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RÉSUMÉ. De nombreuses larges bases de connaissances (BC) incertaines sont disponibles sur
le web dans lesquelles les faits représentés sont associés à un degré de confiance α. Les utilisa-
teurs de ces BC n’ayant, en général, qu’une connaissance partielle de leurs contenus, certaines
de leurs requêtes peuvent échouer, c’est-à-dire qu’elles ne retournent aucun résultat. Pour éviter
de renvoyer un ensemble vide de réponses, qui est souvent un résultat frustrant pour les utili-
sateurs, nous proposons, d’une part, d’expliquer l’échec de la requête (pour un ou plusieurs
degrés de confiance α) en fournissant à l’utilisateur un ensemble de αMFS (αMinimal Fai-
ling Subqueries) et, d’autre part, d’indiquer à l’utilisateur des requêtes alternatives, appelées
αXSS (αMaXimal Succeeding Subqueries), qui réussissent (c’est-à-dire, qui ont des résultats)
et sont aussi proches que possible de la requête initiale. Pour calculer ces αMFS et αXSS pour
plusieurs degrés α, nous proposons trois approches algorithmiques. Les expérimentations me-
nées sur le benchmark WatDiv montrent l’intérêt de ces approches en comparaison avec une
approche naïve.

ABSTRACT. Several large uncertain Knowledge Bases (KBs) are available on the web where facts
are associated with a certainty degree α. Usually, users only partially understand the content
of the KBs, and may submit failing queries, i.e. queries that return no result for the desired
certainty. To prevent this frustrating situation, instead of returning an empty set of answers,
our approach explains the reasons of the failure (for a single degree α and for several degrees)
with a set of (αMFSs (αMinimal Failing Subqueries), and computes alternative relaxed que-
ries, called αXSSs (αMaXimal Succeeding Subqueries), that are as close as possible to the
initial failing query. We propose three algorithmic approaches to compute αMFSs and αXSSs.
The conducted experiments on the WatDiv benchmark show the relevance of our approaches in
comparison with a baseline method.
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1. Introduction

Une base de connaissances (BC) est un ensemble d’entités (nommées) et de faits
sur ces entités. Les techniques récentes d’extraction d’information ont conduit à la
construction de larges BC à partir des données du web comme, par exemple, DB-
pedia (Lehmann et al., 2015), YAGO (Hoffart et al., 2013), Wikidata (Vrandečić,
2012) et NELL (Carlson et al., 2010) construites dans le cadre de projets acadé-
miques. Des BC ont également été conçues dans le cadre de projets commerciaux
telles que celles définies par Google (Dong et al., 2014)) et Walmart (Deshpande et
al., 2013). Ces BC contiennent des milliards de faits représentés sous forme de tri-
plets RDF (sujet, prédicat, objet) et peuvent être interrogées au moyen du langage
SPARQL (Prud’hommeaux, Seaborne, 2008). Comme ces BC ont été construites à
partir de sources externes et notamment du web, leurs faits peuvent être incertains
(c’est-à-dire potentiellement faux et incohérents). Pour prendre en compte cette incer-
titude, des extensions de RDF et de SPARQL ont été proposées afin de supporter des
données pondérées par une confiance (Hartig, 2009 ; Tomaszuk et al., 2013). Ainsi
un degré de confiance explicite est associé aux faits de la BC et aux résultats des
requêtes SPARQL.

Lors de l’interrogation des BC incertaines, les utilisateurs s’attendent à obtenir
des résultats de qualité, c’est-à-dire des résultats possédant un degré de confiance
supérieur à un seuil donné α. Cependant, comme ces utilisateurs connaissent rare-
ment la structure et le contenu de la BC cible, ils peuvent formuler des requêtes trop
restrictives et ainsi être confrontés au problème de réponses insatisfaisantes, c’est-à-
dire qu’ils n’obtiennent aucun résultat ou qu’ils n’obtiennent que des résultats avec
un degré de confiance inférieur au seuil donné. Une étude réalisée par Saleem et al.
sur les points d’entrée SPARQL montre que 10 % des requêtes soumises à DBpedia
entre mai et juillet 2010 retournaient des résultats vides (Saleem et al., 2015). Au lieu
de retourner à l’utilisateur un ensemble vide comme réponse à sa requête, un sys-
tème coopératif et intelligent peut l’aider à comprendre les raisons de cet échec. Une
des approches d’explication de l’échec se base sur l’identification des sous-parties
de la requête qui échouent ou qui réussissent (Fokou et al., 2017). Deux catégories
de sous requêtes sont ainsi identifiées et représentées par deux ensembles : les sous
requêtes minimales échouant (MFS pour Minimal Failing Subqueries) et les sous re-
quêtes maximales réussissant (XSS pour MaXimal Succeding Subqueries). Les MFS
représentent les causes d’échec de la requête et peuvent ainsi permettre à l’utilisateur
de connaître les parties de sa requête qui font qu’il n’obtient pas de résultat. Les XSS
sont des requêtes relaxées comportant un nombre maximal d’éléments de la requête
initiale et fournissant un résultat non vide de résultats. L’utilisateur peut ainsi choisir
d’exécuter l’une de ses requêtes pour obtenir une réponse non vide.

Dans cet article, nous nous intéressons à la généralisation de la notion de MFS
et de XSS dans le contexte des BC incertaines. Nous appelons αMFS et αXSS les
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causes d’échec et les sous-requêtes relaxées maximales d’une requête recherchant des
résultats avec un degré de confiance supérieur ou égal à un seuil α. Nous montrons
d’abord à quelles conditions l’approche de calcul des MFS et des XSS proposée par
Fokou et al. (Fokou et al., 2017) peut être directement adaptée pour les αMFS et
αXSS. Obtenir les αMFS et αXSS, pour le seuil de confiance défini dans sa requête,
permet à l’utilisateur de savoir pourquoi sa requête échoue pour ce degré de confiance.
Cependant, ceci ne permet pas de savoir ce qui se passerait si l’utilisateur choisissait
de diminuer le degré de confiance attendu. Aussi, nous étudions ensuite la possibilité
de suggérer à l’utilisateur des requêtes relaxées avec des seuils de confiance inférieurs
au seuil α donné. Ce type de relaxation nécessite le calcul des αMFS et αXSS pour
différents seuils α. Une solution naïve consisterait à utiliser l’algorithme de calcul des
αMFS et αXSS pour chaque seuil α. Cependant, nous avons identifié que les αMFS
et αXSS pour un α donné peuvent permettre de déduire des αMFS et αXSS pour un
seuil supérieur ou inférieur à α. Ainsi, en fonction de l’ordre dans lequel les valeurs α
sont considérées, trois approches sont proposées : ascendante, descendante et hybride.
Pour montrer l’intérêt de ces approches en comparaison avec l’approche naïve, nous
effectuons une série d’expérimentations sur le Benchmark WatDiv (Aluç et al., 2014)
avec le QuadStore Jena TDB.

Cet article est une extension de notre travail publié dans la conférence INFOR-
SID (Dellal et al., 2017). Nous avons développé, révisé et amélioré ce que nous avons
présenté précédemment. En particulier, cet article contient les contributions originales
suivantes : (1) la proposition d’une troisième approche de calcul des αMFS et αXSS
pour différents seuils α, nommée hybride, (2) la définition de l’ensemble des preuves
sur lesquelles se basent nos approches et (3) l’analyse détaillée des travaux existants
sur le problème des réponses vides dans le contexte des requêtes SPARQL et relation-
nelles.

La suite de cet article est organisée comme suit. La section 2 fournit quelques no-
tions de base et formalise le problème abordé. La section 3 motive notre contribution
avec un exemple de requête sur une BC incertaine. La section 4 définit les condi-
tions dans lesquelles nos précédents travaux peuvent être directement adaptés pour
trouver les αMFS et αXSS d’une requête RDF incertaine défaillante. La section 5
présente les trois approches proposées (ascendante, descendante et hybride) pour le
calcul des αMFS et les αXSS pour différents seuils α. La section 6 décrit la mise
en œuvre et l’évaluation expérimentale réalisée. La section 7 propose une revue des
travaux connexes. Enfin, nous concluons et fournissons quelques perspectives dans la
section 8.

