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5.5 R�esultats des requêtes BGP sur LUBM100M . . . . . . . . . . . . . 137
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4.2 Exemple : Etoiles de requêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
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Chapitre 1

Introduction G�en�erale

1.1 Contexte de la Th�ese

Les Services d'Internet et les Donn�ees. Le d�eveloppement d'Internet a forte-
ment impact�e l'ensemble des acteurs de notre soci�et�e : les citoyens, les scienti�ques,
les universit�es, les entreprises, les gouvernements, les agences scienti�ques, etc. Il est
devenu indispensable�a nos vies de tous les jours. Cela grâce aux services qu'il o�re
sur le Web tels que World Wide Web (W3), la messagerie �electronique, le transfert/-
t�el�echargement des �chiers, les discussions instantan�ees, etc. Ces services ont fait le
bonheur des citoyens, des communaut�es de recherche (Bases de Donn�ees, Services
Web, W3, Smart-applications, etc.), des industriels, les enseignants, les formateurs,
les �editeurs des produits et logiciels Open Source, etc. Ce bonheur a �et�e accen-
tu�e apr�es la r�esistance de l'Internet (et ses services) lors de la crise du COVID-19.
Malgr�e une demande mondiale exponentielle, il a su assurer une qualit�e de service
exceptionnelle.

Une des caract�eristiques principales des services de l'Internet est qu'ils g�en�erent
d'une mani�ere continue un d�eluge de donn�ees, surtout depuis quelques ann�ees. En
e�et, selon une �etude de l'IBM Marketing Cloud 1, 90% des donn�ees sur Internet
ont �et�e cr�e�ees depuis 2016. Cela est dû au fait que les personnes, les entreprises
et les appareils sont tous devenus des usines (producteurs) de donn�ees qui di�usent
chaque jour une quantit�e importante d'informations sur le Web. Selon les statistiques
publi�ees par le groupe Radicati2, il est stipul�e qu'en 2019, environ 293 milliards de
courriers �electroniques ont �et�e envoy�es chaque jour, ce qui devrait augmenter de 4,2%
par an pour atteindre 347 milliards en 2023. Le même rapport pr�evoit 4,4 milliards
d'utilisateurs d'ici la �n de 2023. Les r�eseaux sociaux sont un autre fournisseur de
donn�ees. Consid�erons quelques statistiques de trois r�eseaux sociaux importants :
Twitter , Instagram et Facebook. Twitter poste environ 682 millions de tweets par
jour. Les utilisateurs du r�eseau Instagram t�el�echargent plus de 67 millions/jour. 4,3
milliards de messages Facebook sont publi�es quotidiennement et 5,76 milliards de
mentions de type "j'aime" sont collect�es chaque jour. L'Internet des Objets est une
autre usine de donn�ees. A titre d'exemple, le moteur GTF (Geared Turbo Fan) de
Pratt & Whitney, est �equip�e de 5 000 capteurs g�en�erant jusqu'�a 10 Go de donn�ees

1. https ://curious.stratford.edu/2017/10/10/iot-big-data-and-ai-the-new-superpowers-in-the-
digital-universe/

2. www.radicati.com
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par seconde, ce qui repr�esente une masse importante de donn�ees �a g�erer, stocker,
etc.

La pand�emie du COVID-19 n'a fait qu'augmenter les statistiques pr�esent�ees ci-
dessus. En e�et la p�eriode du con�nement a pouss�e les �etats, les gouvernements, les
entreprises, les instituions �a favoriser le t�el�etravail de leur employ�es et collaborateurs.
En cons�equence, le nombre de courriels, partages/t�el�echargements/publication des
documents ont fortement augment�e. Une autre cons�equence de cette pand�emie est la
naissance de besoins de collaborations entre les institutions de sant�e nationaux, eu-
rop�eens et internationaux a�n de trouver des solutions pour contrôler la propagation
de ce virus. Cette collaboration passe principalement par le partage des donn�ees li�ees
�a la COVID-19, des connaissances, des expertises, etc. La plateforme de partage de
donn�ees pour les chercheurs et qui est lanc�ee par la Commission Europ�eenne3 est un
exemple d'une telle collaboration. Cette plateforme est aliment�ee en donn�ees par les
centres de recherche et les hôpitaux. Ces derni�eres sont analys�ees et adapt�ees �a des
standards g�en�eraux avant qu'elles soient mises �a la disposition de la communaut�e
scienti�que internationale.

La pr�esence de cette mine de donn�ees volumineuses, h�et�erog�enes et �evolutives, a
fait nâ�tre une industrie orissante autour de ces donn�ees. Les Big Five �rmes am�e-
ricaines Google, Amazon, Facebook, Apple, et Microsoft (GAFAM), trois �rmes chi-
noises Baidu, Alibaba, Tencent sont des exemples des entreprises qui alimentent cette
industrie et cr�eent une richesse gigantesque. Les Big Five repr�esentent �a elles seules
un chi�re d'a�aires annuel qui avoisine les 500 milliards de dollars. Ces derni�eres
sont �a la fois des producteurs et des gestionnaires des donn�ees qu'elles g�en�erent.
Ces montants colossaux s'expliquent par les e�orts d�eploy�es pour g�erer, stocker, ex-
ploiter, analyser, visualiser ce d�eluge de donn�ees et en mettre sur les march�es des
syst�emes et des produits appropri�es.

Cette industrie traite principalement des donn�ees Internet du Web. Apr�es une
analyse rapide de ce type de donn�ees, nous constatons qu'initialement elles �etaient
repr�esent�ees g�en�eralement sous forme dedocuments textuels. Cette vision a favoris�e
le d�eveloppement des moteurs de recherche d'information. Cette vision textuelle a
�evolu�ee apr�es le constat stipulant qu'une grande quantit�e de donn�ees structur�ees
int�egr�ees dans des textes en langage naturel, des tableaux �a deux dimensions, et
d'autres formulaires existent. Ce constat a motiv�e l'entreprise Google �a exploiter cet
enjeu pour mieux exploser et traiter ce type de donn�ees. La �rme Google a alors
recrut�e le Professeur Alon Y. Halevy, un sp�ecialiste dans les bases de donn�ees pour
diriger un Structured Data Group of Google Research�a Mountain View, California,
USA dans les ann�ees 2000. R�ecemment, un autre type de donn�ees structur�ees a vu
le jour : les Donn�ees Ouvertes Li�ees (Linked Open Data) (LOD ). Cette techno-
logie a pr�esent�e un int�erêt important aupr�es des gouvernements, des usagers, des
chercheurs, etc. Pour comprendre les motivations et les enjeux, un bref historique
est n�ecessaire. En 2009, Tim Berners-Lee animait une conf�erence lors de laquelle
il militait sur l'ouverture des donn�ees brutes. En 2010, avec son mod�ele en cinq
�etoiles, il a propos�e une approche progressive pour que les gouvernements adoptent
des standards ouverts de donn�ees [Janowicz et al. (2014)]. Tim Berners-Lee a suivi
l'application de ses pr�econisations en conseillant le gouvernement britannique dans

3. https://ec.europa.eu/france/news/20200421/plateforme_partage_donnees_
coronavirus_fr
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sa politique d'open data [Goeta (2016)]. En 2012, l'Open Knowledge Foundation a
cr�e�e un outil de benchmarking, l'Open Data Index qui classe les �Etats selon la pu-
blication d'une s�election de donn�ees. En 2013, une charte a �et�e adopt�ee par les chefs
d' �Etat du G8 pour faire de l'Open Data la pratique par d�efaut des administrations
qu'ils dirigent. Ce rappel historique montre l'int�erêt des LOD dans la vie des gou-
vernements/ entreprises/ usagers. CesLOD repr�esentent alors une valeur ajout�ee
pour les gestionnaires des donn�ees.

L'�ere des Donn�ees Ouvertes Li�ees. Comme nous l'avons indiqu�e dans le pa-
ragraphe pr�ec�edent, ces donn�ees sont devenues un ph�enom�ene en pleine croissance
aupr�es de di��erentes organisations. Prenons l'exemple de la commission europ�eenne
qui a fait une communication en d�ecembre 2011 pour indiquer que l'ouverture des
donn�ees personnelles est un "moteur pour l'innovation, la croissance et la transpa-
rence des gouvernements". En cons�equence, son portail Open data a �et�e lanc�e en
d�ecembre 2012. Il fournit aux europ�eens les donn�ees publiques d�etenues par les ins-
titutions et organes de l'Union Europ�eenne (EU). En 2013, l'UE a adopt�e la directive
2003/98/CE concernant la r�eutilisation des informations du secteur public (direc-
tive PSI), actuellement transpos�ee en France �a travers le Projet de loi pour une
R�epublique num�erique. La France a �et�e class�ee au 4e rang mondial de l'ouverture
des donn�ees publiques par l'Open Data Index, derri�ere le Taiwan, le Royaume-Uni
et l'Australie. Cette ouverture est actuellement dirig�ee, sous l'autorit�e du Premier
ministre, par la mission Etalab 4, �a l'origine de la refonte du portail data.gouv.fr .
Ce dernier o�re aux chercheurs et citoyens plusieurs services de donn�ees g�en�erales
et th�ematiques. Pendant la p�eriode du COVID-19, ce portail publie r�eguli�erement
les donn�ees et des indicateurs de suivi du virus en France par r�egion et par d�eparte-
ment 5.

L'�ecosyst�eme des LOD est compos�e de plusieurs ressources : des bases de don-
n�ees, des ontologies, des m�eta donn�ees (comme Dublin Core), etc. L'ensemble des
bases interconnect�ees du Linked Data forment le Linked Data Cloud contenant 142
milliards de triplets issus de 2973 bases6. Ces bases contiennent des donn�ees se
rapportant �a de nombreux domaines di��erents tels que la biologie, les donn�ees gou-
vernementales, g�eographiques, bibliographiques ou encore des connaissances ency-
clop�ediques. R�ecemment, G. Gottlob [Bellomarini et al. (2017)] a class�e ces bases en
trois cat�egories :

1. Les bases g�en�eralistes commeDBpedia [Auer et al. (2007)], FreeBase[Bollacker
et al. (2008)] et Google Knowledge Graph[Singhal (2012)],

2. Les bases sp�ecialis�ees associ�ees �a un domaine bien pr�ecis. Nous pouvons ci-
ter l'exemple de Facebook Knowledge Graph, AmazonKnowledge Graph et
Central Banks,

3. Les bases d'entreprises commeEntreprise Knowledgegraph7.

En plus des donn�ees, lesLOD utilisent �egalement des ontologies commeFriend Of
A Friend 8, et en même temps les concepteurs des ontologies font souvent appel aux

4. https://www.etalab.gouv.fr/
5. https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/indicateurs-de-suivi-de-lepidemie-de-covid-19/
6. http://stats.lod2.eu/
7. https://www.slideshare.net/LuMa921/enterprise-knowledge-graph
8. http://www.foaf-project.org/
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LOD pour construire de nouvelles ontologies de domaine [Thorsen and Pattuelli
(2013)] (l'exemple du projet Linked Jazz, o�u une ontologie est construite �a partir
des LOD ). Cette forte interaction bidirectionnelle entre les LOD et les ontologies
augmente le pouvoir de partage, d'int�egration, de fusion, et le raisonnement auto-
matiques et conforte la vision du Web S�emantique [Berners-Lee et al. (2001a)].

Rappelons que le Web s�emantique �etend le Web actuel en interconnectant des
donn�ees et desm�etadonn�ees lisibles par les machines. Il devient alors une r�ealit�e par
la publication de grands ensembles de donn�ees en utilisant les principes de l'initiative
des donn�ees ouvertes. Cela o�re une nouvelle fa�con d'interagir avec les donn�ees,
grâce des au mod�ele grapheResource Description Framework(RDF) [Lassila et al.
(1998)]. Ce dernier fournit une repr�esentation des connaissances simple et abstraite
pour toute ressource du Web. Cette derni�ere est identi��ee de mani�ere unique par
les identi�cateurs universels de ressources (URI). Chaque fait du Web s�emantique
peut être encod�e avec un triplet RDF. Les langages RDFS et OWL sont souvent
utilis�es pour coder les ontologies du Web. Le RDFS [Brickley (2004)] est le langage
de vocabulaire pour RDF. Il d�e�nit les termes qui sont utilis�es dans les faits RDF,
ce qui donne un sens sp�eci�que. Le langage d'ontologie Web (OWL) [Hitzler et al.
(2009)] peut �egalement être utilis�e pour la conception et fournit une plus grande
expressivit�e des relations entre les ressources. Le langage SPARQL est devenu depuis
janvier 2008, le langage de recommandation o�ciel du W3C pour l'interrogation des
donn�ees RDF [Prud'hommeaux et al. (2017)].

Des bonnes pratiques ont �et�e �emises pour bien publier les donn�ees structur�ees
sur le Web [Heath and Bizer (2011); Bizer et al. (2011)]. La disponibilit�e et l'appro-
priation des technologies autour des donn�ees du Web a pouss�e les trois principaux
moteurs de recherche Google, Yahoo ! et Bing �a lancer le 2 juin 2011 une initiative
(appel�ee schema.org) visant �a cr�eer et �a prendre en charge un vocabulaire commun
(r�ef�erentiel) d�edi�e aux d�eveloppeurs pour des �ns d'annotation de leurs pages Web.
Plus concr�etement, cette initiative fournit une collection de sch�emas ouverts pour
d�ecrire le contenu des pages Web HTML en utilisant le format Microdata [Hickson
(2013)] { un mod�ele de donn�ees similaire �a RDF.

Les donn�ees ouvertes li�ees sont l�a : pensez �a les stocker, g�erer et exploiter.
Depuis sa cr�eation, le Cloud deLOD [Harris et al. (2009)] a �et�e un point de r�ef�erence
pour la communaut�e des donn�ees li�ees, comprenant un certain nombre de jeux de
donn�ees li�es expos�es sur le Web des donn�ees. LeLOD n'a pas cess�e d'augmenter
le nombre de jeux de donn�ees qui en font partie. Le nombre de jeux de donn�ees a
augment�e d'une mani�ere signi�cative. Il est pass�e en e�et de quelques dizaines lors
de la pr�esentation de la premi�ere version du LOD �a plus de 1406 jeux de donn�ees.
la Figure 1.1 montre cette �evolution spectaculaire.

Il faut rappeler que cette augmentation ne concerne pas que les jeux de donn�ees
mais �egalement le nombre de triplets et le volume de donn�ees (voir le Tableau 1.1).
Pour les jeux de donn�ees (Wikidata, DBpedia, DBLP et Freebase), le nombre de
triplets varient de 800 millions �a plus de 2 milliards. De plus, le volume de donn�ees
pourrait atteindre rapidement plusieurs centaines de giga-octets.

Les di��erents jeux de donn�ees sont g�en�eralement accessibles par des points d'en-
tr�ee SPARQL. En e�et, chaque jeu de donn�ees fournit sa propre interface pour
interroger les donn�ees via SPARQL. �A titre d'exemple, DBpedia compte actuelle-
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Figure 1.1 { �Evolution du cloud LoD de mai 2007 �a mars 2019

Tableau 1.1 { Taille et nombre de triplets des jeux de donn�ees

Jeu de donn�ees Taille Nombre de triplets (Millions)
Wikidata 119 Go 12 000
DBpedia 34 Go 1 800
DBLP 1 Go 882

Freebase 11Go 2 000

ment environ 177 mille requêtes par jour [Yoose and Perkins (2013)]. Avec un tel
nombre de requêtes, le point d'entr�ee SPARQL pourrait rapidement devenir le goulot
d'�etranglement et par cons�equence ralentir le d�eveloppement du Web de Donn�ees.
Il est n�ecessaire que les producteurs de ces donn�ees li�ees utilisent des syst�emes de
stockage capable de g�erer une quantit�e importante de donn�ees et aussi r�epondre e�-
cacement aux requêtes SPARQL. Notons que ce besoin ne concerne pas uniquement
les producteurs de ces donn�ees, mais �egalement leursconsommateursautre que les
usagers traditionnels. R�ecemment plusieurs communaut�es de recherche ont identi��e
de l'int�erêt, la richesse et la qualit�e des LOD pour augmenter la valeur ajout�ee de
leurs produits (par exemple, la correction des erreurs des donn�ees, l'expansion de
requêtes, etc.). Nous pouvons citer le cas des entrepôts de donn�ees [Lanasri et al.
(2019); Berkani et al. (2019)], des syst�emes de recommandation [Bellomarini et al.
(2017)], les services Web [Ghazouani et al. (2020)]).

Une bonne exploitation de ces donn�ees passe par des processus de sto-
ckage et d'interrogation e�caces .

Forte Demande sur les Syst�emes de Gestion E�cace des LOD . La n�eces-
sit�e de g�erer et interroger e�cacement les donn�ees RDF a conduit au d�eveloppement
de nouveaux syst�emes con�cus sp�ecialement pour traiter ce format de donn�ees. Deux
cat�egories principales de ces syst�emes existent : (i) lessyst�emes non natifs) et (ii)
les syst�emes natifs.

1. Les syst�emes non natifs sont bas�es principalement sur les SGBDs relation-
nels qui utilisent une repr�esentation tabulaire pour stocker les donn�ees. En
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analysons la litt�erature, les syst�emes non natifs peuvent être class�es en trois
cat�egories principales selon le type de la table utilis�ee :la table de triplets, la
table de propri�et�e et la table binaire.

| Les syst�emes utilisant la table de triplets proposent de stocker et d'in-
terroger les donn�ees organis�ees en une seule tr�es grande table de trois
attributs composant un triplet (Sujet, Pr�edicat, Objet). De nombreux
syst�emes adoptent cette approche, �a l'image de Redland (2002) [Beckett
(2002)], qui est l'un des premiers moteurs de stockages des donn�ees RDF
et 3Store [Harris and Gibbins (2003)] propos�ee en 2003. Ce dernier prend
en compte �egalement les donn�ees RDF repr�esent�ees avec le vocabulaire
XML. En 2005, Oracle [Chong et al. (2005)] a enrichi son syst�eme en
introduisant la fonction SQL "RDF MATCH" permettant d'�evaluer des
requêtes SPARQL. D�es 2007, le syst�eme Virtuoso [Erling (2012)] a pro-
pos�e de stocker, en plus des triplets, des quadruplets, qui permettent
d'entendre les triplets pour int�egrer une information sur le contexte li�e
�a chaque triplet. Le syst�eme RDFKB [McGlothlin and Khan (2009)],
lanc�e en 2009, prend en charge l'inf�erence au moment du stockage des
donn�ees et non pas pendant le processus de traitement des requêtes. En-
�n, les concepteurs de syst�eme JenaSDB (2013) [Wilkinson et al. (2003)]
ont adopt�e une approche g�en�erique permettant de rester ind�ependant du
SGBD utilis�e pour stocker physiquement les donn�ees.

| La table de propri�et�es permet de regrouper les triplets ayant les mêmes
propri�et�es. Chaque groupe est stock�e ensuite s�epar�ement dans une table
relationnelle. Sesame (2002) [Broekstra et al. (2002)] est le premier sys-
t�eme �a adopter cette strat�egie de stockage. Il est con�cu en e�et pour
interagir avec n'importe quel syst�eme de stockage relationnel. Jena [Mc-
Bride (2002)], dont le d�eveloppement a �et�e initi�e en 2006, est l'un des
principales approches adoptant la table de propri�et�e. Cependant il s'ap-
puie sur deux types de tables de propri�et�es : (1) une bas�ee sur le clustering
de propri�et�es et (2) une autre bas�ee sur les classes.

| Dans une table binaire [Abadi et al. (2007)], les donn�ees RDF sont parti-
tionn�ees verticalement. L'ensemble de triplets est organis�e enn tables (o�u
n repr�esente le nombre de propri�et�es distinctes) �a deux colonnes. Dans
chacune de ces tables, la premi�ere colonne regroupe les sujets des triplets
tandis que la deuxi�eme colonne regroupe les objets des mêmes triplets.

Na•�vement, la r�eutilisation des SGBDs relationnels pour stocker les donn�ees
RDF est possible et ne n�ecessite pas d'e�orts importants. Mais cette r�eutilisa-
tion peut donner lieu �a des syst�emes moins performants. En e�et, les repr�e-
sentations tabulaires du mod�ele relationnel ne permettent pas de prendre en
compte la particularit�e des donn�ees RDF (sous forme de graphe). Les tech-
niques d'optimisation classiques o�ertes par les SGDBs relationnels comme
les index, le partitionnement, les vues mat�erialis�ees, etc. sont inadapt�ees pour
mieux optimiser des requêtes formul�ees �a l'aide du langage SPARQL.
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2. Les syst�emes natifs sont bas�es sur des approches sp�eci�ques con�cue pour
la gestion des triplets RDF. Deux tendances caract�erisant ses approches se
distinguent selon le type d'optimisation utilis�ee : les approches utilisant d'une
mani�ere intensive les structures d'indexation et les approches utilisant les tech-
niques de partitionnement de graphes.

