 21. Nous avons utilisé comme SGBD, IBM DB2
Express 9. Nous avons chargé les différents ensembles de données LUBM générées dans SOR.
A la différence des chargements sous Oracle et DB2RDF, les données n’ont pas subi de trans-
formation de format, elles sont restées au format OWL. Pour chaque ensemble de données, nous
avons mesuré le temps mis pour son chargement.

4.2.3 Chargement de données dans laBDBO DB2RDF

A l’image d’Oracle, DB2RDF accepte les données au format N-triple. Pour cela, nous avons
utilisées les données converties en N-Triple. Puis nous avons utilisé les fonctions pour le char-
gement fournies dans un environnement Eclipse, pour charger les données. Le temps de char-
gement est mesuré pour chaque ensemble de données.

20. Eclipse Modeling Framework (EMF) Ontology Definition Metamodel
21. Integrated Ontology Development Toolkit - http://www.alphaworks.ibm.com
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4.2.4 Chargement de données dans laBDBO OntoDB

Bien qu’OntoDB soit prédisposé à prendre en compte tout formalisme d’ontologies ; il n’est
actuellement équipé que d’un module de chargement d’ontologie PLIB. Vu le fait que l’ontolo-
gie que nous utilisons pour les expérimentations est représentée en OWL, nous devons proposer
un moyen pour charger cette ontologie dans OntoDB. Une solution possible serait de faire un
programme permettant d’obtenir une ontologie PLIB à partird’une ontologie OWL et de la
charger dans OntoDB. Mais, vu la différence et la diversité des constructeurs et des opérateurs
des deux formalismes, l’ontologie obtenue de cette manièren’est ni congruente ni équivalente
à l’ontologie de départ. Nous avons donc préféré développerun module de chargement d’OWL
dans OntoDB.

Ainsi, nous avons mis en place un module d’importation des ontologies OWL et leurs ins-
tances dans OntoDB. Ce module prend en paramètre une ontologieOWL et ses instances et,
après une analyse, il extrait les concepts (classes et propriétés) et leurs instances, puis il crée
les tables correspondantes dans la BD et les remplit par les instances appropriées. Nous nous
sommes intéressés à la partiecanoniquede l’ontologie OWL (les concepts primitifs).

De manière formelle, notre module est une application d’appariement des concepts du for-
malisme d’ontologie OWL en concepts PLIB disponibles dans OntoDB. Si on noteT, cette
application,T est définie par :T :< OOWL,Eowl >→< OOntoDB,EOntoDB > où OOWL et EOWL

sont respectivement une ontologie et un concept de l’ontologie OWL, et oùOOntoDB et EOntoDB

sont respectivement ontologie et l’objet(table, attributou valeur) dans OntoDB (au formalisme
d’ontologie PLIB). SoitC, P l’ensemble de classes et des propriétés canoniques de l’ontologie
O en OWL.T se base sur deux considérations principales :

– ∀c ∈ C , T(OOWL, c) est une classe de PLIB définie dans OntoDB, par une table ;
– ∀p ∈ P, T(OOWL, p) est une propriété de PLIB attachée à Domaine(p) c’est-à-dire, toutes

les classes qui sont domaines de la propriétép.
Il faut noter que cette correspondance n’est pas parfaite etelle est irréversible du fait que

les concepts OWL non canoniques ne sont pas pris en compte et qu’il n’est pas possible de
retrouver l’ontologie initiale par une application inverse. Notons également que notre utilitaire
ne travaille que sur des ontologiesacycliques. Cela est une exigence de modèle d’ontologie
PLIB qui est au cœur du système OntoDB. Les ontologies PLIB ne comporte pas de cycles
c’est-à-dire que l’organisation des classes et des propriétés est telle qu’on ne peut pas avoir un
cycle. Or l’ontologie LUBM renferme des cycles. Nous avons rompu les cycles en transformant
les propriétés de typeobjectpropertyà l’origine des cycles endatatypeproperty.

4.2.5 Chargement de données dans lesBDBO Jena et Sesame

Pour les chargements de données dans lesBDBO Jena et sésame, nous avons utilisé un en-
vironnement Eclipse identique à celui utilisé pour SOR et DB2RDF. Pour chaqueBDBO, nous
avons mis en œuvre les modèles et fonctions nécessaires pourle chargement. Etant donné que
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Sesame donne la possibilité d’avoir desBDBO de type Iet detype II, nous avons expérimenté
ces deux types. Dans ce qui suit, nous appelonsSesameBdsI, le système Sesame utilisant la
représentation verticale (BDBO de type I) etSesameBds2, le système Sesame utilisé comme
BDBO de type II. Les temps de chargement moyens sont consignés dans le tableau 3.4.

4.2.6 Temps de chargement

Les temps moyens de chargement des différents jeux de données dans lesBDBO étudiées
sont consignés dans le tableau 3.4. La figure 3.4 présente un histogramme de ces résultats. Les
temps de chargement du système OntoDB n’y sont pas représentés du fait qu’ils sont d’une
échelle de grandeur supérieure à celles des autresBDBO.

Dataset Lubm01 Lubm05 Lubm10
Oracle Batch 42 222 302
Oracle Bulk 12 55 116
IBM SOR 90 590 1147
DB2RDF 11 53 109
Jena2 25 188 558
SesameBdsI 16 158 391
SesameBdsII 27 231 522
OntoDB 15975 72699 146023

Table 3.4 – Récapitulatif des temps de chargement (sec).

4.2.7 Interprétation des résultats

En termes de chargement, comme on le constate sur le tableau 3.4 et la figure 3.4, DB2RDF
et Oracle (Bulk) fournissent de très bons résultats, suivi dans l’ordre de SesameBdsI, Jena,
SesameBdsII, Oracle Bulk et SOR. OntoDB se montre plus lente queles autresBDBO étu-
diées. Pour DB2RDF et Oracle (Bulk), cette performance peut s’expliquer par le fait que peu
d’opérations sont effectuées sur des données à l’insertion dans ces systèmes maisaussi par la
puissance des SGBD utilisés (oracle et DB2). LaBDBO Sésame utilisant la table de triplets
se relève plus performant que Jena22 par contre, Sesame utilisant une représentation binaire
donne de moins bonnes performances que Jena. En effet, Jena utilisant les tablesproperty-table
et class-property-tableprend du temps pour dispatcher les données dans les tables indiquées.
LaBDBO SOR prend assez de temps pour les transpositions du schéma d’ontologies (T-Box)
et des instances ontologies (A-Box) en des tuples pour les différentes tables. Elle met aussi un
temps important pour faire les inférences des données au niveau de l’ontologie et des instances.

22. Jena version 2
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Figure 3.4 – Temps de chargement des données.

Cela justifie le fait que le temps de chargement est moins bon que ceux des certainesBDBO
mises en évidence.

La lenteur que l’on observe sur OntoDB s’explique par les multiples sous-requêtes présentes
dans la plupart des requêtes d’insertion des instances. En effet, OntoDB utilise les identifiants
d’objet (Oid) pour traduire les références aux objets(les clés étrangères) surtout qu’il stocke les
identifiants (oid) pour chaque attribut référencé. Lors du chargement, le système exécute des
sous-requêtes pour chercher lesoid des instances de ces attributs. A titre d’exemple, l’insertion
d’une instance deGraduateStudentcomporte au moins quatre sous-requêtes pour extraire les
oid des cours suivis, du département d’appartenance, duconseiller(advisor) et de l’université
d’où il était diplômé (undergraduateDegreeFrom). Pour éviter des erreurs lors de l’insertion,
OntoDB maintient un ordre qui impose la création des superclasses d’une classe avant celle de
la classe et de même pour les insertions des instances. Tous ces mécanismes contribuent à une
cohésion de données mais allongent le temps de chargement etne facilitent pas le passage à
l’échelle.

On peut ainsi constater qu’en termes de chargement de données, lesBDBO de type I sont
plus rapides que lesBDBO de type II et III.

4.3 Performances en termes de temps de réponse de requêtes

Nous avons mesuré les temps d’exécution des requêtes (en sec.) sur les sixBDBO. Comme
pour la mesure des temps de chargement, pour chaque requête,nous avons effectué quatre fois
les mesures et le temps moyen est retenu. Les requêtes utilisées sont celles proposées dans le
banc d’essai LUBM. Nous les avons traduites pour qu’elles soient acceptées par nosBDBO.
Nous ne présentons ici que les résultats avec le jeu de données Lubm01, les autres résultats

95



Chapitre 3. Etude Empirique des Bases de Données à Base Ontologique

étant similaires. Les résultats ont donné lieu aux histogrammes des figures 3.5 et 3.6. Nous
avons utilisé la base de règlesowlprimepour Oracle.

4.3.1 Interprétation des résultats

Pour ce qui est des performances en termes de temps de réponses aux requêtes, OntoDB
réagit mieux que les autresBDBO étudiées. En effet, OntoDB, ayant stocké desoid des champs
référencés, se sert de l’opérateur de référencement (DEREF) qui s’appuie sur cesoid, évitant
ainsi certains calculs. En plus, OntoDB avec sa représentation horizontale des instances, effectue
moins d’opérations de jointure que les autres systèmes parce que toutes les requêtes portant sur
les propriétés d’une même classe se ramènent à des opérations de sélection sur la ou les tables
relatives à cette classe ; ce qui n’est pas le cas dans les autresBDBO. La requête 4 de LUBM
en est une bonne illustration. Cette requête est composée de cinq triplets ayant tous un même
domaine (Professor). Cette requête ne nécessite aucune jointure dans OntoDB mais demande au
moins quatre jointures dans les autres systèmes. Nous pouvons aussi ajouter le fait que OntoDB
scanne moins de données que les autres systèmes. Effectivement, une simple requête portant
sur la sélection d’un seul attribut (comme la requête 6) nécessite un parcours de toute la table
de triplets (c’est le cas dans Oracle, SesameDbsI et DB2RDF) alors que dans OntoDB, on ne
parcourt que la ou les table(s) de l’attribut en question (les tablesUndergraduateStudentet
GraduateStudentpour la requête 6 de LUBM). D’où le bon temps de réponse.

Oracle vient en second lieu suivi de Sesame. Nous remarquonsque Sesame dans la représen-
tation binaire (sesameBdsII) réagit un peu mieux que la représentation verticale (sesameBdsI).
Cette différence est bien marquée à la requête 14 où SesameBds1 parcourttoute la table de
triplets alors que SesameBds2 ne parcourt que la tabletypeof. SOR se relève lent car il réa-
lise plusieurs jointures pour toutes les requêtes. SOR donne des résultats plus efficaces que
DB2RDF. Pourtant les deux utilisent le même SGBD (DB2 9.6). La mauvaise performance
de DB2RDF peut trouver sa réponse dans la multitude des tables qui accompagne la table de
triplets et qui impliquent plusieurs jointures pour répondre à des requêtes. En dépit de ses ré-
sultats peu performants, SOR réalise un bon travail de déduction. Par exemple à la requête 12
du LUBM, les autresBDBO ne retournent pas de résultat, car il y a pas de déclaration expli-
cite d’instance deChair. Cependant, SOR a réussi à renvoyer des résultats en se basantsur la
propriétéheadOf, puisqu’un individu instance deProfessorest instance deChair s’il est à la
tête d’unDépartement. Si on ajoute une règle traduisant cette assertion à desBDBO prenant en
compte "les règles utilisateur" comme Oracle, elles fourniront aussi ces réponses. Mais ce n’est
pas une règle prédéfinie dans ce système. Nous notons que Jenaet Sesame utilisent aussi des
moteurs d’inférence pour la déduction de données mais en utilisant des fichiers standard. Cette
option est encore difficile à mettre en œuvre dans les bases de données. Mais, il est possible de
faire appel à un moteur d’inférence lors de chargement de données et de stocker dans la base de
données toutes les données y comprises celles déduites maiscela serait au détriment des perfor-
mances de chargement. Il n’est pas exclu d’envisager l’utilisation d’un moteur d’inférence lors
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Figure 3.5 – Temps d’exécution de requêtes LUBM de 1-7.

Figure 3.6 – Temps d’exécution de requêtes LUBM de 8-14.
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de l’exécution des requêtes mais cela allongera considérablement le temps de traitement des
requêtes. Pour ce qui concerne OntoDB en matière de moteur d’inférence, elle n’en dispose pas
mais lors d’insertion de données, elle sature la base de données de nouveaux faits déductibles
des relations de subsomption. Cela peut aussi expliquer sa mauvaise performance en temps de
chargement.

5 Paramètres influant identifiés à partir de cette étude

Dans cette étude empirique, nous avons constaté que les résultats de nos expérimentations
sont divers dans lesBDBO étudiées. Cette hétérogénéité est due à un certain nombre de para-
mètres parmi lesquels nous pouvons identifier : le SGBD, le format des instances, le modèles
de stockage, l’architecture et le type de requêtes. En effet, les performances des SGBD ont in-
fluencé nos résultats, nous pouvons le constater dans les chargements de données où les SGBD
commerciaux aguerris dans les chargements de données (Oracle, DB2) ont fourni de meilleurs
temps de chargement. L’analyse et le formatage des données peuvent aussi constituer de fac-
teurs influençant les systèmes. C’est le cas de SOR IBM et d’OntoDB qui prennent les instances
OWL, les traitent et les repartissent dans les différentes tables appropriées. Le format de fichiers
des instances peut également être mentionné : certainesBDBO exigent un format spécifique,
cela entraine une conversion qui peut influencer les performances des systèmes si la conversion
est faite lors des chargements des données.

L’architecture a certainement joué un rôle influant. Pour une architecture classique ("deux
quarts"), nous avons remarqué que les chargements des données y sonteffectués rapidement
mais les temps de requêtes dépendent des types de requêtes etdu modèle de stockage utilisé.
Les architectures "trois quarts" et "quatre quarts" sont propices pour des requêtes portant sur
le schéma d’ontologie car en séparant les ontologies des données, elles répondent rapidement
aux questions sur les ontologies. L’influence du type de requête se dégage à travers les requêtes
de typemono-tripletqui donne de bon résultat sur lesBDBO binaires et horizontales sur tout
SGBD mais pour les requêtes de type jointure et de type sélectionpluri-trplets les résultats sont
mitigés.

L’influence du modèle de stockage est traduite par la portée des requêtes. En effet, une re-
quête SPARQL peut, suivant le modèle de stockage, porter une ou plusieurs tables, et entraîner
des opérations de jointure ou d’union qui sont coûteuses dans le traitement des requêtes. Le
modèle de stockage vertical est bon en matière de chargementde données mais il est coûteux
pour les requêtes (auto-jointure sur la table de triplets).Le modèle de stockage binaire est bien
indiquée pour les requêtes de sélectionnomo-tripletet le modèle de stockage horizontale se
comporte bien pour les requêtes de sélections (mono-tripletetpluri-triplets) mais il peut entrai-
ner les opérations d’unions voire de la redondance selon la gestion de l’héritage choisie.

Pour le SGBD, dans la suite de notre travail, nous utiliseronsle même pour toutes nos
BDBO. Nous proposerons un modèle de coût qui doit prendre en compte les modèles de sto-
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ckage, l’architecture et le type de requêtes.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modèle unifié pour lesBDBO et des critères de
comparaison pour pouvoir comparer lesBDBO de manière globale et également de manière
plus détaillée. Nous avons comparé les caractéristiques dequelquesBDBO issues des milieux
académiques et industriels. Etant donné que lesBDBO sont conçues pour le passage à l’échelle
en termes de volumétrie des ontologies et des instances, il est également important d’étudier les
performances desBDBO actuelles. Tout comme cela a été fait pour les bases de données rela-
tionnelles, nous avons effectué une comparaison expérimentales des performances desBDBO
en termes de temps de chargement des instances ontologiqueset de temps d’exécution des re-
quêtes. En termes de temps de chargement, cette étude nous a permis de voir que lesBDBO
issues du milieu industriel, aguerries dans les chargements de données (Oracle, DB2RDF) four-
nissent de meilleurs temps de chargement. Cette bonne performance s’explique aussi par le fait
que ces systèmes utilisent pour les instances et pour les ontologies le modèle de stockage ver-
tical et l’architecture de type I. Ils ont donc peu de transformations à effectuer lors des charge-
ments de données. Nous avons constaté que lesBDBO horizontales sont lentes en chargement,
cela est dû aux multiples opérations pour extraire les données des différentes tables et aussi pour
établir des liens sémantiques entre les données et les concepts ontologiques.

En termes de temps d’exécution des requêtes, les résultats sont divers : pour certaines re-
quêtes, certainesBDBO fournissent de meilleurs temps d’exécution que d’autresBDBO et
pour d’autres requêtes, leurs temps d’exécution sont moinsbons. Tout dépend de la structure
de la requête (mono-triplet, pluri-triplets, etc.) CertainesBDBO comme IBM SOR sont satu-
rées c’est-à-dire qu’elles contiennent les données initiales et les données inférées. D’autres ne
contenant que des instances fournies sont dites non saturées. Ces dernières peuvent faire usage
d’un moteur d’inférence pour faire de déduction de données.Il existe desBDBO qui donnent
à l’utilisateur la possibilité de définir sa base de règles dedéduction. Les résultats de certaines
requêtes dépend du raisonnement offert par laBDBO.

Ayant identifiés quelques facteurs influençant les performances desBDBO, au prochain
chapitre, nous proposerons un modèle de coût (Chapitre 4) quiprendra en compte les diversités
deBDBO mais aussi les types de requêtes.
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1 Introduction

Les modèles de coût représentent une composante importantedes bases de données. Ils ont
été utilisés par les différentes générations de bases de données pour répondre à des questions
cruciales. La première utilisation des modèles de coût concernait l’optimisation de l’exécution
de requêtes. Historiquement, les optimiseurs de requêtes des SGBD utilisaient une approche di-
rigée par des règles (Rule-based Approach). Cette approche utilise un ensemble de règles bien
définies comme exécuter les opérations de sélections avant les opérations binaires comme la
jointure. Avec l’apparition des schémas de bases de donnéesimpliquant un nombre important
de tables (relations), cette approche a été substituée par des optimiseurs ditsdirigés par des mo-
dèles de coût(Cost-based Approach) [80, 156]. Cette approche est utilisée actuellement dans la
majorité des SGBD commerciaux. La deuxième utilisation des modèles de coût concerne le pro-
blème de la conception physique. Comme nous l’avons déjà évoqué au chapitre 3, durant cette
phase un ensemble de structures d’optimisation (comme les vues matérialisées, les index, le par-
titionnement, etc.) est sélectionné. Vue la taille importante de l’espace de recherche de chaque
problème lié à la sélection d’une ou plusieurs structures d’optimisation, des méta-heuristiques
(par exemple, les algorithmes génétiques [116] ou le recuitsimulé [157]) dirigées par des mo-
dèles de coût ont été proposées. La troisième utilisation des modèles de coût concerne les étapes
de la phase de déploiement des bases de données sur des plateformes distribuées et parallèles
[158].