2. Préliminaires et problématique

Dans toute la suite de l’article, nous adoptons les notations de RDF et SPARQL
utilisées par Pérez et al. (Pérez et al., 2009), et le modèle de confiance proposé par
Hartig (Hartig, 2009). Nous définissons ces notations dans ce qui suit.
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2.1. Modèle de données

Un triplet RDF est un triplet (sujet, prédicat, objet) ∈ (U ∪B)×U × (U ∪B∪L)
où U est un ensemble d’URI, B est un ensemble de ressources anonymes et L est
un ensemble de littéraux. Nous notons T l’union U ∪ B ∪ L. Une base de données
RDF contient un ensemble de triplets RDF (noté TRDF ). Chaque triplet RDF est
associé à un degré de confiance (ou un degré de certitude) représentant la fiabilité du
fait représenté. Ce degré est associé au triplet par une fonction tv : TRDF → [0,1].

2.2. Requêtes RDF

Un patron de triplet RDF t est un triplet (sujet, prédicat, objet) ∈ (U ∪ V ) ×
(U ∪ V ) × (U ∪ V ∪ L), où V est un ensemble de variables disjointes de U , B et
L. Nous notons var(t) ⊆ V l’ensemble des variables de t. Une requête RDF est vue
comme une conjonction de patrons de triplets : Q = t1 ∧ · · · ∧ tn. Cette définition
correspond aux requêtes Basic Graph Pattern de SPARQL. Le nombre de patrons
de triplets d’une requête Q est noté |Q| et les variables de cette dernière sont notées
var(Q) =

⋃
var(ti).

2.3. Évaluation d’une requête RDF

Pour définir comment une requête RDF est évaluée, nous avons besoin de la notion
de mapping introduite par Pérez et al. (Pérez et al., 2009). Un mapping est une fonction
partielle µ : V → T . Pour un patron de triplets t, nous notons µ(t) le triplet obtenu
en remplaçant les variables de t, var(t), par leurs mappings µ(var(t)). Le domaine
de µ, dom(µ), est un sous-ensemble de V où µ est défini. Deux mappings µ1 et µ2

sont compatibles lorsque pour tout x ∈ dom(µ1) ∩ dom(µ2), on a µ1(x) = µ2(x),
c’est-à-dire lorsque µ1 ∪ µ2 est aussi un mapping. Soit Ω1 et Ω2 des ensembles de
mappings, on définit la jointure de Ω1 et Ω2 par : Ω1 ./ Ω2 = {µ1 ∪ µ2 | µ1 ∈
Ω1, µ2 ∈ Ω2 sont des mappings compatibles}. Soit D une base de données RDF ,
t un patron de triplet. L’évaluation du patron de triplet t dansD notée [[t]]D est définie
par : [[t]]D = {µ | dom(µ) = var(t)∧µ(t) ∈ D}. Soit Q = t1∧· · ·∧ tn une requête,
l’évaluation de Q sur D est définie par : [[Q]]D = [[t1]]D ./ · · · ./ [[tn]]D. Cette éva-
luation peut être effectuée sous différents régimes d’implication (entailment regimes)
tels que définis dans la spécification SPARQL (par exemple, le régime d’implication
simple ou RDF). Dans cet article, les exemples et les expérimentations sont basés sur
le régime d’implication simple même si n’importe quel autre régime d’implication
pourrait être utilisé.

Soit µ une solution de la requête Q = t1 ∧ · · · ∧ tn et aggreg une fonction d’agré-
gation (par exemple, l’opérateur minimum), le degré de confiance de µ est défini
par tv(µ,Q) = aggreg(tv(µ(t1)), · · · , tv(µ(tn))). Une requête RDF peut être as-
sociée à un seuil de confiance α afin de ne retourner que les résultats dont le degré de
confiance est supérieur ou égal à α. L’évaluation d’une telle requête est définie par :
[[Q]]αD = {µ ∈ [[Q]]D | tv(µ) ≥ α}.
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2.4. Notions de αMFS et αXSS

Soit une requête Q = t1 ∧ · · · ∧ tn, une requête Q′ = ti ∧ · · · ∧ tj est une sous
requête de Q, i.e. Q′ ⊆ Q, ssi {i, · · · , j} ⊆ {1, · · · , n}. Si {i, · · · , j} ⊂ {1, · · · , n},
Q′ est dite une sous requête propre de Q (Q′ ⊂ Q).

DÉFINITION 1. — Une requête minimale échouant MFS d’une requête Q est définie
comme suit : [[MFS]]D = ∅ ∧ @ Q′ ⊂ MFS tel que [[Q′]]D = ∅. Par extension,
une α requête minimale échouant (αMFS) MFS d’une requête Q, pour un α donné,
est définie par : [[MFS]]αD = ∅ ∧ @ Q′ ⊂MFS tel que [[Q′]]αD = ∅. L’ensemble de
toutes les αMFS de Q est noté par mfsα(Q).

DÉFINITION 2. — Une requêtes maximale réussissant XSS de Q est définie comme
suit : [[XSS]]D 6= ∅ ∧ @ Q′ tel que XSS ⊂ Q′ ∧ [[Q′]]D 6= ∅. Par extension, une
α requêtes maximale réussissant (αXSS) XSS de Q, pour un α donné, est définie par :
[[XSS]]αD 6= ∅ ∧ @ Q′ tel que XSS ⊂ Q′ ∧ [[Q′]]αD 6= ∅. L’ensemble de toutes les
αXSS de Q est noté par xssα(Q).

2.5. Description du problème

En entrée du problème, nous considérons que nous avons une requête RDF Q
qui échoue pour un seuil de confiance α sur une BC incertaine. Nous nous inté-
ressons d’abord au calcul des αMFS et αXSS pour le seuil α. Puis, nous considé-
rons le problème du calcul des mfsαi(Q) et des xssαi(Q) pour un ensemble de seuils
{α1, · · · , αn}, où α ∈ {α1, · · · , αn}.

3. Un exemple motivant

Considérons la requête suivante qui recherche les livres (Book) édités par Springer,
écrits par Smith et dont le nombre de pages est renseigné. Nous désignons cette requête
par Q = t1 ∧ t2 ∧ t3 ∧ t4 (ou t1t2t3t4 pour simplifier). Nous considérons également
que cette requête interroge la BC incertaine D présentée dans le tableau 1

SELECT ?b ?p WHERE {
?b authors "Smith". (t1)
?b editor "Springer" . (t2)
?b type Book . (t3)
?b nbPages ?p } (t4)

Les αMFS et αXSS pour différents seuils de cette requête sont présentées dans la
figure 1 sous forme de treillis de sous-requêtes de Q.

Supposons que l’utilisateur souhaite avoir des résultats avec un degré de confiance
d’au moins 0,8. Dans notre exemple, cette requête échoue. Cependant, grâce aux 0,8
αMFS (t1 et t2), nous pouvons fournir les explications suivantes à l’utilisateur. Pour
un degré de confiance de 0,8 :
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Tableau 1. Une base de données RDF incertaine D

BC incertaine
sujet prédicat object tv
b1 author Victor 0,1
b1 editor Easy 0,3
b1 type Book 0,9
b1 nbPages 90 0,9
b2 editor Springer 0,7
b2 type Book 0,3
b2 nbPages 90 0,7
b3 type Book 0,7
b3 nbPages 88 0,7
b4 authors 90 0,5
b4 type Book 0,1
b5 authors Smith 0,5
b5 nbPages 90 0,3
b6 authors Smith 0,3
b6 editor Springer 0,3
b6 type Book 0,3

– il n’existe aucun article écrit par Smith (αMFS t1) ;
– il n’existe aucun article édité par Springer (αMFS t2).

La requête Q a une seule 0,8 αXSS (t3t4) qui indique une requête alternative propo-
sant des résultats :

– il existe des livres avec leurs nombres de pages (αXSS t3t4).

Si nous calculons les αMFS et αXSS pour des degrés de confiance inférieurs (par
exemple, 0,2, 0,4 et 0,6), nous pouvons améliorer considérablement l’information re-
tournée à l’utilisateur. Par exemple, les αXSS suivantes peuvent-être utilisées comme
requêtes alternatives, à condition que l’utilisateur accepte de diminuer son seuil de
confiance. Avec un degré de :

– 0,6, il existe des articles édités par Springer avec leurs nombres de pages ;
– 0,4, il existe des articles écrits par Smith ;
– 0,2, il existe des livres édités par Springer et écrits par Smith ;
– 0,2, il existe des livres édités par Springer avec leurs nombres de pages.