- Les approches Dirig�ees par l'Indexation Intensive . Pour illustrer le
principe de ces syst�emes, consid�erons quelques exemples :Allegrograph
[Watson (2009)] est l'un des premiers syst�emes �a avoir adapt�e �a la fois
la pr�esentation graphe des donn�ees et l'indexation intensive. D'autres
syst�emes ont �et�e propos�es et suivant la même vision, mais ils varient
principalement selon les types d'index utilis�es. Le syst�emeYARS propos�e
en 2005 [Harth and Decker (2005)] utilise six index de type arbre B+
[Graefe et al. (2011)]. Le syst�emeKOWARI [Wood (2005)] propose une
approche hybride combinant les deux types d'arbres AVL [Foster (1973),
Knuth (1997)] et un arbre B [Graefe et al. (2011)]. Le syst�emeTipleT
[Fletcher and Beck (2009)] adopte une technique d'indexation partielle
a�n de limiter la taille de l'index et cela contribue �a sa maintenance.
iStore [Tran et al. (2009)] exploite une structure d'indexation construite
automatiquement �a partir des donn�ees. Cet index peut agir comme un
sch�ema, permettant la navigation et l'interrogation de donn�ees Web sans
sch�ema. Quant au syst�eme RDFCube [Matono et al. (2006)] un index
de trois dimensions qui correspondent aux sujets, pr�edicats et objets. Le
syst�eme gStore[Zou et al. (2011)] propose de garder la structure graphe en
stockant les donn�ees RDF sous forme de listes adjacentes. Contrairement
aux autres syst�emes qui s'appuient sur des index du monde relationnel,
gStore b�en�e�cie des listes adjacentes pour d�e�nir des index binaires de
type arbre S [Deppisch (1986)]

- Les approches dirig�ees par le Partitionnement . Dans ces approches,
nous trouvons GRIN [Udrea et al. (2007)] consid�er�e comme le premier
syst�eme d'indexation RDF �a utiliser le partitionnement et les distances
dans les graphes comme base d'indexation pour les requêtes SPARQL.
Cependant, GRIN n'utilise pas des structures disques et se contente de
la m�emoire principale pour g�erer les donn�ees. DOGMA [Br •ocheler et al.
(2009)] �etend GRIN pour assurer la persistance des donn�ees sur disque.

- Les approches Inspir�ees des SGBDs Traditionnels. Un des syst�emes
populaires suivant ces approches, nous citons l'exemple de RDF3X [Neu-
mann and Weikum (2008)]. Il se distingue des autres approches car sa
conception est inspir�ee de SGBD relationnel. En d'autres mots, il int�egre
toutes ses composantes. L'utilisation intensive des jointures caract�erise
ce syst�eme, ce qui implique une d�egradation de performances de certains
types de requêtes.

- Les approches en M�emoire Principale. Elles se positionnent comme
une alternative int�eressante des approches orient�ees disque. Certains sys-
t�emes privil�egient l'utilisation de la m�emoire principale dans la gestion
des donn�ees RDF a�n de maintenir une bonne performance de requêtes.
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BRAHMS [Janik and Kochut (2005)] suit cette logique et permet d'iden-
ti�er les associations s�emantiques entre les di��erents triplets. Hexastore
[Weiss et al. (2008) se base sur l'indexation multidimensionnelle en m�e-
moire principale. BitMat [Atre et al. (2008)] s'appuie sur une structure
matricielle et binaire. Parliament [Kolas et al. (2009)] d�ecrit un sch�ema
de stockage et d'indexation bas�e sur les listes adjacentes.TripleBit [Yuan
et al. (2013)] introduit deux structures d'indexation a�n de minimiser
le coût de la s�election de l'index lors de l'�evaluation de la requête. Ces
syst�emes sont int�eressants pour g�erer un volume raisonnable de donn�ees
RDF. Une fois la taille de ces donn�ees s'accroit pour atteindre des millions
de triplets, ils deviennent rapidement ine�caces.

- Les approches dirig�ees par le Calcul distribu�e . A�n d'assurer le pas-
sage �a l'�echelle de ces syst�emes, d'autres approches, s'appuyant sur le cal-
cul distribu�e, ont �et�e propos�ees. Deux types de distribution ont �et�e utilis�es
jusqu'�a maintenant, �a savoir la distribution homog�ene et la distribution
h�et�erog�ene. Un syst�eme homog�ene repose sur le fait que toutes les ma-
chines d'un cluster utilisent la même con�guration logicielle et mat�erielle.
Dans ce contexte, l'architecture r�eseau (e.g, type de communication) du
syst�eme peut jouer un rôle important lors du traitement des requêtes.
Deux architectures sont principalement utilis�ees, �a savoir, l'architecture
Pair-�a-Pair et l'architecture client-Serveur. Concernant le premier type
d'architecture, nous pouvons citerRDFPeers [Cai and Frank (2004)] qui
est consid�er�e comme le premier syst�eme RDF distribu�e �a utiliser une
communication Pair-�a-Pair. Il fournit di��erents composants pour le sto-
ckage, l'indexation et l'interrogation �a l'aide du langage RDQL [Seaborne
(2004)]. MIDAS-RDF [Tsatsanifos et al. (2011)] fait aussi partie de cette
cat�egorie. Il est bas�e sur une structure d'index multidimensionnelle dis-
tribu�ee. Il propose une r�ecup�eration rapide des triplets RDF satisfaisant
les di��erents mod�eles de requêtes en les traduisant en requêtes de plages
multidimensionnelles.

L'architecture Client-serveur a �et�e aussi utilis�ee pour g�erer les donn�ees
RDF, o�u un n�ud joue le rôle du maitre a�n d'orchestrer l'ex�ecution des
tâches assign�ees aux autres n�uds (consid�er�es comme des esclaves). Nous
pouvons citer ainsi, le syst�emeYARS2 [Harth et al. (2007)] bas�e princi-
palement sur YARS. Il fournit des m�ethodes distribu�ees d'indexation et
d'�evaluation de requêtes.

Les syst�emes h�et�erog�enes correspondent g�en�eralement �a un moteur de
requêtes f�ed�er�e ou �a base de m�ediateur. L'approche f�ed�er�ee de requêtes
a beaucoup attir�e l'attention des chercheurs. Cela est dû au mouvement
des donn�ees li�ees ainsi qu'au d�eveloppement des points d'entr�ees SPARQL
[Ibragimov et al. (2015)]. Splendid [G•orlitz and Staab (2011)] est l'un des
premiers syst�emes f�ed�er�es d�edi�e aux requêtes SPARQL. FedX [Schwarte
et al. (2011)] permet aux utilisateurs du Web s�emantique d'int�egrer �a
la demande des points d'entr�ees SPARQL existants. Les syst�emes ba-
s�es sur les m�ediateurs correspondent principalement aux syst�emes OBDA
(Ontology-Based Data Access) [Calvanese et al. (2018)] et peu d'entre
eux sont capables d'interagir avec plusieurs sources de donn�ees existantes.
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Un autre probl�eme de ces syst�emes est la gestion de la non-disponibilit�e
des sources de donn�ees. Le syst�eme de mat�erialisation MARVEL (MA-
terialized Rdf Views with Entailment and incompLetness) traite cette
probl�ematique importante [Ibragimov et al. (2016)].
Pour faire face aux donn�ees massives, un nouveau type d'approches a
�et�e propos�e. Ces derni�eres s'appuient sur un traitement massivement pa-
rall�ele (en anglais MPP - Massively Parallel Processing). Le traitement
massivement parall�ele est un moyen de croquer d'�enormes quantit�es de
donn�ees en distribuant le traitement sur des centaines ou des milliers de
processeurs. Ces derniers peuvent fonctionner dans la même bô�te ou dans
des ordinateurs s�epar�es et �eloign�es. Chaque processeur d'un syst�eme MPP
poss�ede sa propre m�emoire, disques, applications et instances du syst�eme
d'exploitation. Parmi les syst�emes qui utilisent cette approche on peut
citer SHARD [Rohlo� and Schantz (2011)] qui s'appuie sur Hadoop pour
les aspects de persistance des donn�ees et de traitement des requêtes.Ha-
doopRDF [Huang et al. (2011)] combine le framework Hadoop distribu�e
avec le syst�eme RDF centralis�e RDF3X. CliqueSquare[Djahandideh et al.
(2015)] limite le nombre de tâches MapReduce et le transfert de donn�ees
entre les n�uds pendant l'�evaluation des requêtes. SparkRDF [Chen et al.
(2015)] se base sur Spark et s'appuie sur le partitionnement du graphe
RDF en sous-graphe selon les relations et les classes.S2RDF [Sch•atzle
et al. (2016)] utilise l'interface relationnelle de Spark pour l'ex�ecution des
requêtes et �etend le sch�ema de partitionnement vertical.
En s'appuyant sur les approches MPP, les syst�emes de gestion de donn�ees
RDF sont devenus en mesure de garantir le passage �a l'�echelle (en termes
de volume de donn�ees �a traiter). Par contre, cela a impliqu�e une d�egra-
dation de performances. En e�et, l'inconv�enient majeur de ces approches
r�eside dans leur ine�cacit�e de traiter e�cacement (dans un temps accep-
table) certains types de requêtes repr�esent�ees par des motifs de graphes
complexes.

Si nous analysons les syst�emes que nous avons revus, nous remarquons qu'ils
font appel �a une panoplie de m�ethodes d'optimisation que nous pouvons di-
viser en cinq m�ethodes principales : (i) des m�ethodes utilisant intensivement
de techniques d'optimisation comme les index, (ii) des m�ethodes inspir�ees du
SGBG relationnel, (iii) des m�ethodes favorisant des traitements distribu�es et
parall�eles, (iv) des m�ethodes dirig�ees par le type de syst�emes h�ebergeant les
donn�ees RDF (orient�es disque/orient�es m�emoire), et (v) des m�ethodes qui se
focalisent sur stockage physique de graphe RDF (le cas de listes adjacentes uti-
lis�ees dans le syst�eme gStore). Cette analyse nous pousse �a mettre tout �a plat
et �a choisir une m�ethode qui prend en compte les avantages de chaque type de
m�ethodes propos�ees a�n d'assurer le passage �a l'�echelle en termes de donn�ees
et aussi une bonne performance lors du traitement des requêtes SPARQL.

1.2 Notre D�emarche et Contributions

Pour mener �a bien nos travaux de th�ese, nous avons suivi la d�emarche suivante qui
se base sur le principe suivant : tester, analyser et proposer. Tester signi�e �evaluer les
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syst�emes existants selon les deux crit�eres : la performance et le passage �a l'�echelle.
Cela est possible parce que plusieurs jeux de donn�ees RDF existent accompagn�es
par des requêtes SPARQL. Une fois test�es, les r�esultats obtenus sont analys�es a�n
d'identi�er les causes du respect/non-respect de nos crit�eres. Cette analyse nous
facilite la proposition d'un nouveau syst�eme.

Tester : Nous avons men�e des exp�erimentations pour �evaluer le crit�ere de passage
�a l'�echelle dont les r�esultats sont d�ecrits dans Tableau 1.2.

Jeu de donn�ees gStore Rdf-3X Virtuso gStoreD CS
WatDiv100M 3 s 3 s s

WatDiv1B 8 s 3 s s
LUBM1B 8 8 8 s s

LUBM500M 8 s 3 s s
Yago 8 s 3 s 8

DBLP 8 s 3 s s
3 : Supporte les requêtes BGP, expressions r�eguli�eres, agr�egation et tri, ,s :
Charg�e avec succ�es mais ne supporte pas toutes les requêtes,8 : Incapable de

charger, CS : Cliquesquare

Tableau 1.2 { R�esultats exp�erimentaux des syst�emes

A�n de mieux mener �a bien cette phase de "tester", nous avons pass�e beaucoup
de temps �a comprendre en d�etails les syst�emes que nous avons choisis et �evalu�es.
Apr�es cette compr�ehension, une compagne de test a �et�e mise en place en utilisant les
infrastructures du laboratoire LIAS adapt�ees pour cette tâche. Nous avons �evalu�e
plusieurs syst�emes et cinq ont �et�e retenus pour une comparaison �a large �echelle.
Chaque syst�eme est consid�er�e comme l'�etat de l'art pour une cat�egorie donn�ee :
Virtuoso pour les approches non natives relationnelle,g-Store pour les approches �a
base de graphes, RDF-3X pour les approches natives bas�ees sur l'indexation intensive
et cliquesquare pour les approches MPP. Les jeux donn�ees et requêtes sont issues
de benchmarks populaires (Watdiv, LUBM, Yago et DBLP). A�n de montrer les
limites des syst�emes compar�es, nous avons vari�e le nombre de triplets pour WatDiv
et LUBM. Pour le premier, deux jeux de donn�ees ont �et�e utilis�e, avec respectivement
100 millions et 1 milliard de triplets, tandis que, pour le deuxi�eme, nous avons utilis�e
deux jeux de donn�ees avec respectivement 500 millions et 1 milliard de triplets.

Analyser : D'apr�es les r�esultats obtenus, nous remarquons qu'il est clair qu'au-
cune approche n'est en mesure de g�erer des volumes importants de donn�ees RDF
tout en garantissant �a la fois le passage �a l'�echelle et les performances des requêtes.

Proposer : L'analyse �ne de ces r�esultats nous a pouss�e �a proposer notre sys-
t�eme, baptis�e \RDF QDAG" qui utilise des structures de donn�ees scalables pour
stocker les donn�ees RDF et revisite les techniques d'optimisation traditionnelles
comme la fragmentation, l'indexation, la r�epartition et la gestion de la m�emoire
pour les adapter �a ces structures.

La satisfaction des deux besoins non fonctionnels est assur�ee par la combinaison
de la fragmentation physique de donn�ees et le processus d'exploration du graphe de
donn�ees. Cette derni�ere permet de pro�ter de la nature graphe des donn�ees tandis
que la fragmentation permet de regrouper les n�uds du graphe ayant les mêmes pro-
pri�et�es ce qui o�re des possibilit�es d'�elagages en fonction de la s�emantique implicite
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des donn�ees. Notre syst�eme permet de supporter plusieurs types de requêtes bas�ees
non seulement sur les motifs basiques de graphes mais aussi qui int�egrent des �ltres
�a base d'expression r�eguli�ere et aussi des fonctions d'agr�egation et de tri. L'e�cacit�e
de ces requêtes est garantie �a l'aide de notre mod�ele de contrôle de la m�emoire prin-
cipale pour �eviter tout d�ebordement et garantir des meilleures performances même
si la con�guration mat�erielle est limit�ee. Ce mod�ele est inspir�e du syst�eme Volcano
[Graefe (1994)]. Malgr�e qu'il ait �et�e d�evelopp�e dans les ann�ees 90, Volcano o�re
un environnent riche pour les chercheurs et les industriels pour le d�eveloppement
d'heuristiques pour l'optimisation des requêtes, l'ex�ecution parall�ele des requêtes et
l'allocation des ressources. Avant de d�etailler nos solutions, un cadre formel li�e aux
repr�esentations logiques des donn�ees et des requêtes est propos�e.

Une batterie d'exp�erimentations est propos�ee pour valider l'e�cacit�e de notre
syst�eme. Ces exp�erimentations ont concern�e les quatre types principaux de requêtes
SPARQL : (1) BGP, (2) expressions r�eguli�eres, (3) agr�egation et (4) tri. Nous avons
compar�e notre approche avec quatre autres syst�emes qui repr�esentent l'�etat de l'art
en mati�ere de gestion de donn�ees RDF :Virtuoso, g-Store, RDF-3X et cliquesquare
[Goasdou�e et al. (2013)]). Nos r�esultats montrent l'int�erêt de notre syst�eme RDF -
QDAG, car il surclasse les syst�emes �etudi�es en termes de passage �a l'�echelle et de
performances de requêtes.

1.3 Organisation du manuscrit

Le reste de la th�ese est structur�ee en deux parties : une partie �etat de l'art et
une partie contributions comme le montre la Figure 1.2.

La premi�ere partie pr�esente les concepts fondamentaux permettant d'�elaborer
nos propositions et comporte deux chapitres.

Dans le Chapitre 2, nous introduisons le monde des Donn�ees Ouvertes Li�ees et
les Knowledge Graphs, en d�egageant ses concepts et technologies fondamentaux.
Trois exemples de donn�ees ouvertes sont discut�es, �a savoirFreebase, Wikidata, et
DBpedia. Nous d�etaillons par la suite le Resource Description Framework (RDF)
d�edi�e �a mod�eliser les ressources Web s�emantiques ainsi que le langage SPARQL.
Ces concepts sont illustr�es par des exemples. Le Chapitre 3 analyse et compare les
syst�emes principaux de stockage des donn�ees RDF. Une classi�cation de ces syst�emes
est propos�ee incluant des syst�emes non natifs et natifs. Des e�orts de distribution
de ces syst�emes ainsi que leur traitement de requêtes sont largement comment�es,
en s'appuyant sur des syst�emes op�erationnels. Nous pr�esentons aussi certains outils
de benchmarking permettant d'�evaluer le comportement de ces syst�emes vis-�a-vis
les performances et le passage �a l'�echelle. Un point important de chapitre est li�e �a
l'�etude exp�erimentale que nous avons men�ee pour �evaluer les syst�emes �etudi�es et
ce en s'appuyant sur des benchmarks connus (Watdiv, LUMB, Yago, DBLP) et en
variant la taille des donn�ees.

La deuxi�eme partie de ce m�emoire est d�edi�ee aux contributions li�ees �a la d�e�nition
et �a la mise en oeuvre de notre syst�eme RDFQDAG.

Dans le chapitre 4, nous commen�cons par pr�esenter le cadre th�eorique permettant
d'�evaluer les requêtes en s'appuyant sur la fragmentation et l'exploration de graphes.
Nous d�etaillons ensuite les composants principaux de notre syst�eme RDFQDAG.
Nous nous �etalons sur le mod�ele de stockage de donn�ees bas�e sur les graphes ainsi que
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les structures d'optimisation permettant de satisfaire les besoins non fonctionnels que
nous avons �x�es : la performance des requêtes et le passage �a l'�echelle. Ces techniques
permettent d'appuyer notre approche d'�evaluation de requêtes. Notre mod�ele, inspir�e
du syst�eme Volcano, de gestion de la m�emoire lors de l'ex�ecution de la requête
est aussi discut�ee. En�n, nous pr�esentons des modules compl�ementaires permettant
d'assurer le chargement de donn�ees et aussi de trouver un bon plan d'ex�ecution. Dans
le chapitre 5, nous pr�esentons notre �etude exp�erimentale permettant de valider nos
propositions vis-�a-vis le passage �a l'�echelle et les performances. Nous comparons en
e�et notre syst�eme avec d'autres syst�emes qui repr�esentent l'�etat de l'art en mati�ere
de gestion de donn�ees RDF : une approche relationnelle (Virtuoso), une approche
�a base de graphes (g-Store), une approche d'indexation intensive (RDF-3X) et une
approche MPP (CliqueSquare).

Le dernier chapitre conclut ce m�emoire de th�ese, �etablit un bilan des contribu-
tions apport�ees et trace di��erentes perspectives de recherche.

1.4 Publications

La liste suivante pr�esente les publications concernant le travail de cette th�ese.

| Article dans des Revues Internationales avec Comit�e de Lecture

1. Abdallah Khelil , Amin Mesmoudi, Jorge Galicia Auyon, Ladjel Bella-
treche, Hacid Mohand-Said, Emmanuel Coquery,Combining graph explo-
ration and fragmentation for scalable rdf query processing, Information
Systems Frontiers Journal, Springer, pp. 1{19, 2020,[Q1 : SJR] .

| Article dans des Conf�erences Internationales avec Comit�e de Lecture

1. Abdallah Khelil , Amin Mesmoudi, Jorge Galicia, Mohamed Senouci :
Should We Be Afraid of Querying Billions of Triples in a Graph-Based
Centralized System ?in Proceedings of 9th International Conference on
Model and Data Engineering (MEDI), pages 251-266, Toulouse, France,
October 28-31, 2019. Lecture Notes in Computer Science 11815, Springer
2019, ISBN 978-3-030-32064-5

| Article dans des Conf�erences Nationales avec Comit�e de Lecture

1. Abdallah Khelil , Amin Mesmoudi, Jorge Galicia, Ladjel Bellatreche,
EXGRAF :Exploration et Fragmentation de Graphes au Service du Trai-
tement Scalable de Requêtes RDF,dans 16�eme Edition de la conf�erence
de Business Intelligence Big Data (EDA), Lyon, France, August 25-27,
2020
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Chapitre 2

Le monde des donn�ees ouvertes
li�ees
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Dans le Chapitre pr�ec�edent nous avons pr�esent�e le contexte global de notre pro-
bl�ematique ainsi que ses contraintes et ses objectifs. La proposition d'un syst�eme de
traitement de donn�ees RDF, optimisant �a la fois le passage �a l'�echelle et les perfor-
mances des requêtes SPARQL, passe principalement par la compr�ehension du monde
des donn�ees li�ees et le processus de leur interrogation. Comme nous l'avons indiqu�e
pr�ec�edemment, le monde des LOD est devenu un ph�enom�ene plan�etaire grâce �a
l'�evolution des technologies du Web S�emantiques.