Un modèle de coût est généralement développé en fonction descomposantes principales
d’un SGBD [159, 160], d’où sa décomposition en trois parties :(1) le coût des entrées-sorties
(IO) pour lire et écrire entre la mémoire et le support de stockagecomme les disque, (2)le
coût CPUet (3) le coût COM de communication sur le réseau(si les données sont réparties sur
le réseau). Ce dernier est généralement exprimé en fonction de la quantité totale des données
transmises [161, 162]. Il dépend de la nature de la plateforme de déploiement.

Un modèle de coût peut être vu comme une fonction ayant des entrées et une sortie. Les
entrées représentent (i) le schéma d’une base de données (entrepôt de données) gérée par un
SGBD utilisant un modèle de stockage et une architecture donnés, (ii) une charge de requêtes,
(iii) la plateforme de déploiement (machine centralisée, distribuée, parallèle, cloud, etc.). Pour
chaque entrée, un ensemble de paramètres lui sont associés.Nous distinguons deux catégories
de paramètres :les paramètres calculés(ex. les facteurs de sélectivité des prédicats) et les
paramètres non calculéscomme la taille des champs, la taille du support de stockage,etc.
L’obtention des paramètres calculés se fait à l’aide des formules mathématiques et d’hypothèses
comme par exemple les chemins d’accès aux données. Pour la partie requête, le calcul de ses
paramètres dépend de la politique de traitement des requêtes sur la plateforme de déploiement.
Ces entrées représentent clairement les entrées d’un problème de conception physique que nous
avons détaillées dans le chapitre 2. En sortie, nous aurons un coût final d’exécution d’une charge
de requêtes. Cette valeur de coût sera exploitée par les algorithmes selon le besoin.
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Une large panoplie de modèles de coût a été proposée dans les différentes générations de
SGBD selon la finalité (l’optimisation de requêtes, la sélection des structures d’optimisation, le
problème de déploiement, etc.). En examinant la littérature sur les modèles de coût, nous avons
remarqué deux phénomènes intéressants.

1. Le développement de modèle de coût devient un enjeu important à chaque apparition
d’une génération de SGBD ayant son propre modèle de stockage.Ce fut par exemple, le
cas des bases de données orientées objet, où un nombre important de travaux de recherche
ont été effectués. On peut citer les travaux de Georges Gardarin [163, 164] et de Elisa
Bertino [165, 166].

2. Lorsqu’une nouvelle génération propose des modèles différents de ceux utilisés dans les
précédentes générations, les chercheurs proposent des modèles de stockage pour stocker
ces nouveaux modèles dans les anciens modèles et des modèlesdes coûts pour leur éva-
luation. C’est le cas des bases de données XML, lorsqu’on a proposé des solutions de
stockage relationnel [167, 168].

LesBDBO ont entraîné les deux phénomènes précédents, ce qui nous conduit à proposer un
modèle de coût qui prend en compte la diversité desBDBO.

Ce chapitre est consacré à la définition de l’ensemble de paramètres des entrées de notre
modèle de coût. Une fois définis, nous proposons notre modèlede coût en prenant en compte
les spécificités desBDBO. Finalement, nous utilisons notre modèle de coût pour évaluer théo-
riquement quelques exemples deBDBO et comparons les résultats à ceux obtenus expérimen-
talement dans le chapitre précédent.

2 Revue des modèles de coût dans le contexte desBDBO
Nous avons identifié plusieurs modèles de coût qui ont été proposés pour lesBDBO [169,

170, 171, 172, 173]. La particularité de ces derniers est qu’ils se focalisent sur l’estimation
de quelques paramètres liés auxBDBO et aux requêtes associées. Nous détaillons ces travaux
dans la suite en notant qu’ils ne traitent pas de la diversitédesBDBO.

Maduko et al. [169] proposent des estimations de la cardinalité des patrons de graphes RDF
à l’aide de statistiques sémantiques et structurelles. Ces derniers portent sur tous les sous-
graphes d’une certaine taille contenus dans un ensemble de données RDF. Pour effectuer ce
calcul, les auteurs font appel au schéma de l’ontologie. Tous les sous-graphes de l’ensemble de
données peuvent être déduits à partir du graphe du schéma de l’ontologie et annotés avec leurs
cardinalités exactes dans la base de données.

Shironoshita et al. [170], de leur côté, ont proposé une stratégie d’estimation de cardinalité
construit sur des statistiques basées sur des prédicats. Les auteurs utilisent une fonction de
probabilité pour estimer la cardinalité du résultat d’une requête sur un ensemble de données
d’une ontologie. Comme dans les travaux de Maduko et al. [169], cette stratégie nécessite un
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schéma d’ontologie, et est conçue dans un contexte de systèmes distribués.

Stocker et al. [171] ont proposé un modèle de coût pour optimiser les patrons de graphe
RDF. Ce modèle utilise la sélectivité des patrons de triplets et porte sur l’optimisation des re-
quêtes statiques. Les auteurs proposent de réorganiser lespatrons de triplets en fonction de
leur sélectivité. La sélectivité d’un patron de triplets est estimée en multipliant la sélectivité de
chacun de ses composants (sujet, prédicat et objet). Les hypothèses d’indépendance et d’uni-
formité des données ont aussi été faites. Le calcul des statistiques est fonction de la taille de
l’ensemble de données. Dans des ensembles de données de taille importante, générer les statis-
tiques des données peut provoquer des calculs qui influenceraient les performances du système.
Ainsi, l’évolutivité peut poser un problème à cette approche. Cependant, nous trouvons que
cette approche peut-être utile si les statistiques sont calculées d’avance et gardées dans des
tables appropriées.

Neumann et Weikum [172] ont élaboré une stratégie pour construire des statistiques pour
tous les sous-graphes possible d’un ensemble de données RDF sans un schéma d’ontologie. Ils
se sont intéressés aux sous-graphes de formes arbitraires (graphes en forme de chaîne, d’étoiles,
etc.). Ils utilisent la technique d’indexation afin d’améliorer le traitement des requêtes. Leur
approche repose en grande partie sur les capacités d’indexation natives. Ainsi, leur stratégie et
sa mise en œuvre peuvent difficilement être adaptées aux différents types deBDBO.

Kaoudi et al. [173] ont repris et adapté le calcul de la sélectivité de patrons de triplets de
Stocker et al. [171] pour un environnement distribué (DHT : Distributed Hash Table). Neumann
et Moerkotte [174] se sont intéressés à la sélectivité de patron de triplet et à l’estimation des
cardinalités qu’ils utilisent dans l’ordonnancement des opérations de jointure.

3 Les paramètres de notre modèle de coût

Rappelons qu’uneBDBO est formalisée par un 7-uplet :

BDBO :< MO, I ,S ch,Pop,S MMO,S MInst,Ar >

Établir un modèle de coût doit prendre en considération l’ensemble de ces composantes.

Comme dans les bases de données classiques, les principaux paramètres à prendre en compte
dans la fonction de coût sont : les coûts d’accès disque, les coûts de stockage des résultats in-
termédiaires, les coûts de calcul, etc. Dans notre travail,nous avons établi certaines hypothèses:
(i) la non prise en compte du coût de raisonnement, (ii) le coût des calculs est négligeable au re-
gard des coûts d’accès, et (iii) l’existence de statistiques sur les données (à partir de l’ontologie
et des catalogues) plus précisément, pour chaque relation nous considérons que les statistiques
suivantes sont disponibles : le nombre de tuples stockés, depages sur lesquelles sont stockées
les tuples, de pages de la mémoire centrale et la taille des tuples. Nous admettons également les
hypothèses faites dans le système R [175] stipulant que la distribution des valeurs est uniforme
et que les attributs sont indépendants les uns des autres.
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Les hypothèses précédentes sont habituellement faites lors de la construction du modèle de
coût. Concernant l’hypothèse sur le raisonnement, nous distinguons deux types deBDBO, à
savoir lesBDBO saturées et celles non saturées. UneBDBO est dite saturée si elle contient en
plus des instances ontologiques initiales, des instances déduites, sinon elle est dite non saturée.
CertainesBDBO sont automatiquement saturées lors du chargement de données. C’est par
exemple le cas de SOR d’IBM. D’autresBDBO comme Jena et Sesame peuvent être saturées à
la demande lors du chargement en utilisant un moteur d’inférence. On trouve aussi desBDBO
qui ne sont pas saturées lors du chargement mais qui peuvent être saturées à tout moment à
la demande de l’utilisateur. Oracle en est un exemple. Comptetenu de notre hypothèse sur
le raisonnement, notre fonction de coût se base sur lesBDBO saturées. Pour l’appliquer à
desBDBO non saturées faisant des déductions, il faut ajouter le coûtde déduction au coût
d’exécution de la requête.

3.1 Paramètres de la fonction du coût

Soitq une requête etbdsuneBDBO sur laquelleq sera exécutée etcoutla fonction coût. En
ce qui concerne l’architecture d’uneBDBO, nous pouvons remarquer que par rapport aux mo-
dèles de coût classiques, les modèles de coût dans lesBDBO connaissent une "augmentation
" traduite par les coûts d’accès au différentes parties de l’architecture :

– Dans une architecturetype I :

Cout(q,bds) = cout_acces(métabase) + cout_acces(donńees)

– Dans une architecturetype II :

Cout(q,bds) = cout_acces(métabase) + cout_acces(ontologie) + cout_acces(donńees)

– Dans une architecturetype III :
Cout(q,bds) = cout_acces(métabase)+cout_acces(métasch́ema)+cout_acces(ontologie)
+ cout_acces(donńees).

Le coût d’accès à la méta-base(cout_acces(métabase))faisait partie du modèle de coût dans
les bases de données classiques est jugé négligeable du faitque la méta-base peut être gardée
en mémoire (buffer). Ainsi, le coût d’une requête est fonction de l’architecture et du modèle
de stockage de laBDBO. Notre formalisation desBDBO fournit toutes ces informations. La
signature de la fonction de coût est donc :cout :< q, BDBO >→ R. Nous supposons que
le méta-schéma, et l’ontologiesont de petites tailles et qu’ils peuvent être placés en mémoire
centrale comme laméta-base. Cette hypothèse est réaliste pour les ontologies standardisées
que l’on retrouve dans le domaine de l’ingénierie. Ainsi, dans toutes les architectures, le coût
peut se résumer au coût d’accès aux données notamment en termes de nombre d’entrées/sorties
c’est-à-direCout(q,bdbo) = cout_acces (données).
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Le coût d’exécution d’une requête est lourdement influencé par les opérations exécutées
dans la requête notamment la projection, la sélection et la jointure. Pour ce faire, notre fonction
de coût s’intéresse à ces trois opérations. Les paramètres utilisés sont présentés sur le tableau
4.1.

Paramètre Signification
|R| nombre de pages nécessaires pour stocker la table R
||R|| nombre de n-uplets de la table R
M taille de la mémoire en nombre de pages
PS taille de la page système

Nbp(R) nombre de tuples de la table R par page
sel(.) facteur de sélectivité d’index ou d’un triplet
TSR taille d’un n-uplet de la table R

Taux(R) taux de remplissage de la table R
Nbv(a,R) nombre de valeurs distinctes de l’attribut a dans la table R

P(I) coût de parcours d’index I en E/S

Table 4.1 – Les paramètres du modèle de coût.

3.2 Template de requêtes

Nous considérons que les requêtes exprimées sur uneBDBO respectant letemplateci-
dessous. SoitC1, . . ., Cn des classes etp11, . . . , pnn des propriétés d’une ontologie, les
requêtes considérées sont de la forme suivante :
(?id1; type; C1) (?id1; p11; ?val11)· · · (?id1; pn1; ?valn1) [FILTER()]
(?id2; type; C2) (?id2; p12; ?val12)· · · (?id2; pn2; ?valn2) [FILTER()]
· · ·
(?idn; type; Cn) (?idn; p1n; ?val1n)· · · (?idn; pnn; ?valnn) [FILTER()]

Exemple 3

La requête permettant d’avoir les étudiants inscrits dans des universités françaises peut être
exprimée dans ce temple comme suit:
(?x type Etudiant ) (?x estInscrit ?y)
(?y type Université)(?y pays France)

Chaque ligne porte sur une classe et ses propriétés. Cetemplatea été défini pour que les
requêtes puissent être exprimées dans la plupart de langages d’interrogation des ontologies
comme SPARQL, SeRQL, OntoQl, RQL, etc. Ainsi notre modèle de coût n’est pas seulement
applicable à un seul langage.
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3.3 Estimation des facteurs de sélectivité

La sélectivité de triplets et la sélectivité des prédicats (de sélection et de jointure) sont es-
sentielles pour estimer la taille des résultats intermédiaires. Elle sont donc des paramètres pri-
mordiales pour estimer les coûts des requêtes [131]. Notre démarche consiste à nous appuyer
sur les travaux qui se sont intéressés à l’estimation du facteur de sélectivité de patron de triplet
[171, 173] et à les affiner pour prendre en compte l’implémentation relationnelledes données
pour lesBDBO de type I et sur les travaux qui se sont intéressés à l’estimation du facteur de
sélectivité de prédicat [175, 131] pour lesBDBO de type II et type III. Dans ce qui suit, nous
présentons la sélectivité de patron de triplet pour desBDBO de type I et la sélectivité de pré-
dicat pour lesBDBO de type II et type III. Dans notretemplate, tout patron de triplet peut être
exprimé en termes de prédicat de sélection sur lesBDBO detype II et type III.

3.3.1 Sélectivité des patrons de triplet

Définition 1

La sélectivité d’un patron de triplett notéesel(t)est le nombre de triplets correspondant au
patron de triplet divisé par le nombre total de triplets [176, 171].

D’après Stocker et al. [171], elle se calcule suivant la formule :

sel(t) = sel(s) ∗ sel(t) ∗ sel(o)

où sel(s), sel(p)et sel(o)sont respectivement la sélectivité dusujet, duprédicatet de l’objetdu
triplet. Ces sélectivités sont définies comme suit :

– Pour tout composantx qui est variable :sel(?x)=1;
– Pour le composant sujets :

sel(s) =
1
R

oùRest le nombre total de ressources dans la table de triplets

– Pour le composant propriétép :

sel(p) =
Tp

T
oùTp est le nombre total de triplets ayantp comme propriété etT est le nombre total des
tuples dans la table de triplets.

– Pour le composant objeto : on utilise un histogramme de typeequal-width qui présente
la distribution des valeurs par propriété (son co-domaine). Le co-domaine de la propriété
p est divisé enB classes (p,oc).

sel(o) =

{
sel(p,oc) si p est définie∑

p∈P sel(pi ,oc) sinon.
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sel(p,oc) =
hc(p,oc)

Tp

où le couple (p,oc) représente la classe de l’histogramme de la propriétép où se retrouve
l’objet o. hc(p,oc) est la fréquence de la classe (p,oc) etTp est le nombre de triplets ayant
p comme propriété.
Si la taille de laBDBO le permet, on peut garder dans les statistiques de laBDBO les
nombres d’occurrences de "po23". On peut alors calculersel(o) comme le nombre de
triplets ayantp comme propriété eto comme valeur(nbrTuple(?s, p, o)) normalisé par le
nombre de triplets ayantp comme propriété (Tp) : sel(o) = nbrTuple(?s,p,o)

Tp

La sélectivité du composanto est donc liée au composantp. Neumann et Moerkotte [174]
l’ont qualifié de sélectivité conditionnelle.

3.3.2 Sélectivité de jointure de patrons de triplet

Kaoudi et al. [173] ont défini la sélectivité de jointure de deux patrons de triplet conjonctifs
TP1 et TP2 comme étant le nombre de triplets résultant de la jointure deTP1 et TP2 (join-
Card(TP1,TP2)) normalisé par le nombre total des triplets (T) au carré :jsel= joinCard(T P1,T P2)

T2 .

Cette formule n’a pas été adaptée à une implémentation relationnelle des triplets. Elle im-
plique le calcul de la jointure deTP1et TP2. Etant donné que le résultat d’une exécution d’un
patron de triplet est une table, nous choisissons utiliser l’approche relationnelle pour ce cal-
cul [154]. Supposons queR1et R2soient des relations correspondant aux résultats des patrons
de tripletTP1etTP2. Soitcard(R1 Z R2) la taille de la jointure deR1etR2.

card(R1 Z R2) =
||R1|| ∗ ||R2||

max(V(R1,?x),V(R2,?x))

où ||R1|| et ||R2|| sont le nombre d’instances deR1 et deR2 respectivement,?x est une va-
riable partagée parTP1 et TP2, et V(Ri,?x)est la taille du domaine des attributs?x de la re-
lation Ri. En d’autres termes,||Ri|| est le nombre de triplets répondant au patron de tripletTPi
(||Ri|| = sel(T P) ∗ T, où T est le nombre total de triplets), etV(Ri,?x)est le nombre des valeurs
distinctes que la variable?x peut prendre dans la solution deTPi. Pour le calcul de (V(Ri, ?x)),
on peut distinguer deux cas. SiTPi a une variable, alorsV(Ri,?x)est égal au nombre de solu-
tions de la variable?x, c’est-à-direV(Ri,?x) = ||Ri||. Pour le second cas oùTPi a deux variables,
pour connaître la taille du domaine des variables apparaissant dans la requête, on utilise un his-
togramme qui, pour chaque patron de triplet, donne le nombredes valeurs distinctes de chaque
composant ainsi que le nombre des valeurs distinctes des combinaisons de deux composants
[173].

Comme l’estimation de la sélectivité de patron de triplet pour desBDBO detype II et III se
ramène à l’estimation de sélectivité prédicat comme dans les BD relationnelles, nous présentons
à la section suivante la sélectivité des prédicats.