Ce retour peut aider l’utilisateur à reformuler sa requête, à ajuster ses attentes ou à
mieux appréhender le contenu de la BC incertaines.
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légende Q : requête qui échoue Q : requête qui réussit Q : αMFS Q : αXSS

Figure 1. Treillis de sous-requêtes de Q pour différents α

4. Calcul des αMFS et αXSS pour un seuil α

Dans cette section, nous proposons dans un premier temps une adaptation de l’al-
gorithme Lattice-Based Approach (LBA) proposé par Fokou et al. (Fokou et al., 2017)
pour calculer les αMFS et αXSS d’une requête pour un α donné. Notre adapta-
tion possède la même complexité algorithmique que l’algorithme original, à savoir
O(
√
n ∗ 2n) dans le pire cas (Fokou et al., 2017).
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4.1. L’approche αLBA

Nous présentons ici le fonctionnement de notre algorithmes αLBA comme une
adaptation directe de LBA dans le contexte des BC incertaines. Nous verrons par la
suite les conditions nécessaires pour que cet algorithme puisse être utilisé.

αLBA explore le treillis des sous-requêtes d’une requêteQ en suivant trois étapes :
(1) trouver une αMFS de Q, (2) calculer les αXSS potentielles, c’est-à-dire les re-
quêtes maximales qui n’incluent pas la αMFS trouvée précédemment et (3) exécuter
les αXSS potentielles ; si elles ont des résultats, ce sont des αXSS sinon, les étapes
précédentes sont faites sur les αXSS potentielles qui échouent. Ces trois étapes sont
détaillées dans ce qui suit.

4.1.1. Calcul d’une αMFS Q∗ de Q

L’algorithme 1 permet de trouver une αMFS deQ. Cet algorithme supprime d’une
manière itérative chaque patron de triplet ti de Q, ce qui conduit à évaluer des sous-
requêtes propres Q′ de Q. Si Q′ échoue pour α, alors Q′ contient une αMFS. In-
versement, si Q′ réussit, alors chaque αMFS de Q contient ti. La preuve de cette
propriété repose sur le fait qu’une requête qui réussit ne peut pas contenir une requête
qui échoue (Fokou et al., 2017).

Algorithme 1 : Découverte d’une αMFS pour une requête RDF Q qui
échoue

TrouverUneαMFS(Q, D, α)
entrées : Une requête qui échoue Q = t1 ∧ ... ∧ tn ;

une base de données RDF D ;
un seuil α

sorties : Une αMFS de Q notée par Q∗

1 Q∗ ← ∅;
2 Q′ ← Q;
3 foreach patron de triplet ti ∈ Q do
4 Q′ ← Q′ − ti;
5 if [[Q′ ∧Q∗]]αD 6= ∅ then
6 Q∗ ← Q∗ ∧ ti;

7 return Q∗;

Pour illustrer cet algorithme, nous considérons l’exemple de la section 3 avec α =
0,2 (voir figure 1(a)). En partant de la requête initiale Q = t1t2t3t4, l’algorithme
supprime le patron de triplet t1 et obtient la sous-requête t2t3t4. Étant donné que cette
requête réussit, t1 fait partie de la αMFS Q∗ recherchée. L’algorithme supprime t2
et exécute la requête t1t3t4. Cette dernière échoue et ainsi, l’algorithme recherche
Q∗ dans t1t3t4. t3 est supprimé menant à la sous-requête t1t4 qui échoue. Ainsi,
elle contient Q∗. Enfin, t4 est supprimé et la sous-requête t1 réussit. Donc, t4 est un
élément de Q∗. L’algorithme s’arrête et retourne le résultat Q∗ = t1t4.
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4.1.2. Calcul des αXSS potentielles

Les αXSS potentielles sont les requêtes maximales qui ne sont pas des super-
requêtes de la αMFS trouvée précédemment. L’ensemble des αXSS potentielles est
noté pxss(Q,Q∗). Cet ensemble peut être calculé comme suit :

pxss(Q,Q∗) =

{
∅, si |Q| = 1.

{Q− ti | ti ∈ Q∗}, sinon.

Dans notre exemple précédent, pxss(Q,Q∗) = {t2t3t4, t1t2t3}.

Cette deuxième étape est basée sur le fait que toutes les super-requêtes de Q∗
(c’est-à-dire les requêtes incluant la αMFS Q∗ trouvée dans l’étape précédente) ren-
voient un ensemble vide de réponses et peuvent donc être retirées de l’espace de re-
cherche. Cette propriété est toujours vraie dans le contexte des BC classiques mais,
pour les BC incertaines, il est nécessaire qu’une requête qui réussit ne contienne pas
une requête qui échoue pour le α donné. Ce pré-requis est discuté dans la section 4.2

4.1.3. Exécution des αXSS potentielles.

Si une sous-requête trouvée lors de l’étape 2 réussit, alors il s’agit d’une αXSS.
Sinon, nous appliquons les deux étapes précédentes sur cette sous-requête pour trou-
ver une nouvelle αMFS ainsi que les αXSS potentielles associées. Ceci est illustré par
l’algorithme 2. Il est important de noter que cet algorithme évite de redécouvrir une
αMFS plusieurs fois (lignes 13-15). Dans notre exemple illustratif, les deux poten-
tielles αXSS t2t3t4 et t1t2t3 réussissent, ce sont donc les αXSS de Q.

4.2. Propriétés requises de la fonction d’agrégation

Comme nous l’avons vu dans la section précédente, l’algorithme αLBA repose
sur le fait qu’une requête qui réussit ne puisse pas contenir une requête qui échoue.
Cette propriété est toujours vraie dans le cas des requêtes RDF ne prenant pas en
compte les degrés de confiance. Par contre, si la requête est exprimée sur une BC
incertaine avec un seuil de confiance minimum spécifiée, cette propriété n’est pas
toujours vraie et dépend de la fonction d’agrégation (aggreg) choisie pour calculer le
degré de confiance d’un résultat. Ceci est illustré dans la figure 2, où nous présentons
les résultats d’une requête Q et de sa sous-requête Q′ sur une base de données RDF
incertaines pour α = 0,4. Pour les fonctions d’agrégation max et avg, la requête
Q réussit alors que sa sous-requête Q′ échoue. Ainsi, l’algorithme αLBA ne peut
pas être utilisé avec ces fonctions d’agrégations. Comme démontré ci-dessous, cet
algorithme peut être utilisé si et seulement si la fonction d’agrégation aggreg, utilisée
pour attribuer une valeur de confiance aux résultats de la requête, est décroissante par
rapport à l’inclusion ensembliste.
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Algorithme 2 : Trouver les αMFS et αXSS d’une requête Q

αLBA(Q, D, α)
entrées : Une requête qui échoue Q = t1 ∧ ... ∧ tn ;

une base de données RDF D ;
un seuil α

sorties : les αMFS et αXSS de Q
1 Q∗ ←TrouverUneαMFS(Q,D,α);
2 pxss← pxss(Q,Q∗);
3 mfsα(Q)← {Q∗};
4 xssα(Q)← ∅;
5 while pxss 6= ∅ do
6 Q′ ← pxss.element(); // choisir un élément de pxss
7 if [[Q′]]αD 6= ∅ then // Q′ est une αXSS
8 xssα(Q)← xssα(Q) ∪ {Q′};
9 pxss← pxss− {Q′};

10 else // Q′ contient une αMFS
11 Q∗∗ ←TrouverUneαMFS(Q′,D,α);
12 mfsα(Q)← mfsα(Q) ∪ {Q∗∗};
13 foreach Q′′ ∈ pxss tel que Q∗∗ ⊆ Q′′ do
14 pxss← pxss− {Q′′};
15 pxss← pxss ∪ {Qj ∈ pxss(Q′′, Q∗∗) | @Qk ∈

pxss ∪ xssα(Q) tel que Qj ⊆ Qk};

16 return {mfsα(Q), xssα(Q)};

DÉFINITION 3. — Soit aggreg : [0,1]n → [0,1] une fonction d’agrégation, aggreg
est décroissante par rapport à l’inclusion ensembliste 1 si pour tout ensemble A et B
∈ [0,1]n, A ⊆ B ⇒ aggreg(A) ≥ aggreg(B).

Les fonctions minimum et produit sur l’intervalle [0,1] sont deux exemples de
fonctions d’agrégation décroissantes.