Ce chapitre est structur�e comme suit : La Section 2.1 pr�esente une synth�ese
concise sur le Web S�emantique et ses briques technologiques. Dans la Section 2.2
des exemples de bases de connaissances sont d�ecrits a�n de comprendre l'enjeu de
leur stockage et interrogation. Le framework RDF est pr�esent�e dans la Section 2.3
o�u ses composants sont illustr�es par des exemples. La Section 2.4 d�ecrit en d�etail
le langage d'interrogation SPARQL, ainsi que le processus d'�evaluation de requêtes.
La Section 2.5 conclut ce chapitre.
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2.1. LE WEB S�EMANTIQUE

2.1 Le Web s�emantique

Le Web s�emantique a �et�e introduit pour la premi�ere fois dans un article publi�e par
Tim Berners-Lee dans Scienti�c American 2001[Berners-Lee et al. (2001b)]. Le Web
s�emantique utilise l'ontologie pour l'organisation de donn�ees et identi�e �egalement
les connexions en enregistrant les relations entre ces donn�ees. Il organise les donn�ees
dans une structure logique �a base de graphes. Il est vrai que de nombreux formats
de donn�ees existants (tels que les donn�ees tabulaires et les donn�ees relationnelles)
compr�ehensibles par l'homme, mais en contrepartie elles sont di�ciles �a manipuler
par les machines. Les technologies du Web s�emantique facilitent le traitement des
donn�ees par des machines.

Le terme Web s�emantique fait r�ef�erence �a la vision du W3C li�ee au r�eseau de
donn�ees li�ees. Les technologies du Web s�emantiques permettent aux gens de cr�eer
des syst�emes de gestion de donn�ees sur le Web, de construire des vocabulaires et
d'�ecrire des r�egles pour le traitement de ces donn�ees. Il existe de nombreuses ap-
plications pratiques utilisant les technologies du Web s�emantique. Aujourd'hui, la
British Broadcasting Corporation (BBC) utilise le Web s�emantique sur son service
Web et fournit des ontologies pour le sport, l'�education, la musique, etc. Certains
grands moteurs de recherche tels que Google et Yahoo utilisent �egalement le Web
s�emantique pour am�eliorer les r�esultats de la recherche.
Dans cette section nous pr�esentons le Web s�emantique comme une extension du Web
actuel dans lequel l'information a un sens bien d�e�ni, permettant aux ordinateurs
et aux gens de mieux travailler en coop�eration.

La description et l'interpr�etation des donn�ees du Web sont �etay�ees par une pile de
technologies. Cette pile est souvent appel�ee le "layer cake"du Web s�emantique. L'une
de ses versions actuelles est pr�esent�ee �a la Figure 2.1. L'organisation des couches de
cette pile technologique implique que les �el�ements d�ecrits �a une couche donn�ee sont
conformes aux normes d�e�nies aux couches inf�erieures. Chaque couche est moins
g�en�erale que les couches ci-dessous.

| La couche la plus bassede cette pile fournit une solution d'identi�cation globale
pour les ressources trouv�ees sur le Web. Dans la Figure 2.1, ils sont appel�es
identi�cateurs de ressources uniformes/internationalis�es (URI / IRIs). Les URI
et les IRIs sont maintenant utilis�es de mani�ere interchangeable.

| La deuxi�eme couche prend en charge la d�e�nition d'une syntaxe bas�ee sur
XML, un m�etalangage bas�e sur la notion de tags. Notez que XML est livr�e avec
certaines technologies associ�ees qui permettent la d�e�nition de sch�emas pour les
instances des documents, telles que la d�e�nition de type de document (DTD)
ou le sch�ema XML. Une convention de nommage (c'est-�a-dire les espaces de
noms) est prise en charge pour d�esambigu•�ser l'utilisation de balises qui se
chevauchent et proviennent de di��erentes langues.

| Dans la troisi�eme couche, nous commen�cons notre voyage dans le Web S�eman-
tique avec le langage RDF. Dans la Figure 2.1, il est quali��e d'�echange de
donn�ees parce que son objectif principal est de permettre l'�echange de faits
entre agents. Notez que RDF repose �a la fois sur XML et sur la couche URI.

| La quatri�eme couche permet d'�etendre RDF pour d�ecrire, en plus des faits, des
m�etadonn�ees. Avec RDF Schema (RDFS), une premi�ere solution est propos�ee
pour d�e�nir des m�etadonn�ees sur certains �el�ements d'une instance au sein d'un
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Figure 2.1 { Le "layer cake" du Web s�emantique

document RDF. La sp�eci�cation de ce langage ne permet pas de supporter des
vocabulaires tr�es expressifs, ce qui est pris en compte dans la couche suivante.

| La cinqui�eme couche est compos�ee du langage d'ontologie Web (OWL). OWL
permet de d�e�nir des ontologies plus expressives que RDFS. Il engendre mal-
heureusement une complexit�e de calcul lors qu'il s'agit de faire un raisonnement
pouss�e. Pour r�esumer :

"Le Web s�emantique n'est pas un nouveau Web, mais une extension du Web
actuel, dans lequel l'information a un sens bien d�e�ni, permettant mieux aux
ordinateurs et aux gens de travailler en coop�eration."Tim Berners Lee (2001)
"Le Web s�emantique fournit un cadre commun qui permet de partager et de

r�eutiliser les donn�ees entre les applications, les entreprises et les
communaut�es. C'est un e�ort de collaboration men�e par le W3C avec la

participation d'un grand nombre de chercheurs et de partenaires industriels."
World Wide Web Consortium (W3C)

D'autres d�e�s du Web s�emantique comprennent l'immensit�e, l'impr�ecision, l'incer-
titude, l'incoh�erence et la tromperie [Djebri et al. (2019); Karanikola and Karali
(2018)].

2.2 Donn�ees Ouvertes Li�ees

Les donn�ees ouvertes li�ees ont �emerg�e suite �a l'adoption massive des concepts du
Web s�emantique. Les donn�ees ouvertes sont des donn�ees (connaissances communes
ou informations) que toute personne peut utiliser, modi�er et partager. Le mouve-
ment des donn�ees ouvertes, �egalement appel�e Open Data, pr�econise un acc�es gratuit
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aux donn�ees sous licence ouverte. Toutefois, la provenance des donn�ees doit être
indiqu�ee et la transparence des donn�ees doit être pr�eserv�ee.

Par cons�equent, les donn�ees ouvertes, qu'elles soient brutes ou bien structur�ees,
devraient être publiques. Ainsi, le Web est devenu le moyen appropri�e et simple de
partager des donn�ees ouvertes dans plusieurs domaines comme la recherche scienti-
�que, les sciences de la vie, la sant�e publique, et les donn�ees gouvernementales. Les
donn�ees li�ees ou r�eseau de donn�ees, en revanche, visent �a relier les donn�ees connexes
disponibles sur le Web. L'objectif est de cr�eer des liens entre ces donn�ees pour fa-
ciliter leur exploration par les humains et les machines. En e�et, l'�etablissement
de liens entre di��erentes donn�ees cr�ee un r�eseau mondial de donn�ees qui permet
aux utilisateurs d'avoir acc�es �a toutes les donn�ees connect�ees et connexes �a partir
d'une donn�ee. Cela contribue �a transformer le Web en un espace de donn�ees global.
Les donn�ees li�ees, introduites par Tim Berners-Lee en 2006, pr�econisent plusieurs
standards Web : URI (Uniform Resource Identi�er), HTTP (Hypertext Transfer
Protocol), RDF (Resource Description Framework) et SPARQL (SPARQL Proto-
col and RDF Query Language) pour identi�er, d�ecrire, connecter et interroger des
donn�ees sur le Web. Un fournisseur de donn�ees devrait donc utiliser :

| Le concept d'URI pour identi�er n'importe quoi (tous les objets et concepts).

| Le protocole HTTP pour interroger les donn�ees.

| RDF pour d�ecrire les informations utiles avec des URI et SPARQL pour les
interroger.

Sur la base des principes pr�ec�edents, de plus en plus de sources de donn�ees li�ees
ont �et�e mises �a disposition au cours de la derni�ere d�ecennie, d'o�u l'utilisation du
terme "r�eseau de donn�ees" en parall�ele avec le r�eseau de documents. La combinaison
de donn�ees ouvertes et de donn�ees li�ees a donn�e naissance �a Linked Open Data
(LOD ). Le LOD est d�e�ni par Tim Berners-Lee comme "les donn�ees li�ees publi�ees
sous une licence ouverte, qui n'empêche pas leur r�eutilisation gratuitement". Il a
�egalement propos�e une �echelle de notation de 5 �etoiles pour aider les �editeurs de
donn�ees �a faciliter l'utilisation de leurs donn�ees par les gens, et donc les rendre plus
puissants :

| Les donn�ees sont disponibles sur le Web (quel que soit le format), avec une
licence ouverte pour être Open Data. Il s'agit ici de la premi�ere �etoile.

| La mise en place d'un format structur�e lisible par machine donne droit �a une
deuxi�eme �etoile.

| La mise en place d'un format non-propri�etaire donne aussi droit d'une autre
�etoile.

| L'adoption des standards ouverts du W3C (URI et RDF) pour nommer, re-
pr�esenter et interroger les donn�ees donne droit aussi �a une autre �etoile.

| Lorsque les donn�ees sont li�ees aux donn�ees d'autres personnes pour fournir un
contexte, une autre �etoile est donn�ee.

Grâce �a l'�echelle de notation de 5 �etoiles, une pl�ethore de syst�emes de gestion de
donn�ees RDF a �et�e d�evelopp�ee et connect�ees au Web. Le projet Linking Open Data 1

identi�e les sources de donn�ees ouvertes qui sont conformes aux principesLOD et

1. https ://www.w3.org/wiki/SweoIG/TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData
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montre les liens existants entre elles. Ces sources sont principalement publi�ees par
les membres du projet, mais d'autres organisations et individus peuvent �egalement y
participer. Le projet publie occasionnellement un diagramme en Cloud repr�esentant
les jeux de donn�ees, appel�es aussi "knowledge graph" comme vous pouvez le voir
dans la Figure 2.2. �A ce jour, environ 1239 jeux de donn�ees sont interconnect�es dans
le Cloud de donn�ees ouvertes et li�ees avec 16147 liens, la majorit�e des liens reliant
des entit�es identiques dans deux jeux de donn�ees. Les donn�ees publi�ees couvrent
divers domaines et sujets tels que les sciences de la vie, la musique, la g�eographie,
les donn�ees gouvernementales et m�ediatiques. Le projet publie �egalement des statis-
tiques sur les jeux de donn�ees, les vocabulaires utilis�es et des informations sur les
points d'acc�es SPARQL.

Le cloud LOD a actuellement plus de 1000 bases de connaissances. La majorit�e
de ces bases de connaissances contiennent des informations sur les entit�es �a partir
desquelles les moteurs de recherche peuvent apprendre. Les bases de connaissances
consid�er�ees comme les plus signi�catives sont repr�esent�ees pr�es du centre du nuage
LOD (voir Figure 2.2), et comprennent DBpedia, Wikipedia, YAGO, the CIA World
Fact Book, Freebase, et Wikidata.

Dans les sections suivantes, nous pr�esentons quelques exemples de bases de
connaissances les plus connues.

2.2.1 Freebase

En 2007, Freebasea �et�e lanc�e par MetaWeb en tant que base de connaissances
ouverte et collaborative. Sur le site freebase.com , les utilisateurs pourraient en-
registrer un compte gratuit et modi�er les donn�ees de diverses entr�ees, cr�eant des
liens entre les donn�ees li�ees aux entit�es.Freebase�etait exclusivement concern�ee par
le codage des liens et des relations entre les entit�es de la base de connaissances.
En 2010, MetaWeb a �et�e acquis par Google. Freebase a �et�e utilis�ee chez Google
pour alimenter certaines parties de leur graphe interne "Google Knowledge Graph",
qui prenait en charge les fonctionnalit�es de recherche Google tels que les cartes de
connaissances ou les panneaux. Le 16 d�ecembre 2014, il a �et�e annonc�e sur la com-
munaut�e Freebase Google Plusque Freebaseserait progressivement arrêt�ee au cours
des six prochains mois et que ses donn�ees seraient transf�er�ees vers la plate-forme
Wikidata. Les donn�eesFreebasesont disponibles en t�el�echargement dans un format
RDF N-Triples.

Quelques informations chi�r�ees sur Freebase : Selon le site Web des d�eve-
loppeurs de Google, la derni�ere version deFreebasecontient environ 50 millions d'entit�es
et 3 milliards de triplets . Le sch�ema de Freebase comprend environ27000 types d'entit�es
et 38000 types de relations.

2.2.2 DBpedia

Le projet communautaire DBpedia a permis de cr�eer un graphe de connaissances
bas�e sur les donn�ees structur�ees publi�ees surWikipedia. Ce graphe a permis de rendre
les informations deWikipedia disponibles via les normes du Web s�emantiques. Cela a
permis de pro�ter des meilleures pratiques d�evelopp�ees pour les donn�ees li�ees. L'un
des objectifs du projet DBpedia est de fournir des capacit�es d'interrogation et de
recherche �a une large communaut�e en extrayant des donn�ees structur�ees deWikipedia
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qui peuvent ensuite être utilis�ees pour r�epondre �a des requêtes expressives. Son projet
DBpedia a �et�e lanc�e en 2006 et a entre-temps suscit�e un int�erêt important pour la
recherche dans divers domaines d'application.DBpedia a �et�e un facteur cl�e du succ�es
de l'initiative Linked Open Data et joue le rôle d'un centre d'interconnexion pour
d'autres jeux de donn�ees. Le noyau deDBpedia consiste en un processus d'extraction
d'infobox, qui a �et�e d�ecrit pour la premi�ere fois dans [Auer and Lehmann (2007)].
Les infoboxes sont des mod�eles de contenus dans de nombreux articles deWikip�edia .
L'extracteur d'infobox traite une infobox comme suit : L'URI DBpedia, qui est
cr�e�e �a partir de L'URL de L'article Wikipedia, est utilis�e comme sujet. L'une des
raisons pour lesquelles la qualit�e des donn�ees de DBpedia s'est am�elior�ee au cours
des derni�eres ann�ees est que la structure de ses connaissances est maintenue par sa
communaut�e.

Quelques informations chi�r�ees sur DBpedia : La version la plus r�ecente
de DBpedia se compose de 13,1 milliards d'informations(triplets RDF) dont : 1,7
milliard ont �et�e extraites de l'�edition anglaise de Wikipedia, 6,6 milliards ont �et�e
extraites d'autres langues et 4,8 milliards deWikipedia Commons etWikidata.

2.2.3 Wikidata

Wikidata est une base de donn�ees lisible par l'homme, lisible par la machine,
multi-lingue, multidisciplinaire, centralis�ee, modi�able, structur�ee et li�ee avec une
diversit�e croissante de cas d'utilisation. Elle rassemble des donn�ees structur�ees qui
peuvent être lues et �edit�ees par des humains et des machines. Contrairement �aDB-
pedia, Wikidata n'extrait pas directement des donn�ees deWikipedia. Au lieu de cela,
il s'agit d'une base de connaissances ouverte o�u chacun a le droit de la modi�er.
Lanc�e en octobre 2012 par la fondationWikimedia qui h�eberge �egalement les dif-
f�erentes �editions linguistiques de Wikipedia, elle utilise un mod�ele de crowdsourcing
pour cr�eer et �editer des enregistrements de donn�ees structur�ees tout en r�econciliant
les donn�ees de di��erentes versions linguistiques de Wikip�edia.

Quelques informations chi�r�ees sur Wikidata : Elle compte plus de 3 500
contributeurs actifs qui e�ectuent un demi-million de modi�cations par jour. Les
donn�ees sont expos�ees dans des formats lisibles par machine tels que JSON, XML
et RDF. Ses administrateurs reconnaissent son rôle en aidant �a remplir le graphe de
connaissances de Google.Wikidata a actuellement plus de 40 millions de ressources
et plus de 350 millions de d�eclarations, avec environ 14 millions de modi�cations par
mois par plus de 30 mille �editeurs actifs.
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2.3 Le mod�ele de donn�ees RDF

Dans la section pr�ec�edente, nous avons comment�e la philosophie adopt�ee par le
Web s�emantique et les donn�ees ouvertes li�ees. Dans cette section, nous pr�esentons
le langage qui permet de repr�esenter une donn�ee RDF.

Le premier objectif du framework RDF (Ressource Description Framework) �etait
de fournir un mod�ele de donn�ees et de m�etadonn�ees au Web. Aujourd'hui, il est
consid�er�e comme une norme W3C et �emerge comme un mod�ele de donn�ees pour
le Web de donn�ees et le Web s�emantique. Cela est dû au fait qu'il fournit une
organisation logique d�e�nie en termes de certaines structures de donn�ees, ce qui
facilite la repr�esentation, l'acc�es et la sp�eci�cation de contraintes et de relations
entre objets d'int�erêt dans un domaine d'application donn�e.

Le Resource Description Framework (RDF) est un mod�ele standard pour l'�echange
de donn�ees sur le Web. Les ressources d�ecrites par RDF peuvent être n'importe quoi,
y compris des documents, des personnes, des objets physiques et des concepts abs-
traits.

RDF d�ecrit les donn�ees en identi�ant les ressources, en leur attribuant des pro-
pri�et�es et en �etablissant des relations entre elles. Une ressource est d�e�nie �a l'aide
d'identi�cateurs - appel�es identi�cateurs de ressources internationalis�es (IRIs) - ou
litt�eraux. Une relation entre deux ressources est connue sous le nom de triplet (< su-
jet> < pr�edicat > < objet> ), faisant une relation dirig�ee du < sujet > au < objet >
en utilisant le < pr�edicat > . Cette structure de liaison forme un multigraphe dirig�e et
�etiquet�e, o�u les arêtes repr�esentent le lien nomm�e entre deux ressources, repr�esent�ees
par les n�uds de graphe.

RDF fournit un moyen conforme aux normes pour l'�echange de donn�ees. En
utilisant ce mod�ele simple, il permet aux donn�ees structur�ees et semi-structur�ees
d'être m�elang�ees, expos�ees et partag�ees entre di��erentes applications. Des exemples
d'utilisation de RDF peuvent être l'ajout d'informations lisibles par machine �a des
pages Web et l'enrichissement d'un jeu de donn�ees en le reliant �a des jeux de donn�ees
tiers. RDF a des fonctionnalit�es qui facilitent la fusion des donn�ees même si les
sch�emas sous-jacents di��erent, et il prend sp�eci�quement en charge l'�evolution des
sch�emas au �l du temps sans n�ecessiter de modi�cation de tous les consommateurs
de donn�ees (c-�a-d que les donn�ees ont toujours la structure triplet).

RDF se base sur une suite de recommandations du W3C publi�ees en 2004 (connu
sous le nom RDF 1.0). En 2014, une deuxi�eme suite de recommandations et de notes
du groupe de travail du W3C a �et�e publi�ee. Elle permet de d�e�nir une version plus
r�ecente connue sous le nom RDF 1.1. Cette derni�ere suite comprend (mais sans
s'y limiter) les Concepts RDF 1.1, la syntaxe abstraite, la syntaxe XML et aussi
sa s�emantique [Consortium et al. (2014)] et d'autres recommandations li�ees �a la
s�erialisation de RDF. La mission du groupe de travail �etait d'�etendre RDF pour y
inclure des caract�eristiques souhaitables et importantes pour l'interop�erabilit�e, mais
sans e�et n�egatif sur le d�eploiement.

RDF est actuellement largement r�epandu sur le Web. Plusieurs applications ex-
ploitent ce type de donn�ees dans divers domaines. Des exemples de donn�ees RDF
disponibles publiquement comprennent :

| Le projet DBpedia qui vise �a extraire du contenu structur�e RDF �a partir des
informations disponibles sur les di��erents sites Web de Wikip�edia.
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| Bio2RDF qui est une base de donn�ees biologique bas�ee sur les technologies
RDF et Web s�emantique.

| UniProt qui fournit une ressource compl�ete, de haute qualit�e et librement
accessible de la s�equence prot�eique.

| LinkedGeoData qui utilise les informations du projet OpenStreetMap et les
rend disponibles sous forme de donn�ees RDF.

L'unit�e de base d'information dans RDF est donn�ee comme un triplet (s, p, o),
compos�e d'un sujet (s), d'un pr�edicat (p), et un objet (o).

| Le sujet : La ressource sur laquelle une a�rmation est faite. Seuls les URI et
les n�uds vides sont autoris�es �a être utilis�es comme sujet d'un triplet.

| Le pr�edicat : Un attribut d'une ressource ou d'une relation binaire qui relie
cette ressource �a une autre. Seuls les URI sont valides pour être utilis�es comme
pr�edicat d'un triplet.

| L'objet : G�en�eralement, la valeur de l'attribut ou une autre ressource. Les
objets valides sont des URI et des n�uds vides, mais aussi des châ�nes de
caract�eres. Ces châ�nes, sont �egalement appel�ees litt�eraux.

Chaque triplet repr�esente un fait sur une chose qu'on veut d�ecrire (c-�a-d., le sujet, qui
est �egalement appel�e la ressource), sur une propri�et�e sp�eci�que (c.-�a-d., le pr�edicat),
et avec une valeur donn�ee (c.-�a-d., l'objet). Voici un exemple RDF :

Al Pacino a gagn�e le Golden globe

Pour cet exemple : "Al Pacino" repr�esente le sujet, "a gagn�e" repr�esente le pr�edicat
tant dis que "le Golden globe" repr�esente l'objet.