23. triplet de la forme(?s, p, o)
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3.3.3 Sélectivité des prédicats

Plusieurs travaux de recherche se sont intéressés à l’estimation de la sélectivité des prédicats
[131]. La plupart d’entre eux admet les deux hypothèses suivantes :

1. uniformité de la distribution des données

2. indépendance entre les attributs de chaque relation.

Définition 2

La sélectivité d’un prédicat est le cœfficient représentant le nombre d’objet sélectionnés
conformément à ce prédicat rapporté au nombre d’objets total d’une table. Si la sélection
vaut 1, tous les objets sont sélectionnés. Si elle vaut 0, aucun objet n’est sélectionné.

L’estimation de la sélectivité des prédicats de sélection se fait comme suit : soientAi et Aj deux
attributs d’une table R. La sélectivité se fait selon le prédicat par une des formules suivantes :

sel(Ai = valeur) =
1

card(πAi (R))

sel(Ai > valeur) =
max(Ai) − valeur
max(Ai) −min(Ai)

sel(Ai < valeur) =
valeur−max(Ai)
max(Ai) −min(Ai)

sel(p(Ai) ∧ p(Aj)) = sel(p(Ai)) ∗ sel(p(Aj))

sel(p(Ai) ∨ p(Aj)) = sel(p(Ai)) + sel(p(Aj)) − sel(p(Ai)) ∗ sel(p(Aj))

sel(Ai ∈ {valeurs}) = sel(Ai = valeur) ∗ card({valeurs})

L’estimation de la sélectivité des prédicats de jointure deR1et R2 (jsel) est donnée par la
formule [154] :

jsel=
||R1 Z R2||
||R1|| ∗ ||R2||

Certains travaux ne font aucune hypothèse de la distributiondes données [131]. Dans ce cas
une approche basée sur les histogrammes est suggérée.

3.3.4 Sélectivité des prédicats complexes

Un prédicat complexe est un prédicat composé de plusieurs prédicats reliés par des opé-
rateurs de conjonction (ET) et de disjonction (OU). Grâce à la forme normale, la sélectivité
de prédicats complexes se calcule de proche en proche. Pour les prédicats conjonctifs, elle se
calcule selon la formule :

sel(pred1 ET pred2) = sel(pred1) ∗ sel(pred2|pred1)
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où pred1 et pred2 sont de prédicats etsel(pred2|pred1) est la sélectivité depred2 sachantpred1.
Si les deux prédicats sont indépendants,sel(pred2|pred1) = sel(pred2). C’est toujours l’hypo-
thèse envisagée. Aucun système n’est en effet capable de prendre en compte la corrélation entre
les prédicats.

Et pour les prédicats disjonctifs, on utilise la formule :

sel(pred1 OU pred2) = sel(pred1) + sel(pred2) − sel(pred1 ET pred2).

Si pred1 et pred2 sont mutuellement exclusifs,sel(pred1 OU pred2) = 0.

3.4 Coût d’une sélection et d’une projection

Une sélection dans notretemplatede requêtes est une requête qui porte sur une seule classe.
Elle est de la forme :

(?id; type; C) (?id; p1; ?val1) ... (?id; pn; ?valn) [FILTER()] .

Nous distinguons des sélectionsmono-tripletqui sont des requêtes constituées d’un seul
motif de triplet des sélectionspluri-triplets constituées de plus d’un motif de triplets portant tous
sur une seule classe. Seules les sélectionsmono-tripletsont interprétées comme des sélections
sur les représentations verticale et binaire, les sélectionspluri-triplets impliquent des jointures.

Exemple 4

Soit le fragment d’ontologie de la figure 4.1.

1. Exemple de requête de sélection mono-triplet: q = select ?x where (?x inscrit UP).
Son équivalent SQL à considérer dans notre modèle de coût est:
– sur unmodèle de stockage vertical, q = select sujet fromTableTripletswhere ob-

jet=UP and predicat=inscrit;
– sur unmodèle de stockage binaire, q= select sujet fromInscrit where objet=UP ;
– sur unmodèle de stockage horizontal, q= select id fromEtudiantwhere inscrit=UP

2. Exemple de requête de sélection pluri-triplets: q = select ?x, ?y where (?x inscrit
UP)(?x nom ?y). Son équivalent SQL à considérer dans notre modèle de coût est :
– Sur unmodèle de stockage vertical,

q = selectT1.sujet,T2.objet fromTableTriplets T1, TableTriplets T2
whereT1.predicat=inscrit andT1.objet=UP andT1.sujet=T2.sujet;

– Sur unmodèle de stockage binaire, q= selectI.sujet,N.objet fromInscrit I, Nom N
whereI.objet=UP andI.sujet=N.sujet ;

– Sur unmodèle de stockage horizontal, q= select id,nom fromEtudiantwhere ins-
crit=UP

3. Exemple de requête de jointure: q= select ?x, ?y, ?a where (?x inscrit ?y)(?y adresse ?a)
Son équivalent SQL à considérer dans notre modèle de coût est:
– Sur unmodèle de stockage vertical, q = selectT1.sujet,T1.objet,T2.objet from
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TableTriplets T1, TableTriplets T2whereT1.sujet=T2.sujet andT1.predicat=inscrit
T2.predicat=adresse;

– Sur unmodèle de stockage binaire, q= selectI.sujet,I.objet,A.objet fromInscrit I,
Adresse AwhereI.sujet=A.sujet ;

– Sur unmodèle de stockage horizontal, q = selectE.id, E.inscrit, U.adresse from
Etudiant E, Université UwhereE.inscrit=U.id

Etudiant Universitéinscrit

adresse

nomUnom

dateN

Etudiant Universitéinscrit

adresse

nomUnom

dateN

Figure 4.1 – Exemple de schéma d’une ontologie.

Nous définissons la fonction de coût comme celle des bases de données relationnelles. Pour
la sélectionmono-triplet, notre fonction est égale au nombre de pages de la table impliquée dans
la requête :

– dans l’approche verticale, on a :Cout(q,bdbo) = |T | où T est la table de triplets. Si des
index sont définis sur les triplets (nous pensons aux six index jugés meilleurs sur la table
de triplets [172], [177] :cout(q,bdbo) = P(index)+ sel(t)∗ |T |, oùP(index)est le coût de
parcours d’index etsel(t)est la sélectivité du triplett.

– dans l’approche binaire, la sélection porte sur la table depropriété du triplet :Cout(q,bdbo) =
|T p| où Tp est la table de propriété du triplet de la requête. Avec un index défini sur le
prédicat de sélection,cout(q,bdbo) = P(index)+sel∗|T p|, selest la sélectivité de l’index.

– dans l’approche horizontale, la sélection porte sur la ou les tables relatives à des classes
qui sontdomainede la propriété du triplet de la requête :

Cout(q,bdbo) =
∑

Tcp∈ domaine(p)

(|Tcp|)

où Tcp sont des tables correspondantes aux classes de la propriétép du triplet de la re-
quête. S’il y a un index défini sur le prédicat de sélection,

cout(q,bdbo) =
∑

Tcp∈ domaine(p)

(P(index) + sel∗ |Tcp|)

oùselest la sélectivité de l’index.
Pour la sélectionpluri-triplets, les requêtes sont traduites en des jointures dans les approches

verticales et binaires. Dans l’approche horizontale, la fonction de coût est la même que celle de
la sélectionmono-tripletpuisque cela n’implique pas de jointure.

Une projection est une sélection sans filtre et ayant une liste d’attributs de taille inférieure
ou égale au nombre de propriétés de la classe sur laquelle elle est définie. Son coût est le même
que celui de la sélection.
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3.5 Coût de la jointure

Les jointures sont des requêtes constituées d’au moins deuxmotifs de triplets. Cependant,
dans l’approche horizontale, il faut que les triplets portent sur au moins deux classes de diffé-
rentes hiérarchies (sinon c’est unesélection pluri-triplets). D’abord, pour l’approche verticale,
nous remarquons que l’auto-jointure de la table des triplets peut se faire de deux manières :

1. comme jointure naïve de deux tables relationnelles classiques c’est-à-dire, un produit
cartésien suivi d’une sélection. Nous appelons cela, "jointure à la BDR".

2. en sens inverse de la "jointure à la BDR" c’est-à-dire des sélections suivies d’une jointure
classique. Nous appelons cela, "jointure retardée" Nous esquissons un algorithme de
cette deuxième approche ci-après.

Algorithm 1 Algorithme de l’auto-jointure de la table de triplets
1: // Algorithme de Jointure retardée
2: Entrée : T table de triplet, t1 et t2 deux motifs de triplets
3: Sortie : rel(t3) relation résultat
4: Début
5: Faire une sélection suivant t1 sur T et mettre le résultat dans rel(t1)
6: Faire une sélection suivant t2 sur T et mettre le résultat dans rel(t2)
7: Faire une jointure classique de rel(t1) et rel(t2) et mettrele résultat dans rel(t3)
8: return rel(t3)
9: Fin

Le coût de la jointure derel(t1) et rel(t2) dépend de l’algorithme de jointure utilisé (boucle
imbriquée, merge-join, Hash-join). On peut améliorer cet algorithme dans un but d’optimisation
de requêtes, en considérant la sélectivité de triplets comme dans [176] ou la "‘restrictivité"’ de
triplets (nombre de variables dans les patrons de triplet) comme l’ont fait Groppe et al. [178].

Nous considérons distinctement ces deux approches de l’auto-jointure de la table de triplets.

Notre fonction de coût dans les autres approches est celle utilisée dans le BDR. Les coûts de
jointure par boucle imbriquée (nested loop) et par hachage sont présentés dans le tableau 4.2.
On rappelle que le coût de jointure par hachage deR1 et R2 est de 3× (|R1| + |R2|) et le coût de
leur jointure par boucle imbriquée est|R1| + |R2| ∗ |R1|/M où M est la taille de la mémoire en
nombre de pages.

4 Validation du modèle de coût

Pour valider notre fonction de coût, nous avons considéré les requêtes de différents types.
Nous présentons ici un résultat portant sur trois requêtes du benchmark LUBM [30] (requêtes
2, 4 et 6) représentant les types de requêtes présentés. La requête 2 est une requête de jointure,
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Algorithme Nested loop
sans index

jointure retardée jointure à la BDR[154, 179]

Approche verticale join(T,T),
T est la table de triplets

2∗ |T |+2|t1|+ |t2| ∗ (1+
|t1|/M)

|T | + |T | ∗ |T |/M

Approche binaire
join(Tp1,Tp2), Tpi Table
de propriété pi

|T p1| + |T p1|/M ∗ |T p2|

Approche horizontale
join(Tcp1,Tcp2), Tcpi
tables des classes

∑
Tcp∈dom(p)(|Tcp1| +

|Tcp1|/M ∗ |Tcp2|)

Algorithme Nested loop
avec index

jointure retardée jointure à la BDR

Approche verticale join(T,T),
T est la table de triplets

|T |(sel(t1) + sel(t2)) +
P(I1)+P(I2)+|t1|+|t1|∗
|t2|/M, sel(t) est la sé-
lectivité des triplets

|T| +|T|* |T|/M

Approche binaire
join(Tp1,Tp2), Tpi Table
de propriété pi

|T p1|+||T p1||∗(P(I )+||T p2||∗
sel), P(I) coût de parcours
d’index I et sel la sélectivité
de la valeur de recherche dans
Tp2

Approche horizontale
join(Tcp1,Tcp2), Tcpi
tables des classes

∑
Tcp∈dom(p)(||Tcp1|+ ||Tcp1||∗

(P(I ) + ||Tcp2|| ∗ sel))

Algorithme Nested loop
sans index

jointure retardée jointure à la BDR

Approche verticale join(T,T),
T est la table de triplets

2 ∗ |T | + 4 ∗ (|t1| + |t2|) 6 ∗ |T |

Approche binaire
join(Tp1,Tp2), Tpi Table
de propriété pi

3 ∗ (|T p1| + |T p2|)

Approche horizontale
join(Tcp1,Tcp2), Tcpi
tables des classes

∑
Tcp∈dom(p) 3(|Tcp1|+ |Tcp2|)

Table 4.2 – Coûts de jointures. (dom(p) : domaine de p)
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la requête 4 est une requête sélectionpluri-triplets et la requête 6 est un exemple de requêtes
de sélectionmono-triplet. Ces requêtes sont traduites en SQL dans les différentes approches et
une évaluation de leur coût est faite. Les statistiques utilisées sont présentées dans le tableau
4.3. Pour des calculs, nous avons supposé le taux de remplissage des tables de 80%, la taille des
pages de 8Ko, la taille de champs (sujet, propriétéetobjet) de 200 octets chacune et la mémoire
centrale de 50.000 pages. Chaque requête est considérée sur les différentes approches. Les coûts
calculés de ces requêtes sont consignés dans le tableau 4.4.

Concepts Cardinalité
|| triplets|| 100838
||University|| 979

||GraduateStudent|| 1874
||underGraduateStudent|| 5916

||Student|| 0
||Department|| 15
||memberOf|| 7790

||subject (distincts)|| 17270
||property (distincts)|| 31
||objects (distincts)|| 14072

||type|| 18213
||undergraduateDegreeFrom|| 2414
||subOrganizationOf|| 239
||Professor|| 0

||AssociateProfessor|| 176
||AssistantProfessor|| 146

||Chair|| 0
||VisitingProfessor|| 0
||FullProfessor|| 125
||Dean|| 0
||name|| 15972
||worksFor|| 540
|| emailAddress|| 8330
||telephone|| 8330

Table 4.3 – Statistiques des instances ontologiques utilisées pour l’application du modèle de
coût.

Comme attendu, les résultats montrent que l’exécution d’unerequête d’auto-jointure de la
table de triplets avec unejointure à la BDRnécessite plus d’entrées-sorties que son exécution
effectuant d’abord les sélections suivant les motifs de triplets suivies de jointures (jointure re-
tardée).
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Requêtes Type de re-
quête

A.V jointure
retardée

A.V jointure à
la BDR

Approche
binaire

Approche
horizon-
tale

Requête 6
Lubm

Sélection
Nomo-triplet

9168 9168 1138 10289

Requête 4
Lubm

Sélection
pluri-triplets

21308 137520 60864 121

Requête 2
Lubm

Jointure (hash
join)

23188 1 65024 195246 18813

Table 4.4 – Coûts en termes d’E/S selon le modèle de coût. (A.V: Approche verticale)

Figure 4.2 – Coûts de requêtes fournis par le modèle de coût.

Nous observons sur la figure 4.2 que pour une sélectionmono-triplet, l’approche binaire
réalise moins d’E/S et donc est susceptible d’être plus efficace que les autres approches. Dans
notre domaine d’application, l’ingénierie, de telles requêtes sont rares. Dans d’autres types de
requêtes (jointure et sélectionspluri-triplets), l’approche horizontale se montre meilleure suivie
de l’approche verticale. Cela confirme partiellement nos résultats expérimentaux (chapitre 3,
section 4). Ces résultats sont confirmés par OntoDB qui représente l’approche horizontale et
donne de bons temps de réponse, suivie de Oracle ayant une approche verticale et de Sesame
utilisant une approche binaire. Par contre, pour certains systèmes expérimentés comme Jena,
SOR et DB2RDF, les résultats des évaluations ne confirment pas très clairement ces résultats
théoriques. Nous croyons que cela est dû à la procédure de jointure qui peut être différente
de celle appliquée dans notre modèle de coût. Les techniquesd’optimisation intégrées dans
certainesBDBO notamment les vues matérialisées peuvent en être une raisonà ces différences
puisque notre modèle de coût ne les intègre pas.
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5 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre aux modèles de coût dans les bases de don-
nées à base ontologique. Un modèle de coût permet d’estimer le coût d’exécution d’une requête
sur une base de données. C’est un composant très utile pour un optimiseur de requêtes qui est
un maillon très important pour tout SGBD [180]. Il permet à ce dernier d’évaluer les diffé-
rents plans d’exécution d’une requête et de choisir le plan de moindre coût. En effet, un SGBD
peut évaluer une requête de plusieurs manières (plans d’exécution). Chaque plan d’exécution
est constitué d’une suite d’opérations à exécuter sur les tables et sur les résultats intermédiaires
pour répondre à la requête. L’optimiseur de requêtes se charge de choisir parmi les plans d’exé-
cution possibles d’une requête, celui dont le coût est le moindre. Le coût de l’exécution des
différents plans d’exécution d’une requête peut considérablement varier. Ainsi, il est très im-
portant d’avoir un optimiseur de requêtes efficace qui peut identifier le plan optimal - ou le
plan proche de l’optimal - et éviter les plans réellement mauvais. Ceci n’est pas une tâche tri-
viale parce que le coût d’un plan peut varier en fonction de facteurs tels que la distribution
de données sous-jacente, l’organisation physique des données sur le disque, la taille du buffer
(tampon), l’ordre de tri des données, etc. Le meilleur plan pour un cas peut être un mauvais
plan pour un autre cas. Pour choisir le meilleur plan pour unerequête, un optimiseur de requête
énumère un certain nombre de plans candidats selon une stratégie d’exploration de l’espace des
plans, en utilisant des techniques algorithmiques telles que la programmation dynamique [181].
La qualité du plan choisi dépend clairement de la précision du modèle de coût. Un modèle de
coût inexact peut entraîner le choix d’un mauvais plan pour une requête car l’optimiseur peut
incorrectement estimer le coût de ce plan. Estimer le coût des opérateurs d’une requête néces-
site une estimation de la sélectivité de ces opérateurs. Pour estimer une sélectivité, il faut la
connaissance de la taille des résultats et des tailles des entrées. La taille de la sortie d’un opé-
rateur est déterminée par sa propre sélectivité tandis que les tailles des entrées d’un opérateur
sont déterminées par les sélectivités des opérateurs situés en dessous de l’opérateur dans le plan
d’exécution de la requête.

Nous avons proposé un modèle de coût pour lesBDBO en prenant en considération la diver-
sité montrée au chapitre 1. Ce modèle de coût est donc fonctionde l’architecture et du modèle
de stockage utilisé. Pour les architectures detype II et type III, nous notons uneaugmentation
dans le modèle de coût par rapport à l’architecture detype Idont le modèle de coût est identique
à celui de bases de données relationnelles.

Une mise en application de ce modèle de coût nous a permis de voir qu’il ne se dégage
pas un type deBDBO qui est efficace dans le traitement de tous les types de requêtes. Cela
confirme le constat fait au chapitre 3, sur l’étude des performances desBDBO en termes de
temps d’exécution des requêtes.