PROPOSITION 4. — Soit aggreg une fonction décroissante. Si une sous-requête
propreQ′ deQ échoue pour un α donné (utilisant la fonction aggreg) alorsQ échoue
également pour α.

PREUVE 5. — On considère Q = t1 ∧ · · · ∧ tn et sa sous-requête propre Q′ =
ti∧· · ·∧ tj ({i, · · · , j} ⊂ {1, · · · , n}). Supposons queQ′ échoue et queQ réussisse :
[[Q′]]αD = ∅ et [[Q]]αD 6= ∅. Donc, ∃µ ∈ [[Q]]αD. Étant donné que [[Q]]αD ⊆ [[Q]]D et
[[Q]]D ⊂ [[Q′]]D, nous avons µ|var(Q′) ∈ [[Q′]]D où µ|var(Q′) est la restriction de la
fonction µ aux variables de Q′. Par définition, tv(µ,Q) = aggreg(tv(µ(t1)), · · · , t-

1. Pour simplifier, cette définition est limitée aux ensembles mais pourrait être étendue aux multien-
sembles (multisets)
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BC incertaine
sujet prédicat object tv
b1 type Book 0,3
b1 nbPages 90 0,3
b2 type Book 0,3
b2 nbPages 90 0,9
b3 type Book 0,2
b3 nbPages 88 0,9
b4 type Book 0,1
b4 nbPages 90 0,6
b5 type Website 0,8
b5 nbPages 90 0,9

Q : SELECT ?b WHERE {
?b type Book . ?b nbPages 90 }

Q′ : SELECT ?b WHERE {
?b type Book }

aggreg [[Q′]]0.4D [[Q]]0,4D
min ∅ ∅
max ∅ {b2, b4}∏

∅ ∅
avg ∅ {b2}

(a) Une base de données RDF incertaine D

(c) Résultats de Q et Q′

(b) La requête Q et sa sous-requête Q′

Figure 2. Illustration des différentes fonctions d’agrégation

v(µ(tn))) ≥ α et tv(µ|var(Q′), Q
′) = aggreg(tv(µ(ti)), · · · , tv(µ(tj))) (en effet,

tv(µ,Q′) = tv(µ|var(Q′), Q
′)). Étant donné que aggreg est décroissante, aggreg(t-

v(µ(ti)), · · · , tv(µ(tj))) ≥ aggreg(tv(µ(t1)), · · · , tv(µ(tn))) ≥ α. En consé-
quence, tv(µ|var(Q′), Q

′) ≥ α et étant donné que µ|var(Q′) ∈ [[Q′]]D nous déduisons
que µ|var(Q′) ∈ [[Q′]]αD. Cela contredit l’hypothèse que Q′ échoue. �

Grâce à l’algorithme αLBA, l’utilisateur peut être informé des causes d’échec de
sa requête et obtenir des requêtes relaxées pour le seuil de confiance spécifiée dans
sa requête. Cependant, l’utilisateur pourrait également être enclin à diminuer le seuil
de confiance spécifié afin de conserver une requête plus proche de sa requête initiale.
Aussi, nous nous intéressons maintenant au problème de l’identification des αMFS
et αXSS pour un ensemble de seuils α. En plus des causes d’échec basées sur les
patrons de triplet, les retours sur des seuils multiples peuvent permettre à l’utilisateur
de réévaluer le seuil de confiance associé à sa requête.
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5. Calcul des αMFS et αXSS pour différents seuils α

Afin de trouver les αMFS et αXSS pour un ensemble de α : {α1, · · ·αn}, la so-
lution naïve consiste à exécuter l’algorithme αLBA pour chaque αi. Cette solution
de base est appelée NLBA. Dans cette section, nous proposons différentes améliora-
tions de cette approche. L’idée est d’utiliser les αMFS et αXSS trouvées pour un seuil
donné afin d’en déduire celles d’un seuil supérieur (ou inférieur). Nous commençons
par étudier une approche ascendante (d’un seuil inférieur à un seuil plus élevé).

5.1. Approche ascendante

Dans cette section, nous considérons deux seuils αi et αj tels que αi < αj .
Si Q∗ est une αiMFS de Q, alors Q∗ échoue également pour αj . Cependant, cette
sous-requête n’est pas nécessairement minimale pour αj et peut donc ne pas être une
αjMFS. La proposition suivante énonce une condition pour laquelle une αiMFS est
aussi une αjMFS.

PROPOSITION 6. — Soit αi et αj deux seuils tels que αi < αj et Q∗ une αiMFS de
Q sur un ensemble de données D. Si |Q∗| = 1, alors Q∗ est aussi une αjMFS de Q.

PREUVE 7. — Si Q∗ est une αiMFS de Q sur un ensemble de données D, alors
[[Q∗]]αi

D = ∅. Puisque αi < αj , nous avons aussi [[Q∗]]
αj

D = ∅. Q∗ est minimale
(|Q∗| = 1) et échoue pour αj , ainsi Q∗ est une αjMFS de Q. �

Comme indiqué précédemment, toutes les sous-requêtes propres d’une αjMFS
d’une requête Q doivent réussir. D’après la proposition 6, cette propriété est toujours
vraie si la requête contient un seul patron de triplet. Vérifier si une requête ne possède
qu’un patron de triplet ne nécessite aucun accès à la BC. Ainsi, nous vérifions d’abord
ce cas simple et ajoutons le cas échéant les αjMFS correspondantes à l’ensemble des
αMFS découvertes, noté dmfsαj (Q). Dans le cas contraire (|Q∗| ≥ 2), prouver que
Q∗ est une αjMFS nécessite de vérifier la réussite de toutes ses sous-requêtes, ce qui
exige l’exécution de toutes celles-ci (soit |Q∗| requêtes) sans garantie de trouver une
αjMFS. En revanche, l’algorithme TrouverUneαMFS de αLBA (algorithme 1) re-
quiert lui aussi l’exécution de |Q∗| requêtes mais garantit qu’une αMFS soit trouvée.
Ainsi, notre approche privilégie l’algorithme TrouverUneαMFS par rapport à l’exécu-
tion des sous-requêtes de la αiMFS, comme nous le verrons dans l’algorithme 3.

Considérons maintenant le cas des αXSS. Une αiXSS de Q ne réussit pas néces-
sairement pour le seuil αj . La proposition suivante montre que si cette αiXSS réussit,
elle est aussi une αjXSS de Q.

PROPOSITION 8. — Soit αi et αj deux seuils tel que αi < αj et Q∗ une αiXSS de Q
sur un ensemble de données D. Si [[Q∗]]

αj

D 6= ∅, alors Q∗ est une αjXSS de Q.

PREUVE 9. — SiQ∗ est une αiXSS deQ sur un ensemble de donnéesD, alors toutes
ses super-requêtes échouent pour αi (autrement, elle ne serait pas maximale). Comme
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αi < αj , ses super-requêtes échouent également pour αj . Si [[Q∗]]
αj

D 6= ∅, Q∗ réussit
et elle est maximale pour αj . Ainsi, Q∗ est une αjXSS de Q. �

Ainsi, tester si une αiXSS est aussi une αjXSS requiert l’exécution d’une seule re-
quête. En faisant cela pour toutes les αiXSS, ceci nous permet de trouver un ensemble
de αjXSS découvertes, noté dxssαj (Q).

L’algorithme 3 présente notre approche complète pour trouver un ensemble de
αjMFS et de αjXSS en se basant sur les αiMFS et αiXSS. Toutes les αiMFS qui ont
un seul patron de triplet (requêteElementaire) sont insérées dans dmfsαj (Q) (ligne 1).
Ensuite, l’algorithme itère sur les αiMFS possédant au moins deux patrons de triplet
(l’ensemble FQ). Il cherche une αjMFS Q∗ dans une requête Q′ de FQ avec l’algo-
rithme TrouverUneαMFS (ligne 6). Ensuite, il supprime de l’ensemble FQ toutes les
requêtes qui échouent et contiennent Q∗ car elles ne peuvent pas être minimales. Ce
processus s’arrête lorsque toutes les requêtes de FQ sont traitées (elles ont été utilisées
pour trouver une αjMFS ou supprimées car elles contiennent une αjMFS trouvée).
Les αjXSS sont ensuite identifiées en exécutant chaque αiXSS et en conservant celles
qui réussissent pour le seuil αj (lignes 10-11).