Le mod�ele de donn�ees RDF o�re les concepts de base suivants :

| Ressources : Dans RDF, une ressource est tout ce que nous voulons d�ecrire
dans le World Wide Web. Une ressource peut être une page Web, un livre, un
auteur, un article ou un �chier informatique. Chaque ressource est identi��ee
de fa�con unique par un identi�ant de ressource universel (URI)

| Propri�et�es : une propri�et�e est une caract�eristique d'une ressource. Par exemple,
"situ�e" peut être utilis�e pour localiser l'emplacement. Les propri�et�es sont �ega-
lement identi��ees par les URI.

| Litt�eraux : les litt�eraux sont des valeurs constantes de toute propri�et�e. Par
exemple, "Futuroscope" peut être la valeur de la propri�et�e "situ�e".

| D�eclarations : Les d�eclarations sont les constructions propos�ees par RDF
pour repr�esenter des informations sur un domaine. Une instruction se compose
de trois parties : la ressource sur laquelle porte l'instruction, la propri�et�e de la
ressource �a laquelle l'instruction se r�ef�ere et la valeur de cette propri�et�e. Les
trois parties d'une instruction sont nomm�ees, respectivement, sujet, pr�edicat
et objet. L'objet d'une instruction peut être une autre ressource ou un litt�eral.

Nous pouvons maintenant fournir une notation formelle pour faire r�ef�erence aux
di��erents ensembles de termes RDF :

De�nition 2.3.1. (Termes RDF :) L'ensemble des termes RDF est l'union de
trois paires d'ensembles disjoints : l'ensemble de tous les IRIs (I), l'ensemble de
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tous les litt�eraux (L) et de l'ensemble des n�uds vides (B). L'ensemble de tous les
litt�eraux peut être d�ecompos�ee dans l'union de deux ensembles disjoints : l'ensemble
des litt�eraux typ�es (L t) et non typ�es (L p).

La premi�ere repr�esentation possible des donn�ees RDF consiste �a repr�esenter l'en-
semble des triplets, toutes les instructions sont repr�esent�ees par des "triplets" sous
la forme sujet-pr�edicat-objet (ressource, propri�et�e, valeur). La table 2.1 fournit un
aper�cu simpli��e des triplets RDF.

Sujet Prédicat Objet
AlPacino a-gagné Oscar
AlPacino né-à New York
La loi et l'ordre vedette AlPacino
Jon Avnet est-nommé Golden globe
La loi et l'ordre Genre Drama

Tableau 2.1 { Table de triplets RDF

Une fa�con plus compacte de repr�esenter un ensemble de triplets consiste �a utiliser
une repr�esentation �a base de graphe orient�e et �etiquet�e. Dans un tel graphe RDF,
un triplet est repr�esent�e par un arc entre deux n�uds. Le n�ud source correspond
au sujet, le n�ud de destination �a l'objet et l'arc au pr�edicat. Comme illustr�e dans
la Figure 2.3 tout sujet ou objet est repr�esent�e par un seul n�ud et toutes ses
informations associ�ees correspondent �a un sous-graphe.

Une autre caract�eristique utilis�ee dans RDF est li�ee aux n�uds vides. Les n�uds
vides sont des ressources anonymes qui ne sont pas exprim�ees par un URI mais sous
la forme de : bnodeID. Le but des n�uds vides est double. Tout d'abord, ils peuvent
être utilis�es pour coder n-aire relations. Un autre but des n�uds vides est de faire
des d�eclarations sur les ressources qui peuvent ne pas avoir d'URI mais qui peuvent
être d�ecrites en termes de relation avec d'autres ressources. Par exemple, imaginez
que nous voulons coder la relation entre une ressource qui repr�esente une personne
et l'adresse de cette personne qui est compos�ee par le nom de la rue, le code postal
et la ville. Ainsi, nous pouvons utiliser un n�ud vide pour repr�esenter la notion de
l'adresse.

Maintenant, nous introduisons la terminologie d'une fa�con formelle pour les �el�e-
ments sur lesquels les graphes RDF sont construits.

De�nition 2.3.2. (Terminologie RDF :) Trois ensembles de termes in�nis dis-
joints par paires sont d�e�nis comme suit :

| I : l'ensemble des IRIs identi�ant les ressources RDF.

| L : L'ensemble des litt�eraux, o�u un litt�eral peut être soit typ�e ou non.

| B : l'ensemble des n�uds vides, o�u un n�ud vide est localement �etendu pour
le graphe RDF, et n'identi�e aucune ressource.

Nous donnons maintenant la d�e�nition d'un triplet RDF dont les �el�ements ap-
partiennent aux ensembles pr�ec�edemment d�e�nis.

De�nition 2.3.3. (Triplet RDF :) Un triplet RDF se compose de trois compo-
sants :
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| Le sujet s 2 I [ B .

| Le pr�edicat p 2 I .

| L'objet o 2 I [ L [ B .

Un triplet RDF est g�en�eralement �ecrit dans l'ordre (s, p, o), comme dans les recom-
mandations du W3C pour les syntaxes concr�etes RDF

De�nition 2.3.4. (Graphe de donn�ees :) Un graphe de donn�ees est not�eG =
hVc; L V ; E; L E i est une collection de sommets qui correspondent �a tous Sujets et
objets dans un graphe de donn�ees,L V est une collection d'�etiquettes de sommets, E
est une collection d'arcs orient�es qui connectent les sujets et objets correspondants,
et L E est une collection d'�etiquettes d'arcs. �Etant donn�e un arc e 2 E, son �etiquette
d'arc est sa propri�et�e.

Comme les graphes RDF sont des ensembles de triplets, ils peuvent être combi-
n�es facilement, supportant l'utilisation de donn�ees provenant de sources multiples.
N�eanmoins, il est parfois souhaitable de travailler avec plusieurs graphes RDF tout
en gardant leur contenu s�epar�e. Les jeux de donn�ees RDF supportent cette exigence.

la Figure 2.3 pr�esente un graphe de donn�ees contenant des faits li�es au �lm "la
loi et l'ordre".

La loi et l'ordre Al Pacino

Drama

Film policier am�ericain

�lms de crimes

Brian Dennehy

Robert De Niro

Jon Avnet
Golden globe

New York

Oscar
Genre

Vedette

VedetteR�ealisateur

est nomm�e

N�e-�a

N�e-�a

N�e-�a

Vedette a-gagn�e

a-gagn�ea-gagn�e

a gagn�e

Cat�egorie

Gamme

Figure 2.3 { Exemple de graphe RDF

De�nition 2.3.5. (Jeu de donn�ees RDF :) est une collection de graphes RDF,
et comprend :

| un graphe par d�efaut, �etant un graphe RDF. Le graphe par d�efaut n'a pas de
nom et peut être vide.

| Z�ero ou plusieurs graphes. Chaque graphe nomm�e est une paire compos�ee d'un
nom n 2 (I [ B) (le nom du graphe) et d'un graphe RDF. Les noms de graphe
sont uniques dans un jeu de donn�ees RDF.
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2.3.1 Syntaxe RDF

RDF propose plusieurs syntaxes de s�erialisation (syntaxes concr�etes), d�e�nies
dans sa suite de recommandations W3C. Un document RDF en syntaxe concr�ete
code un graphe RDF ou un jeu de donn�ees RDF qui permet leur stockage et leur
�echange entre les syst�emes. Cependant, di��erentes mani�eres d'�ecrire le même graphe
conduisent exactement aux mêmes triplets, et sont donc logiquement �equivalentes.
Le W3C d�e�nit quatre formats de s�erialisation pour les donn�ees RDF qui sont :
RDF/XML, Turtle, N-triples et N3. Il existe �egalement d'autres formats de s�eriali-
sation comme RDFa, microdata, RDF-json, etc.

2.3.1.1 RDF/XML

RDF/XML s�erialise les donn�ees RDF (graphe) en tant que �chier XML dans
lequel les n�uds et les arcs du graphe RDF sont repr�esent�es �a l'aide des �el�ements
XML, d'attributs et de valeurs de texte, comme montre la Figure 2.4. RDF/XML
est le premier format de s�erialisation RDF adopt�e par le W3C et le plus utilis�e. Le
principal avantage de RDF/XML par rapport aux autres formats de s�erialisation est
qu'il peut être utilis�e facilement avec des syst�emes et de programmes bas�es sur XML.
Cependant, tous les triplets RDF ne peuvent pas être repr�esent�es dans RDF/XML
en raison d'une limitation que XML impose �a sa syntaxe.

2.3.1.2 N-triple

N-triple est le format le plus simple de repr�esentation textuelle des donn�ees RDF,
mais c'est aussi la plus di�cile �a utiliser dans une version imprim�ee car elle ne permet
pas l'abr�eviation d'URI. Les triplets sont donn�es dans l'ordre du sujet, du pr�edicat
et de l'objet sous la forme de trois URI complets s�epar�es par des espaces et entour�es
de crochets (< > ). Chaque d�eclaration est pr�esent�ee sur une seule ligne termin�ee
par un point (.). la Figure 2.5 montre un exemple de la repr�esentation syntaxique
N-triple de la Figure 2.3.

2.3.1.3 Notation 3

La Notation 3, ou N3 pour faire court, a �et�e propos�ee par Tim Berners-Lee comme
un compromis entre la simplicit�e des N-triples et l'expressivit�e de RDF/XML. La
notation est tr�es similaire �a N-triples, comme illustre la Figure 2.6. Les principales
di��erences syntaxiques sont :

| Les crochets ont �et�e supprim�es.

| Les URI peuvent être abr�eg�es par des noms de pr�e�xe.

| Il n'y a aucune restriction sur le nombre d'espaces de s�eparation.

| Une syntaxe de raccourci pour les instructions partageant un pr�edicat et/ou
un objet a �et�e introduite.

2.3.1.4 Turtle

Turtle (the Terse RDF Triple Language) est une version simpli��ee de N3 qui
devient de plus en plus populaire et est maintenant une recommandation du W3C.
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Figure 2.4 { Syntaxe concr�ete RDF (RDF/XML)

Dans Turtle, le pr�edicat est �equivalent �a l'URI complet correspondant �a RDF :type.
Les n�uds vierges RDF peuvent soit être explicitement exprim�es comme :id, o�u
id est l'identi�ant du n�ud vide, soit anonymement en pla�cant tous les triplets qui
sont des sujets entre crochets([ ]).

En�n, Turtle fournit une structure de collection pour les listes sous la forme
d'une s�equence d'�el�ements s�epar�es par des espaces et entour�es de parenth�eses ( ),
comme montr�e dans la Figure 2.7.
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2.3.1.5 RDFa

Resource Description Framework in Attributes (RDFa), est une recommandation
du W3C qui permet d'ajouter des informations de m�eta-donn�ees aux documents
HTML (ou XHTML) en �etendant les attributs des �el�ements. RDFa a �et�e adopt�e par
les moteurs de recherche tels que Google, Bing, Yandex et Yahoo ! pour permettre
l'extraction des donn�ees par les agents. De plus, RDFa n'est pas limit�e �a un domaine
particulier et peut être li�e �a un vocabulaire conforme, comme montr�e dans la Figure
2.8.

2.3.2 Le sch�ema RDF

Comme RDF ne fournit que le mod�ele de donn�ees de base et n'a aucune s�e-
mantique orient�ee domaine, le W3C d�e�nit RDF-S au-dessus de RDF et fournit
une mod�elisation primitive qui organise les hi�erarchies des objets. RDF-S fournit
un vocabulaire de mod�elisation des donn�ees pour les donn�ees RDF. RDF-S est une
extension s�emantique de RDF. Il fournit des m�ecanismes pour d�ecrire les groupes
de ressources et les relations entre ces ressources.

Tout ce qui est d�ecrit par RDF est appel�e une ressource RDF ; il est identi-
��e par un URI, et c'est une instance de la classe < RDFs :Resource> , qui est la
classe racine de tout. Toutes les autres classes sont des sous-classes de cette classe.
< RDFs : Resource> est une instance de la classe RDF principale des ressources
< RDFs :Class> . Une propri�et�e RDF < RDF :Property > est une relation entre
les ressources objet et les ressources objet. La propri�et�e RDF < RDF :type>
est utilis�ee pour d�e�nir le type de donn�ees d'une ressource RDF en l'associant �a une
ou plusieurs classes. La propri�et�e de domaine< RDFs :domain> identi�e la ou les
classes pour lesquelles une propri�et�e est d�e�nie. La propri�et�e range < RDFs :range>
d�e�nit les valeurs d'une propri�et�e qui sont des instances d'une ou plusieurs classes.

Par cons�equent, RDFS peut être consid�er�e comme une extension du vocabu-
laire RDF, et selon les r�egles d'inf�erence RDF-S, il a une capacit�e pr�eliminaire de
s�emantique et de raisonnement pour des domaines sp�eci�ques.
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Figure 2.6 { Syntaxe concr�ete RDF (N3)
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Figure 2.8 { Syntaxe concr�ete RDF (RDFa)
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2.4 Langages de requête RDF

Plusieurs langages de requête ont �et�e propos�es pour RDF [Haase et al. (2004)].
La plupart d'entre eux utilisent un mod�ele de requête bas�e sur l'alg�ebre relationnelle
[Codd (1970)], o�u les graphes RDF sont consid�er�es comme une collection de triplets
et les requêtes sont des formules bas�ees sur des triplets exprim�ees sur une seule
relation. Malgr�e les avantages tir�es des syst�emes de base de donn�ees relationnelles
existants tels que les m�ecanismes d'indexation, de stockage sous-jacent des triplets
comme relations [Harris and Shadbolt (2005)], les techniques d'optimisation des re-
quêtes, les requêtes relationnelles ne peuvent pas exprimer des relations r�ecursives
et même les formes les plus simples tel que la fermeture transitive d'une relation
[Aho and Ullman (1979)], directement h�erit�ee de la nature graphe des triplets RDF.
Il existe de nombreuses applications du monde r�eel, �a l'int�erieur et �a l'ext�erieur du
domaine du Web s�emantique, n�ecessitant une repr�esentation r�ecursive de donn�ees.
Pour cette raison, il existe plusieurs tentatives pour �etendre l'alg�ebre relationnelle
pour exprimer une mod�elisation de requête complexe. En dehors du domaine du
Web s�emantique, nous mentionnons [Agrawal (1988)] qui �etend l'alg�ebre relation-
nelle pour repr�esenter la fermeture transitive et [Jagadish (1989)] pour repr�esenter
les hi�erarchies de requêtes. Dans le domaine de RDF, certains langages de requête
tels que RQL [Karvounarakis et al. (2002)] tente de combiner l'alg�ebre relationnelle
avec certaines hi�erarchies de classes. Il prend en charge une forme d'expressions
transitives sur les propri�et�es transitives RDFS (c-�a-d, subPropertyOf et subClas-
sOf) pour naviguer dans les hi�erarchies de classes et de propri�et�es. Versa, RxPath,
PRDF [Alkhateeb et al. (2007) et Matono et al. (2005)] sont tous des langages de
requête bas�es sur des chemins pour RDF qui sont bien adapt�es �a la travers�ee de
graphe mais ne supportent pas les fonctionnalit�es de type SQL. WILBUR [Lassila
(2002)] est une bô�te �a outils qui int�egre des expressions de chemin pour la navigation
dans les graphes RDF. [Zhang and Yoshikawa (2008)] discute de l'utilisation d'une
description limit�ee concise (CBD) d'un graphe RDF, qui est d�e�ni comme un sous-
graphe constitu�e de ces instructions qui constituent ensemble un ensemble cibl�e de
connaissances sur une ressource donn�ee (ou un n�ud) dans un graphe RDF donn�e.
Il d�e�nit �egalement une version dynamique (DCBD) de CBD et propose un langage
de requête pour RDF appel�e DCBDQuery, qui aborde principalement le probl�eme
de trouver des chemins signi�catifs (les plus courts) par rapport �a DCBD.

Les langages de requête de type SQL pour RDF incluent SeRQL [Broekstra
and Kampman (2004)], RDQL [Seaborne (2004)] et son successeur actuel { une
recommandation du W3C { SPARQL [Prud'hommeaux et al. (2017)]. Comme il est
d�e�ni par le groupe de travail sur l'acc�es aux donn�ees (DAWG) du W3C et devient
le langage de requête le plus populaire pour RDF, nous avons bas�e notre travail sur
SPARQL. SPARQL sera pr�esent�e ci-dessous en plus d�etail.

2.4.1 Le langage de requête SPARQL

Comme expliqu�e pr�ec�edemment, de nombreux langages de requête ont �et�e pro-
pos�es pour le mod�ele de donn�ees RDF. En 2004, le W3C a lanc�e le groupe de travail
sur l'acc�es aux donn�ees pour la conception d'un langage de requête RDF, appel�e
SPARQL [Prud'hommeaux et al. (2017)], qui est l'acronyme de simple Protocol et
RDF Query Language. Le 15 janvier 2008, SPARQL est devenu le langage de re-
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commandation o�ciel du W3C pour interroger les donn�ees RDF.
Dans cette section, nous d�e�nissons la syntaxe abstraite pour le langage de re-

quêtes SPARQL.

De�nition 2.4.1. (Variable de requête :) Une variable de requête est un membre
d'un ensemble in�ni qui est disjoint de l'ensemble des termes RDF. Nous d�esignons
par V l'ensemble des noms de variables.

Dans SPARQL, une variable de requête est marqu�ee par l'utilisation de "?" ou
"$"; l�a "?"ou "$" ne fait pas partie du nom de la variable. Dans une requête,
$abc et ?abc identi�ent les mêmes variables.

De�nition 2.4.2. (Motif de triplets :) Un motif de triplets se compose de trois
�el�ements :

| Le sujet s 2 I [ L [ V .

| Le pr�edicat p 2 I [ V .

| L'objet o 2 I [ L [ V .

De�nition 2.4.3. (Motif de graphe basique (BGP) :) Un motif de graphe
basique est un ensemble de motifs de triplets.

SPARQL est bas�e sur la recherche de correspondances de motifs de graphes. Des
motifs de graphes complexes peuvent être form�es en combinant des motifs plus petits
de diverses mani�eres. Nous d�e�nissons les motifs de graphes suivants utilis�es dans
SPARQL :

| Motif de graphe basique (BGP) , o�u un ensemble de mod�eles triplets doit
correspondre. Il combine des motifs de triplets par conjonction.

| Motif de graphe de groupe , o�u un ensemble de motifs de graphe doit tous
correspondre. Il combine des motifs de graphes par conjonction. (Pour cela,
nous utilisons le mot-cl�e AND).

| Motif de graphe optionnel , o�u des motifs suppl�ementaires peuvent �etendre
la solution. (Pour cela, nous utilisons le mot cl�e OPTIONAL ou OPT pour
plus de concision).

| Motif de graphe alternatif , o�u deux ou plusieurs motifs possibles sont es-
say�es. Il fournit un moyen de combiner des motifs de graphe a�n que l'un des
motifs de graphe alternatifs puisse correspondre. Si plusieurs alternatives cor-
respondent, toutes les solutions de motifs possibles sont r�ecup�er�ees. (Pour cela,
nous utilisons le mot-cl�e UNION)

| Mod�ele de graphe exclu (MINUS) , o�u une exclusion des r�esultats se pro-
duit sur la base de la suppression des correspondances de l'�evaluation d'un
motif de graphe par rapport �a un autre mod�ele de graphe. (Pour cela, nous
utilisons le mot-cl�e MINUS).

| Motif de graphe �ltr�e , o�u les expressions �a valeur bool�eenne (ressemblant
�a des contraintes) limitent le nombre de r�eponses �a renvoyer. Chaque r�eponse
a un ensemble de liaisons de variables aux termes RDF. Les �ltres limitent les
solutions �a celles pour lesquelles l'expression de �ltre a la valeur TRUE. (Pour
cela, nous utilisons le mot-cl�e FILTER).
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De�nition 2.4.4. (Motif de graphe SPARQL) . Un motif de graphe SPARQL
est d�e�ni de mani�ere inductive de la mani�ere suivante :

| Chaque motif de graphe basique est un motif de graphe SPARQL.

| Si P et P' sont des motifs de graphe SPARQL et que K est une contrainte
SPARQL, alors (P AND P'), (P UNION P'), (P OPT P'), (P moins P') et (P
�ltre K) sont des motifs de graphe SPARQL.

SPARQL fournit �egalement des modi�cateurs de solution, qui permettent de mo-
di�er l'ensemble de r�esultats en appliquant des op�erateurs classiques comme ORDER
By pour ordonner l'ensemble de r�esultats dans un ordre croissant (asc (.) Par d�efaut)
ou d�ecroissant (desc (.)), Distinct pour la suppression des r�eponses en double, limite
pour limiter le nombre de r�eponses �a un nombre �xe (choisi par un utilisateur),
projection pour choisir certaines variables et en �eliminer d'autres des solutions, ou
o�set pour d�e�nir la position des premi�eres r�eponses �a retourner.

Une requête SPARQL classique a la forme g�en�erale ci-dessous, o�u le pr�e�xe de
clause est utilis�e pour abr�eger les URI (qui seront omis dans les exemples suivants),
la clause select permet de sp�eci�er quelles variables doivent être retourn�ees, la clause
From d�e�nit les jeux de donn�ees �a interroger, et la clause Where contient les motifs
de triplets recherch�es.

prefix ... #D�eclarations de pr�efixe
select ... #R�esultats
from ... #D�efinition du jeu de donn�ees
where ... #Motifs
order by ..., distinct ..., limit ..., offset ..., projection ... #Modificateurs

2.4.1.1 Requêtes SPARQL

Les requêtes SPARQL sont compos�ees de deux clauses principales : la premi�ere
sp�eci�e la forme de requête, tandis que la seconde est la clause WHERE.