L’intérêt de notre modèle de coût est de donner au concepteuret à l’administrateur la possi-
bilité de quantifier ses requêtes et éventuellement de choisir le type deBDBO approprié pour
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une charge de requêtes usuelles.

Aussi notre modèle de coût sera-t-il exploité dans des problèmes de conception physique de
BDBO pour le choix de structures d’optimisation. Le prochain chapitre propose des approches
de définition et de sélection de vues matérialisées dans deBDBO. Notre modèle de coût aura
son application dans l’une de ces approches.
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1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons étudié lesBDBO et la conception physique d’une
manière séparée. L’objectif de ce chapitre est de les confronter pour voir l’impact de chacun sur
l’autre. LesBDBO ont apporté deux caractéristiques principales : la présence de l’ontologie
dans le SGBD et la diversité concernant les modèles de stockage et l’architecture du SGBD
cible. La conception physique est l’une des phases clés du cycle de vie de la conception de bases
de données, durant laquelle des structures d’optimisationsont sélectionnées. Pour confronter les
deux mondes, nous considérons une seule structure d’optimisation à savoir les vues matériali-
sées. Rappelons qu’elles sont des structures redondantes dufait qu’elles nécessitent un espace
de stockage et un coût de maintenance. Le processus de sélection des vues matérialisées est
souvent réalisé par des approches dirigées par des modèles de coût. Notre choix de cette struc-
ture est principalement motivé par le fait qu’une vue matérialisée peut être indexée [128] ou
partitionnée [89, 129]. Par ailleurs, les vues matérialisées optimisent un large spectre d’opéra-
tions (sélection, projection, jointure et agrégation), contrairement aux autres structures qui ne
sont efficaces que pour certaines catégories de requêtes.

Le problème de sélection des vues matérialisées dans lesBDBO représente un plus grand
défi que dans le cas général car plusieurs formalisations de ce problème sont possibles en fonc-
tion de la spécificité de chaqueBDBO. Pour illustrer cela, considérons les différentes variantes
du problème. Soient:

– A = {A1,A2, ..,An} l’ensemble de toutes les architectures possibles;
– SM = {S M1,S M2, ..,S Mm} l’ensemble des modèles de stockage existants ;
– Part = {Part1,Part2, ..,Partn} l’ensemble des parties qu’un SGBD peut avoir.

Ainsi, le nombre de possibilités de sélection des vues matérialiséesP est donné par l’équa-
tion suivante:

P = card(A) × (card(SM))card(Part) + 1 (1)

Le+ 1 correspond à la sélection sur la base en présence de l’ontologie.

Dans le chapitre 2, nous avons identifié trois principaux modèles de stockage (table de triplet
(S M1), représentation horizontale (S M2) et représentation binaire (S M3)) et trois architectures
majeures desBDBO (BDBO à deux parts,BDBO à trois parts etBDBO à quatre parts). Rap-
pelons que le processus de sélection de vues matérialisées nécessite la prise en compte de trois
principales parties (card(Part)=3) : méta-schéma (Part1), ontologie (Part2) et données (Part3).
En se basant sur les architectures et les modèles de stockageidentifiés ainsi que les quatre par-
ties qui forment un SGBD, (3×

(
33
)
) variantes du problème doivent être traitées. Pour traiter

le problème de sélection de vues matérialisées dans notre contexte, trois approches sont pos-
sibles: (i) la sélection basée sur l’ontologie et les requêtes. Cette approche révolutionne les
habitudes des concepteurs et des administrateurs, car la tâche de la sélection est remontée vers
la phase conceptuelle. Cette sélection ne prend pas en comptel’implémentation physique de la
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base de données. (ii) une sélection imposée, qui suppose l’existence préalable d’uneBDBO.
Cette sélection est similaire à celle faite dans le contexte des entrepôts de données. Cette ap-
proche a été largement suivie par les chercheurs pour sélectionner des vues matérialisées dans
lesBDBO [182, 142]. Cette approche suppose que la plateforme de déploiement préexiste, en
conséquence, elle ne peut pas être utilisée dans le cadre de simulation. Par simulation nous en-
tendons le cas où une entreprise cherche un SGBD pour ses applications et souhaite faire appel
à un simulateur pour choisir sa plateforme de déploiement. Pour répondre à ce besoin, une troi-
sième approche existe, appeléeapproche de simulation, dans laquelle le processus de sélection
des vues matérialisées considère la diversité desBDBO.

Dans ce chapitre, nous détaillons deux approches : approcheconceptuelle et approche simu-
lée. Pour chaque approche, une formalisation de son problème est donnée. Nous commençons
par donner quelques définitions et concepts afin de faciliterla présentation de l’ensemble des
contributions.

2 Préliminaires
Définition 3 (Triplet RDF)

Un triplet RDF est un 3-uplet (sujet, prédicat, objet) ∈ (U ∪ B) × U × (U ∪ B ∪ L) où U
est un ensemble de’URI, B est un ensemble de nœuds anonymes etL est un ensemble de
littéraux (string, int, ...).

En d’autres termes, un triplet est une combinaison de trois élémentssujet, prédicat et objet
écrite sous la forme : (sujet, prédicat, objet). C’est une déclaration exprimant une connaissance
dans une ontologie.

Définition 4 (Patron de triplet)

Un patron de triplet est un 3-uplet (sujet, prédicat, objet) ∈ (U ∪ B ∪ V) × (U ∪ V) × (U ∪
B ∪ L ∪ V) où U est un ensemble d’URI, B est un ensemble de nœuds anonymes,L est un
ensemble de littéraux (string, int, ...) et V un ensemble de variables.

Autrement dit, un patron de triplet est un triplet dont certains éléments sont des variables. Les
patrons de triplets permettent d’exprimer de requêtes sur des bases de données sémantiques.

Définition 5 (Requête SPARQL)

Une requête SPARQL est une suite de conjonctions des patrons de triplet. Elle est consi-
dérée comme une suite de jointures entre les relations résultant de l’exécution des patrons
de triplets (si aucune variable n’est partagée par les patrons de triplets, on a des produits
cartésiens).

Il faut noter qu’une requête telle que définie est appelée aussi patrons de requêteou encore
patron élémentaire de graphe(Basic graph patterns). Nous utiliserons de manière indifférente
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ces appellations. Dans ce qui suit, nous ne traiterons que des requêtes SPARQL conjonctives
sans Filter et sans patron de triplet optionnel. Les patronsde triplets de nos requêtes ne pré-
sentent pas non plus de variable à la position du prédicat. Nous précisons que les requêtes
SPARQL conjonctives sont celle dont les patrons de requêtes partagent au moins une variable.
Nous utilisons le symbole " ˆ " pour désigner les jointures dans des requêtes quand les patrons
de triplets sont identifiés par des noms commet1, tp1, tp2, ...

Définition 6 (Mapping de variables ou solution mapping)

Un mappingν : V → T d’un ensemble de variablesV vers un ensembleT = B∪ U ∪ L, où
B l’ensemble des nœuds anonymes,U l’ensemble de URI etL l’ensemble de littéraux. Par
extension, pour chaque patron de triplett (triplet avec des variables),ν(t) est le triplet qu’on
obtient en remplaçant chaque variablev ∈ var(t) par son mapping ;var(t) est l’ensemble des
variables du patron de triplett.

Définition 7 (Mapping de patron d’instance (Graph Pattern Matching))

Un mapping de patron d’instanceP est une combinaison d’un mapping d’instances RDFs,
et d’un mapping de variableν, tel queP(x) = ν(s(x)).

Définition 8 (Solution pour un patron élémentaire de graphe)

SoitBGPun patron élémentaire de graphe etG un graphe RDF.ν est une solution pourBGP
surG quand il existe un mapping de patron d’instanceP tel queP(BGP)est un sous-graphe
deG et ν est une restriction deP aux variables de la requête dansBGP.

Il faut noter qu’un mapping contient des valeurs pour les variables et les nœuds vides alors
qu’une solution ne retient que les valeurs des variables. Deux solutions sont dites compatibles
si elles ont des valeurs identiques pour les mêmes variables. Les opérateurs de l’algèbre de
SPARQL opèrent sur des multi-ensemblesΩ (ou des séquences) des mappings de solutions.
L’évaluation desBGPproduit donc un multi-ensembleΩ de mappings de solutionν où chaque
ν est une solution pour leBGP. Elle porte sur une expression algébrique de la requête.

2.1 Représentation algébrique d’une requête SPARQL

Comme dans les bases de données relationnelles, chaque requête SPARQL peut être re-
présentée par un arbre d’expression algébrique correspondant, appelé arbre de requête [183,
184, 185]. Un arbre de requête est une structure de données arborescente qui permet de vi-
sualiser graphiquement la requête. La racine correspond à la requête (c’est-à-dire, au résultat
de la requête si les opérations sont exécutées). Les feuilles de l’arbre correspondent aux tables
utilisées dans la requête. Dans la représentation verticale, les feuilles de l’arbre représentent la
table des triplets. Dans les représentations binaire et horizontale, elles correspondent aux tables
des propriétés et aux tables de classes respectivement. Lesnœuds intermédiaires correspondent
aux opérations algébriques comme la sélection, la jointureou le produit cartésien. En fait, cha-
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Figure 5.1 – Arbre de requête pour uneBDBO
Verticale

Figure 5.2 – Arbre de requête pour uneBDBO
binaire

cun de ces nœuds intermédiaires est considéré comme une relation résultant de l’exécution de
l’opération sur ses opérandes.

Exemple 5

Soitq une requête constituée de deux triplets t1 et t2 c’est-à-dire,q = t1ˆt2. Les arbres de
requêtes deq dans les représentations verticale et binaire sont représentés sur les figures 5.1
et 5.2.

Compte tenu du fait que le langage SPARQL est indépendant des différents types deBDBO
et que les requêtes SPARQL s’appliquent sur n’importe quel type deBDBO, pour présenter nos
arbres de requêtes, nous utilisons directement les patronsde triplets. Ces derniers seront donc
des feuilles de nos arbres. Cela nous permet de faire une abstraction des différents schémas de
BDBO. Ainsi, pour tous les types deBDBO, l’arbre de la requête précédenteq (Exemple 5)
est donné sur la figure 5.3.

t1 t2

q

Figure 5.3 – Arbre de requête pour tout typeBDBO
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2.2 Plan unifié générique de requêtes

Dans les entrepôts des données relationnels, la sélection des vues utilise une structure de
données appeléeplan unifié de requêtes(ou MVPP: Multiple Views Processing Plan [186]). Ce
plan prend en compte l’interaction entre les requêtes [187]. Dans le monde des bases de données
sémantiques, l’interaction est plus présente. Si nous prenons l’exemple d’uneBDBO à base de
triplet, toutes les requêtes passent par cette table, ce quiaugmente considérablement l’interac-
tion entre l’ensemble des requêtes. Le plan unifié est construit à partir des arbres algébriques
individuels de requêtes. Il peut être vu comme un graphe orienté acyclique et étiqueté, dont la
structure est définie par : (N, A), où N et A représentent les ensembles de nœuds et d’arcs du
graphe. Un nœud est une opération algébrique ou une relationet un arc est un lien entre deux
nœuds. La construction de ce plan est une tâche difficile [186]. Dans nos travaux nous utilisons
les travaux de thèse d’Ahcène Boukorca, effectué au sein de notre laboratoire pour générer le
meilleur plan [188].

Exemple 6

Soit trois requêtesq0 = t1, q1 = t1 ˆ t2 ˆ t3 et q2 = t1 ˆ t2 ˆ t4. La branchet1 ˆ t2 est
identique dans les requêtes q1 et q2. La mise en commun de deuxplans passe par la fusion
de cette branche commune. Le plan unifié de ces requêtes est présenté dans la figure 5.4.

t2

q0

t3 t4t1

q1 q2

Figure 5.4 – Un plan unifié des requêtes SPARQL

Une fois construit, tout nœud intermédiaire peut être candidat à la matérialisation [186]. Les
feuilles dans le plan unifié représentant les patrons de triplets résultent des opérations de sé-
lection faites sur l’implémentation sous-jacente de laBDBO. Les nœuds de sélection (σ(.))
qui expriment clairement la sémantique de l’exécution de patrons de triplets peuvent aussi être
représentés sur le plan unifié (figure. 5.5). Pour un patron detriplet, un nœud de sélection est
défini comme suit selon le modèle de stockage :

σ(t) =



select * from TT where condVsiBDBO verticale
select * from TabProp(t) where condBsiBDBO binaire
select * from TabClass(t) where condHsiBDBO horizontale

(2)
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oùTT, TabProp(t)etTabClass(t)représentent respectivement la table de triplets, la tablede pro-
priétés et la table de classe relative au patron de triplett ; condV, condBet condHreprésentent
respectivement les prédicats de sélection correspondant au patron de triplett dans le modèle de
stockage vertical, binaire et horizontal. Les nœuds de projection ne sont pas représentés dans
notre graphe de requêtes. Le plan unifié des requêtes de l’exemple 6 avec des nœuds de sélection
est présenté sur la figure 5.5.

t2

q0

t3 t4t1

q1 q2

σ t: σ t; σ t< σ t=
Figure 5.5 – Plan unifié des requêtes avec les nœuds de sélection.

Nous avons à présent défini les notions nécessaires pour présenter nos approches de sélec-
tion des vues matérialisées.

3 Sélection des vues matérialisées au niveau conceptuel

Formellement, le sélection des vues pour cette approche estdéfinie comme suit. Etant don-
nés

– une ontologie de domaine utilisée par laBDBO ;
– une charge de requêtes SPARQLQ; où chaque requête a une fréquence d’accès;
Le problème de sélection des vues matérialisées consiste à sélectionner un ensemble de vues

qui réduid le coût d’exécution de la charge de requêtes.

Cette approche se veut générique. Elle est définie au niveau conceptuel (ontologique) et
exige donc le schéma d’ontologie. Elle se base sur les classes de l’ontologie et principalement
celles qui sont impliquées dans la charge de requêtes. En plus des classes, elle prend en consi-
dération les propriétés impliquées dans les requêtes. Pourrappel, une requête SPARQL est une
conjonction des patrons de triplet. Les requêtes SPARQL fontsouvent appel à plusieurs attri-
buts qui sont des propriétés liées à une même entité, elles tendent donc à être (sinon à contenir)
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des requêtes en étoiles (c’est-à-dire une requête dont le graphe est formé d’un nœud central et
de ses voisins).

Il est vrai que les requêtes SPARQL ne font pas apparaître clairement les classes visées
comme les requêtes SQL le font pour leurs tables, mais on peutidentifier ces classes à travers
les propriétés dans les patrons de triplets. En fait, tout triplet ou patron de tripletti porte sur au
moins une classe : la classe du domaine de sa propriété.

L’idée fondamentale est que quand une même variablex apparaît commesujetdans plu-
sieurs triplets, (il existe des jointures entre les relations résultant de l’exécution des patrons
de triplet à travers la variablex), en matérialisant la classe dex, ces patrons de triplet ayantx
comme sujets, seront exécutés sur cette classe, et ainsi le nombre de ces jointures sera réduit.
Cette approche visant donc à éliminer un certain nombre de jointures est susceptible d’accélérer
l’exécution des requêtes. Chacune des classes découvertes est donc une vue à matérialiser. Nous
présentons ci-dessous notre technique d’identification deces classes.

σ t1^t2

Dom(p1, p2)

q

Figure 5.6 –t1 et t2 sur un seul domaine

σ t2

Dom(p1) Dom(p2)

q

σ t>
Figure 5.7 –t1 et t2 sur deux domaines

3.1 Identification des vues

Nous partons de l’arbre algébrique de chaque requête. Pour chaque triplet, nous considé-
rons le domaine de sa propriété (la classe de sonsujet). Il est évident que si cette classe est
matérialisée, la branche de l’arbre construite sur ce patron de triplet aura comme feuille cette
classe. Alors, en remplaçant chaque patron de triplet par laclasse de sa propriété, et en fusion-
nant les classes identiques, on obtient un arbre de requêtesbasé sur les classes. La fusion de
classes se traduit par une union de leurs propriétés. Autrement dit, on regroupe tous les patrons
de triplets ayant le même domaine. Soitti et t j deux patrons de triplets etC(p), une classe issue
d’un triplet t, ayantp comme propriété, siti et t j ont le même domaine. Le regroupement de
ti et t j est traduit par la création d’une classe ayantpi et pj comme propriétés,C(pi , pj). Les
figures 5.6 et 5.7 présentent une illustration des arbres de requête basés sur les classes pour la
requêteq = t1 ˆ t2. Le schéma d’ontologie est très important dans l’identification du domaine
d’une propriété car il nous renseigne sur les caractéristiques des propriétés. Il faut noter que le
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domaine d’une propriété peut comporter plusieurs classes.On note l’ensemble de ces classes
pour une propriétép, Dom(p). Dans le processus d’identification de classes, tous les patrons
de triplets d’une requête doivent être considérés. Pour chaque variable, les classes retenues sont
celles qui sont communes aux ensembles de classes obtenues pour chaque patron de triplet où se
trouve la variable. Mais pour éviter d’avoir un grand nombrede ces classes, une prédominance
est accordée au constructeur "rdf:type". Dans une requête, si une variablex est impliquée dans
plusieurs triplets comme sujet, et que parmi les propriétésse trouve le constructeur "rdf:type",
alors la classe dex retenue est celle spécifiée par "rdf:type".
Au fur et à mesure que l’on identifie les classes, on retient les propriétés définies sur ces classes
qui sont présentes dans les requêtes. Nous rappelons que nous travaillons sur les configurations
de patrons de triplets où le composant "propriété" est une constante ; donc "propriété" dévient
un attribut des classes découvertes. Par souci de simplification, nous utilisons notretemplatede
requêtes défini au chapitre 4 où pour chaque variable, le typeest renseigné (c’est-à-dire, il y a un
patron de triplet ayant comme propriété "rdf:type "). Le processus d’identification des classes
est consolidé dans l’algorithme 3.1 qui prend une requête etrenvoie ses classes et propriétés.
Cet algorithme se sert des matrices d’usages présentées ci-dessous.