Algorithme 3 : découvrir des αjMFS et αjXSS avec l’approche ascendante

DécouvrirαMFSXSS(mfsαi(Q), xssαi(Q) D, αj)
entrées : Les αiMFS mfsαi(Q) d’une requête Q pour un seuil αi ;

Les αiXSS xssαi(Q) d’une requête Q pour un seuil αi ;
une base de données RDF D ;
un seuil αj > αi

sorties : Un ensemble de αjMFS de Q noté dmfsαj (Q) ;
Un ensemble de αjXSS de Q noté dxssαj (Q) ;

1 requêteElementaire← {Qa ∈ mfsαi(Q) | |Qa| = 1};
2 dmfsαj (Q)← requêteElementaire;
3 FQ← mfsαi(Q)−requêteElementaire;
4 while FQ 6= ∅ do
5 Q′ ← fQ.dequeue();
6 Q∗ ← TrouverUneαMFS(Q′,D,αj);
7 dmfsαj (Q)← dmfsαj (Q) ∪ {Q∗};
8 foreach Q′′ ∈ FQ tel que Q∗∗ ⊆ Q′′ do
9 FQ← FQ− {Q′′};

10 foreach Q∗ ∈ xssαi(Q) tel que [[Q∗]]
αj

D 6= ∅ do
11 dxssαj (Q)← dxssαj (Q) ∪ {Q∗};
12 return {dmfsαj (Q), dxssαj (Q)};

Après avoir découvert les αjMFS et αjXSS, une version optimisée de αLBA
est exécutée en prenant en entrée les αjMFS et αjXSS découvertes (voir l’algo-
rithme 4). Cet algorithme calcule les potentielles αjXSS (pxss) qui ne contiennent
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aucune αjMFS (lignes 4-8), supprime de cet ensemble les αjXSS (ligne 8), puis, itère
sur l’ensemble pxss comme pour la version originale de αLBA (voir l’algorithme 2).

Algorithme 4 : Version améliorée de αLBA

Optimized-αLBA(Q, D, α, dmfsα(Q), dxssα(Q))
entrées : Une requête qui échoue Q;

une base de données RDF D;
un seuil α
un ensemble de αMFS de Q noté dmfsα(Q);
un ensemble de αXSS de Q noté dxssα(Q);

sorties : Les αMFS et αXSS de Q
1 mfsα(Q)← dmfsα(Q);
2 xssα(Q)← dxssα(Q);
3 Q∗ ← dmfsα(Q).dequeue();
4 pxss← pxss(Q,Q∗);
5 foreach Q∗ ∈ dmfsα(Q) do
6 foreach Q′ ∈ pxss tel que Q∗ ⊆ Q′ do
7 pxss← pxss− {Q′};
8 pxss← pxss ∪ {Qi ∈ pxss(Q′, Q∗) | @Qj ∈ pxss ∪ xssα(Q) :

Qi ⊆ Qj};

9 pxss← pxss− dxssα(Q);
10 while pxss 6= ∅ do

// idem que les lignes 5-15 de αLBA

11 return {mfsα(Q), xssα(Q)};

Pour illustrer l’approche ascendante, nous considérons à nouveau l’exemple de la
figure 1. À partir des 0,6 αMFS et αXSS, nous montrons comment l’algorithme as-
cendant calcule les 0,8 αMFS et αXSS. Comme t1 est une 0,6 αMFS et ne contient
qu’un seul patron de triplet, cette dernière est une 0,8 αMFS (proposition 6). La se-
conde 0,6 αMFS est t2t3. Comme cette requête échoue nécessairement pour 0,8, nous
utilisons l’algorithme TrouverUneαMFS pour identifier la 0,8 αMFS t2. Les 0,6
αXSS sont ensuite exécutées, et seule t3t4 réussit pour 0,8. Ainsi, t3t4 est une 0,8
αXSS (proposition 8). Les αMFS et αXSS découvertes, données en entrée de l’algo-
rithme 4, sont respectivement : dmfsα(Q) = {t1, t2} et dxssα(Q) = {t3t4}. À partir
de ces ensembles, l’algorithme 4 détermine qu’il n’existe pas de αXSS potentielles
(lignes 1-8) et ainsi, que toutes les 0,8 αMFS et αXSS ont été trouvées.

Gestion du cache. Dans sa version originale, l’algorithme LBA maintient un cache
des requêtes exécutées annotées avec leurs résultats : réussite ou échec (Fokou et al.,
2017). Avant d’exécuter une sous-requête, cet algorithme vérifie d’abord s’il s’agit
d’une sous-requête (respectivement., super-requête) d’une des requêtes réussies (resp.,
échouées) du cache. Si c’est le cas, la sous-requête réussit (resp., échoue). Notre ap-
proche étend cette idée comme suit. Les requêtes qui réussissent (resp., échouent)
sont associées à un seuil correspondant au maximum (resp., minimum) pour lequel la
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requête réussit (resp., échoue). Avant d’exécuter une sous-requête pour un α donné,
nous vérifions d’abord s’il s’agit d’une sous-requête (resp., super-requête) d’une des
requêtes contenues dans le cache et si le seuil associé est supérieur (resp. inférieur) ou
égal à α. Si c’est le cas, la requête réussit (resp., échoue). Comme notre approche dé-
couvre également des αXSS (resp., αMFS) pour un α donnée, nous ajoutons au cache
toutes les super-requêtes (resp., sous-requêtes) de cette αXSS (resp., αMFS) car elle
échouent (resp., réussissent) nécessairement pour α.

5.2. Approche descendante

L’approche ascendante nous permet de découvrir quelques αMFS et αXSS (et
ainsi, améliorer l’exécution de αLBA pour plusieurs seuils α), pour des valeurs de
seuils croissantes. Nous proposons ici une approche descendante qui calcule les αMFS
et αXSS en utilisant des valeurs de seuil décroissantes. Grâce à la relation de dualité
entre les αMFS et αXSS, les propriétés et algorithmes utilisés pour cette approche
sont similaires à ceux de l’approche ascendante. Soit αi et αj deux seuils tel que
αi > αj ,

– les αiMFS qui échouent pour αj sont des αjMFS;
– les αiXSS d’une taille |Q| − 1 sont des αjXSS;
– les αiXSS d’une taille < |Q| − 1 réussissent aussi pour αj et contiennent

donc une αjXSS. La αjXSS est trouvée en utilisant l’algorithme 5 appelé
TrouverUneαXSS qui est le dual de l’algorithme 1 TrouverUneαMFS.

Algorithme 5 : Découverte d’une αXSS pour une requête RDFQ qui réussit

TrouverUneαXSS(Qi, Q, D, α)
entrées : La requête initiale Qi ;

une sous-requête qui réussit Q = t1 ∧ ... ∧ tn ;
une base de données RDF D ;
un seuil α

sorties : Une αXSS de Q notée par Q′

1 Q′ ← Q;
2 foreach patron de triplet ti ∈ (Qi −Q) do
3 Q′ ← Q′ ∧ ti;
4 if [[Q′]]αD = ∅ then
5 Q′ ← Q′ − ti;

6 return Q′;

Une fois un ensemble de αjMFS et de αjXSS découvert, l’algorithme Optimized-
αLBA (algorithme 4) est exécuté pour trouver les αjMFS et αjXSS restantes.

Pour illustrer l’approche descendante, nous considérons encore une fois l’exemple
de la figure 1. À partir des 0,8 αMFS et αXSS, nous montrons comment l’algorithme
ascendant calcule les 0,6 αMFS et αXSS. La 0,8 αMFS t1 échoue pour 0,6, c’est
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donc une 0,6 αMFS. La 0,8 αXSS t3t4 réussit nécessairement pour 0,6, cette der-
nière est utilisée comme paramètre de l’algorithme TrouverUneαXSS afin de trouver
la 0,6 αXSS t3t4 . Ainsi, les 0,6 αMFS et αXSS découvertes sont respectivement
dmfsα(Q) = {t1} et dxssα(Q) = {t3t4}. Celles-ci sont utilisées comme paramètre de
la version optimisée de αLBA (Algorithme 4) qui identifie alors les autres 0,6 αMFS
(t2t3) et αXSS (t2t4).