SPARQL a quatre formes de requête. Ces formes de requêtes utilisent les solutions
de correspondance des motifs de graphes pour former des ensembles de r�esultats ou
des graphes RDF comme montre la Figure 2.9. La forme de requêtes est comme
suite :

| SELECT : renvoie toutes les variables ou un sous-ensemble des variables li�ees
dans une correspondance de motifs de requête.

| CONSTRUCT : applique le motif de requête pour remplir les valeurs des va-
riables du motif de r�esultat et renvoie un graphe RDF. Si n�ecessaire, les fonc-
tions d'agr�egation peuvent être appel�ees dans le cadre d'une sous-requête dans
le motif de requête de type CONSTRUCT.

| ASK : renvoie une r�eponse bool�eenne �a une requête SPARQL en fonction de
la correspondance possible d'un motif de requête avec l'jeu de donn�ees.

| DESCRIBE : renvoie un graphe RDF qui d�ecrit les ressources trouv�ees. Cette
approche est particuli�erement utile lorsque l'on essaie de d�ecouvrir des infor-
mations pr�ecieuses en suivant les URI des jeux de donn�ees.
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Dans les travaux de cette th�ese, nous ne travaillons qu'avec des requêtes SE-
LECT, car la complexit�e de requêtes vient de la recherche de motifs de graphe
(probl�eme NP-Hard).

?�lm

Oscar

?ville

Drama

?acteur1

?acteur2

Vedette

Vedette

Genre a gagn�e

n�e �a

n�e �a

Figure 2.9 { Exemple de requêtes SPARQL

Alors que la partie WHERE (c'est-�a-dire le motif de requête) de la requête nous
permet de restreindre le sous-graphe RDF d'int�erêt qui devrait correspondre aux
conditions, la partie SELECT (c'est-�a-dire le motif de r�esultat) nous permet de
s�electionner la partie du r�esultat que nous voulons exposer. Les clauses de la par-
tie WHERE sont d�e�nies comme le motif de triplets RDF basique, y compris les
variables. Les Variables non pr�esentes dans la partieSELECT sont utilis�ees pour
connecter di��erents motifs de triplets (similaires �a la jointure de SQL) et sont qua-
li��ees de non distingu�ees.

La clauseWHERE est obligatoire pour tous les formes de requêtes, �a l'exception
des requêtesDESCRIBE, qui peuvent être directement utilis�ees avec les URI des
ressources (par exempleDESCRIBE < http ://isae-ensma.fr/ > )

De�nition 2.4.5. (Requête SPARQL :) �Etant donn�e un mod�ele de graphe
SPARQL P, une s�equence

�!
B de variables dansP, un IRI µ, et un motif de graphe

de baseQ,

| ASK FROM µ WHERE P

| SELECT
�!
B FROM µ WHERE P

| CONSTRUCT Q FROM µ WHERE P

| DESCRIBE
�!
B FROM µ WHERE P

sont des reqêtes SPARQL.

La repr�esentation textuelle de la requête de la Figure 2.9 est la suivante :

SELECT ?ville, ?actor1, ?actor2 WHERE {
?film genre Drama #TP1
?film Vedette ?actor1 #TP2
?film Vedette ?actor2 #TP3
?actor1 a_gagn�e Oscar #TP4
?actor1 n�e_�a ?ville #TP5
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?actor2 n�e_�a ?ville #TP6
}

En outre, le langage SPARQL fournit des op�erateurs pour modi�er les r�esultats
de requête :

| DISTINCT : pour supprimer les solutions en double.

| OFFSET : ignore un nombre donn�e de r�esultats.

| LIMIT : permet de limiter le nombre de r�esultats.

| ORDER BY : trie les solutions en fonction d'un ensemble d'expressions
(variables, fonctions ASC() et DESC (), etc.).

| GROUP BY : regroupe des jeux de donn�ees pour e�ectuer des fonctions
d'agr�egation telles que AVG (), MIN (), MAX () ou COUNT().

| HAVING : sp�eci�e une condition limitant les valeurs �a apparâ�tre dans le
r�esultat.

SPARQL fournit �egalement les mots-cl�es suppl�ementaires suivants : OPTIONAL ,
FILTER et UNION .

| OPTIONAL : permet de r�ecup�erer des donn�ees même en l'absence de quelque
chose correspondant �a certains mod�eles triplets. Les triplets qui ne sont pas
oblig�es de trouver une liaison sont pr�ecis�ement exprim�es dans la clause faculta-
tive, qui est dans la clause WHERE. Ainsi, il correspond �a une jointure externe
en alg�ebre relationnelle et SQL.

| FILTER : permet de v�eri�er davantage si une variable remplit une certaine
condition (par exemple, la correspondance de châ�nes �a l'aide d'expressions
regex).

| UNION : permet de d�e�nir des r�esultats interm�ediaires, fournis par des sous-
requêtes, qui seront combin�es pour produire un r�esultat contenant toutes les
donn�ees satisfaisant au moins un de ces mod�eles. Chaque sous-requête doit
être plac�ee dans son propre ensemble d'accolades ().

2.4.2 �Evaluation de requêtes

Dans cette section, nous d�etaillons le m�ecanisme d'�evaluation de requêtes SPARQL.
Nous nous appuyons sur la d�e�nition de Zou et al. (2011). Nous nous concentrons
seulement sur le traitement des requêtes avec un motif basique de graphes (BGP)
et des �ltres (de type Wildcards). Les autres op�erateurs (Group By, Order By) ap-
portent juste des transformations. Nos requêtes sont formalis�ees dans la d�e�nition
2.4.6.

De�nition 2.4.6. (Graphe de requête) Un graphe de requête est d�esign�e par Q =
hV; LV ; E; L E i , o�u V = Vp [ Vc est un ensemble de sommets correspondant �a tous les
sujets et objets d'une requête, o�uVp est une collection de sommets de param�etres, et
Vc est tel que d�e�ni dans la d�e�nition 2.3.4. En tant que convention de d�enomination,
nous distinguons les variables des �el�ements deVc par le biais d'un symbole de point
d'interrogation ( e.g., ? Nom, ? X), L V est une collection d'�etiquettes de sommet.
Pour un sommet v 2 Vp, son �etiquette de sommet est; 2. Un sommet v 2 Vc, E et
L E sont d�ej�a discut�es dans la d�e�nition 2.3.4.

2. ; est utilis�e pour d�esigner un �el�ement vide
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De�nition 2.4.7. (Appariement de graphes RDF) Consid�erons un graphe RDF
G (d�e�nition 2.3.4) et une requête graphe Q (d�e�nition 2.4.6) qui a n sommets
f v1; : : : ; vng. Un ensemble de n sommets distinctsf u1; : : : ; ung dans G repr�esente un
appariement deQ si et seulement si les conditions suivantes sont r�eunies :

1. Si vi est un sommet litt�eral, vi et ui ont la même valeur litt�erale ;

2. Si vi est une entit�e ou un sommet de classe,vi et ui ont le même URI ;

3. Si vi est un sommet de param�etre (variable), il n'y a pas de contrainte surui ;

4. Si vi est un sommet g�en�erique, vi est une sous-châ�ne deui et ui est une valeur
litt�erale.

5. S'il y a un arc de vi �a vj dans Q avec la propri�et�e p, il y a aussi un arc de ui

�a uj dans G avec la même propri�et�e p.

Consid�erons le graphe de requête d�ecrit dans la Figure 2.9. Les n�uds (La loi et
l0ordre, Drama , Al Pacino , Robert De Niro , New Y ork, Oscar ) dans le graphe
de la Figure 2.3 repr�esentent un appariement de cette requête. Les di��erentes asso-
ciations sont montr�ees dans le Tableau 2.2.

?�lm Drama ?acteur1 ?acteur2 ?ville Oscar
La loi et l'ordre Drama Al Pacino Robert De Niro New York Oscar

Tableau 2.2 { Un exemple d'appariement de graphe

Le processus de recherche de r�eponses �a une requête SPARQL est �equivalent �a
la recherche de tous les appariements d'un graphe de requête dans un graphe RDF.
L'�evaluation de requêtes RDF peut être d�e�ni comme suite :

De�nition 2.4.8. ( �Evaluation de requêtes RDF) �Etant donn�e un graphe de requête
Q sur un graphe RDF G, l'�evaluation permet de trouver tous les appariements de Q
sur G selon la d�e�nition 5.

2.5 Conclusion

Ce chapitre pr�esente une compilation de tous les notions, les concepts, et les
briques technologiques importants pour comprendre le monde des donn�ees ouvertes.
Nous avons concentr�e notre description sur trois �el�ements principaux qui sont en
relation avec notre probl�ematique, �a savoir la nature graphe de la donn�ee trait�ee, son
langage d'interrogation et le processus d'�evaluation de requêtes. Cette pr�esentation
est alors vue comme un pr�erequis pour d�ecrire et analyser les syst�emes de traitement
d�edi�es aux donn�ees li�ees qui feront l'objet du chapitre suivant.
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Dans l'Introduction G�en�erale, nous avons �etabli une vue d'ensemble sur les sys-
t�emes existants de traitement de donn�ees RDF et identi��e leurs forces et leurs limites.
Nous r�eclamons que nous avons donn�e des indicateurs solides en faveur de la n�ecessit�e
de proposer un nouveau syst�eme int�egrant les forces des syst�emes existants. Le fait
que la plupart de ces indicateurs ne sont pas quantitatifs, nous nous sommes �x�es un
objectif de les am�eliorer avec une approche quantitative. Cette m�ethode passe par
l'audit des syst�emes de stockage de donn�ees d'une mani�ere g�en�erale, et les syst�emes
de gestion de donn�ees RDF en particulier, tout en identi�ant leurs composantes. En
e�et, dans cette th�ese, nous nous focalisons principalement sur deux composantes,
�a savoir le stockage de donn�ees RDF et le traitement de requêtes SPARQL.
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L'int�erêt direct de cette op�eration d'audit r�eside dans la facilit�e de la mise en
place d'une compagne de tests et d'�evaluation de certains syst�emes de gestion de
donn�ees RDF en consid�erant deux crit�eres : la performance des requêtes SPARQL
et le passage �a l'�echelle en termes de donn�ees. A�n d'avoir une comparaison objective,
nous utilisons le même environnement de test (la plateforme mat�erielle, les jeux de
donn�ees et requêtes).

Ce chapitre illustre notre d�emarche de comparaison et d'analyse de syst�emes
de gestion de donn�ees RDF existants, et surtout il con�rme la n�ecessit�e de propo-
ser un nouveau syst�eme performant qui o�re un compromis entre les deux crit�eres
d'�evaluation.

Ce chapitre est structur�e comme suit : La Section 3.1 montre l'�evolution spec-
taculaire des syst�emes de gestion de donn�ees. Cette �evolution est motiv�ee par la
naissance de nouveaux types de donn�ees. La Section 3.2 pr�esente les syst�emes de
traitement centralis�e de donn�ees RDF. Chaque type de stockage est illustr�e par des
exemples. Un e�ort d'analyse et de comparaison selon des crit�eres pertinents sont
donn�es. La Section 3.3 d�ecrit les syst�emes de traitement distribu�e accompagn�ees par
une analyse. La Section 3.4 pr�esente des benchmarks populaires qui permettent de
quanti�er une analyse comparative entre les syst�emes de gestion de donn�ees RDF.
Dans la section 3.5, nous pr�esentons notre compagne initiale d'exp�erimentation cou-
vrant les syst�emes suivants : gStrore, RDF3X et Virtuoso. La section 3.6 conclut le
chapitre et introduit le chapitre 4.

3.1 �Evolution de la gestion de donn�ees

La gestion des donn�ees, en tant que concept, a commenc�e dans les ann�ees 1960
dans le but d'o�rir des techniques d'organisation des donn�ees, les �etapes utilis�ees
pour atteindre l'e�cacit�e et collecter des informations �a partir de ces donn�ees. La
gestion des donn�ees est devenue un probl�eme dans les ann�ees 50, lorsque les or-
dinateurs �etaient lents, maladroits et n�ecessitaient une �enorme quantit�e de travail
manuel.

A l'�epoque, plusieurs entreprises informatis�ees ont utilis�e des �etages entiers pour
stocker et g�erer "uniquement" les cartes perfor�ees stockant leurs donn�ees. Ces mêmes
entreprises utilisaient d'autres �etages pour entretenir des trieuses, des tabulatrices et
des banques de perforations de cartes. Les programmes de l'�epoque �etaient con�gur�es
sous une forme binaire ou d�ecimale et �etaient lus �a partir de commutateurs mar-
che/arrêt sur une bande magn�etique ou même sur des cartes perfor�ees. Cette forme
de programmation s'appelait �a l'origine "Absolute Machine Language" (et plus tard
a �et�e chang�ee en Langages de programmation de premi�ere g�en�eration). Les langages
de programmation de deuxi�eme g�en�eration (anciennement appel�es langages d'assem-
blage) ont �et�e utilis�es comme une premi�ere m�ethode d'organisation et de gestion des
donn�ees. Ces langues sont devenues populaires �a la �n des ann�ees 50 et utilisaient des
lettres de l'alphabet pour la programmation, plutôt qu'une châ�ne complexe d'uns
et de z�eros. De ce fait, les programmeurs peuvent utiliser des mn�emoniques d'as-
semblage, ce qui facilite la m�emorisation des codes. Ces langages sont maintenant
obsol�etes, mais ont contribu�e �a rendre les programmes beaucoup plus lisibles pour
les humains et ont lib�er�e les programmeurs de calculs fastidieux et sujets �a erreurs.

Les langages de haut niveau (HLL) sont des langages de programmation plus an-
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ciens et plus faciles �a lire pour les humains. Certains sont encore populaires, d'autres
ne le ne sont pas. Ils permettent �a un programmeur d'�ecrire des programmes g�en�e-
riques qui ne d�ependent pas compl�etement d'un type sp�eci�que d'ordinateur. Bien
que ces langues mettent l'accent sur la facilit�e d'utilisation, leur objectif principal est
d'organiser et de g�erer les donn�ees. Di��erentes langues de haut niveau ont di��erentes
forces : FORTRAN, Lisp, COBOL, BASIC, C et C++. Jusqu'�a la �n des ann�ee 60,
pour g�erer les donn�ees, un d�eveloppeur doit g�erer tous les aspects d'acc�es physiques
aux donn�ees.

Avec la publication de l'article d'Edgar Codd [Codd (1970)] sur l'alg�ebre rela-
tionnelle, une nouvelle �etape dans la gestion de donn�ees a �et�e franchie. En e�et,
nous sommes pass�es d'une gestion fonctionnelle de donn�ees �a une gestion d�eclara-
tive. Les syst�emes de gestion de donn�ees relationnelles (SGBDR) ont d'ailleurs fait
leur r�eputation grâce �a la facilit�e de repr�esentation et de manipulation des donn�ees.
Les donn�ees sont repr�esent�ees logiquement comme des relations et un utilisateur
exprime ses besoins de mani�ere d�eclarative avec un langage de haut niveau (e.g.,
SQL 1[Chamberlin and Boyce (1974)]) bas�e sur l'alg�ebre relationnelle. Le SGBDR
est alors charg�e de trouver le meilleur moyen pour stocker et manipuler ces relations.

Historiquement, Le premier SGBDR qui a impl�ement�e l'alg�ebre relationnelle est
le System R d'IBM. Il a vu la lumi�ere en 1974 [Chamberlin et al. (1981)]. Il est
d'ailleurs le premier �a proposer SQL, qui est devenu le langage standard pour re-
quêter de donn�ees relationnelles. Il a �egalement �et�e le premier syst�eme �a d�emon-
trer qu'un syst�eme de gestion de bases de donn�ees relationnelles pouvait fournir de
bonnes performances lors qu'il s'agit de traitements transactionnels. Les d�ecisions
de conception dans "System R", ainsi que certains choix d'algorithmes fondamen-
taux (tels que l'algorithme de programmation dynamique utilis�e dans l'optimisation
de requêtes[ Stonebraker et al. (1976)]), ont inuenc�e ult�erieurement de nombreux
syst�emes relationnels.

Au cours de la même p�eriode, deux scienti�ques, Michael Stonebraker et Eugene
Wong, de l'Universit�e de Californie �a Berkeley ont lanc�e le projet Ingres. Ce projet a
dur�e 15 ans de 1970 �a 1985 [Stonebraker et al. (1976)]. L'objectif �etait de fournir un
outil de gestion des donn�ees suivant la philosophie d'Edgar Codd. Le code d'origine,
comme celui d'autres projets de Berkeley, �etait disponible �a un coût minimal sous
une version de la licence BSD.2 Ingres a inuenc�e un certain nombre d'applications
de bases de donn�ees commerciales, dont Sybase [McGoveran (1999)], Microsoft SQL
Server [McGoveran (1999)], NonStop SQL [Chen et al. (1993)] et plusieurs autres.
Ingres assure les propri�et�es ACID 3[Gray (1981)] et il est enti�erement transactionnel
(y compris toutes les instructions DDL 4).

Oracle a �et�e le premier SGBDR �a proposer une version commerciale. Il a �et�e initi�e
par Larry Ellison qui a commenc�e �a partir d'une châ�ne di��erente, bas�ee sur les do-
cuments d'IBM sur System R [Sumathi and Esakkirajan (2007)]. Oracle a d'ailleurs
battu le produit d'IBM avec sa premi�ere version sortie en 1978[Kedar (2007)]. Sto-
nebraker a pro�t�e de l'exp�erience acquise lors du d�eveloppement d'INGRES pour
proposer un nouveau SGBDR, Postgres (Post Ingres) [Stonebraker et al. (1990)]

1. Structured Query Language
2. Berkeley Software Distribution License
3. atomicit�e, coh�erence, isolation et durabilit�e)
4. Data Description Language
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Figure 3.1 { Architecture du System R

lanc�e au milieu des ann�ees 80, et qui est connu maintenant sous le nom de Post-
greSQL. MySQL5 a �et�e cr�e�e par une soci�et�e su�edoise, MySQL AB. La premi�ere
version de MySQL est apparue en 1995. Elle a �et�e initialement cr�e�ee pour un usage
personnel �a partir de mSQL 6 bas�e sur le langage de bas niveau ISAM[Ramakrishnan
and Gehrke (2000)]. Ses cr�eateurs ont propos�e une nouvelle interface SQL, tout en
conservant la même API que mSQL. En gardant l'API coh�erente avec le syst�eme
mSQL, de nombreux d�eveloppeurs ont pu utiliser MySQL au lieu de l'ant�ec�edent
mSQL (sous licence propri�etaire).

De la publication de l'article d'Edgard Codd en 1970 jusqu'�a la �n des ann�ees 90,
de nombreux travaux de normalisation ont �et�e e�ectu�es a�n d'arriver �a l'adoption
de SQL comme langage de requête. Les e�orts des concepteurs de SGBDR se sont
principalement concentr�es sur l'int�egration de nouvelles extensions �a SQL et sur la
fa�con de traiter e�cacement les extensions propos�ees. Il convient de noter que la
conception initiale propos�ee par IBM dans System R n'a pas beaucoup chang�e.

la Figure 4.13 montre les principaux composants d'un SGBDR. Comme nous
pouvons le voir, nous avons trois composants principaux[Chaudhuri (1998)] :

| Moteur de stockage : Ce composant propose des m�ecanismes permettant de lire
et d'�ecrire des donn�ees. Le stockage ne concerne pas uniquement les donn�ees
de tables (relation) mais �egalement les donn�ees li�ees aux structures compl�e-
mentaires (e.g., Index) permettant d'acc�el�erer l'acc�es aux donn�ees. Dans la
majorit�e des cas, ce composant est accessible via une API (Application Pro-
gramming Interface). Pour les principaux SGBDR, au cours de la p�eriode 1970-
2000, les relations sont stock�ees au format ligne. Avec ce format, les valeurs du
même tuple sont stock�ees ensemble au même emplacement. Une autre strat�e-
gie, bas�ee sur le stockage colonne a �et�e propos�ee a�n de r�epondre �a quelques
besoins sp�eci�ques qui sont li�es principalement au traitement de donn�ees ana-
lytiques. Avec ce type de stockage les valeurs de la même colonne sont stock�ees
ensemble.

| Moteur d'�evaluation : le moteur d'ex�ecution des requêtes impl�emente un en-
semble d'op�erateurs physiques (e.g., tri externe, scan s�equentiel, scan d'index).
De nombreuses impl�ementations pourraient être propos�ees pour chaque op�era-
teur logique. Par exemple, l'op�erateur de jointure peut être impl�ement�e �a l'aide

5. https ://www.mysql.com
6. http ://www.hughes.com.au/
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d'une boucle de hachage ou imbriqu�ee. L'impl�ementation permet d'acc�eder aux
donn�ees �a l'aide du moteur de stockage.

| Le composant qui fait la r�eputation du SGBDR est l'optimiseur. En e�et, ce
module o�re les capacit�es d�eclaratives de traitement des requêtes. L'optimi-
seur prend en entr�ee une repr�esentation logique de la requête et produit en
sortie un plan qui indique la mani�ere dont la requête est �evalu�ee. De plus, les
algorithmes (impl�ementations), l'ordre d'�evaluation des di��erents op�erateurs
et les structures physiques �a utiliser sont indiqu�es. Il est �evident que pour une
requête nous pourrions avoir plusieurs plans possibles. Il est n�ecessaire que
l'optimiseur soit capable d'�enum�erer tous les plans possibles et de comparer
les coûts pour choisir le meilleur (ou �eviter le pire). L'optimiseur s'appuie sur
des statistiques pour calculer le coût d'un plan.