Algorithm 2 classIdentifier(q)
1: Entrée : q :une requête
2: Sortie : C(q) : ensemble de classes impliquées dans q avec leurs propriétés
3: Début
4: C(q)= vide
5: pour toute variable var de q faire
6: pour les triplets où var apparait faire
7: si var est sujet de tripletti et propriétéspi définies faire
8: C(q) = C(q) ∪ (∩iDom(pi))
9: Ajouter pi comme propriété à chacune de classe de Dom(pi)

10: si var est objet de tripletti dontsi est défini faire
11: C(q) = C(q) ∪ classe(s) //classe(s) : les classes de s
12: Ajouter pi comme propriété à chacune des classes de s
13: si var est propriété de tripletti et sujet variable faire
14: déterminerpi

15: C(q) = C(q) ∪ (∩Dom(pi))
16: Ajouter Pi a chacune de classe de Dom(pi)
17: finPour
18: finPour
19: Retourner C(q)
20: Fin
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3.2 Matrices d’usage

Partant du schéma d’ontologie, de la charge de requêtes et des résultats de l’identifica-
tion, nous avons défini deux matrices d’usage : Matrice d’usage des classes (MUC) et matrice
d’usage des propriétés (MUP). La matrice d’usage de classe prend en ligne des requêtes et en
colonne des classes. Elle nous indique si une requête donnéeutilise une classe donnée ou non.
La matrice d’usage de propriété nous renseigne sur l’utilisation de chaque propriété par les
requêtes. Ces deux matrices sont définies par les équations 3 et 4:

MUC
[
i, j
]
=

{
1 si la requêtei utilise la classej
0 sinon

(3)

MUP
[
i, j
]
=

{
1 si la requêtei utilise la propriétéj
0 sinon

(4)

Ces deux matrices permettent au travers des algorithmes suivants de définir toutes les vues pour
une charge de requêtes donnée. L’algorithmeViewDiscoverprend un schéma d’ontologie et une
charge de requêtes et renvoie la liste des vues à matérialiser. Pour chaque requête, la méthode
ClassIdentifierest appelée pour identifier les classes et les propriétés. A la fin de l’identification
des classes et des propriétés, les matrices d’usage sont créées. Pour chaque classe de l’ontologie,
s’il existe une requête qui utilise cette classe, celle-ci est prise comme une vue et on lui associe
ses propriétés grâce à la méthodefindProperties. Cette dernière considère toutes les propriétés
liées à la classe traitée (notamment par la relation "RDFS:Domain"). Pour chaque classe, s’il y
a une requêtei qui utilise cette propriétép (c’est-à-dire,MUP[i,q]=1), alors cette propriété est
ajoutée comme un attribut à la vue.
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Algorithm 3 ViewDiscover
1: Entrée : Q : charge de requêtes
2: O : schéma d’ontologie
3: Sortie : V : liste de vues matérialisées
4: Début
5: V = ∅
6: Pourq ∈ Q faire
7: classIdentifier(q)
8: finPour
9: Créer MUC et MUP

10: pourc ∈ O // Classe ontologique
11: s’il existeq ∈ Q tel MUC[q, c] = 1 alors
12: findProperties(c, MUP)
13: V = V ∪ c
14: finsi
15: finpour
16: Retourner V
17: Fin

Algorithm 4 findProperties
1: Entrée : c : une classe
2: MUP : matrice d’usage des propriétés
3: Sortie : L : liste de propriétés de c
4: Début
5: L = ∅
6: Pourp ∈ {propriété de c} faire
7: s’il existeq ∈ Q tel MUP[q, p] = 1 alors
8: L = L ∪ {c}
9: finsi

10: finpour
11: Retourner L
12: Fin

La figure 5.8 résume les différentes étapes de mise en oeuvre de l’approche conceptuelle.
Cette dernière est une approche basée sur les règles (rule-based approach, approcheODTP),
cf. chapitre 2) et la règle utilisée est l’usage des classes et des propriétéspar les requêtes définies
au niveau conceptuel. Rappelons que dans les années 90, quelques efforts ont été établis pour
définir des langage de requêtes au niveau conceptuel, on peutciter le cas du langageConQuer
[189].

129



Chapitre 5. La Sélection des Vues Matérialisées dans lesBDBO: un Mode d’Emploi

Figure 5.8 – Les étapes de mise en oeuvre de l’approche conceptuelle

Exemple 7

Soit Q une charge composée des deux requêtes suivantes :
Q1 : (?x rdf : type University)(?x name ? uname)
Q2 : (?y rdf:type Professor)(?y workFor ?x)(?x rdf : type University)(?x name ? Uname)

Identification des classes et des propriétés:
Le triplet(?x rdf : type University)est typéUniversity alors la classe de la variablex est Uni-
versity. dom(name)={University,Professor}. Mais pour la variablex, dom(name)= Univer-
sity car on prend l’intersection des ensembles de classes découverts.
Le triplet (?y rdf:type Professor)⇒ la classe de la variableyestProfessor–> dom(workFor)
= Professor. Pour la variabley, dom(name)= Professor.

Matrice d’usage : Les matrices d’usage sont présentées sur les tableaux suivants :
Matrice d’usage des classe

Requêtes University Professor
Q1 1 0
Q2 1 1

Matrice d’usage des Propriétés
Requêtes type workFor name

Q1 1 0 1
Q2 1 1 1

Vues matérialisées: on trouve deux vues matérialisées qui sont :
– University((rdfId, name)et ;
– Professor(RdfId, workFor, name).
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4 Approche imposée

Nous commençons par présenter la formalisation du problème. Etant donné :

– uneBDBO ayant une architecture et un modèle de stockage donnés;
– une charge de requêtes SPARQLQ, où chaque requête a une fréquence d’accès;
– une contrainte de stockageS.

Le problème de sélection de vues matérialisées consiste à sélectionner un ensemble de vues qui
minimise le coût d’exécution de la charge de requête et respecte la contrainte de stockageS.

Le peu de travaux sur la sélection des vues matérialisées dans le contexte desBDBO uti-
lisent cette approche. Goasdoué et al. [182] ont proposé unedémarche de sélection de vues dans
BDBO qui utilise la table des triplets comme modèle de stockage. Leur démarche est basée sur
la notion d’état inspirée du travail de Theodoratos et Sellis [190] sur les vues matérialisées dans
les entrepôts de données. Un état est une paire<V, R> où V est un ensemble de vues etR un
ensemble de réécritures de requêtes sur ces vues. L’objectif est de trouver un état qui minimise
le coût d’exécution de requêtes, l’espace de stockage et le coût de maintenance de vues mais
sans contrainte de stockage. Ils utilisent une structure multi-graphe comme celle proposée par
Ullman [191] pour représenter les requêtes et la technique de décomposition de graphe proposé
par Wong et Youssefi [192] enrichie de nouveaux opérateurs. Dans le multi-graphe, chaque pa-
tron de triplet est représenté par un nœud. Un arc entre deux nœuds indique la jointure entre ces
nœuds. Un arc réflexif c’est-à-dire, qui boucle sur un même nœud, symbolise une opération de
sélection. A l’état initial, chaque requête est considéréecomme une vue. Le multi-graphe de la
charge de requêtes de l’exemple 7 est représenté sur la figure5.9.

Figure 5.9 – Multi-graphe de requêtes
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Les principales opérations mises au point pour définir les vues candidates (les états) sont
View Break (VB), Selection Cut (SC), Join Cut (JC)et View Fusion (VF).Les trois premières
effacent les prédicats des vues et peuvent diviser une vue en deux, augmentant le nombre de
vues et la dernière fusionne des vues, réduisant ainsi le nombre de vues. Par exemple, une
opérationJoin Cut (JC)sur la vueV1 de la figure 5.9 produit les vuesV3 et V4 présentées sur
la figure 5.10.

Figure 5.10 – Résult de Join Cut sur V1.

A chaque état est associé un coût prenant en compte l’espace mémoire pour toutes les vues,
le coût de réécriture des requêtes et le coût de maintenance des vues matérialisées. Cette ap-
proche cherche à évaluer les requêtes avec des opérations d’assignation, de sélection, de pro-
jection et des boucles et à éviter les opérations de jointure. Les jointures sont effectuées plutôt
à travers les boucles.

Castillo et Leser [142] ont proposé une approche pour la sélection des vues sur des données
RDF pour une charge de requêtes SPARQL donnée. Cette approche suit la méthode de sélec-
tion d’index proposée par Chaudhuri et Narasayya [193] pour les bases de données classiques.
Les données RDF utilisées sont représentées dans une table detriplets. L’idée est de découvrir
les patrons de triplets partagés pour être utilisés comme index afin d’améliorer les temps de
réponses. En considérant l’ensemble de requêtes comme un espace de recherche initial, l’ap-
proche de Castillo et Leser [142] étend cet espace en analysant chaque requête de la charge et
en dégageant toutes les combinaisons des patrons de triplets connexes d’une certaine longueur
(>=k) et en les ajoute à cet espace de recherche appelé espace desindex candidats.

Cette approche divise le problème en trois étapes: la génération des ensembles d’index can-
didats, l’évaluation de ces ensembles et la sélection itérative des index. Les informations d’index
sont extraites des patrons de triplet et les ensembles d’index sont générés. Une analyse de leur
fréquence est effectuée. La stratégie de "query containment" est employée pour déterminer quels
sont les patrons de triplet qui sont inclus dans d’autres. Cette approche utilise comme contrainte
le nombre maximal de vues (index) que l’on peut créer mais ne prend pas en compte l’espace
de stockage des index. Le modèle de coût repose sur un nombre d’occurrences potentielles des
index candidats.
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5 Approche simulée

La formalisation du problème dans cette approche est quasi similaire à la précédente, la
différence étant qu’elle considère plusieurs variantes deBDBO. Pour sélectionner des vues
dans chaque variante, nous considérons les étapes suivantes :

1. identification des vues matérialisées candidates ;

2. annotation des candidats par des fonctions de coût qui dépendent des caractéristiques de
la base de données cible ;

3. proposition des algorithmes de sélection.

Ces étapes sont détaillées dans les sections suivantes.

5.1 Identification des vues candidates

Bien que notre travail porte sur le problème de sélection des vues matérialisées, il entre
aussi dans le cadre de l’optimisation multi-requêtes24 ( Multi-Query Optimisiation - MQO). En
effet, les deux problèmes sont liés, surtout quand on utilise une approche consistant à réutiliser
certains résultats intermédiaires. Cette partie traite de la construction de l’espace de vues maté-
rialisées suivant une approche qui consiste à réutiliser certains résultats intermédiaires comme
dans le cadre de l’optimisation multi-requêtes. Pour créernotre graphe unifié des requêtes, nous
nous focalisons sur le partage des nœuds entre les requêtes.Cette démarche favorise la réutili-
sation des résultats intermédiaires et permet d’optimisertoute la charge de requêtes. Pour une
requête donnée, il existe plusieurs plans d’exécution possibles. Cela est dû aux propriétés des
opérations algébriques (appelées règles de transformation des arbres [191, 194]). Selon l’ordre
donné aux opérations (sélection, jointure, projection) etaux opérandes, on obtient plusieurs
plans. Le résultat d’une requête reste le même quel que soit le plan utilisé mais le coût d’une
requête peut varier d’un plan à un autre. Le plan optimal d’une requête est celui dont le coût
est minimal. Avant de construire notre graphe unifié, nous commençons d’abord par optimi-
ser chaque requête individuellement. Optimiser une requête SPARQL revient à ordonner ses
patrons de triplet. Plusieurs techniques sont proposées pour cette tâche [171, 173]. Dans notre
travail, nous avons utilisé la sélectivité des patrons de triplet [171, 173]. Les triplets sont ordon-
nés suivant leurs sélectivités croissantes. Il est aussi intéressant d’ordonner les requêtes suivant
un autre critère jugé pertinent (leurs coûts ou fréquences,ou leur nombre de patrons de triplet).
Mais on doit garder à l’esprit que la construction des nœuds dépend de l’ordre d’arrivée des re-
quêtes et des patrons de triplet. La construction du graphe unifié passe par les étapes suivantes :

– extraction des patrons de triplet : pour chaque requête de la charge de requêtes, on ex-
trait tous les patrons de triplet qu’on garde dans un ensemble. Chaque triplet n’est stocké
qu’une seule fois. Vu que les variables peuvent avoir des noms différents alors qu’elles

24. optimisation d’une charge de requêtes
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font référence aux mêmes triplets, on harmonise les variables sur toute la charge de re-
quêtes. Par exemple,(?x undergraduateFrom ?u)et(?p undergraduateFrom ?z)sont deux
patrons de triplet référençant le même ensemble de triplets; on doit identifier que la va-
riable ?x correspond à la variable?pet la variable?uà?z.

– extraction des nœuds de sélection : cette opération est la première opération sur les don-
nées. Elle représente l’exécution des patrons de triplet sur uneBDBO. Les nœuds cor-
respondants sont en fait l’ensemble de triplets répondant àchacun des patrons de triplet.

– extraction de nœuds de jointure : pour chaque requête, nousdégageons les différents
nœuds de jointure. Nous rappelons qu’une jointure est une conjonction des deux patrons
de triplet partageant au moins une variable. Ces nœuds sont créés sur les nœuds de sé-
lection des patrons de triplet impliqués. Nous avons opté pour les arbres de typeleft-join
pour la première requête.

– définition des nœuds de projection que nous considérons comme des résultats de requêtes.
Notre approche de construction du graphe unifié suit celle qui a été proposée et expérimentée
dans notre laboratoire [188]. Contrairement à cette dernière, nous ne considérons pas plusieurs
liens entre deux nœuds donc nous n’utilisons pas un hypergraphe. Nous obtenons un simple
graphe qui est notre plan unifié. Par exemple pour notre charge de requêtes de l’exemple 7,
nous obtenons des graphes unifiés dont un exemple est donné sur la figure 5.11. Il est question

(?x rdf : type  University)(?x  name ?uname) (?y rdf:type Professor)(?y workFor ?x)

q1 q2

σ(?x  name ?uname) σ(?x  rdf:type University) σ(?y  WorkFor ?x) σ(?y  rdf:type Professor)

Figure 5.11 – Plan unifié des requêtes de l’exemple 7.

de savoir si ce graphe est optimal. Etant donné que notre graphe unifié est dépendant de l’ordre
des requêtes, on ordonne les requêtes suivant un critère donné (leurs fréquences, leur coût, leur
sélectivité minimale ou une combinaison donnée) et on crée les graphes unifiés en faisant une
permutation circulaire jusqu’à ce que la première requête de la liste revienne en tête de liste.
Le graphe retenu est celui qui a un coût minimum. Cette alternative ressemble à la méthode
"feasible"de Yang et al. [195]. Elle est facile à mettre en œuvre mais peut entrainer un grand
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nombre de calculs. En effet, pour une charge deN requêtes, il faut créer et comparerN graphes
unifiés possibles.

5.1.1 Annotation des candidats par des fonctions coût

Une fois le plan unifié obtenu, nous procédons au processus d’annotation des nœuds par des
fonctions coût représentant le coût de construction et le coût d’accès.

5.1.1.1 coût de construction. Le coût de construction d’un nœud est le coût algorithmique
du nœud tel que défini au chapitre 4. Ce coût est considéré aussicomme le coût de mise à jour
du nœud ou encore le coût de maintenance (on suppose que les mises à jour sont complètes et
faites de manière périodique, c’est-à-dire par récréationdes nœuds). On noteC_cout(v), le coût
de construction du nœudv.

5.1.1.2 coût d’accès. Le coût d’accès d’un nœud est défini comme étant la taille du nœud.
Par simplification, on le définit comme étant le nombre de tuples du nœud. On le noteA_cout(v),
pour un nœudv. Le calcul de ce coût dépend du type de nœud (nœud de sélectionou nœud de
jointure)

Pour un nœud de sélection.

A_cout=



sel(T P) ∗ nbrTuple(TT) si laBDBO est verticale avec TT la table des triplets
nbrTuple(TabProp(T P)) si laBDBO est binaire
sel(T P) ∗ nbrTuple(TabClasse(T P)) si laBDBO est horizontale

où nbrTuple(T)est le nombre de tuples de la tableT, TabProp(TP)et TabClasse(TP)sont la
table de propriété et la table de classe relatives au patron de tripletTP, sel(TP)est la sélectivité
du patron de tripletTPsi on a uneBDBO verticale et la sélectivité du prédicat correspondant à
la traduction du patron de tripletTPen langage SQL, si on a uneBDBO binaire et horizontale.

Pour un nœud de jointure.

A_cout= jsel∗ nbrtuple(T P1) ∗ nbrTuple(T P2) (5)

oùnbrTuple(TP1)etnbrTuple(TP2)représente le nombre de tuples dans chaque relation corres-
pondant aux résultats des traitements des patrons de triplet TP1et TP2, jsel est leur sélectivité
de jointure.
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5.1.1.3 coût de requête. Le coût de requête est fonction des vues matérialisées. Si aucune
vue n’est utilisée, le coût de la requête est le coût de l’algorithme utilisé pour calculer la requête.
L’algorithme suivant permet de calculer le coût des requêtes en présence d’un ensemble de vues
matérialisée (on utilise une jointure par hachage).

Algorithm 5 A_cout
1: Entrée : q : requête
2: M : ensemble de vues matérialisées
3: Sortie : cout : coût de la requête q
4: Début
5: si (M est vide) retourner C_cout(q);
6: sinon
7: si q a des jointures alors
8: si( dernierejointure deq ∈ M)
9: retourner A_cout(dernierejointure)

10: sinon
11: retourner 3*(cout(partieG, M)+ cout(partieDroite, M));
12: finsi
13: sinon
14: si (dernièreSelection de q∈ M)
15: retourner A_cout(derniereSelection)
16: sinon
17: retourner C_cout(q)
18: finsi
19: finsi
20: Fin

5.1.1.4 Coût total de la charge. Le coût total de la charge de requêtes est la somme de coût
de chaque requête multiplié par la fréquence de la requête.

cout_total =
∑

q∈Q
f req(q) ∗ cout(q,M) (6)

où freq(q)est la fréquence de la requêteq etM l’ensemble de vues sélectionnées.