5.3. Approche hybride

L’idée de l’approche hybride est de combiner les propriétés utilisées par les ap-
proches ascendante et descendante pour découvrir le plus grand nombre possible de
αMFS et αXSS. Pour une série ordonnée de seuils {α1, · · ·αn}, l’algorithme hybride
considère d’abord le seuil le plus bas α1, suivi du seuil le plus grand αn. Ensuite,
il itère sur la suite {α1, · · ·αn} en considérant le seuil central αi, où i = bn+1

2 c.
L’algorithme considère alors récursivement les seuils dans (1) le sous-ensemble des
seuils inférieurs à αi : {α1, · · ·αi} avec son seuil en position centrale, et (2) le sous-
ensemble de seuils supérieurs à αi : {αi, · · ·αn} avec son seuil en position centrale,
jusqu’à ce que les αMFS et αXSS soient calculées pour chaque seuil. Dans notre
exemple avec les seuils {0,2, 0,4, 0,6, 0,8}, l’approche hybride considère ces derniers
dans l’ordre suivant : {0,2, 0,8, 0,4, 0,6}. Grâce à cet ordre, lors de la recherche des
αMFS et αXSS pour les seuils 0,4 et 0,6, l’approche hybride a accès aux αMFS
et αXSS de deux seuils inférieur et supérieur et peut aussi bénéficier des propriétés
utilisées dans les approches ascendante et descendante pour découvrir des αMFS et
αXSS. Nous utilisons la propriété additionnelle suivante pour trouver des αMFS et
αXSS supplémentaires.

PROPOSITION 10. — Soit αi, αj et αk trois seuils tel que αi < αj < αk. Si une
requête Q∗ est à la fois αiMFS et αkMFS, alors Q∗ est une αjMFS. De même, si une
requête Q∗ est à la fois αiXSS et αkXSS, alors Q∗ est une αjXSS.

La preuve de cette propriété est immédiate de part les caractéristiques des αMFS et
αXSS maintenues pour les différents seuils. Nous illustrons le fonctionnement de l’al-
gorithme hybride sur l’exemple courant (figure 1), en calculant les 0,6 αMFS et αXSS,
connaissant celles pour 0,4 et 0,8. l’approche hybride identifie t3t4 comme une αXSS
pour 0,4 et 0,8, c’est donc également une 0,6 αXSS (proposition 10). Ensuite, l’algo-
rithme recherche des 0,4 αMFS contenant un seul patron de triplet et des 0,8 αXSS
contenant trois patrons de triplet (|Q|−1). Comme cet exemple n’en possède pas, l’ap-
proche hybride continue en recherchant les 0,8 αMFS qui échouent pour 0,6 (propriété
de l’approche descendante). C’est le cas pour t1, qui est une 0,6 αMFS. De même, il
recherche les 0,4 αXSS qui réussissent pour 0,6 (propriété de l’approche ascendante)
et trouve la 0,6 αXSS t2t4. L’algorithme TrouverUneαMFS est ensuite utilisé avec les
0,4 αMFS. Dans cet exemple, l’algorithme est seulement appliqué à t2t3 car les autres
contiennent t1 (la 0,6 αMFS). Il trouve que t2t3 est une 0,6 αMFS. Inversement, il
utilise l’algorithme TrouverUneαXSS avec la 0,8 αXSS. Dans cet exemple, toutes les
0,8 αXSS ont déjà été utilisées. Grâce aux propriétés des approches ascendante et des-
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cendante, l’approche hybride a découvert toutes les 0,6 αMFS et αXSS sans avoir eu
besoin d’exécuter l’algorithme αLBA.

6. Évaluation expérimentale

Afin de montrer l’intérêt des approches présentées précédemment, nous présen-
tons, dans cette section, des expérimentations comparant les performances de nos trois
approches avec celle de l’approche de base NLBA (exécution de αLBA pour chacun
des N seuils).

6.1. Environnement expérimental

Nous avons développé nos trois algorithmes descendant, ascendant et hybride,
avec JAVA 1.8 64 bits. Ces algorithmes prennent en entrées une requête qui échoue et
un ensemble de seuils, et renvoient les ensembles de αMFS et αXSS deQ pour chaque
seuil. Dans notre implémentation actuelle, ces algorithmes peuvent être exécutés avec
Jena TDB. Nous avons choisi Jena TDB car ce Quadstore nous permet de stocker le
degré de confiance associé à chaque triplet. Jena TDB fournit un filtre de bas niveau
que nous utilisons pour récupérer les résultats satisfaisant le seuil fourni. Notre implé-
mentation est disponible sur https://forge.lias-lab.fr/projects/qars4ukb avec un tutoriel
pour reproduire nos expérimentations.

Nos expérimentations ont été menées sur un système Ubuntu Server 16.04 LTS
avec un processeur Intel XEON E5-2630 v3 @2.4Ghz et 16GB de RAM. Arbitrai-
rement, nous utilisons la fonction d’agrégation min. Les temps d’exécution sont une
moyenne de cinq exécutions consécutives. Pour éviter un effet de démarrage à froid,
une exécution préliminaire est effectuée mais non considérée.

6.2. Données et requêtes utilisées

Nous avons utilisé quatre jeux de données ayant respectivement 20, 40, 60 et 80
millions de triplets (20M, 40M, 60M et 80M) générés par le Benchmark WatDiv (Aluç
et al., 2014). Le degré de confiance de chaque triplet RDF a été généré aléatoirement
avec une distribution uniforme sur [0 , 1]. Nous considérons 7 requêtes défaillantes
présentées dans le tableau 2. Ces requêtes contiennent entre 1 et 15 patrons de triplet
et couvrent les principaux types de requêtes.

– Requêtes en étoile : elles sont caractérisées par une jointure sujet-sujet, la join-
ture est réalisée par une même variable présente comme sujet de chaque patron de
triplet de la requête.

– Requêtes en chaîne : elles sont caractérisées par une jointure objet-sujet. La
variable de jointure est présente comme objet dans un patron de triplet de la requête et
comme sujet dans l’autre.
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– Requêtes composites : elles sont caractérisées par un mélange de jointures, sujet-
sujet, objet- objet, sujet-objet ou objet-sujet. Au moins deux types différents de join-
tures sont présents dans la requête.

Tableau 2. Requêtes utilisées pour l’évaluation expérimentale (en format simplifié)

Q1 (3TP∗) SELECT * WHERE { ?p friendOf ?f . ?f likes ?p
. ?p type ProductCategory }

Q2 (6TP) SELECT * WHERE { User666524 likes ?v0 .
?v0 hasGenre ?v1 . ?v1 tag Topic129 .
?v0 friendOf ?v2 . ?v2 Location ?v3 . ?v3
parentCountry Country17 }

Q3 (7TP) SELECT * WHERE { ?v0 follows ?v1 . ?v1
follows ?v0 . ?v1 subscribes ?v2 . ?v0
subscribes ?v2 . ?v1 likes Product16770 .
?v0 nationality Country20 . ?v0 makesPurchase
?v3 }

Q4 (8TP) SELECT * WHERE { ?v0 type User . ?v0
familyName ’Smith’ . ?v0 subscribes
Website362909 . ?v0 follows ?v1 . ?v0
friendOf ?v2 . ?v0 likes ?v3 . ?v0 userId
?v4 . ?v0 makesPurchase ?v5 . ?v0 Location
?v6 . ?v0 nationality ?v7 . ?v0 userId ?v8 }

Q5 (10TP) SELECT * WHERE { ?p likes ?x . ?x likes ?p
. ?p hasGenre SubGenre92 . ?x subscribe ?w1
. ?w1 language Language21 . Website121 hits
?h . ?x homepage Website120 . ?x familyName
’Smith’ . ?x friendOf ?x2 . ?x2 email
’xxx@xxx.com’ }

Q6 (12TP) SELECT * WHERE { ?v0 eligibleRegion Country05
. ?v0 includes ?v1 . Retailer1257 offers ?v0
. ?v0 price ’90’ . ?v0 serialNumber ?v4 . ?v0
validFrom ?v5 . ?v0 validThrough ?v6 . ?v0
eligibleQuantity ?v8 . ?v0 priceValidUntil
?v11 . ?v1 tag ?v7 . ?v1 keywords ?v10 . ?v12
purchaseFor ?v1 }

Q7 (15TP) SELECT * WHERE { ?v0 type ProductCategory7
. ?v0 tag Topic245 . ?v0 hasReview ?v4 . ?v0
contentSize ?v9 . ?v0 description ?v10 . ?v0
keywords ?v11 . ?v12 purchaseFor ?v0 . ?v2
tag ?v1 . ?v4 rating ?v5 . ?v4 reviewer ?v6 .
?v4 text ?v7 . ?v4 title ?v8 . ?v6 familyName
?v13 . ?v6 birthDate ?v14 . ?v0 gender ?v15 }

∗ nombre de patrons de triplet
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6.3. Expérimentation 1 : test des temps d’exécution des algorithmes

Cette expérimentation évalue le temps d’exécution des algorithmes descendant,
ascendant, hybride et NLBA pour des seuils arbitrairement fixés à {0,2, 0,4, 0,6, 0,8}
et un jeu de données de 20M triplets. La figure 3(a) montre le temps d’exécution de
chaque algorithme pour chaque requête. La figure 3(b) présente le nombre de requêtes
exécutées par chaque algorithme pour chaque requête.