L'�evolution du Web, �n des ann�ee 90, a impliqu�e un changement radical dans la
gestion de donn�ees. En e�et, une nouvelle mouvance, appel�ee NoSQL, est apparue
�a cause de l'incapacit�e des SGBDR de g�erer d'une mani�ere e�caces les donn�ees
engendr�ees par le Web. Les syst�emes appartenant �a cette cat�egorie (i.e., NoSQL)
combinent des fonctionnalit�es issues �a la fois des moteurs de recherches et des SGBD.
L'interface d'interrogation pourrait changer en fonction du domaine m�etiers et de
la particularit�e du syst�eme. L'architecture d'un syst�eme NoSQL n'est pas standard
et ne suit pas l'architecture des SGBDR. Avec la mouvance Big Data, les syst�emes
NoSQL ont con�rm�e leur position en mati�ere de gestion non conventionnelle de
donn�ees et ce en int�egrant des paradigmes des traitements parall�eles permettant de
garantir le passage �a l'�echelle.

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons aux syst�emes NoSQL orient�es graphes,
et plus particuli�erement la gestion de donnes RDF.

3.2 Stockage des donn�ees RDF

Dans cette th�ese, nous nous focalisons sur les di��erentes organisations physiques
pour le stockage et l'indexation des donn�ees RDF. En plus d'avoir un impact sur la
taille requise pour stocker les ensembles de donn�ees, ces choix de conception ont une
inuence importante sur les performances des principaux op�erateurs utilis�es lors du
traitement des requêtes.

La recherche d'un moyen e�cace pour stocker et traiter les donn�ees RDF est
toujours consid�er�ee comme un probl�eme ouvert. En e�et, cela est dû �a la jeunesse
du mod�ele de donn�ees RDF (La premi�ere recommandation du W3C est arriv�ee en
1999). Par rapport aux SGBDRs o�u les premiers syst�emes ont �et�e lanc�es au d�ebut
des ann�ees 70, les syst�emes de gestion de donn�ees RDF ont vu le jour qu'�a partir
de 2002 (Sesame 2002). La communaut�e "bases de donn�ees" contribue activement et
massivement au d�eveloppement des syst�emes RDF en consacrant plusieurs sessions
de ces conf�erences majeures (VLDB, SIGMOD, EDBT) �a l'�etude des probl�emes
li�es �a l'exploitation de donn�ees RDF. De plus, l'implication r�ecente des g�eants de
l'informatique (Oracle, IBM, Microsoft) souligne l'importance de ce domaine pour
le monde �economique.

Parmi les syst�emes existants, nous pouvons distinguer les solutions qui impl�e-
mentent leur propre syst�eme de stockage, d�esign�e comme natif, et celles qui utilisent
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Natives Non Natives

Stockage en m�emoire Stockage sur disque SGBDR NoSQL

Table de tiplets

Table de propri�et�e

Table binaire

Apporoches de stockage RDF

Figure 3.2 { Approches de stockage RDF

un syst�eme de gestion de base de donn�ees existant, d�esign�e comme non natif. La
Figure 3.2 montre une classi�cation selon ces deux axes pour le stockage et l'acc�es
aux donn�ees RDF. La Figure 2.3 montre un exemple de graphe RDF, qui sera utilis�e
dans le reste du manuscrit.

3.2.1 Traitement non-natif de RDF

Un ensemble de techniques a �et�e propos�e pour stocker les donn�ees RDF en uti-
lisant un syst�eme existant de gestion de donn�ees relationnel. Actuellement, ce type
d'approches est largement consid�er�e comme l'approche la plus performante de sto-
ckage et de persistance de donn�ees en raison de la grande quantit�e de travail accompli
pour le rendre e�cace, extrêmement �evolutif et robuste.

Le stockage e�cace de donn�ees RDF a d�ej�a �et�e discut�e dans la litt�erature avec
di��erentes techniques d'organisation physique telles que la table des triplets, la table
des propri�et�es et les approches de partitionnement vertical. La strat�egie utilis�ee par
chaque outil d�epend du type de performances attendues par l'utilisateur, i.e., les
performances de l'�evaluation de requêtes ou les performances de la mise �a jour de
donn�ees RDF.

3.2.1.1 Big table

Nomm�ee aussi "triple table", cette approche, introduite tout d'abord dans [Cyga-
niak (2005)], proposait de stocker et d'interroger les triplets stock�es dans une seule
tr�es grande table de trois attributs. Les attributs correspondent respectivement au
sujet, au pr�edicat et �a l'objet d'un triplet. Pour acc�el�erer les recherches dans cette
table, plusieurs index peuvent être ajout�es sur chacune des colonnes. Cette approche

62



3.2. STOCKAGE DES DONN �EES RDF

permet de rendre les jointures moins coûteuses.
Le nombre de jointures correspond au nombre de triplets dans la requête et pour

les r�esoudre, il est n�ecessaire d'analyser la table en enti�ere plusieurs fois, ce qui
implique un coût tr�es �elev�e. Cependant, comme la collection de triplets est stock�ee
dans une seule table RDF, les requêtes peuvent être tr�es lentes �a ex�ecuter.

De nombreux syst�emes ont adopt�es l'approche "triple table", les plus connus sont
Oracle, RedLand, 3-Store et Virtuoso. La Figure 3.3 montre un exemple l'organisa-
tion en "triple table" pour le graphe RDF repr�esent�e dans la Figure 2.3. Les trois
colonnes sont consacr�ees respectivement au stockage des sujets, pr�edicats et objets.

| Oracle : Oracle dans [Chong et al. (2005)] a propos�e un sch�ema bas�e sur SQL
pour interroger les donn�ees RDF, en introduisant une fonction sp�eci�que nom-
m�ee, SQL RDF MATCH. L'appel �a cette fonction engendre une r�e�ecriture de
la requête en ce basant seulement sur des clauses SQL. Cela permet de pro�ter
du syst�eme d'�evaluation de requêtes SQL, surtout la gestion de la m�emoire, et
par cons�equence �eviter de surcharger le syst�eme. Cette approche a �et�e int�egr�e
au sein du SGBDR Oracle en utilisant le langage propos�e par Oracle pour g�e-
rer les fonctions sur des tables relationnelles. De plus, l'impl�ementation utilise
des indexes de type arbre B, des fonctions et des vues mat�erialis�ees.

| 3stores : 3stores [Harris and Gibbins (2003)] a �et�e d�evelopp�e dans le cadre du
projet Advanced Knowledge Technologies. 3stores prend en charge les impl�e-
mentations RDF et RDFS sur des bases de connaissances RDF relativement
grandes en utilisant une base de donn�ees relationnelle pour e�ectuer les re-
quêtes. 3stores utilise un analyseur RDF standard, �a savoir le toolkit Free
Software Raptor, pour analyser les sources RDF/XML et transmettre les tri-
plets r�esultants �a la biblioth�eque RDFsql de 3stores pour les a�rmer dans la
base de connaissances. Cette biblioth�eque traduit les triplets en instructions
SQL de type INSERT et les transmet au SGBDR.

| Redland : Redland [Beckett (2002)] est l'un des premiers moteurs propos�es
pour le stockage et l'interrogation de donn�ees RDF. Il peut stocker les graphes
RDF en utilisant plusieurs strat�egies, i.e., en m�emoire principale, dans des
bases de donn�ees relationnelles et dans des �chiers. Redland stocke trois in-
dexes, bas�es sur des tables de hachage. L'index PO2S relie une cl�e sur p et
o avec la valeur de s, l'index SO2P relie s et o avec la valeur de p et l'index
SP2O relie s et p avec o.

| RDFKB : RDFKB (Resource Description Framework Knowledge Base) [Mc-
Glothlin and Khan (2009)] est un syst�eme de base de donn�ees relationnelles
adapt�es pour les donn�ees RDF. Il supporte l'inf�erence et la gestion de connais-
sances. Il prend en charge l'inf�erence au moment du stockage des donn�ees plutôt
qu'au moment du traitement des requêtes. Toutes les r�egles d'inf�erence connues
sont appliqu�ees �a l'ensemble de donn�ees pour d�eterminer toutes les connais-
sances possibles. Le principe de la conception de RDFKB est le suivant : pour
chaque triplet RDF, tous les triplets RDF suppl�ementaires possibles seront
inf�er�es, stock�es, et mises �a disposition pour l'�evaluation de requêtes. RDFKB
supporte l'ajout de nouveaux triplets. De plus, l'inf�erence est d�eclench�ee une
fois qu'un triplet est ajout�e, ce qui a comme e�et d'augmenter le temps re-
quis pour ajouter et stocker de nouveaux triplets. RDFKB ne supporte pas les
transactions li�ees �a la mise �a jour.
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S P O
La loi et l'ordre vedette Bryan Dennehy
La loi et l'ordre vedette Al Pacino
La loi et l'ordre vedette Robert de Niro
La loi et l'ordre genre Drama
La loi et l'ordre R�ealisateur Jon Avnet
La loi et l'ordre cat�egorie Films policier am�ericain
Films policier am�ericain Gamme Films de crimes
Al Pacino a-gagn�e Oscar
Al Pacino a-gagn�e Golden Globe
Al Pacino N�e �a New York
Robert De Niro N�e �a New York
Robert De Niro a-gagn�e Oscar
Robert De Niro a-gagn�e Golden Globe
Jon Avnet N�e �a New York
Jon Avnet est-nomm�e Golden Globe

Figure 3.3 { Table de triplets

| Jena SDB : Le syst�eme Jena SDB [Wilkinson et al. (2003) adopte �egalement
l'approche �a base de "triple table" et correspond essentiellement �a un chargeur
Java pour plusieurs SGBDR, tels que MySQL, PostgresSQL, Oracle, SQL Ser-
ver et DB2. Les triplets ou les quadruplets peuvent être charg�es respectivement
dans une table de triplets ou quadruplets. Intuitivement, les triplets ou qua-
druplets g�er�es avec Jena SDB sont stock�es dans des tables de trois ou quatre
colonnes. Dans le premier type, une cl�e primaire SPO est d�e�nie et des in-
dex PO et OS suppl�ementaires sont cr�e�es. Dans le dernier type (c'est-�a-dire,
quadruplets), la cl�e primaire est GSPO (avec G est l'URI du graphe nomm�e).
Cinq index suppl�ementaires y sont cr�e�es : GPO, GOV, SPO, OS et PO.

| Virtuoso : Le syst�eme Virtuoso [Erling (2012)] est un produit commercialis�e
par OpenLink software. Le moteur de base de donn�ees a d'abord �et�e d�evelopp�e
en tant qu'un SGBDR et a progressivement �evolu�e vers les mod�eles de donn�ees
XML et RDF. Le syst�eme Virtuoso stocke aussi des quadruplets en int�egrant
un identi�ant de graphe �a chaque triplet s, p, o. Il stocke donc conceptuellement
les quadruplets dans une table de triplets avec une colonne suppl�ementaire. Les
colonnes sont g pour l'identi�ant du graphe, p pour pr�edicat, s pour sujet et o
pour objet. Les quadruplets sont stock�es en utilisant deux indexes de couver-
ture, < g, s, p, o> et < o, g, p, s> , o�u les URI sont cod�es dans un dictionnaire.
Plusieurs autres optimisations sont ajout�ees, y compris l'indexation bitmap
Bellatreche et al. (2007). Virtuoso propose une solution open-source sous la
licence GPL, qui est disponible pour un d�eploiement sur une seule machine.
La version commerciale permet un d�eploiement sur un cluster de machines.
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3.2.1.2 Tables de propri�et�es

La technique de table de propri�et�es a �et�e introduite pour am�eliorer l'organisation
des donn�ees RDF en permettant �a de multiples triplets qui r�ef�erencent le même sujet
d'être r�ecup�er�e sans une jointure coûteuse. L'id�ee de base du stockage de table de
propri�et�e est que les triplets RDF, souvent accessibles ensembles, sont regroup�es
dans la même table relationnelle. Cette approche est tr�es e�cace pour les requêtes
en forme d'�etoile, car elle r�eduit l'utilisation de la jointure sur des sujets communs.

Cependant, cette approche a aussi de s�erieuses limites car une table de propri�et�e
peut contenir un nombre signi�catif de valeurs nulles qui font que la table de pro-
pri�et�e est dispers�ee, ce qui introduit un e�ort suppl�ementaire pour le stockage et
l'interrogation de ces valeurs nulles.

Un deuxi�eme inconv�enient de la table de propri�et�es r�eside dans la gestion des
attributs multivalu�es qui sont fr�equents dans les donn�ees RDF. En e�et, ce type
d'attributs sont di�ciles �a exprimer. Dans un mod�ele de donn�ees sans sch�ema �xe
comme RDF, il est courant de rechercher toutes les propri�et�es d�e�nies d'un sujet
donn�e, ce qui, dans l'approche de la table de propri�et�es, n�ecessite l'analyse de toutes
les tables. Cette approche a n�eanmoins �et�e adopt�ee par des outils comme Jena,
Sesame, RDFsuite et 4store.

| Jena : Jena [McBride (2002)] est l'un des principaux outils con�cus sp�ecialement
pour le web s�emantique. Jena d�e�nit deux types de tables de propri�et�es. Le
premier type, appel�e table de propri�et�es en cluster, regroupe les propri�et�es qui
ont tendance �a se produire dans les mêmes sujets. Jena s'adapte aux types des
attributs (valeurs uniques ou multiples) en proposant des structures adapt�ees
pour chaque type.
Pour les propri�et�es �a valeur unique, la table contient une colonne pour stocker
le sujet et un certain nombre de colonnes pour stocker les valeurs (objets) des
propri�et�es li�ees au même sujet (r�ef�erenc�e dans la premi�ere colonne). La valeur
d'une propri�et�e donn�ee peut être Null s'il n'y a pas de triplet RDF, avec cette
même propri�et�e, qui est associ�e au sujet en cours de d�e�nition.
Chaque ligne de la table regroupe les informations associ�ees �a plusieurs triplets
RDF, dont le nombre peut être inf�er�e en comptant les valeurs non nulles du
tuple relationnel. Pour ce type de tables, le sujet est la cl�e primaire. Pour
les propri�et�es �a valeurs multiples, la structure de table comprend le sujet et
la propri�et�e �a valeurs multiples. Chaque ligne de cette table repr�esente un
triplet RDF unique, la cl�e de la table est la cl�e compos�ee (sujet, propri�et�e).
Jena d�e�nit �egalement une table de classe de propri�et�e qui regroupe les sujets
avec le même type de propri�et�e dans une table de propri�et�e. Dans ce cas, tous
les membres d'une classe sont regroup�es ensemble dans une table. La colonne
"Type" est la valeur de RDF :type pour chaque propri�et�e de cette ligne. .

| Sesame :Sesame [Broekstra et al. (2002)], propose une architecture pour le
stockage et l'interrogation des donn�ees RDF et RDFS. Sesame est d�evelopp�e
par Aidministrator Nederland B.V.3 dans le cadre du projet europ�een IST-on-
to-knowledge7. Sesame est construit pour int�egrer n'importe quel syst�eme de
stockage puisqu'il impl�emente une couche de stockage et d'inf�erence pour in-
teragir avec le syst�eme de stockage particulier avec lequel il est associ�e. Sesame

7. On-To-Knowledge (IST-1999-10132).Voir http ://www.ontoknowledge.org/
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vedette, genre, R�ealisateur, cat�egorie,
vedette genre R�ealisateur cat�egorie

La loi et l'ordre � T1 Drama Jon Avnet Films policier am�ericain

a-gagn�e, N�e �a
S a-gagn�e N�e �a

Al Pacino � T2 New York
Robert De Niro � T2 New York

� T1

vedette
La loi et l'ordre Al Pacino
La loi et l'ordre Robert de Niro
La loi et l'ordre Bryan Dennehy

� T2

a-gagn�e
Robert De Niro Oscar
Robert De Niro Golden Globe
Al Pacino Oscar
Al Pacino Golden Globe

est-nomm�e, N�e �a
S est-nomm�e N�e �a

Jon Avnet Golden Globe New York

Figure 3.4 { Table de propri�et�es

o�re un support pour le contrôle de la concurrence, l'exportation ind�ependante
de donn�ees RDF et RDFS et un moteur de requête pour RQL.

| 4Store : 4store [Harris et al. (2009)] a �et�e con�cu �a l'origine pour r�epondre aux
besoins de donn�ees de Garlik, une soci�et�e Web s�emantique bas�ee au Royaume-
Uni. 4store est un syst�eme de stockage RDF et d'interrogation SPARQL open
source. 4store fournit une infrastructure stable pour impl�ementer le raisonne-
ment d�ecentralis�e en châ�ne parce qu'il est impl�ement�e en tant que base de
donn�ees RDF distribu�ee. 4store distribue les donn�ees en segments. Ces seg-
ments sont identi��es par un entier et la strat�egie d'allocation est bas�ee sur un
algorithme de type Round-robin sur le sujet du quadruplet. Un quadruplet est
un tuple o�u le premier �el�ement est l'URI du graphe RDF tant dis que le reste
repr�esente la structure du triplet RDF typique (sujet, pr�edicat, objet).

| RDFSuite : RDFSuite [Alexaki et al. (2001)] est une suite d'outils pour la
gestion des m�etadonn�ees RDF. RDFSuite r�epond �a un besoin de traitement
RDF dans les applications Web (telles que les portails Web) qui visent �a fournir
un contenu d'informations riches compos�ees d'un grand nombre de descriptions
de ressources h�et�erog�enes. Il comprend des m�ecanismes e�caces pour l'analyse
et la validation des descriptions RDF, le chargement dans un SGBD ainsi que
le traitement de requêtes et l'optimisation dans RQL.

L'avantage de l'approche de la table de propri�et�es est que les jointures dans les
requêtes en �etoile (c'est-�a-dire les jointures sujet-sujet) deviennent des simples par-
cours de table unique. Par cons�equent, la requête traduite a moins de jointures. Les
inconv�enients associ�es �a ce type d'approches, sont li�ees principalement au nombre si-
gni�catif de valeurs nulles dans les tables. Aussi, traiter avec propri�et�es multivalu�ees
n�ecessite un e�ort particulier.

En outre, bien que les requêtes en �etoile puissent être trait�ees e�cacement, cette
approche peut ne pas aider beaucoup avec d'autres types de requêtes. En�n, lorsque
l'a�ectation manuelle est utilis�ee, le regroupement de propri�et�es \similaires" est non
trivial et de mauvaises d�ecisions de conception implique la gestion du probl�eme li�e
aux valeurs nulles.
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N�e �a
S O

Robert De Niro New York
Jon Avnet New York
Al Pacino New York
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S O
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S O

La loi et l'ordre Bryan Dennehy
La loi et l'ordre Al Pacino
La loi et l'ordre Robert De Niro

R�ealisateur
S O

La loi et l'ordre Jon Avnet

est-nomm�e
S O

Jon Avnet Golden Globe
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S O
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a-gagn�e
S O

Al Pacino Oscar
Al Pacino Golden Globe
Robert De Niro Oscar
Robert De Niro Golden Globe

Gamme
S O

Films policier am�ericain Films de crimes

Figure 3.5 { Tables binaires

3.2.1.3 Tables binaires

L'approche de partitionnement vertical ou tables binaires, sugg�er�ee dans swS-
tore [Abadi et al. (2007)], est une alternative �a la solution bas�ee sur la table de
propri�et�es. Elle permet en e�et d'am�eliorer le traitement de requêtes, tout en o�rant
des performances similaires et une mise en �uvre plus facile. Dans cette approche,
les donn�ees RDF sont partitionn�ees verticalement �a l'aide d'un mod�ele de stockage
enti�erement d�ecompos�e (DSM).

Chaque table de triplets est divis�ee en n tables �a deux colonnes, o�u n est le
nombre de propri�et�es uniques mentionn�ees dans les triplets RDF. Dans chacune de
ces tables, la premi�ere et la deuxi�eme colonne stockent respectivement les valeurs du
sujet et de l'objet. La Figure 3.5 montre la repr�esentation des donn�ees de la Figure
2.3 en utilisant des tables binaires. Les tables sont stock�ees, en utilisant un SGBD
orient�e colonne comme un ensemble de colonnes plutôt qu'un ensemble de lignes.
swStore utilise aussi des vues mat�erialis�ees pour acc�el�erer les jointures fr�equentes.
La colonne li�ee �a l'objet peut �egalement être index�ee (par exemple, en utilisant un
arbre de type B+). Une deuxi�eme copie de la table peut être aussi cr�e�ee en regroupant
les colonnes d'objet. L'un des principaux avantages du partitionnement vertical est
la prise en charge e�cace des jointures sujet{sujet. Cet avantage est obtenu en triant
les tables par sujet. Cette approche fonctionne tr�es e�cacement pour les requêtes
impliquant un petit nombre de pr�edicats. Inversement, si ce nombre augmente, le
syst�eme devient tr�es ine�cace en raison du coût �elev�e li�e au traitement des jointures.
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3.2.2 Le stockage natif de RDF

Les solutions de stockage natives o�rent un moyen personnalis�e de stockage de
donn�ees RDF qui permet de garder la structure logique li�ee au mod�ele de donn�ees.
Elles utilisent la nature des triplets RDF comme un atout. Ces syst�emes peuvent
être g�en�eralement class�es comme syst�emes bas�es sur disque, c'est{�a-dire persistants,
et syst�emes bas�es sur la m�emoire, c'est-�a-dire volatiles.