5.1.2 Algorithmes de sélection

Etant donné que chaque nœud est une vue potentielle et que nous disposons des caractéris-
tiques de chaque nœud, il est question de sélectionner les vues qui minimisent le coût total de
la charge des requêtes et qui respectent la contrainte de stockage.
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Si la contrainte de stockage n’existait pas, l’algorithme de sélection de vues dans un MVPP
de Yang et al. [195] nous suffirait pour avoir cet ensemble de vues optimal. Mais vu le fait que
cet algorithme ne prend pas en compte la contrainte de stockage, et que le problème de sélection
est un problème de sac à dos [196], nous avons utilisé un algorithme glouton et un algorithme
génétique pour la sélection de vues.

5.1.2.1 Algorithme génétique. Les algorithmes génétiques [115] sont inspirés de l’évolu-
tion des espèces naturelles. Ils reproduisent le modèle d’évolution en vue de trouver une solu-
tion optimale à un problème. Ils visent à faire évoluer une population en vue d’améliorer ses
individus. Ils considèrent une population et non un individu. Ainsi, ils donnent un ensemble de
solution et non une solution. Ces solutions peuvent être différentes mais de qualité équivalente.
Notre algorithme utilise la bibliothèque JeneGA développée en Java dédiée aux algorithmes
génétiques et disponible sursourceforge.net/projects/jenes/ [197]. La particularité de
cette dernière est qu’on lui donne le codage représentant unindividu d’une population, la fonc-
tion fitness pour évaluer la qualité de l’individu, les critères de croisement et de mutation, et
comme résultat, elle génère la solution demandée. La figure 5.12 illustre notre démarche (à base
d’un algorithme génétique) de résolution de notre problèmede sélection de vues matérialisées.

Nous considérons pour chaque vue, l’espace qu’elle occupe et le profit qu’on obtient si elle
est la vue seule qui est matérialisée. L’espace occupé est égal au coût d’accès comme évoqué
ci-dessus (5.1.1.2). Le profit d’une vuev est défini comme la différence entre le coût total de la
charge sans vue et le coût total de la charge si la vuev est matérialisée.

pro f it(v) =
∑

q∈Q
f req(q) ∗ cout(q, ∅) −

∑

q∈Q
f req(q) ∗ cout(q,M) (7)

où freq(q)est la fréquence de la requêteq etM={v}.
Le problème revient à trouver un ensemble de vues dont la somme des espaces occupés soit
inférieure ou égale à la contrainte de stockageSet qui maximisent les profits. Nous définissons
notre chromosome comme un tableau de bits (0 ou 1) (Figure 5.12). Tous les nœuds inter-
médiaires de notre plan unifié de requêtes sont mappés dans letableau de bits. Si le bit à une
position est à 1, cela veut dire que le nœud correspondant estsélectionné pour la matérialisation.
Une solution initiale est générée de manière aléatoire. Celle-ci sera améliorée pour devenir une
bonne solution. Notre fonctionfitnessest basée sur le maximum de profit de chromosome. En
effet, pour chaque chromosome (solution), la somme des bénéfices de ses nœuds et la somme
des espaces occupés par ses nœuds sont calculées. Si la sommedes espaces occupées est infé-
rieure à la contrainte de stockage, le chromosome est déclaré valide et peut être amélioré pour
devenir une solution, sinon le chromosome est non intéressant et abandonné. Nous avons fait
usage des paramètres suivants souvent utilisés dans les algorithmes génétiques pour la sélec-
tion des vues [198] : probabilité de croisement (crossover): 0.8, probabilité de mutation : 0.02,
taille de la population : 1000 et le nombre maximum de génération : 200. Cet algorithme nous
fournit des solutions assez intéressantes au regard des résultats de nos expérimentations. Hy-
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Figure 5.12 – Notre démarche de résolution à base d’un algorithme génétique

lock [198] a aussi montré que ces algorithmes sont très bons pour le problème de sélection des
vues matérialisées.

5.1.2.2 Algorithme glouton. Notre algorithme glouton utilise la notion de bénéfice par
unité d’espace (BPS) [199]. LeBPSest le rapport entre le bénéfice qu’apporte une vue et l’es-
pace occupé par cette vue. La notion de bénéfice diffère de celle de profit définie ci-dessus. Le
bénéfice prend en compte les apports des autres vues déjà retenues alors que le profit d’une vue
ne considère que l’apport de cette vue seule.

bene f ice(v,M) =
∑

q∈Q
f req(q) ∗ cout(q,M) −

∑

q∈Q
f req(q) ∗ cout(q,M ∪ v) (8)

L’algorithme calcule de manière itérative les bénéfices de chaque vues et retient la vue ayant
le plus grand bénéfice, jusqu’à ce que la contrainte de stockage ne soit plus respectée. Cet
algorithme est donné ci-dessous (la fonctionS(v)calcule l’espace occupé parv).
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6. Expérimentation

Algorithm 6 greedySelection
1: Entrée : V : Plan unifié
2: Sortie : M : ensemble des vues matérialisées
3: Début
4: M = ∅
5: Tant que S(M)< S faire
6: Pour chaque vue v faire
7: calculer BPS(v,M)
8: FinPour
9: choisir v avec BPS maximum

10: si (S(M)+S(v)<S) alors
11: M = M ∪ v
12: V = V − v
13: Finsi
14: finTantque
15: Retourner M
16: Fin

NB : Les notions de l’arbre de requête et de plan unifié des requêtes basé sur les patrons de
triplet présentées sont valables dans tous les types deBDBO. Pour assurer le caractère géné-
rique de cette approche comme souhaité, une abstraction estfaite sur les représentations réelles
sous-jacentes utilisées dans lesBDBO et les calculs commencent à partir des résultats indivi-
duels des patrons de triplet. Dans la mise en œuvre, on doit considérer les coûts de construction
de nœuds de sélection suivant le type deBDBO dont on dispose. Car bien que les tailles des
résultats de patrons de triplet individuels sont sensées être les mêmes quel que soit le type de
BDBO utilisée; c’est-à-dire que les résultats d’une requête de sélection sur un même jeu de
données doit être les mêmes quel que soit le type deBDBO utilisée, mais les coûts de calculs
ne sont pas les mêmes. Les différentes étapes de cette approche sont illustrées sur la figure 5.13.

6 Expérimentation

6.1 Ensembles de données pour les tests

Nous avons effectué des tests de validation de nos approches sur un ordinateur (PC) de
marque DELL doté d’un Processeur Intel(R) Xeon(R) CPU E31225 à 3.10 GHZ, d’une mé-
moire vive de 4GO et d’un disque dur de 500GO. Nous avons utilisé le benchmark LUBM [30].
Nous avons généré les instances pour des jeux de données contenant 10 et 100 universités no-
tésLubm10et Lubm100respectivement. Les nombres d’instances de classes, de propriétés, de
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Figure 5.13 – Les étapes de mise en oeuvre de l’approche simulée

triplets et la taille des ensembles de données sont consignés dans le tableau 5.1. Nous avons
utilisé les requêtes fournies par le benchmark. Pour chaquerequête, nous avons fait quatre me-
sures de temps de traitement et nous avons retenu la moyenne.L’unité de mesure du temps est
la milliseconde (ms). Nous avons fait cela pour les requêtesinitiales sans les vues matériali-
sées et pour les requêtes avec les vues matérialisées dans les différentes approches. Nous avons
utilisé le SGBD PostgreSQL 8.2. pour toutes lesBDBO utilisées. Nous ne présentons que les
résultats où la sélection est faite à l’aide de l’algorithmegénétique car c’est celui qui a donné
des meilleurs résultats.

Jeux de
Données

Nombre d’instances de
classe

Nombre d’instances de
propriétés

Nombre de triplets

LumB10 1.052.895 1.273.108 1.272.870
LumB100 2779262 11096694 12.674.100

Table 5.1 – Ensembles de données générées.

6.2 Différents tests

Nous présentons dans cette partie les différents tests effectués, les résultats et leurs interpré-
tations. Nous appelonsTBA (Triple-Based Approach), notre approche basée sur les patrons de
triplet etCBA(Class-Based Approach), notre approche basée sur les classes(approche concep-
tuelle). Nos expérimentations sont réalisées sur desBDBO existantes (Jena, Sesame et On-
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Figure 5.14 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM10 sur laBDBO verticale
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Figure 5.15 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM100 sur laBDBO verticale

toDB) et sur uneBDBO créée spécialement pour les tests que nous appelonsBDBO native.

6.2.1 Expérimentations sur lesBDBO existantes

Dans le but d’évaluer nos approches dans desBDBO existantes, nous avons créé et utilisé
uneBDBO verticale (Jena), uneBDBO binaire (Sesame) et uneBDBO horizontale (OntoDB).
Considérant une charge de quatorze requêtes constituée des requêtes du benchmark LUBM, et
grâce à nos approches, nous avons choisi un ensemble de vues que nous avons créées sur ces
BDBO. Nous avons exécuté la charge de requêtes sur lesBDBO sans les vues matérialisées
avec un moteur SPARQL (ce résultat est désigné sur les figures par Sparql) et avec les vues
matérialisées à l’aide d’un moteur SQL. Les résultats sont présentés sur les figures 5.14 à 5.19.
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Figure 5.16 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM10 sur laBDBO Binaire

Temps de requêtes sur Sesame(LUBM100)

0

5

10

15

20

25

1 2 3 4 7 8 9 11 12 14

 Requêtes

Te
mp

s (
se

c)

SPARQL

CBA

TBA

Figure 5.17 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM100 sur laBDBO Binaire
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Figure 5.18 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM10 sur laBDBO horizontale
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Figure 5.19 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM100 sur laBDBO horizontale

6.2.1.1 Interprétation des résultats. TBA fournit des bons résultats pour toutes les re-
quêtes qui utilisent les vues matérialisées. Les requêtes qui n’ont pas de vues appropriées sont
exécutées sur les tables de laBDBO. Leurs résultats sont moins bons que si elles sont exécu-
tées avec un moteur SPARQL. En fait, les moteurs SPARQL de Jena et de Sesame utilisent des
techniques d’optimisation et sont plus rapides que le moteur SQL "plat". Castillo et Leser [142]
ayant utilisé la réécriture SPARQL-SQL ont fait la même remarque. Cela veut dire que l’accès
à la table de triplets de jena à travers ARQ25, par exemple, est plus rapide que l’accès avec un
moteur SQL.CBAtraîne dernièreTBAet produit des résultats moins intéressants que le moteur
SPARQL pour certaines requêtes car certaines vues obtenues sont de tailles importantes. C’est
le cas de requêtes 1 et 3 qui portent sur les vuesGraduateStudentet Publicationqui sont assez
grandes. Cependant, la méthodeCBAdonne un temps cumulé acceptable malgré le fait que pour
des requêtes individuelles, les résultats soient mitigés.Nous pouvons améliorer l’approcheTBA,
en utilisant un moteur SPARQL pour des requêtes n’ayant pas devues appropriées. Cependant
si la requête est partiellement couverte, il nous faut combiner les moteurs SQL et SPARQL.

Nous remarquons que l’approche CBA réagit bien sur des jeux dedonnées de taille moyenne
mais ses performances se dégradent quand la taille de données devient importante. On peut voir
cela en comparant les figures 5.14 et 5.15. En réalité, quand plusieurs propriétés d’une classe
sont impliquées dans la charge de requêtes, la vue correspondante est large (c’est-à-dire qu’elle
dispose de plusieurs colonnes), cela peut alourdir le chargement de cette vue qui peut nécessiter
plusieurs opérations d’entrées-sorties, surtout lorsquetoute la vue est balayée.

25. moteur SPARQL implémenté dans Jena
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Figure 5.20 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM10 sur laBDBO native

6.2.2 Expérimentations sur uneBDBO native et résultats

Les expérimentations sur lesBDBO existantes subissent l’influence des techniques d’op-
timisation mises en œuvre sous ces systèmes, par exemple l’existence de certains index ou
clusters, l’utilisation des dictionnaires, etc. Pour éviter de fausser les résultats des expérimen-
tations par ces influences et pour comparer au plus juste notre travail avec un travail similaire
mené par l’INRIA26[182] qui utilise aussi uneBDBO native sous PostgreSQL, nous avons
créé uneBDBO verticale sous PostgreSQL. Sur cetteBDBO, nous avons appliqué nos deux
approches mais aussi l’approche de l’INRIA [182]. Il faut noter que cette dernière utilise un
dictionnaire et fournit des résultats sous forme d’identifiants. Nous appelonsInria_ID les ré-
sultats de cette approche avec les identifiants etInria_Texteles résultats de la même approche
mais sous forme de texte. L’exécution et la mesure des temps de traitement des requêtes dans
les différentes approches donnent les résultats présentés sur les figures 5.20 et 5.21.

6.2.2.1 Interprétation des résultats. La plupart de nos requêtes utilisant des vues s’exé-
cutent plus rapidement dans l’approcheInria_ID et TBA. DansTBA, les requêtes (par exemple
la requête 14) ne portant sur aucune vue sélectionnée sont exécutées directement sur la table de
triplets. La différence entre les résultats des approchesTBA et Inria_ID s’explique par le fait
que cette dernière ne manipule que des valeurs entières et que les opérations y sont plus rapides
que dans les autres approches qui manipulent les chaînes de caractères.

L’approche de l’INRIA [182] avec des résultats textuels (Inria_Texte) donne un temps
moins bon que l’approcheTBA. En effet, toutes les requêtes nécessitent une ou plusieurs join-
tures avec la tabledictionnairepour le renvoi des valeurs textuelles. Cela nécessite un temps
important quand la liste des variables exportées est longueet quand il y a assez de tuples favo-

26. Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique
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Figure 5.21 – Temps de traitement de requêtes sur LUBM100 sur laBDBO native
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Figure 5.22 – Temps total de traitement de la charge de requêtes sur lesBDBO

rables (c’est le cas de la requête 7).

Par rapport à toute la charge de requêtes, l’Inria_ID fournit un bon temps global suivi
de la méthodeCBA pour lesBDBO verticales (figures 5.23). Le temps global deTBA pour
ce type deBDBO augmente en raison des requêtes ne bénéficiant pas des vues. En effet, ces
requêtes sont traduites en SQL et exécutées sur la table des triplets, leurs temps d’exécution sont
mauvais et influencent le temps cumulé. Mises à part ces requêtes, tous les temps de réponse
deTBAsont bons. Il faut noter que toutes les approches présententun gain substantiel pour les
temps cumulés pour la charge de requêtes comme le montre les figures 5.22 et 5.23. L’approche
TBA est meilleure pour toute la charge de requêtes dans lesBDBO binaires et horizontales
(figures 5.22).
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Figure 5.23 – Temps total de traitement de la charge de requêtes sur laBDBO native

6.2.3 Influences de la contrainte de stockage

Pour étudier l’influence de la taille de l’espace réservé pour les vues matérialisées sur le pro-
cessus de sélection de vues, nous avons fixé la contrainte à 1%, 10% et 25% de la taille de toutes
les vues candidates. Ensuite, nous avons fait des sélections des vues que nous avons créées pour
chaque cas. Enfin, nous avons exécuté et mesuré le temps d’exécution des requêtes de notre
charge de requêtes pour chaque cas. Nous avons utilisé l’approcheTBA. Les résultats obtenus
sont présentés sur la figure 5.24. Nous constatons que quand la contrainte de stockage est très
forte c’est-à-dire que taille d’espace réservé aux vues matérialisées est petite (par exemple dans
notre cas, 1% de l’espace nécessaire pour toutes les vues), la sélection est orientée vers les
vues de sélection. Et les résultats sont aussi mitigés car ces vues n’apportent pas grand-chose
à l’exécution de requêtes. A partir de 25% d’espace de toutesles vues, on obtient un résultat
intéressant.

7 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes penchés sur le problème de conception physique des
BDBO. Vu la complexité de ce problème, nous avons choisi de traiter uniquement du problème
de la sélection des vues matérialisées. La diversité des modèles de stockage et des architec-
tures de ce type de BD complique davantage le problème de sélection. Une exploration de l’état
de l’art sur la question nous a permis de constater que, dans lesBDBO, il n’a été traité que
pour desBDBO verticale utilisant la table des triplets. Les approches proposées sont difficile-
ment applicables à tous les types deBDBO. Pour couvrir les différents types deBDBO, nous
avons présenté deux approches de résolution : une approche définie au niveau conceptuel (on-
tologique) basée sur les classes impliquées dans les requêtes et une approche définie au niveau
logique basée sur les patrons de triplet utilisés dans la charge de requêtes. La première approche
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Figure 5.24 – Influence de la contrainte de stockage sur la sélection.

fait abstraction de l’implémentation tandis que la secondeprend en compte le modèle de sto-
ckage sous-jacent et utilise un modèle de coût adapté proposé dans le chapitre précédent. Ce
modèle de coût offre une grande flexibilité et permet de quantifier la qualité des solutions lors
de la phase de sélection. Ces approches se veulent génériqueset prennent en compte la diversité
des schémas de représentation desBDBO, donc s’appliquent à tout type deBDBO. Les ex-
périmentations sur les différents types deBDBO montrent que ces approches sont pertinentes.
Une comparaison avec les travaux antérieurs a été faite. Le tableau 5.2 révèle quelques points
de comparaison de nos approches avec celles de Goasdoué et al. [182] et Castillo et Leser [142].

Les index générés par la méthode de Castillo et Leser [142] présentent une grande ressem-
blance avec nos vues. En effet, étant donné que ces index sont des combinaisons des patrons
de triplet, certains d’entre eux se retrouveraient être nosnœuds intermédiaires. Mais comme,
toutes les combinaisons possibles d’une certaine longueurk sont générées, certains de ces in-
dex ne se trouveront pas dans notre approche. Par contre, sik=1, toutes nos vues vont se re-
trouver parmi celles de Castillo et Leser [142]. A la différence de Castillo et Leser [142] qui
génère les vues candidates par la combinaisons de tous les composants connexes d’une cer-
taine longueurk, nous construisons un plan unifié d’exécution de toutes les requêtes et nous
sélectionnons les nœuds les plus profitables pour le traitement de notre charge de requêtes.
Nous savons que la sélection des vues est un problème NP-complet [200], et donc générer
un grand nombre de vues compliquerait davantage l’obtention de la solution optimale. Dans
l’approche de Castillo et Leser [142], pour une requêteq ayantn patrons de triplet, on ob-
tient

∑
i=k..n Cn

i index. (c’est-à-dire, la somme de combinaison de i dansn). Pour une charge de
requêtesQ, on peut avoir au pire des cas :

∑
q∈Q
∑

i=k..n Cn
i index.
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Le travail de Wilkinson [201] utilise une structure qui ressemble à notre approche basée
sur les classes mais leurs propriétés regroupées peuvent provenir des différentes classes. Il faut
noter que ce travail est plus relatif aux structures de stockage. Celui de Mengdong et Wu [202]
sur la mise en cache de certains résultats des requêtes SPARQLen vue d’accélérer le traitement
d’autres requêtes dans le cadre du Web Sémantique ressembleà notre approche basée sur les
triplets (TBA) car les résultats mis en cache sont certains nœuds de notre plan unifié de requêtes.
En revanche la sélection et matérialisation de ces nœuds n’étaient pas proposées.