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7

NLBA 1,36 7,07 13,08 6,17 2,22 5,27 16,63

Ascendant 0,5 0,24 11,08 6,12 0,8 4,46 13,11

Descendant 1,35 1,27 8,78 0,35 2,16 2,59 13,79

Hybride 0,5 0,24 11,76 2,5 0,8 3,75 14,98
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Figure 3. Résultats expérimentaux avec Jena TDB

Cette expérience montre les gains apportés par nos algorithmes par rapport à la
méthode de base NLBA, nos algorithmes exécutent moins de requêtes pour trouver
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les αMFS et αXSS. Dans l’ensemble, nos trois algorithmes exécutent respectivement
39 %, 40 % et 39 % moins de requêtes. Par conséquent, ces algorithmes ont des temps
d’exécutions inférieur, soit une baisse de temps d’exécution moyen de 30 %, 42 % et
33 %. En fonction des requêtes, ce gain peut être important. Par exemple, NLBA a
besoin de 7 secondes pour trouver les αMFS et αXSS de la requête Q2, alors que nos
algorithmes effectuent ce calcul en environ 1 seconde. La différence entre les temps
d’exécutions dépend fortement des requêtes que nos algorithmes dispensent d’exé-
cuter. Par exemple, nos algorithmes exécutent moins de 40 requêtes pour Q4 tandis
que NLBA en exécute 120. Pour l’algorithme descendant et hybride, ce résultat est
un gain de performance important ; ce n’est pas le cas pour l’algorithme ascendant
qui a presque le même temps d’exécution que NLBA. En analysant les requêtes exé-
cutées, nous constatons que l’algorithme ascendant évite d’exécuter des requêtes qui
ont des temps d’exécution courts, et qu’il exécute tout de même les requêtes les plus
coûteuses. Ainsi, le temps d’exécution global reste quasiment inchangé. Cette expé-
rience montre également qu’aucun de nos algorithmes ne fournit le meilleur résultat
pour toutes les requêtes. Les algorithmes ascendant et hybride ont les meilleurs temps
d’exécution pour Q1, Q2 et Q5 tandis que l’algorithme descendant est meilleur pour
Q3, Q4 et Q6. Malgré l’exécution de moins de requêtes, l’algorithme ascendant a le
pire temps d’exécution. Inversement, l’algorithme descendant exécute le plus grand
nombre de requêtes mais a le meilleur temps d’exécution. Ceci est dû au fait que
ces algorithmes exécutent différentes requêtes avec des temps d’exécution différents.
En particulier, l’algorithme descendant commence par rechercher les αMFS et αXSS
pour les seuils les plus élevés. Les requêtes exécutées tendent à être sélectives étant
donné que le seuil de confiance est restrictif, et par conséquent, elles ont des temps
d’exécution courts. Une fois les αMFS et αXSS trouvées pour les seuils les plus éle-
vés, l’algorithme descendant évite l’exécution des requêtes avec un seuil inférieur qui
sont susceptibles d’être plus coûteuses qu’avec un seuil plus élevé. Comme l’algo-
rithme ascendant suit l’approche duale, il tend à exécuter des requêtes non sélectives
avec un coût plus important. Dans cette expérimentation, l’algorithme hybride n’est
jamais la meilleure approche. Puisque les degrés de confiance ont été générés de façon
aléatoire et que les quatre seuils considérés sont séparés par une marge significative,
les requêtes partagent peu de αMFS et αXSS entre les seuils. Ainsi, la propriété spé-
cifique à l’algorithme hybride (proposition 10) est rarement exploitée. Comme pers-
pective, nous prévoyons de faire des expériences sur un jeu de données réelles, où les
degrés de confiance peuvent avoir d’autres distributions, afin de montrer l’impact de
l’algorithme hybride.

6.4. Expérimentation 2 : augmentation de la taille du jeu de données

La deuxième expérimentation consiste à évaluer le passage à l’échelle des algo-
rithmes avec l’augmentation de la quantité de données. Le tableau 3 et la figure 4
présentent les temps d’exécution des algorithmes pour la requête Q2 avec les jeux de
données 20M, 40M, 60M et 80M (20M est un sous-ensemble de 40M, etc.).
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Tableau 3. Temps d’exécution par rapport à la quantité de données

NLBA Ascendant Descendant Hybride
20M 7,04 0,24 1,26 0,24
40M 6,86 1,59 4,62 1,57
60M 8,2 1,66 4,94 1,64
80M 9,58 1,72 5,29 1,71
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Figure 4. Passage à l’échelle : temps d’exécution par rapport à la quantité de
données

Les temps d’exécution de nos algorithmes n’augmentent pas significativement
entre les ensembles de données 40M et 80M. Sur ces deux jeux de données, nous
avons observé que les αMFS et αXSS de Q2 restent les mêmes et donc que les mêmes
requêtes sont exécutées (environ 25 requêtes pour nos algorithmes et 46 pour NLBA).
Par conséquent, l’évolutivité des algorithmes dans ce cas dépend uniquement du temps
d’exécution des requêtes sur un jeu de données plus important.

Pour l’ensemble de données 20M, Q2 dispose d’une αMFS de plus, et pour tous les
seuils. Le nombre de αXSS reste le même, mais celles-ci sont plus petites en terme de
nombre de patrons de triplets. En conséquence, les algorithmes exécutent des requêtes
différentes. Cela a un impact direct sur leurs performances. En particulier, le temps
d’exécution de l’algorithme descendant est d’environ 1 seconde sur le jeu de données
20M (5 secondes sur les autres jeux de données) malgré le fait qu’il exécute plus de
requêtes (28 requêtes sur 20M et 24 requêtes sur les autres jeux de données). Ainsi,
lorsque les αMFS et αXSS changent, le passage à l’échelle des algorithmes dépend
des requêtes exécutées et de leurs temps de réponse respectifs.
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6.5. Expérimentation 3 : augmentation du nombre de seuils

Dans cette expérimentation, nous évaluons le passage à l’échelle des algorithmes
lorsque le nombre de seuils augmente. Cette expérience a été réalisée avec la requête
Q6 sur le jeu de données 20M. Nous avons exécuté les algorithmes pour un seuil
{0,1}, deux seuils {0,1, 0,2}, trois seuils {0,1, 0,2, 0,3}, et ainsi de suite. Le résultat
de cette expérimentation est présenté dans la figure 5.
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Figure 5. Passage à l’échelle : temps d’exécution par rapport au nombre de seuils

Nos algorithmes possèdent un meilleur temps d’exécution que NLBA à partir de
deux seuils. Ceci est dû au fait que pour chaque nouveau seuil, NLBA exécute la ver-
sion originale de l’algorithme αLBA. En conséquence, le temps de réponse de NLBA
est à peu près linéaire en fonction du nombre de seuils. Par comparaison, le passage
à l’échelle de nos algorithmes dépend des αMFS et αXSS découvertes. Si les αMFS
et αXSS reste majoritairement identiques entre les différents seuils, nos algorithmes
ne nécessitent que quelques millisecondes supplémentaires pour trouver les αMFS et
αXSS pour un nouveau seuil de l’ensemble des α. C’est le cas dans nos expériences
pour les seuils compris entre 0,1 et 0,5. En revanche, si les αMFS et αXSS changent
significativement (c’est le cas entre 0,5 et 1), nos algorithmes s’approchent de NLBA
car la version optimisée de αLBA exploite peu de αMFS et αXSS découvertes. Nous
pouvons également observer dans cette expérimentation que l’algorithme descendant
a un meilleur temps d’exécution avec 5 seuils qu’avec un seul seuil. En effet, αLBA
a un temps d’exécution court pour 0,5 (comme on peut le voir sur la courbe NLBA).
Une fois les αMFS et αXSS trouvées pour 0,5, l’algorithme descendant ne nécessite
que quelques millisecondes pour les seuils inférieurs (entre 0,1 et 0,5). L’exécution de
αLBA pour 0,1 nécessite un temps d’exécution plus long (les requêtes exécutées étant
moins sélectives qu’avec 0,5).
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7. Travaux connexes