3.2.2.1 Le stockage en m�emoire

Dans cette cat�egorie de syst�emes, la m�emoire centrale est utilis�ee pour stocker les
di��erentes structures permettant de r�epondre aux requêtes sur les donn�ees RDF. Ce
type d'approches repose sur la maturit�e des r�esultats de recherche dans le domaine
des bases de donn�ees et surtout sur tout ce qui est des techniques �a base d'indexation
multiple. L'inconv�enient majeur de ce type d'approches r�eside dans le pr�e-traitement
et plus particuli�erement tout ce qui est chargement et analyse des �chiers RDF, ainsi
que la cr�eations d'indexes appropri�es. Le temps consacr�e �a ce type d'op�erations a
impact�e l'adoption de ce type de syst�emes par les utilisateurs lambda. De plus, un
syst�eme RDF doit avoir une repr�esentation e�cace de donn�ees en m�emoire a�n de
laisser su�samment d'espace pour le fonctionnement des algorithmes d'�evaluation.
Parmi les syst�emes les plus connus on peut citer entre autres, Jena [McBride (2001)],
Hexastore [Weiss et al. (2008)], et Bitmat [Atre et al. (2008)].

3.2.2.2 Le stockage sur disque

Le stockage persistant sur disque est un moyen qui permet de garder en perma-
nence les donn�ees RDF en utilisant un syst�eme de �chiers. Les syst�emes entrant dans
cette cat�egorie peuvent s'appuyer sur des structures d'indexes connues, telles que les
arbres B+. Il faut noter que l'acc�es au disque pourrait ralentir le processus d'�evalua-
tion et le rendre inacceptable en termes de performances. On peut distinguer alors
entre les repr�esentations autonomes et les repr�esentations int�egr�ees. D'une part, les
repr�esentations autonomes et natives de RDF peuvent être stock�ees, transmises et
trait�ees par leurs propres moyens sans se r�ef�erer �a une con�guration mat�erielle sp�eci-
�que. Par exemple, une repr�esentation DOM (in-memory Document Object Model)
d'un document RDF/XML peut être construite �a l'aide d'un analyseur SAX. Parmi
les formats c�el�ebres utilis�es dans ce contexte, on peut citer N3, n-triplets, Turtle,
RDF/XML et Trix. D'autre part, les repr�esentations natives RDF int�egr�ees font par-
tie d'une application/ framework sp�eci�que et ne sont utilisables que via ce dernier.
Leur repr�esentation est d�e�nie par rapport �a un contexte li�e �a ce cadre applicatif.
D'ailleurs, les triplets sont produits en appliquant une transformation. RDFa, eRDF
et SMW sont les solutions les plus connues propos�ees dans ce contexte.

3.2.3 Traitement natif de RDF

Les approches appartenant �a cette cat�egorie �evitent l'utilisation d'un SGBDR
et se concentrent plutôt sur des techniques d'indexation sp�eci�ques au mod�ele de
donn�ees RDF. Elles proposent des m�ethodes pour r�eorganiser les donn�ees en m�emoire
ou sur disque. Le traitement de requêtes pourrait être e�ectu�e plus e�cacement par
rapport aux approches simples comme les "triple table". Ce type de syst�emes est
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motiv�e par le fait que l'utilisation d'un SGBDR traditionnel pour le stockage de
donn�ees RDF entrâ�ne la propagation de limites telles que le sch�ema rigide, qui est
l'une des principales raisons de l'adoption du mod�ele de donn�ees RDF. Les di��erentes
propositions visent �a être plus proches du mod�ele de requêtes adopt�e par le Web
s�emantique.

| RDF-3X : RDF-3X [Neumann and Weikum (2008)] est un moteur de sto-
ckage et d'ex�ecution de requêtes SPARQL. Il permet de manipuler de grands
d�epôts de triplets RDF. Il a �et�e con�cu, mis en �uvre, �etendu et maintenu �a
l'Institut Max Planck en Allemagne. Il est consid�er�e comme l'�etat de l'art dans
les syst�emes de stockage RDF. Il est d'ailleurs cit�e dans un nombre �enorme
d'articles scienti�ques. Il est consid�er�e aussi comme le syst�eme indispensable
pour valider les approches propos�ees en relation avec la gestion de donn�ees
RDF.
RDF-3X propose un syst�eme personnalis�e pour la gestion de donn�ees RDF. Il
d�epend de son propre syst�eme de stockage qui a �et�e sp�ecialement con�cu pour
les donn�ees RDF. Pour cela il se distingue des autres conceptions de syst�emes
de gestion de triplets par l'utilisation extensive des jointures. Tous les triplets
de donn�ees sont stock�es dans un arbre de type B+, group�es et compress�es. Les
triplets sont tri�es lexicographiquement dans l'arbre B+. RDF-3X utilise les
six permutations possibles des S, P, O c-�a-d (SPO, SOP, OSP, OPS, PSO et
POS.) alors il dispose de six index di��erents. Pour limiter l'empreinte m�emoire,
la solution adopte une approche de codage de dictionnaire standard et obtient
donc un taux de compression int�eressant. La strat�egie d'indexation de RDF-
3X repose �egalement sur neuf autres index : six stockent deux entr�ees sur trois
d'un triple (SP, SO, PS, PO, OS et OP) et sont appel�es index agr�eg�es.

| YARS : Le syst�eme YARS [Harth and Decker (2005)] combine des m�ethodes
de r�ecup�eration d'informations et de bases de donn�ees pour permettre de
meilleures performances lors du traitement de requêtes sur des donn�ees RDF.
YARS fournit des indexes pour tous les mod�eles d'acc�es RDF avec contexte.
Il utilise des indexes sur les repr�esentations de châ�nes de caract�eres et sur les
graphes RDF. Il stocke les donn�ees RDF en permanence en utilisant six index
B+. YARS stocke le sujet, le pr�edicat et l'objet, et aussi des informations li�ees
au contexte associ�e �a l'origine des donn�ees. Les six indexes construits couvrent
tous les mod�eles d'acc�es possibles des quadruplets sous la forme s, p, o, c, o�u
c'est le contexte du triplet (s,p,o). YARS sacri�e l'espace et la vitesse d'in-
sertion pour donner priorit�e aux performances de l'�evaluation de requêtes. En
e�et, pour r�ecup�erer n'importe quel mod�ele d'acc�es avec une seule recherche
d'index, chaque triplet est encod�e dans le dictionnaire six fois, avec un ordre
de tri di��erent. L'inf�erence n'est pas prise en charge par le syst�eme YARS.

| HEXASTORE : [Weiss et al. (2008)] Hexastore a trouv�e que la plupart des
approches de stockage de triplets existantes ont des limites quand il s'agit de
garantir le passage �a l'�echelle et/ou de traiter les requêtes avanc�ees (Wildcard,
Tri, Agr�egation).
Hexastore est bas�e sur l'id�ee de l'indexation multiple en m�emoire principale
des donn�ees RDF. Les donn�ees RDF sont index�ees de six fa�cons possibles, une
pour chaque ordre possible des trois �el�ements RDF. La repr�esentation est bas�ee
sur n'importe quel ordre d'importance des ressources et des propri�et�es de RDF

69



CHAPITRE 3. PANORAMA DES SYST �EMES DE STOCKAGE ET DE
TRAITEMENT DES LOD

et peut être consid�er�ee comme une combinaison de partitionnement vertical et
d'approches d'indexation multiple. Pour limiter la quantit�e de stockage n�eces-
saire pour les URI, Hexastore utilise le codage de dictionnaire typique des URI
et des litt�eraux c-�a-d que chaque URI ou litt�eral re�coit un identi�ant num�e-
rique unique. Hexastore favorise les performances des requêtes par rapport au
temps d'insertion. Les op�erations de mise �a jour et d'insertion a�ectent les six
indexes et peuvent donc être lentes. Juste comme YARS, Hexastore ne fournit
pas de support d'inf�erence.

| Kowari : Kowari [Wood (2005)] est un projet Open Source sous licence "Mo-
zilla Public License". Il est con�cu sp�ecialement pour le stockage, l'extraction
et l'analyse de m�etadonn�ees. Kowari fournit une infrastructure de stockage
�evolutive et s�ecuris�ee pour les d�eclarations RDF et utilise iTQL 8 pour l'ana-
lyse et l'ex�ecution des requêtes. Le syst�eme utilise une approche similaire �a
YARS. En e�et, les instructions RDF sont �egalement stock�ees sous forme de
quadruplets dans lesquels les trois premiers �el�ements forment un triplet RDF
standard et le quatri�eme d�ecrit dans quel mod�ele l'instruction apparâ�t. L'ap-
proche utilise six ordres di��erents d'�el�ements quadruplet agissant comme un
index compos�e, et contient ind�ependamment toutes les donn�ees RDF. Dans
cet ordre, les quatre �el�ements du quadruplet peuvent être dispos�es de telle
sorte que n'importe quelle collection d'un �a quatre �el�ements peut être utilis�ee
pour trouver n'importe quel triplet ou groupe de triplets correspondant. Ce-
pendant, Kowari utilise un arbre hybride AVL et b-trees (au lieu de B+trees)
pour l'indexation multiple. Plusieurs versions du syst�eme Kowari ont �et�e pu-
bli�ees lors d'une collaboration avec Tucana Technologies Inc., qui a �et�e achet�e
en septembre 2005 par Northrop Grumman.

| BitMat : BitMat [Atre et al. (2008)] utilise une matrice de bits tridimension-
nelle (sujet, pr�edicat, objet), dans laquelle chaque cellule est un bit repr�esen-
tant un triplet unique en indiquant la pr�esence ou l'absence de ce triplet par
la valeur de bit 1 ou 0. Cette matrice peut être vu comme un cube de bits de
trois dimensions.
BitMat est bas�ee sur la m�emoire principale pour repr�esenter un grand ensemble
de triplets RDF. Pour repr�esenter le cube de bits en m�emoire, il est aplati
dans une matrice bidimensionnelle. Il y a six fa�cons d'aplatir un cube de bits
en BitMat. Chaque structure contribue au traitement e�cace d'un ensemble
de requêtes de mono-jointures. BitMat est con�cu pour être principalement
un syst�eme de stockage de triplet RDF en lecture seule. L'insertion ou la
suppression dynamique de triplets RDF n'est pas support�ee.

| BRAHMS : BRAHMS[Janik and Kochut (2005)] est un syst�eme de stockage
RDF o�rant la base n�ecessaire pour la mise en �uvre des algorithmes de d�e-
couverte d'associations s�emantiques rapides. BRAHMS n'a pas �et�e con�cu pour
les modi�cations de donn�ees RDF, mais seulement pour les requêtes ax�ees sur
la r�ecup�eration de donn�ees. Il emploie six indexes, c'est-�a-dire deux par di-
mension. Ces indexes sont n�ecessaires pour une r�ecup�eration rapide des n�uds
voisins, ainsi que pour les fusionner pendant le processus de d�ecouverte de
l'association s�emantique.

8. Tucana Technologies, iTQL Commands, http ://kowari.org/ 271.htm
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| Parliament : Parliament[Kolas et al. (2009)] est un syst�eme de gestion de
donn�ee RDF d�evelopp�e par Raytheon BBN Technologies 9 et utilis�e depuis
2001. Il d�ecrit un sch�ema de stockage et d'indexation bas�es sur des listes châ�-
n�ees et des �chiers en m�emoire avec une structure de stockage compos�ee de
trois parties :

1. la table de ressources qui est un simple �chier d'enregistrements de lon-
gueur �xe. Les enregistrements sont num�erot�es s�equentiellement. Cela
permet un acc�es direct �a un enregistrement en fonction de son ID. Chaque
enregistrement comporte huit composants : trois champs d'ID repr�esen-
tant les premi�eres instructions qui contiennent cette ressource en tant que
sujet, pr�edicat et objet, respectivement ; trois champs de comptage conte-
nant le nombre d'instructions utilisant cette ressource en tant que sujet,
pr�edicat et objet, respectivement ; un d�ecalage utilis�e pour r�ecup�erer la
repr�esentation de châ�ne de la ressource ; et des drapeaux de champs de
bits codant divers attributs de la ressource. Les trois premi�eres valeurs
pointent vers une position dans la table d'instructions.

2. la table de d�eclaration qui est similaire �a la table de ressources, est un
�chier unique d'enregistrements de longueur �xe (avec un ID par d�e-
claration), dont chacun repr�esente une seule d�eclaration. Cette table est
compos�ee de sept champs : trois ID de ressources pour les positions sujet,
pr�edicat et objet, trois pointeurs vers la position suivante de cette valeur
respectivement au sujet, pr�edicat et position de l'objet, des drapeaux de
champ de bits qui aident �a soutenir les op�erations de mise �a jour

3. le dictionnaire de ressources pour fournir une correspondance bidirec-
tionnelle entre une ressource et son ID. Parliament est con�cu comme un
syst�eme de gestion de donn�ees RDF int�egr�e et ne comprend pas de logiciel
SPARQL ou d'autre langage de requête.

| iStore : iStore [Tran et al. (2009)] est une approche pour le partitionnement
de donn�ees et le traitement de jointure, qui exploite un index de structure
construit automatiquement �a partir des donn�ees. Cet index peut agir comme
un sch�ema, permettant la navigation et l'interrogation e�caces de donn�ees
du Web sans sch�ema. La structure d'index est essentiellement un graphe qui
peut être calcul�e pour les graphes RDF en g�en�eral, ce qui permet de capturer
plusieurs structures de mod�eles li�es aux donn�ees. Les sommets de ce graphe
repr�esentent des groupes d'�el�ements de donn�ees dont la structure est similaire.
La structure fait r�ef�erence �a l'ensemble des connexions entrantes et sortantes.
Ainsi, les propri�et�es du sch�ema sont utilis�ees pour e�ectuer un partitionnement
vertical. Le traitement d'une requête donn�ee commence par la mise en corres-
pondance avec l'index de structure pour identi�er les groupes de donn�ees qui
correspondent �a la structure globale de la requête. Le partitionnement propos�e
par iStore r�esulte en un stockage contigu de triplets qui ont la même structure.

| TripleT : L'approche TripleT [Fletcher and Beck (2009)] adopte une technique
d'indexation partielle pour limiter l'espace de stockage utilis�e par la structure
de donn�ees globale. La proposition accorde une attention �a la localisation des

9. Voir : https ://www.raytheonintelligenceandspace.com/capabilities/advanced-tech
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donn�ees pour �eviter les situations o�u une donn�ee apparâ�t �a plusieurs emplace-
ments. Une seule structure de donn�ees de m�emoire secondaire B+tree est cr�e�ee
et contient chaque ressource, litt�erale ou URI, quelle que soit la position (su-
jet, pr�edicat ou objet) dans l'ensemble de triplets. La position �a laquelle une
ressource se produit en triplets est prise en charge par trois compartiments
distincts (chaque ressource de l'index y est associ�ee).

| gStore : Le syst�eme gStore [Zou et al. (2011)] consid�ere les ensembles de don-
n�ees RDF d'un point de vue graphe, plus pr�ecis�ement comme des ensembles
d'arcs �etiquet�es. Ce choix est motiv�e par trois caract�eristiques li�ees �a la nature
donn�ees RDF : les graphes RDF ont g�en�eralement une taille importante (nous
parlons de plusieurs milliards d'arcs), le nombre d'occurrences d'�etiquettes de
sommet et d'arête est plus grand et la proportion de requêtes SPARQL pra-
tiques prenant la forme d'une requête en �etoile est importante. Le syst�eme
gStore a deux objectifs suppl�ementaires par rapport aux autres syst�emes exis-
tants : prendre en charge les op�erations de mise �a jour sur les triplets RDF
et r�epondre e�cacement aux requêtes SPARQL contenant des �ltres �a base
d'expressions r�eguli�eres.
Intuitivement, le moteur de stockage attribue �a chaque ressource un identi�ant
entier unique et une signature. La signature, stock�ee sous forme de châ�ne de
bits, contient des informations sur les triplets dans lesquels la ressource joue
le rôle d'un sujet. Une structure, prenant la forme d'un arbre, d�enomm�e arbre
de signature de sommet, est con�cue pour indexer les signatures de toutes les
ressources. Cet index correspond �a un arbre �equilibr�e o�u une feuille est la
signature d'une ressource et les n�uds internes sont des signatures correspon-
dant aux bits ou aux signatures des �ls. Cette structure permet de localiser
e�cacement, �a partir de sa racine, une certaine signature de ressources. La
prise en charge d'un traitement e�cace des requêtes RDF avec des expressions
r�eguli�eres est la principale motivation derri�ere la cr�eation de cet index.

| TripleBit : TripleBit[Yuan et al. (2013)] est un syst�eme de gestion de donn�ees
RDF bas�e sur une structure de stockage �a base de matrice de bits bidimen-
sionnelle. Dans cette matrice, les colonnes correspondent �a un regroupement
de pr�edicats, et les lignes sont des sujets et des objets. La matrice est compos�ee
de valeurs bool�eennes avec 1 sp�eci�ant la pr�esence d'une paire sujet{pr�edicat
ou objet{pr�edicat. Par cons�equent, deux 1 ne peuvent être stock�es que par
colonne.
Le syst�eme introduit deux structures d'indexation �a base de matrices de bits :
ID-chunk (morceau) et ID-pr�edicat. Le premier supporte la recherche rapide de
morceaux pertinents correspondant �a un sujet ou un objet donn�e. Ce dernier
fournit une solution de mise en correspondance d'un sujet ou d'un objet �a une
liste des propri�et�es connexes. Le syst�eme utilise une approche de dictionnaire
qui utilise une m�ethode de compression de pr�e�xe.

| Allegrograph : Allegrograph est un syst�eme commercial d�evelopp�e par Franz
Inc. Il est parmi les premiers syst�emes de gestion de donn�ees RDF. L'apparition
de sa premi�ere version date de 2004. Il adopte une pr�esentation �a base de
graphe et il d�e�nit le syst�eme comme une base de donn�ees de graphes NoSQL.
N�eanmoins, parce que le syst�eme est con�cu sur sa propre impl�ementation,
il est consid�er�e comme une approche de stockage RDF native. Comme les
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autres syst�emes de base de donn�ees de cette cat�egorie, tels que Neo4J, la
compatibilit�e compl�ete des transactions ACID est impl�ement�ee. Allegrograph
prend en charge sept index : SPOGI, POSGI, OSPGI, GSPOI, GPOSI, GOSPI
et I, o�u S, P, O sont les entr�ees standard li�ees aux sujet, pr�edicat et d'objet d'un
triplet, et G repr�esente un graphe nomm�e bas�e sur des URI. Le I repr�esente
un identi�ant de triplets unique du syst�eme de gestion de donn�ees RDF.

| Stardog : le syst�eme commercial Stardog [Cerans et al. (2012)] est d�evelopp�e
par Clark & Parsia. Il est bien connu dans la communaut�e web s�emantique
pour la mise en �uvre du syst�eme de raisonnement OWL pellet [Sirin et al.
(2007)]. Le syst�eme est annonc�e comme une base de donn�ees graphe qui utilise
des donn�ees RDF, SPARQL pour les requêtes et OWL pour le raisonnement.
Deux modes d'indexation sont pris en charge dans Stardog, le premier est bas�e
uniquement sur les triplets tant dis que le deuxi�eme est con�cu sp�ecialement
pour les quadruplets. Dans les deux cas, les indexes sont stock�es sur le disque,
mais un mode "m�emoire" est disponible aussi.

| GRIN : Le syst�eme GRIN [Udrea et al. (2007)] a �et�e le premier syst�eme d'in-
dexation RDF �a utiliser le partitionnement �a base de graphes. Son objectif
est de fournir une solution d'indexation adapt�ee aux approches d'�evaluation
de requêtes bas�ees sur la recherche des appariements de graphes. L'objectif
de cette structure d'indexation est de maintenir un ensemble des n�uds du
graphe qui sont proches les uns des autres dans le graphe.
Ceci est obtenu en utilisant les notions de centralit�e et de distance entre les
n�uds d'un graphe. Un rayon est calcul�e pour chaque sommet central. Tous
les sommets dans un rayon donn�e sont stock�es dans la même structure que
le n�ud central. N�eanmoins, GRIN ne fonctionne pas sur disque. La taille de
donn�ees qui peuvent être stock�ees est relativement limit�ee.

3.3 Syst�emes RDF distribu�es

Les syst�emes de gestion de base de donn�ees RDF que nous avons �etudi�e jus-
qu'�a pr�esent sont caract�eris�es comme centralis�es, ce qui signi�e que le stockage et
le traitement de requêtes sont pris en charge en utilisant une seule machine. Ce
type d'architecture n'arrive pas �a s'adapter aux nouveaux besoins li�es �a la gestion
de donn�ees RDF, surtout avec l'arriv�ee du Big Data qui n�ecessite g�en�eralement le
traitement de tr�es grands volumes de donn�ees. De plus, les donn�ees et le traitement
associ�e, tels que les r�eponses aux requêtes, sont r�epartis sur un ensemble de ma-
chines. Par cons�equent, pour les applications confront�ees �a des contraintes li�es au
volume de donn�ees, un syst�eme de gestion de base de donn�ees distribu�ee (DDBMS)
est requis. Un DDBMS peut être d�e�ni comme un syst�eme o�u la gestion des don-
n�ees est r�epartie sur plusieurs machines ayant une communication qui repose sur un
r�eseau informatique.