Critères CBA TBA Goasdoué et al. Castillo et Leser
Type deBDBO I, II, III I, II et III I I
Déploiement centralisé centralisé centralisé centralisé
Structure de don-
nées

graphe graphe multi-graphe graphe

Schéma d’ontolo-
gie

utilisé non utilisé pour infé-
rence

non

Fréquences oui oui non oui
Contrainte de sto-
ckage

non oui minimise le sto-
ckage mais pas de
contrainte

oui

modèle de coût coût de
construction+
coût accès

coût de
construction+
coût accès

coût cpu+ esp de
stockage+main-
tenance

coût de stockage

Table 5.2 – Comparaison des approches dePSVM.

Notre approche basée sur les classes présente quelques désavantages notamment la multipli-
cité de vues quand il y a une forte hiérarchie des classes (ce qui compliquerait la matérialisation)
et la taille de vues qui a tendance à être énorme. L’inconvénient de cette seconde approche est
également le grand nombre de calculs nécessaires pour la recherche du plan unifié optimal.
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Chapitre 6
Conclusion et Perspectives

6.1 Conclusion

Avec le développement de nombreuses ontologies dans différents domaines comme le Web
Sémantique ou l’ingénierie, le besoin de stocker ces dernières dans des bases de données a
conduit à la notion deBDBO. Comme pour toutes les générations de bases de données, que ce
soient les bases de données relationnelles, objet, XML ou décisionnelles, la conception physique
d’uneBDBO est un problème crucial pour garantir des temps de réponses acceptables aux
requêtes des utilisateurs. Cette phase vise, en effet, à sélectionner un ensemble de structures
d’optimisation sur une base de données pour optimiser une charge de requêtes. Cette phase
repose donc sur la formalisation de la base de données considérée. En étudiant les travaux menés
sur la conception physique desBDBO, nous avons identifié que cette formalisation consiste à
définir uneBDBO comme une table de triplets qui est une représentation direct du langage RDF
utilisé dans le contexte du Web Sémantique. Or, les ontologies étant utilisées dans de nombreux
autres domaines et certaines étant définies avec d’autres modèles d’ontologies que ceux du Web
Sémantique, toutes lesBDBO ne se réduisent pas à une table de triplets. Nos travaux ont ainsi
visé à prendre en compte la diversité desBDBO dans la phase de conception physique de ces
dernières.

Les différentes contributions de ce travail sont les suivantes.

6.1.1 Etat de l’art sur lesBDBO

La première contribution de notre travail est un état de l’art détaillé desBDBO afin de
définir les critères permettant de différencier lesBDBO qui jouent un rôle important pour la
phase de conception physique de ces bases de données. Les critères identifiés sont les suivants.
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6.1.1.1 Modèle d’ontologie

Nous avons identifié que plusieurs modèles d’ontologies sont utilisés pour définir des onto-
logies. Ces modèles d’ontologies diffèrent selon les objectifs visés : certains se focalisent surla
gestion et l’échange de données, comme par exemple PLIB et RDFS, d’autres sont orientés vers
l’inférence sur les données, comme par exemple DAML-ONT, DAML+OIL, F-Logic, et OWL.
ChaqueBDBO supporte un ou plusieurs modèles d’ontologies ce qui a un impact sur les per-
formances associées puisque ces modèles différent sur leur expressivité et sur les mécanismes
de raisonnement proposés.

6.1.1.2 Modèle de stockage

Contrairement à un modèle conceptuel, une ontologie ne prescrit pas les propriétés qui sont
utilisées pour décrire une instance, elle décrit uniquement toutes les propriétés qui peuvent être
utilisées pour les caractériser. Ainsi, les instances ontologiques peuvent être plus ou moins struc-
turées, c’est-à-dire que les instances peuvent n’avoir qu’un petit nombre de propriétés de l’onto-
logie (structuration faible) ou inversement un grand nombre de propriétés (structuration forte).
La structuration des données est un facteur important lorsque l’on souhaite choisir un schéma
de bases de données performant pour les stocker. La structuration des instances ontologiques
étant variées et lesBDBO stockant aussi l’ontologie associée, trois principales approches ont
été proposées pour la persistance de l’ontologie associée et ses instances. (1) L’approche ver-
ticale où les ontologies et les données sont représentées dans un même schéma contenant une
table principale appeléetable de tripletsconstituée de trois colonnes(sujet, prédicat, objet).
Ce schéma rappelle la structure du RDF sur lequel se basent les modèles d’ontologies RDFS,
DAML-OIL, OWL, etc. (2) L’approche binairequi décompose les relations en deux catégories :
les relations unaires (pour l’appartenance aux classes), et les relations binaires (pour les valeurs
de propriétés). Cette approche a trois variantes suivant l’approche adoptée pour la représentation
de l’héritage : (a) une table unique pour toutes les classes de l’ontologie, (b) une table par classe
avec héritage de table (si une base de données relationnelle-objet est utilisée) et (c) une table
par classe sans héritage de table. Toutes ces variantes utilisent une table binaire pour chaque
propriété. (3) L’approche horizontalequi associe à chaque classe de l’ontologie une table ayant
une colonne pour chaque propriété associée à une valeur pourau moins une instance de cette
classe. Le choix d’un modèle de stockage particulier influence directement les performances
des requêtes puisque celles-ci seront traduites par différentes opérations relationnelles sur le
SGBD sous-jacent.

6.1.1.3 Architecture

Contrairement à une base de données traditionnelle, uneBDBO doit stocker en plus des
données l’ontologie qui en décrit le sens. Cette "augmentation" a vu naître trois grandes ar-
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chitectures deBDBO : (1) architecture detype I ou architecture "deux quarts" dans laquelle
les ontologies et les données sont représentées dans un mêmeschéma. Cette architecture est
semblable à celle des bases de données classiques utilisantdeux parties :les donnéeset la
méta-base, (2) architecture detype II ou architecture "trois quarts" où les ontologies et les
données sont séparées et représentées dans deux schémas différents respectivement appeléson-
tologieet données. Le schémaontologieest constitué d’un ensemble de tables (class, property,
subclass, subproperty, domain, range, etc.) qui représente les constructeurs du modèle d’onto-
logies (classes, propriétés, etc.). Malgré cette séparation, cette architecture reste liée au modèle
d’ontologies utilisé, (3) architecture detype III ou architecture "quatre quarts" qui ajoute à la
structuration précédente une partie nomméeméta-schémajouant, pour les ontologies, le même
rôle que celui joué par laméta-basepour les données. Cette partie stocke les constructeurs du
modèle d’ontologies utilisé. Elle permet ainsi un accès générique au modèle ontologique ainsi
que l’introduction de nouveaux constructeurs issus de différents modèles d’ontologies. Le choix
d’une architecture particulière a un impact sur les performances puisque la taille des tables di-
minue lorsque l’on décompose le stockage des données dans plusieurs parties en fonction de
leur niveau d’abstraction.

En considérant ces trois dimensions de la diversité desBDBO, nous avons défini l’espace
desBDBO comme étant uncubedont les axes sont respectivement les modèles de stockage, les
architectures et les formalismes d’ontologies. TouteBDBO peut être classée dans une cellule
de cecube.

6.1.2 Evaluation de performance deBDBO

Pour pouvoir aborder le problème de la conception desBDBO au regard de la diversité
identifiée précédemment, il est important d’avoir une maîtrise des caractéristiques de ces bases
de données. Pour cela, nous avons étudié quelquesBDBO existantes et nous avons dégagé leurs
principales caractéristiques. Cette étude nous a permis de proposer un modèle unifié desBDBO
qui intègre leur diversité. Ce modèle unifié a été utilisé pourcomparer au niveau macroscopique
six BDBO largement utilisées dans plusieurs communautés dont troisindustrielles (Oracle,
IBM SOR et DB2RDF) et trois académiques (Jena, Sesame et OntoDB développée au sein de
notre laboratoire). Pour compléter cette étude, nous avonsfait une évaluation des performances
de ces sixBDBO en termes de temps de chargement des données et en termes de temps de
traitement de requêtes. Cela nous a permis d’identifier des paramètres pertinents influençant le
traitement des requêtes à savoir l’architecture, le modèlede stockage, le type de requête et le
SGBD sous-jacent.
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6.1.3 Modèle de coût pour lesBDBO prenant en compte leur diversité

En détaillant les travaux réalisés sur la conception physique des bases de données tradi-
tionnelles, nous avons identifié que les modèles de coût sontau cœur de ces travaux. Or, nous
n’avons pas trouvé de modèle de coût dans la littérature qui prennent en compte la diversité des
BDBO. Nous avons donc proposé un nouveau modèle de coût basé sur lemodèle unifié des
BDBO introduit précédemment. Notre modèle de coût quantifie les entrées-sorties nécessaires
pour le traitement d’une requête. Il intègre la diversité desBDBO et peut aider les concepteurs
à choisir un meilleur type deBDBO selon un critère de performance donné et une charge de
requêtes usuelles. Ce modèle de coût a été mis en application dans une étude que nous avons
menée dont les résultats confirment partiellement ceux que nous avons obtenus dans l’étude
expérimentale faite précédemment. Les résultats confirméssont les suivants. Le modèle de sto-
ckage vertical est meilleur en matière de chargement des données mais il est très coûteux pour
les requêtes (en raison des auto-jointures nécessaires surla table de triplets). Le modèle de sto-
ckage binaire est approprié pour les requêtes de sélectionmono-triplet(avec peu de propriétés)
et le modèle de stockage horizontal pour les requêtes de sélectionsmono-tripletetpluri-triplets
mais le modèle de stockage horizontal peut conduire à des opérations d’unions et à la redon-
dance des données. Concernant les résultats théoriques non confirmés par nos expérimentations
nous notons qu’ils concernent desBDBO spécifiques. Nous pensons que cette divergence vient
d’optimisations particulières faites dans cesBDBO ou des structures d’optimisation utilisées
que nous ne considérons pas dans notre modèle de coût. En perspective de ces travaux sur le
modèle de coût, il serait donc intéressant de spécialiser notre modèle pour uneBDBO particu-
lière.

6.1.4 Approches de sélection des vues matérialisées pour lesBDBO
La définition du modèle de coût précédent, nous a permis d’aborder le problème de la

conception physique desBDBO. Ce problème étant très large, nous nous sommes restreint
au problème de sélection des vues matérialisées dans lesBDBO. Nous avons fait ce choix car
les vues matérialisées sont des structures d’optimisationqui permettent d’optimiser de nom-
breux types de requêtes et qui, par ailleurs, ont été peu traitées dans la littérature. En effet, les
rares travaux effectués dans ce sens portent sur lesBDBO verticales et ainsi ils ne prennent
pas en compte la diversité desBDBO. La formalisation du problème de la conception phy-
sique desBDBO s’apparente à celle des bases de données traditionnelles. Nous rappelons que
ce problème est NP-complet [200] dans les BD traditionnelles. La diversité des modèles de
stockage et des architectures desBDBO vient compliquer ce problème. Nous avons identifié
trois approches pour traiter le problème de sélection de vues matérialisées dans le contexte des
BDBO : (i) la sélection basée sur l’ontologie et les requêtes. Cette approche que nous appelons
aussisélection conceptuelleest originale car elle remonte la tâche de sélection des vuesmaté-
rialisée à la phase conceptuelle. Ainsi, elle ne prend pas encompte l’implémentation physique

154



6.2. Perspectives

de la base de données mais requiert uniquement le schéma de l’ontologie. (ii) Unesélection
imposée, qui suppose l’existence préalable d’uneBDBO. Elle suppose donc la connaissance
du modèle de stockage, du SGBD sous-jacent et des autres caractéristiques de laBDBO. Elle
est similaire à celle faite dans le contexte des bases de données traditionnelles. (iii) La dernière
approche appeléeapproche simuléeintègre dans le processus de sélection des vues matériali-
sées la diversité desBDBO. Nous avons proposé uneapproche conceptuelleet uneapproche
simulée. Notreapproche conceptuelleest basée sur les classes de l’ontologie impliquées dans la
charge des requêtes. Elle fait une abstraction de l’implémentation desBDBO. Par contre, elle
nécessite la présence de l’ontologie. Notre approche simulée prend en compte la phase logique,
physique et de déploiement. Elle est basée sur les triplets.Elle est générique et applicable à
tout type deBDBO. En effet, cette approche construit un graphe de requêtes (plan unifié des
requêtes) basé sur les patrons de triplet des requêtes de la charge. Elle prend en compte le mo-
dèle de stockage sous-jacent et utilise notre modèle de coûtdans le processus de la sélection de
vues matérialisées. Les expérimentations réalisées sur les différents types deBDBO ont mon-
tré que nos approches sont pertinentes et comparables à d’autres approches traitant de la même
question pour un type deBDBO particulier [182].

6.2 Perspectives

A court terme, nous pensons qu’il est important de faire une validation plus approfondie
de nos travaux. En effet, même si nos expérimentations ont donné des résultats intéressants,
il est important de les réaliser sur une plus grande volumétrie de données avec d’autres bench-
marks impliquant des requêtes plus variées et sur d’autresBDBO pour voir la robustesse de nos
propositions. Côté outillage, il serait intéressant d’envisager la mise au point d’un simulateur
intégrant notre modèle de coût et nos approches.

A plus long terme, nous notons que nos travaux ont été menés dans un contexte bien particu-
lier où l’on considère uneBDBO comme un système centralisé nécessitant l’optimisation d’un
ensemble de requêtes connu. Même si nous pensons que ce contexte concerne de nombreux
cas d’application, il serait intéressant d’élargir nos travaux en remettant en cause certaines hy-
pothèses faites. Nous pensons notamment au traitement des données massives ("big data") qui
apporte de nouvelles dimensions partiellement traitées dans nos travaux. Nous décrivons ces
dimensions ci-dessous et évoquons des perspectives de recherche qu’elles impliquent pour nos
travaux.

6.2.1 Volume

UneBDBO centralisée n’est pas en mesure de gérer des données massives. En effet, celles-
ci sont caractérisées par l’ajout de téraoctets de données par jour. Dans ce contexte, il est né-
cessaire de considérer lesBDBO dans un contexte distribué ce que nous n’avons pas fait dans
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nos travaux. Le partitionnement jouant un rôle crucial danscette problématique et le partition-
nement pouvant reposer sur un modèle de coût, nous pensons qu’il serait intéressant d’étendre
nos travaux en considérant d’autres structures d’optimisation comme le partitionnement ou les
index succincts très utilisés dans le contexte des données massives. Il faudra pour cela adapter
notre modèle de coût à ces structures d’optimisation et prendre en considération les coûts de
transfert de données. Il faudra également revoir les algorithmes de sélection puisque dans ce
cas, nous ne ferons plus une sélection de manière isolée sur les vues matérialisées mais une
sélection en combinant un ensemble de structures d’optimisation qui peuvent avoir un impact
l’une sur l’autre.

6.2.2 Variété

Dans nos travaux nous avons considéré le stockage d’ontologies et de leurs instances. Comme
nous l’avons vu, ces données présentent une diversité qui ont été au cœur de nos travaux. Dans
le cadre des données massives, cette variété est encore plusgrande puisqu’il s’agit de traiter des
données de diverses natures qui peuvent être ontologiques mais également semi-structurées,
textuelles, multimédia, etc. La gestion de cette diversitéa vu naître de nombreuses nouvelles
solutions de stockage qualifiées de NoSQL ou NewSQL qui proposent des performances et des
fonctionnalités très variées. Une des questions centralesactuellement est de déterminer la so-
lution à utiliser lorsque l’on fait face à un problème de traitement de données massives. Nous
pensons que la démarche que nous avons suivie dans nos travaux pourrait être intéressante pour
ce problème que nous qualifions de "déploiement". Il s’agiraitd’abord de bien étudier les so-
lutions NoSQL et NewSQL proposées pour identifier les dimensions de leur diversité et de
confirmer ces dimensions par des études expérimentales. Cette étude devrait permettre de déter-
miner si il est possible de construire un modèle unifié pour ses solutions et un modèle de coût
associé qui permettrait alors de traiter le problème du déploiement.

6.2.3 Vélocité

Dans nos travaux, nous considérons un contexte statique où l’ontologie est stable et les
requêtes importantes sont connues à l’avance. Ces hypothèses ne sont pas forcément vraie dans
un contexte de traitement de données massives où l’on considère que les données doivent être
capturées et analysées en temps réel. Dans uneBDBO, cela voudrait dire que l’ontologie et/ou
ses instances pourraient être mises à jour fréquemment et que les requêtes pourraient ne pas
être connues à l’avance. Il faudrait donc étudier les impacts de l’évolution de l’ontologie et
des données sur les approches de sélection des vues matérialisées proposées dans nos travaux.
De même, il faudrait redéfinir ce problème, lorsque la chargede requête est dynamique. Enfin,
le problème de maintenance des vues matérialisées serait crucial dans un tel contexte puisque
les données changeraient rapidement. Aussi, il serait nécessaire d’aborder la question de la
maintenance incrémentale des vues matérialisées dans lesBDBO.
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[62] N. Belaid, Y. A ït Ameur et J. F. Rainaud, « A semantic handling of geological mode-
ling workflows »,in International ACM Conference on Management of Emergent Digital
EcoSystems, p. 83–90, 2009.

[63] S. Khouri et L. Bellatreche, « Osons tout persister dans un entrepôt: Données et mo-
dèles »,in 7èmes Journées Francophones sur les Entrepôts de Donnéeset analyse en
Ligne (EDA’11), 2011.

[64] Object Management Group,Meta Object Facility (MOF), formal/02-04-03, october 2002.

[65] J. Bailey, F. Bry, T. Furche et S. Schaffert, « Web and semantic web query languages: A
survey »,in Proceedings of the First international conference on Reasoning Web, p. 35–
133, Springer-Verlag, 2005.