Dans le contexte des BC, le problème des réponses vides a été abordé par plusieurs
approches complémentaires telles que la complétion de la BC en utilisant des règles
de déduction logiques (Galárraga et al., 2015), la vérification des données lors de la
formulation de la requête (Campinas, 2014), l’émergence d’un schéma relationnel à
partir des données de la BC pour aider les utilisateurs à formuler des requêtes (Pham
et al., 2015) ou à relaxer la requête pour retourner des réponses alternatives (Hurtado
et al., 2009 ; Huang et al., 2012 ; Fokou et al., 2014 ; Calí et al., 2014 ; Hogan et al.,
2012 ; Elbassuoni et al., 2011 ; Dolog et al., 2009). Dans cette section, nous résumons
les principales contributions sur la relaxation des requêtes RDF et évoquons les liens
qu’il y a avec les travaux faits dans le contexte des bases de données relationnelles.

Il existe plusieurs travaux qui ont proposé des opérateurs de relaxation dans le
contexte RDF. Ces opérateurs sont principalement basés sur la sémantique RDFS (par
exemple, la généralisation des patrons de triplet utilisant des hiérarchies de classes et
de propriétés) (Hurtado et al., 2009 ; Huang et al., 2012 ; Fokou et al., 2014 ; Calí et
al., 2014), les mesures de similarité (Hogan et al., 2012 ; Elbassuoni et al., 2011) et
les préférences utilisateur (Dolog et al., 2009). Ces opérateurs génèrent un ensemble
de requêtes relaxées, ordonnées par similarité avec la requête d’origine et exécutées
dans cet ordre (Hurtado et al., 2009 ; Huang et al., 2012 ; Reddy, Kumar, 2013). Les
opérateurs de relaxation peuvent être directement utilisés par l’utilisateur dans sa re-
quête (Fokou et al., 2014 ; Calí et al., 2014) ou utilisés conjointement avec des règles
de réécriture de requêtes pour effectuer la relaxation (Dolog et al., 2009). Avec ces
approches, les causes d’échec de la requête sont inconnues, ce qui peut conduire à
exécuter des requêtes relaxées inutiles. Fokou et al. (Fokou et al., 2016 ; 2017) ont
abordé ce problème en définissant d’abord les approches LBA et MBA pour calculer
les MFS et XSS de la requête (Fokou et al., 2017) et en proposant des stratégies de
relaxation basées sur les MFS qui identifient les requêtes relaxées échouant nécessai-
rement (Fokou et al., 2016). Notre approche est basée sur l’algorithme LBA proposé
dans ce travail, que nous avons étendu en identifiant les conditions nécessaires pour
que cet algorithme puisse être utilisé dans le contexte des BC incertaines. Notre tra-
vail est parmi les travaux pionniers visant à explorer le problème de la relaxation de
requêtes dans le contexte des BC incertaines. Pour autant que nous sachions, le seul
autre travail déjà réalisé dans ce contexte est (Reddy, Kumar, 2013). Toutefois, ce
travail utilise uniquement la valeur de confiance pour ordonner les résultats par leur
fiabilité. Ils ne considèrent pas, comme nous le faisons dans cet article, les requêtes
qui ne renvoient aucun résultat satisfaisant le degré de confiance fourni.

La question du calcul des MFS et des XSS a également été abordée dans le contexte
des bases de données relationnelles (Godfrey, 1997), des systèmes de recommanda-
tion (Jannach, 2009) et des requêtes floues (Pivert, Smits, 2015). Le travail le plus
proche du nôtre est celui de Pivert et Smits (Pivert, Smits, 2015) fait dans le contexte
de l’interrogation floue, où les auteurs ont proposé une approche pour calculer les MFS
progressives, c’est-à-dire les requêtes qui ne sont que faiblement satisfaites car elles
ne renvoient aucune réponse avec un degré de satisfaction au moins égal à un seuil
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défini par l’utilisateur. Cette approche est basée sur un résumé de la partie pertinente
de la base de données. Ils calculent les MFS et XSS progressives pour différents seuils
comme dans notre approche. Cependant, ce travail propose une approche pour calcu-
ler les MFS et XSS dans le contexte de l’interrogation floue sur des bases de données
certaines, alors que nous visons les requêtes classiques sur les BC incertaines. Dans
ce nouveau contexte, un résumé de la partie pertinente des BC ne peut pas être effica-
cement calculé (Fokou et al., 2017).

Enfin, nous notons que le problème original de découverte des MFS et des XSS
d’une requête SPARQL est analogue à la découverte d’ensembles fréquents maximaux
(Mannila, Toivonen, 1997 ; Gunopulos et al., 2003). En effet, les deux problèmes
reviennent à chercher des bordures positives et négatives d’une propriété monotone
dans l’espace des solutions représenté par un treillis. Cependant, nous nous intéres-
sons principalement dans cet article à un nouveau problème de découverte des MFS
et XSS pour plusieurs seuils. Ce problème n’est pas équivalent à la découverte d’en-
sembles fréquents maximaux car plusieurs treillis doivent être considérés. D’un point
de vue théorique, celui-ci s’apparente à la recherche d’ensembles fréquents maximaux
pour plusieurs seuils de fréquence, qui est à notre connaissance peu étudié dans la lit-
térature.

8. Conclusion

Dans cet article, nous nous somme intéressés au problème des réponses vides dans
le contexte des BC incertaines où une requête échoue si elle ne renvoie aucun résultat
ou si elle renvoie un résultat qui ne satisfait pas le degré de confiance α attendu. Pour
fournir à l’utilisateur un retour pertinent, nous avons proposé de calculer les αMFS
et αXSS de la requête, car elles donnent un aperçu clair des causes d’échec et un
ensemble de requêtes alternatives retournant des résultats utiles.

Nous avons d’abord défini les conditions nécessaires pour que l’algorithme de nos
travaux précédents, appelé αLBA, puisse être directement adapté au contexte des BC
incertaines. Dans ce cas, l’utilisateur doit définir un degré de confiance attendu. Ce-
pendant, l’utilisateur peut vouloir savoir ce qui se passe s’il assouplit cette condition
sur la confiance. Ainsi, nous avons étudié le problème du calcul des αMFS et αXSS
pour plusieurs seuils. La méthode de base, appelée NLBA, consiste à exécuter αLBA
pour chaque seuil. Cependant, nous avons observé et prouvé que les αMFS et αXSS
pour un seuil donné peuvent être réutilisées pour trouver celles d’un seuil inférieur
(ou supérieur). Ainsi, nous avons défini trois approches alternatives de NLBA, appe-
lées ascendante, descendante et hybride, qui considèrent des seuils α dans des ordre
différents. Nous avons effectué une mise en œuvre complète de ces algorithmes et
montré expérimentalement sur différents jeux de données du benchmark WatDiv que
nos approches sont plus performantes que la méthode de base.

À court terme, nous envisageons d’illustrer l’intérêt de nos approches en les ap-
pliquant sur un contexte réel comme, par exemple, avec des requêtes exécutées sur la
base de connaissances YAGO. En particulier, nous espérons montrer que l’approche
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hybride peut permettre d’obtenir de meilleures performances que les autres approches
lorsque les degrés de confiance ne sont pas générés aléatoirement et/ou lorsque de
nombreux seuils de confiance sont considérés. Dans nos expérimentations, nous avons
aussi observé qu’aucun de nos algorithmes n’offre les meilleures performances pour
toutes les requêtes. Comme autre perspective, nous envisageons d’étudier les condi-
tions qui font qu’un algorithme fournit les meilleurs résultats. Notre idée est d’utiliser
les statistiques des BC et le modèle de coût du système de gestion des triplets pour
trouver l’algorithme susceptible de proposer les meilleures performances. Enfin, à plus
long terme, nous pensons qu’il serait intéressant d’adapter nos approches au contexte
des données massives.
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