[66] J. J. Carroll, C. Bizer, P. Hayes et P. Stickler, « Named Graphs, Provenance and Trust »,
in Proceedings of the 14th international conference on World Wide Web (WWW’05),
(New York, NY, USA), p. 613–622, ACM Press, 2005.

[67] K. Tolle et F. Wleklinski, easy RDF Query Language (eRQL), 2004.
http://www.dbis.informatik.uni-frankfurt.de/~tolle/RDF/eRQL.

161



Bibliographie

[68] J. Robie, L. M. Garshol, S. Newcomb, M. Fuchs, L. Miller, D. Brickley, V. Christo-
phides et G. Karvounarakis, « The syntactic web: Syntax and semantics on the web »,
Markup Languages: Theory and Practice, vol. 3, p. 411–440, 2001.

[69] D. Steer, « Treehugger 1.0 introduction »,Online only, 2003.

[70] U. Ogbuji, « Thinking xml: Basic xml and rdf techniques for knowledge management:
Part 6: Rdf query using versa »,Online only, April, 2002.

[71] K. Matsuyama, M. Kraus, K. Kitagawa et N. Saito, « A path-based rdf query language
for cc/pp and uaprof »,in Pervasive Computing and Communications Workshops, 2004.
Proceedings of the Second IEEE Annual Conference on, p. 3–7, IEEE, 2004.

[72] M. Marchiori, A. Epifani et S. Trevisan, « Metalog v2. 0: Quick user guide », rap. tech.,
Technical report, W3C, 2004.

[73] E. Prud’hommeaux, « Algae rdf query language »,Online only, 2004.

[74] T. Berners-Lee, « N3ql–rdf data query language »,Online only, 2004.

[75] N. Bassiliades et I. P. Vlahavas, « Capturing rdf descriptive semantics in an object orien-
ted knowledge base system. »,in WWW (Posters), 2003.

[76] M. Sintek et S. Decker, « Triple – a query, inference, and transformation languagefor
the semantic web »,in The Semantic Web – ISWC 2002, p. 364–378, Springer, 2002.

[77] D. Reynolds, « Rdf-qbe: a semantic web building block », rap. tech., Technical Report
HPL-2002-327, HP Labs, 2002.

[78] S. Powers, Practical rdf. " O’Reilly Media, Inc.", 2003.

[79] A. Seaborne, G. Manjunath, C. Bizer, J. Breslin, S. Das, I. Davis, S. Harris, K. Idehen,
O. Corby, K. Kjernsmo et al., « Sparql/update: A language for updating rdf graphs »,
W3C Member Submission, vol. 15, 2008.

[80] R. Ramakrishnan, Database Management Systems. WCB/McGraw Hill, 1998.

[81] E. Bertino, M. Negri, G. Pelagatti et L. Sbattella, « Object-oriented query languages:
The notion and the issues »,IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,
vol. 4, no. 3, p. 223–237, 1992.

[82] L. V. S. Lakshmanan, éd.,Design and Management of Data Warehouses, Proceedings of
the 4th Intl. Workshop (DMDW’02), Toronto, Canada, May 27, vol. 58in CEUR Work-
shop Proceedings, CEUR-WS.org, 2002.

[83] A. Datta, B. Moon, K. Ramamritham, H. Thomas et I. Viguier, « Have your data and
index it, too: Efficient storage and indexing for datawarehouses », Techreport Technical
Report 98-7, Department of Computer Science, The University of Arizona, 1998.

[84] S. Chaudhuri et V. Narasayya, « Self-tuning database systems: a decade of progress »,
in Proceedings of the 33rd international conference on Verylarge data bases, p. 3–14,
VLDB Endowment, 2007.

162



[85] B. Kamel, De la conception physique aux outils d’administration et detuning des entre-
pôts de données. Thèse doctorat, ENSMA et Université de Poitiers, juillet 2009.

[86] H. Gupta, V. Harinarayan, A. Rajaraman et J. D. Ullman, « Index selection for olap »,in
Proceedings of 13th International Conference on Data Engineering, p. 208–219, IEEE,
1997.

[87] H. Gupta, « Selection of views to materialize in a data warehouse »,in ICDT, p. 98–112,
1997.

[88] A. A. B. L ima, C. Furtado, P. Valduriez et M. Mattoso, « Improving parallel olap query
processing in database clusters with data replication »,Distributed and Parallel Database
Journal, vol. 25, no. 1-2, p. 97–123, 2009.

[89] S. Agrawal, V. Narasayya et B. Yang, « Integrating vertical and horizontal partitioning
into automated physical database design »,in Proceedings of the ACM SIGMOD inter-
national conference on Management of data, p. 359–370, ACM, 2004.

[90] D. Comer, « The difficulty of optimum index selection »,ACM Transactions on Database
Systems (TODS), vol. 3, p. 440–445, 1978.

[91] N. Pasquier, Y. Bastide, R. Taouil et L. Lakhal, « Discovering frequent closed itemsets »,
ICDT, p. 398–416, 1999.

[92] M. Simonnard, Programmation linéaire. Dunod, 1962.

[93] S. Chaudhuri et V. Narasayya, « Autoadmin ’what-if’ index analysis utility »,Procee-
dings of the ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, p. 367–
378, June 1998.

[94] H. Gupta, « Selection and maintenance of views in a data warehouse », ph.d. thesis,
Stanford University, September 1999.

[95] J. Ullman, « Efficient implementation of data cubes via materialized views », in the Pro-
ceedings of the 2nd International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining
(KDD’96), p. 386–388, 1996.

[96] P. A. Bernstein et D.-M. W. Chiu, « Using semi-joins to solve relational queries »,Jour-
nal of the ACM, vol. 28, p. 25–40, January 1981.

[97] Y. Kotidis et N. Roussopoulos, « Dynamat: a dynamic view management system for data
warehouses »,in ACM SIGMOD Record, vol. 28, p. 371–382, ACM, 1999.

[98] Z. Bellahsene et P. Marot, « Materializing a set of views: Dynamic strategies and per-
formance evaluation »,in Database Engineering and Applications Symposium, 2000 In-
ternational, p. 424–428, IEEE, 2000.

[99] Z. Bellahsene, M. Cart et N. Kadi, « A cooperative approach to view selection and
placement in p2p systems »,in On the Move to Meaningful Internet Systems: OTM’10,
p. 515–522, Springer, 2010.

163



Bibliographie

[100] J. Zhou, P.-A. Larson, J. Goldstein et L. Ding, « Dynamic materialized views »,in Data
Engineering, 2007. ICDE 2007. IEEE 23rd International Conference on, p. 526–535,
IEEE, 2007.

[101] I. Mami et Z. Bellahsene, « A survey of view selection methods »,SIGMOD Record,
vol. 41, no. 1, p. 20–29, 2012.

[102] M. de Souza et M. Sampaio, « Efficient materialization and use of views in data ware-
houses »,SIGMOD Record, vol. 28, no. 1, p. 78–83, 1999.

[103] V. Harinarayan, A. Rajaraman et J. D. Ullman, « Implementing data cubes efficiently »,
in ACM SIGMOD Record, vol. 25, p. 205–216, ACM, 1996.

[104] E. Baralis, S. Paraboschi et E. Teniente, « Materialized views selection in a multidimen-
sional database. »,in VLDB, vol. 97, p. 156–165, 1997.

[105] K. R. H. Uchiyama et T. Teorey, « A progressive view materialization algorithm »,in
2nd ACM International Workshop on Data warehousing and OLAP (DOLAP 99), Kansas
City, USA, p. 36–41, 1999.

[106] P. D. A. Shukla et J. Naughton, « Materialized view selection for multi-cubedata mo-
dels »,in 7 th International Conference on Extending DataBase Technology (EDBT 00),
Konstanz, Germany, p. 269–284, 2000.

[107] T. Nadeau et T. Teorey, « Achieving scalability in olap materialized view selection »,
in 5th ACM International Workshop on Data Warehousing and OLAP (DOLAP 02),
McLean, USA, p. 28–34, 2004.

[108] M. Golfarelli et S. Rizzi, « View materialization for nested gpsj queries. »,in DMDW,
p. 10, 2000.

[109] D. Theodoratos et W. Xu, « Constructing search spaces for materialized view selection »,
in Proceedings of the 7th ACM international workshop on Data warehousing and OLAP
(DOLAP 04), Washington DC, USA, p. 112–121, ACM, 2004.

[110] A. Gupta, I. S. Mumick et al., « Maintenance of materialized views: Problems, tech-
niques, and applications »,IEEE Data Eng. Bull., vol. 18, p. 3–18, 1995.

[111] X. Y. C. Zhang et J. Yang, « An evolutionary approach to materialized view selectionin
a data warehouse environment »,IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics,
vol. 31, no. 3, p. 282–294, 2001.

[112] S. V. e. K. K. S.R. Valluri, « View relevance driven materialized view selection in data
warehousing environment »,in 13th Australasian Database Technologies Conference
(ADC’02), Melbourne, Australia, p. 187–196, 2002.

[113] X. Baril et Z. Bellahsène, « Selection of materialized views: a cost-based approach »,
in 15th International Conference on Advanced Information Systems Engineering (CAi-
SE’03), Klagenfurt, Austria, p. 665–680, 2003.

164



[114] A. Sanjay, C. Surajit et V. R. Narasayya, « Automated selection of materialized views
and indexes in microsoft sql server »,Proceedings of the International Conference on
Very Large Databases, p. 496–505, September 2000.

[115] J. H. Holland, Adaptation in natural and artificial systems: An introductory analysis
with applications to biology, control, and artificial intelligence.U Michigan Press, 1975.

[116] J. Kratica, I. Ljubic et D. Tosic, « A genetic algorithm for the index selection pro-
blem »,in Applications of Evolutionary Computing, EvoWorkshop 2003: EvoBIO, Evo-
COP, EvoIASP, EvoMUSART, EvoROB, and EvoSTIM, Essex, UK, April 14-16, 2003,
Proceedings, p. 280–290, 2003.

[117] M. Adiba et B. G. Lindsay, « Database snapshots »,vldb, p. 86–91, October 1980.

[118] B. G. Lindsay, L. M. Haas, C. Mohan, H. Pirahesh et P. F. Wilms, « A snapshot dif-
ferential refresh algorithm »,in Proceedings of the 1986 ACM SIGMOD International
Conference on Management of Data, Washington, D.C., May 28-30, 1986., p. 53–60,
1986.

[119] S. Ceri et J. Widom, « Deriving production rules for incremental view maintenance »,
in Proceedings of 17th International Conference on Very Large Data Bases, Barcelona,
Catalonia, Spain, p. 577–589, September 1991.

[120] J. A. Blakeley, P.-A. Larson et F. W. Tompa, « Efficiently updating materialized views »,
in ACM SIGMOD Record, vol. 15, p. 61–71, ACM, 1986.

[121] A. Segev et J. Park, « Maintaining materialized views in distributed databases »,in Pro-
ceedings of fifth International Conference on Data Engineering, p. 262–270, IEEE, 1989.

[122] D. Srivastava, S. Dar, H. Jagadish et A. Y. Levy, « Answering queries with aggregation
using views »,in Proceedings of the 22th International Conference on Very Large Data
Bases, p. 318–329, Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1996.

[123] J. Gryz, « Query rewriting using views in the presence of functionaland inclusion de-
pendencies »,Information Systems, vol. 24, p. 597–612, 1999.

[124] S. Ceri, M. Negri et G. Pelagatti, « Horizontal data partitioning in database design »,
in Proceedings of the ACM SIGMOD international conference onManagement of data,
p. 128–136, ACM, 1982.

[125] D. DeWitt et J. Gray, « Parallel database systems: the future of high performance data-
base systems »,Communications of the ACM, p. 85–98, 1992.

[126] S. Chakravarthy, J. Muthuraj, R. Varadarajan et S. B. Navathe, « An objective function
for vertically partitioning relations in distributed databases and its analysis »,in Distri-
buted and Parallel Databases Journal, vol. 2, p. 183–207, April 1994.

[127] L. Bellatreche et K. Y. Woameno, « Dimension table driven approach to referential par-
tition relational data warehouses »,in to appear in ACM Twelfth International Workshop
on Data Warehousing and OLAP (DOLAP09), 2009.

165



Bibliographie

[128] L. Bellatreche, M. Schneider, H. Lorinquer et M. Mohania, « Bringing together parti-
tioning, materialized views and indexes to optimize performance of relational data ware-
houses »,in Data Warehousing and Knowledge Discovery, p. 15–25, Springer, 2004.

[129] J. Rao, C. Zhang, N. Megiddo et G. Lohman, « Automating physical database design in
a parallel database »,in Proceedings of the ACM SIGMOD international conference on
Management of data, p. 558–569, ACM, 2002.
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Annexe A
Requêtes du benchmarch LUBM utilisées

Cette annexe présente les requêtes du benchmark LUBM [30] que nous avons utilisées pour
les expérimentations.

1. SELECT ?xWHERE {?x rdf:type ub:GraduateStudent.
?x ub:takesCourse http://www.Department0.University0.edu/GraduateCourse0.} ;

2. SELECT ?x ?y ?zWHERE {
?x rdf:type ub:GraduateStudent.
?x ub:undergraduateDegreeFrom ?y. ?x ub:memberOf ?z.
?y rdf:type ub:University. ?z rdf:type ub:Department.
?z ub:subOrganizationOf ?y.}

3. SELECT * WHERE {
?x rdf:type ub:Publication.
?x ub:publicationAuthor http://www.Department0.University0.edu/AssistantProfessor0.}

4. SELECT * WHERE {
?x rdf:type ub:FullProfessor.
?x ub:worksFor http://www.Department0.University0.edu.
?x ub:name ?y1.
?x ub:emailAddress ?y2.
?x ub:telephone ?y3. } ;

5. SELECT ?xWHERE { ?x rdf:type ub:Person).}

6. SELECT ?xWHERE { ?x rdf:type ub:Student.}
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7. SELECT ?xWHERE {?x rdf:type ub:UndergraduateStudent>.
?x ub:takesCourse ?y.
?y rdf:type ub:Course.
?z rdf:type ub:AssistantProfessor.
?z ub:teacherOf ?y. } ;

8. SELECT ?x ?yWHERE {
?x rdf:type ub:UndergraduateStudent.
?x ub:memberOf ?z.
?x ub:emailAddress ?email.
?z rdf:type ub:Department.
?z ub:subOrganizationOf http://www.University0.edu.} ;

9. SELECT ?x ?yWHERE {?x rdf:type ub:UndergraduateStudent.
?y rdf:type ub:FullProfessor.
?z rdf:type ub:Course.
?x ub:advisor ?y.
?x ub:takesCourse ?z.
?y ub:teacherOf ?z.} ;

10. SELECT ?xWHERE {
?x rdf:type ub:Student. ?x ub:takesCourse GraduateCourse0.} ;

11. SELECT ?zWHERE {?z rdf:type ub:ResearchGroup.
?z ub:subOrganizationOf http://www.Department0.University0.edu. };

12. SELECT * WHERE { ?x rdf:type ub:AssistantProfessor.
?x ub:worksFor ?z.
?z rdf:type ub:Department.
?z ub:subOrganizationOf http://www.University0.edu.} ;

13. SELECT ?xWHERE {
?x rdf:type ub:Person. ?x ub:hasAlumnus http://www.University0.edu. } ;

14. SELECT * WHERE {?x rdf:type ub:UndergraduateStudent.};
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Résumé

La forte volumétrie des données décrites par des ontologiesa conduit à la naissance des
bases de données à base ontologique (BDBO). Les communautés industrielles et académiques
se sont intéressées de près à cette technologie, où plusieurs solutions ont été proposées pour
représenter, stocker les données sémantiques au sein des SGBD et manipuler ses données via
des langages de requêtes comme SPARQL et OntoQL.

Parallèlement, la conception physique est devenue une étape primordiale dans le cycle de vie
de conception des bases de données avancées. Durant cette phase, des structures d’optimisation
de requêtes sélectionnées. Si de nombreux travaux ont été menés sur la conception physique
dans le contexte des bases de données traditionnelles, peu se sont intéressés à la conception
physique dans lesBDBO. Après une analyse approfondie des principalesBDBO existantes,
nous affirmons que leur conception physique est plus complexe. Cela est dû à leur diversité qui
porte sur : (1) des formalismes supportés : chaqueBDBO utilise un formalisme particulier pour
définir ses ontologies (OWL, PLIB ou FLIGHT) ; (2) des modèles de stockage : une variété de
modèles de stockage (représentation horizontale, spécifique, verticale, etc.) sont utilisés pour les
BDS et (3) des architectures des SGBD cibles supportant ces bases. Trois types d’architecture
existent : (a) architecture "deux quarts" qui est celle des BD traditionnelles, où les ontologies et
les données sont stockées ensemble. (b) Le second type d’architecture qualifié de "trois quarts"
sépare les ontologies des instances ontologiques; (c) la dernière architecture dite "quatre quarts"
ajoute à la précédente une partie appelée méta-schéma.

Notons que le modèle de coût est la composante principale de la phase de conception phy-
sique. Il permet de guider la sélection des structures d’optimisation et quantifier sa qualité.
Pour cette raison, nous avons développé des modèles de coûtsmathématiques pour estimer
le coût de chargement des données et le temps de réponse des requêtes en termes de nombre
d’Entrées-Sorties entre le disque et la mémoire pour chaquetype deBDBO. Les résultats théo-
riques sont confrontés avec les résultats pratiques obtenus à partir de sixBDBO dont trois
industrielles (Oracle et IBM SOR, DB2RDF) et trois académiques (Jena, Sesame et OntoDB,
développé au laboratoire LIAS de l’ISAE-ENSMA). Ces modèlesde coûts ont été utilisés dans
le processus de sélection des vues matérialisées, des structures d’optimisation populaires dans
le contexte des bases de données. Nous avons proposé deux approches de matérialisation : une
approche conceptuelle et une approche physique. Dans la première approche, la sélection des
vues matérialisées est faite sur les classes et les propriétés utilisées par les requêtes d’interro-
gation (SPARQL). Dans l’approche physique, la sélection prend en compte l’architecture et les
modèles de stockage du SGBD cible. Des expérimentations ont été conduites pour évaluer la
qualité de nos approches en les confrontant avec les principaux travaux existants.
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