Faisant partie int�egrante des �ecosyst�emes Big Data, RDF est totalement concern�e
par les ph�enom�enes li�es au calcul massive. Les syst�emes RDF distribu�es ont b�en�e�ci�e
de l'exp�erience et des r�esultats obtenus dans le contexte de DDBMS relationnels. Par
cons�equent, il n'est pas surprenant d'observer plus ou moins les mêmes cat�egories
de syst�eme même si la nature sp�eciale de RDF impose quelques particularit�es. La
Figure 3.6 pr�esente une taxonomie des syst�emes RDF distribu�es.
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Syst�emes homog�enes Syst�emes h�et�erog�enes

Pair-�a-Pair Client-Serveur Syst�emes f�ed�er�es Syst�emes de m�ediation

Figure 3.6 { Taxonomie des syst�emes RDF distribu�es

Dans les DDBMS homog�enes, les n�uds qui g�erent les bases de donn�ees dis-
tribu�ees correspondent �a des syst�emes similaires. Les principales architectures de
DDBMSs homog�enes sont bas�ees sur des approches P2P ou client-serveur. En re-
vanche, les n�uds d'un syst�eme h�et�erog�ene sont cens�es exploiter di��erents types
de SGBD. Nous pouvons identi�er deux types principaux de syst�emes distribu�es
h�et�erog�enes RDF en fonction de la pr�esence d'un sch�ema global de m�ediation par
rapport aux di��erentes bases de donn�ees. L'approche bas�ee sur le m�ediateur corres-
pond aux syst�emes OBDA. Les solutions qui ne n�ecessitent pas de sch�ema global
sont d�esign�ees comme des syst�emes RDF f�ed�er�es.

3.3.1 Propri�et�es des syst�emes distribu�es

| Un aspect commun entre approches homog�enes et h�et�erog�enes est celui li�e �a la
notion de transparence, qui peut prendre di��erentes formes. Le plus important
du point de vue de l'utilisateur �nal ou du d�eveloppeur d'applications est la
transparence de la requête. Ceci est attendu des syst�emes RDF distribu�es ho-
mog�enes et �a base de m�ediateur. Intuitivement, on �ecrit des requêtes comme
si la base de donn�ees �etait centralis�ee c.-�a-d. que l'utilisateur �nal ou le d�e-
veloppeur n'a pas besoin de savoir que la base de donn�ees est distribu�ee, sur
quels n�uds du cluster certaines donn�ees sont stock�ees, etc. Dans les syst�emes
homog�enes et �a base de m�ediateur, la pr�esence d'un sch�ema global permet
de pro�ter de cette propri�et�e.Le module de traitement de requête est ainsi
charg�e des tâches de la traduction de la requête originale en un ensemble de
requêtes, qui seront envoy�ees �a certains des n�uds de cluster. Cette forme de
transparence ne s'applique pas �a une approche f�ed�er�ee, qui est caract�eris�e par
l'absence d'un sch�ema global. En e�et, l'utilisateur �nal doit sp�eci�er le point
de d'acc�es SPARQL qui peut r�epondre �a certains mod�eles de triplets.

| Une autre forme de transparence est li�ee au sch�ema c.-�a-d. que les syst�emes
distribu�es d�ecident de mani�ere autonome quel n�ud du cluster sera utilis�e
pour placer certaines donn�ees. Cela concerne principalement la cat�egorie des
syst�emes homog�enes car, en g�en�eral, on ne contrôle pas vraiment cet aspect
avec des syst�emes h�et�erog�enes. Cette propri�et�e donne �a l'administrateur de
base de donn�ees (DBA) l'impression qu'il administre une base de donn�ees
centralis�ee car la plupart des aspects de la distribution sont pris en charge par
le logiciel. Il est g�en�eralement pr�ef�erable, pour des raisons de performance, de

74



3.3. SYST�EMES RDF DISTRIBU �ES

donner au DBA un certain contrôle sur la m�ethode de distribution.

| D'autres formes de transparence ont fait l'objet de nombreux travaux en re-
lation avec le mod�ele relationnel mais ne concernent pas, du moins pour le
moment, les syst�emes RDF. Prenons le cas de la transparence des mises �a
jour, qui permet de sp�eci�er les mises �a jour de la base de donn�ees sans assu-
mer les aspects de distribution. Tr�es peu des syst�emes RDF distribu�es abordent
e�cacement cette transparence. Par cons�equent, on peut comprendre que la
transparence des transactions n'a pas fait l'objet de projets de recherche pour
les syst�emes RDF. Cette forme de transaction vise �a garantir que toutes les
transactions distribu�ees maintiennent l'int�egrit�e et la coh�erence de la base de
donn�ees.

3.3.2 Avantages des syst�emes distribu�es

De nombreuses am�eliorations d'utilisation peuvent être obtenues en se basant
sur la �abilit�e des syst�emes de base de donn�ees distribu�ee, la haute disponibilit�e
et les performances, le passage �a l'�echelle et l'int�egration des donn�ees. Nous avons
soulign�e que la distribution des donn�ees va souvent de pair avec la r�eplication. Les
avantages que l'on peut obtenir avec une telle approche est une �abilit�e am�elior�ee
du syst�eme. Une cons�equence de la �abilit�e accrue est une plus grande disponibilit�e,
en particulier par rapport �a un syst�eme centralis�e. En cas de panne, ce dernier est
incapable de fonctionner alors qu'un syst�eme distribu�e, peut encore être en mesure
d'e�ectuer certaines ou toutes les op�erations. Cet aspect fait partie de la conception
d'un syst�eme distribu�e.

Une haute performance du syst�eme est obtenue pour les raisons suivantes : 1) avec
une distribution de donn�ees intelligente, on peut s'assurer que les donn�ees n�ecessaires
�a certaines requêtes sont stock�ees �a des n�uds g�eographiquement plus proches de
l'�emetteur de ces requêtes. Cela garantira une r�eponse plus rapide �a la requête en
raison de la faible communications r�eseau. 2) Certaines requêtes peuvent �egalement
être ex�ecut�ees en parall�ele, c'est-�a-dire que la charge de travail de requête peut être
distribu�ee sur plusieurs n�uds, chacun ex�ecutant une partie des op�erations totales.
En�n 3) les syst�emes de bases de donn�ees distribu�ees e�ectuent un �equilibrage de
charge e�cace par rapport aux requêtes �a ex�ecuter.

Le support du passage �a l'�echelle est une qualit�e importante d'un syst�eme dis-
tribu�e. On sait qu'il est plus facile d'�etendre une architecture distribu�ee en ajoutant
de nouveaux n�uds (c.-�a-d., scale out) que d'�etendre un serveur donn�e avec certains
disques, CPU ou m�emoire (c.-�a-d., scale up). Il est �egalement �nanci�erement avan-
tageux de passer �a l'�echelle avec du mat�eriel de base que de passer �a l'�echelle avec
un serveur initialement coûteux qui va contraindre le genre d'extensions possibles
au mat�eriel coûteux propri�etaire.

En�n, l'int�egration des donn�ees est le point fort des bases de donn�ees distribu�ees.
Il est particuli�erement facile d'int�egrer de nouvelles donn�ees dans le cas de bases
de donn�ees h�et�erog�enes, car il faut enrichir les assertions de correspondances dans
l'approche �a base de m�ediateur et �ecrire des requêtes qui abordent le bon point
de d'acc�es SPARQL dans l'approche f�ed�er�ee. L'e�ort est plus important pour les
syst�emes homog�enes si les donn�ees �a int�egrer ne sont pas conformes au mod�ele de
donn�ees cible mais, compte tenu des avantages pr�ec�edemment cit�es, c'est encore plus
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facile que dans la plupart des syst�emes centralis�es.

3.3.3 Limites des syst�emes distribu�es

Du côt�e de l'utilisateur �nal et du DBA, la principale limitation est l'e�ort n�e-
cessaire �a la conception de base de donn�ees a�n de traiter l'aspect distribution et
r�eplication. Autrement dit, d�ecider comment distribuer et r�epliquer les donn�ees sur
un cluster de n�uds qui pourraient être g�eographiquement �eloign�es n�ecessite une
tr�es bonne compr�ehension des applications qui invoqueront les bases de donn�ees
et aussi le jeu de requêtes. Du côt�e du d�eveloppeur du DDBMS, les avantages qui
viennent d'̂etre pr�esent�es n�ecessitent des e�orts majeurs. Cette complexit�e implique
des probl�emes de s�ecurit�e et de coh�erence lorsque la r�eplication des donn�ees est
utilis�ee.

En�n, les avantages �nanciers doivent être mis en contraste avec le coût de la
gestion de la complexit�e de la mise en �uvre et de la maintenance, ainsi que le coût
li�e �a l'embauche de d�eveloppeurs exp�eriment�es et DBA. Cela justi�e que certains
syst�emes en production (e.g., Virtuoso) proposent une version gratuite centralis�ee
et une version commerciale distribu�ee.

3.3.4 Les syst�emes homog�enes

Dans un syst�eme distribu�e homog�ene, toutes les machines du cluster utilisent le
même SGBD. En fait, un DDBMS homog�ene peut être consid�er�e comme une base
de donn�ees centralis�ee o�u un ensemble de machines interconnect�ees g�ererait de ma-
ni�ere transparente le stockage des donn�ees ainsi que les tâches de traitement. Cette
caract�eristique rend la conception et la gestion de tels syst�emes beaucoup plus fa-
ciles par rapport aux syst�emes h�et�erog�enes. Cette quali�cation a les cons�equences
suivantes : il est moins exigeant de garantir le passage �a l'�echelle en ajoutant de nou-
veaux n�uds qui ex�ecutent le même syst�eme ; et on peut am�eliorer les performances
globales du syst�eme en b�en�e�ciant des capacit�es de traitement parall�ele.

Dans un syst�eme homog�ene, le traitement distribu�e est g�en�eralement g�er�e par
le DDBMS. Il faut donc se concentrer sur la distribution des donn�ees. Une bonne
conception de cette distribution a un impact majeur sur les performances globales du
syst�eme. Cette conception est inuenc�ee par deux facteurs principaux : la fragmenta-
tion et la r�epartition (ou l'allocation). Di��erentes architectures de syst�eme peuvent
�egalement être adopt�ees pour un SGBD homog�ene. Dans cette section, nous nous
concentrons sur les architectures P2P et client-serveur (lorsque plusieurs clients et
serveurs peuvent être utilis�es), qui sont particuli�erement populaires dans les syst�emes
RDF distribu�es.

3.3.4.1 Pair �a pair (P2P)

Dans les syst�emes P2P, il n'y a pas de contrôle centralis�e ou d'organisation
hi�erarchique. Par cons�equent, les syst�emes fonctionnant �a chaque n�ud sont tous
�equivalents. Par rapport �a un syst�eme client-serveur, nous pouvons consid�erer que
chaque n�ud P2P agit �a la fois comme un client et un serveur car il est capable
d'envoyer une requête �a un autre n�ud et de r�epondre �a une requête. En g�en�eral, un
r�eseau P2P impl�emente une sorte de r�eseau de superposition virtuel sur un r�eseau
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physique. Via une connexion de superposition logique, les pairs sont capables de
communiquer entre eux, et les �echanges de donn�ees r�eelles sont e�ectu�ees sur le
r�eseau physique sous-jacent.

Il existe plusieurs formes de r�eseaux P2P qui sont di��erenci�es selon le type pos-
sible du lien entre pairs et la m�ethode utilis�ee pour indexer et localiser les ressources.
Dans les r�eseaux P2P non structur�es, tels que Napster, Gnutella et Gossip [Lui and
Kwok (2002)], aucune structure particuli�ere n'est impos�ee au r�eseau de superposi-
tion. Cela nous permet de construire et de maintenir facilement de tels r�eseaux, mais
il est �egalement livr�e avec de mauvaises performances li�ees au traitement de requêtes
car les requêtes doivent inonder le r�eseau pour rechercher une ressource donn�ee. Les
r�eseaux P2P structur�es, tels que Chord [Binzenh•ofer et al. (2005)] et Pastry [Ho�feld
et al. (2006)], imposent une topologie sp�eci�que au r�eseau de superposition et garan-
tissent une recherche e�cace des ressources. L'approche la plus courante des r�eseaux
P2P structur�es consiste �a impl�ementer une table de hachage distribu�ee (DHT) pour
identi�er et localiser les n�uds et les ressources. Cette approche prend en charge le
traitement e�cace de requêtes, mais se fait au d�etriment de la maintenance du DHT,
la d�ecouverte et l'annonce des ressources, et aussi de l'�equilibre de charge e�cace.

Compte tenu de cette d�e�nition, nous pouvons a�rmer que dans un syst�eme
de gestion de donn�ees RDF P2P, les triplets RDF et les indexes sont distribu�es et
maintenus sur un r�eseau P2P. Une coop�eration entre les pairs est n�ecessaire pour
construire un index distribu�e. L'e�cacit�e de cette coop�eration a un impact majeur
sur la performance globale du syst�eme. Le syst�eme vise �egalement �a �equilibrer la
charge �a la fois pour le stockage des donn�ees et pour les tâches de traitement des
requêtes.

De nombreux syst�emes RDF utilisent l'architecture P2P :

| Edutella [Nejdl et al. (2002)] est bas�e sur Gnutella. Le syst�eme ne permet
pas d'utiliser un index centralis�e et ne poss�ede pas de m�ethode pour localiser
les triplets RDF sur le r�eseau. Par cons�equent, sa seule solution pour �evaluer
les requêtes consiste �a envoyer une requête donn�ee (exprim�ee en RDF-QEL
dans le cas de ce syst�eme) �a tous les n�uds. Chaque n�ud traite localement
la requête, �eventuellement sans r�esultat, et le jeu de r�eponses �nal est calcul�e
�a partir du r�esultat de chaque n�ud. Il a �et�e d�emontr�e que cette inondation
de requête importante empêche Edutella de passer �a l'�echelle en termes de
nombre de n�uds.

| Dans [Nejdl et al. (2003)] , les auteurs ont propos�e un successeur �a Edu-
tella qui surmonte certains probl�emes de passage �a l'�echelle. De meilleures
performances sont obtenues en introduisant le stockage de m�etadonn�ees sur le
contenu pr�esent �a chaque n�ud. Cette approche est d�esign�ee comme un r�eseau
P2P bas�e sur un sch�ema, car les m�etadonn�ees sont utilis�ees �a des �ns de rou-
tage. Pour �eviter l'envoi de requêtes �a des pairs inutiles et une consommation
excessive du r�eseau, une topologie de super pairs pour les r�eseaux bas�es sur
des sch�emas est propos�ee. Dans ce cas, chaque pair se connecte �a un seul su-
per Pair, et ils sont tous interd�ependants pour cr�eer un r�eseau de super pairs.
Ainsi, ces super-pairs d�eterminent les pairs et les super-pairs qui recevront des
requêtes. Deux limites sont constat�ees : la n�ecessit�e d'une d�e�nition initiale
des sch�emas et l'identi�cation des super pairs.

| RDFPeers [Cai and Frank (2004)] est le premier syst�eme RDF distribu�e qui
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utilise un r�eseau P2P structur�e. Il fournit le stockage, l'indexation et l'interro-
gation �a L'aide de RDQL puisque SPARQL n'�etait consid�er�e qu'un brouillon
au niveau de la W3C. Ce syst�eme stocke chaque triplet �a trois endroits di��e-
rents dans un r�eseau adressable multi-attributs (MAAN) en utilisant plusieurs
fonctions de hachage globalement connues pour r�ecup�erer respectivement les
entr�ees du sujet, du pr�edicat et de l'objet des triplets RDF. RDFPeers a plu-
sieurs limites : l'�equilibrage de charge n'est pas garanti car les n�uds stockant
des entr�ees populaires seront rapidement d�epass�es ; chaque triplet est r�epliqu�e
trois fois en raison de l'approche d'indexation �a trois voies ; et les requêtes avec
une faible s�electivit�e peuvent subir des performances non-optimales.

| RDFCube [Matono et al. (2006)] est un r�ef�erentiel RDF distribu�e qui permet
de rechercher e�cacement les triplets RDF. Chaque triplet dans RDFCube est
stock�e en sp�eci�ant son sujet, pr�edicat ou objet comme cl�e. Le sch�ema de sto-
ckage de RDFCube se compose d'un ensemble de cubes de même taille appel�es
cellules. Chacune de ces cellules contient un bit appel�e indicateur d'existence,
qui indique la pr�esence ou l'absence de triplets correspondant �a la cellule.
Pendant le traitement d'une requête, en v�eri�ant les indicateurs d'existence
des cellules dans lesquelles des triplets de r�eponse candidats sont li�es, il est
possible de connâ�tre l'existence des triplets avant d'acc�eder r�eellement aux
n�uds distants o�u les triplets de r�eponse candidats sont stock�es. Ces informa-
tions permettent de r�eduire la quantit�e de donn�ees transf�er�ees entre les n�uds
lors du traitement d'une requête de jointure, car il est possible de r�eduire les
triplets candidats en utilisant l'op�erateur "ET Logique" entre les bits d'indi-
cateurs d'existence et de transf�erer uniquement les triplets candidats pr�esents.
Cependant, l'utilisation d'une table de hachage distribu�ee (DHT) pour l'in-
dexation peut causer certains probl�emes, tels que la frâ�cheur des donn�ees et
la s�ecurit�e. L'insertion ou la suppression dynamique de triplets RDF n'est pas
prise en charge �a l'heure actuelle.

| MIDAS-RDF [Tsatsanifos et al. (2011)] est un syst�eme RDF P2P r�ecent qui
essaye de combler certains inconv�enients de Edutella et RDFPeers et prend
en charge certaines fonctionnalit�es nouvelles. Par exemple, il ne stocke pas les
doublons de triplets RDF et fournit une solution de routage e�cace. Grâce �a
une structure d'index multidimensionnelle distribu�ee, il est capable de prendre
en charge une recherche de plage e�cace sur le r�eseau de superposition. Il met
�egalement en �uvre des services de raisonnement pour RDFS.

3.3.5 Les syst�emes h�et�erog�enes

3.3.5.1 Syst�emes f�ed�er�es

Certaines requêtes ne peuvent être r�epondues qu'en r�ecup�erant l'int�egralit�e des
r�esultats stock�es dans di��erentes sources de donn�ees. Cela n�ecessite une nouvelle
approche f�ed�er�ee o�u l'�evaluateur de requêtes nous permet d'acc�eder aux donn�ees
stock�ees sur des SGBD h�et�erog�enes. Dans les syst�emes RDF, di��erents types de
traitements f�ed�er�es des requêtes peuvent être d�e�nis selon le m�ecanisme d'acc�es aux
sources.

Un syst�eme de requêtes f�ed�er�e fait r�ef�erence �a tout syst�eme fournissant une in-
terface unique pour acc�eder �a plusieurs sources de donn�ees. SPARQL est consid�er�e

78



3.3. SYST�EMES RDF DISTRIBU �ES

comme un langage de requête multidatabase qui n�ecessite des sources de donn�ees ex-
plicitement sp�eci��ees. Au niveau de la requête, des techniques permettant d'obtenir
un calcul de requête e�cace dans un cadre distribu�e doivent être d�evelopp�ees. Dans
SPARQL 1.1, la fusion des requêtes peut être e�ectu�ee via les mots-cl�es SERVICE et
VALUES. Le premier mot-cl�e, i.e., SERVICE, permet d'appeler un point de d'acc�es
SPARQL sp�eci�que pour une sous-requête, tant dis que le mot-cl�e VALUES permet
de transf�erer le r�esultat d'une sous-requête vers une requête externe. Même si la
recommandation SPARQL ne sp�eci�e pas comment, le traitement f�ed�er�e de requêtes
est n�ecessaire pour l'int�egration virtuelle des di��erents jeux de donn�ees RDF.

Un syst�eme f�ed�er�e est bas�e g�en�eralement sur les composants suivants : un langage
de requête d�eclarative, un catalogue de donn�ees, un optimiseur de requête et un
protocole de transfert de donn�ees. Le langage de requête d�eclarative (SPARQL),
permet de formuler des requêtes complexes de mani�ere concise en fournissant un
moyen exible d'exprimer des contraintes sur les entit�es de donn�ees et les relations
entre elles. Le Catalogue de donn�ees vise �a faire correspondre les requêtes �a des
sources de donn�ees. L'optimiseur de requête est n�ecessaire pour minimiser les coûts
de traitement et de communication lors de la r�ecup�eration de donn�ees provenant de
di��erentes sources. En�n, le protocole de transfert de donn�ees d�e�nit comment les
informations (requêtes et r�esultats) sont �echang�ees entre les sources.

Plusieurs approches f�ed�er�ees ont �et�e propos�e dans la litt�erature, les plus connues
sont :

| Splendid [G•orlitz and Staab (2011)] aborde les points d'acc�es SPARQL avec
des requêtes de type ASK. Il s'appuie sur un index, ce qui peut être consid�er�e
comme une approche hybride, pour fournir une s�election de sources optimales
et une e�cacit�e de routage des requêtes. La s�election des sources et l'optimisa-
tion des requêtes sont achev�ees automatiquement et reposent sur des informa-
tions statistiques fournies par les descriptions VoID (vocabulaire des ensembles
de donn�ees interconnect�es). VoID prend la forme d'un sch�ema RDF qui est en
charge de la description des m�etadonn�ees sur les ensembles de donn�ees RDF.
Il cible des applications visant la d�ecouverte, l'archivage et le catalogage d'en-
sembles de donn�ees RDF, et peut ainsi aider les utilisateurs �naux d�esireux de
concevoir de telles applications.

| FedX : est un framework d�evelopp�e par FluidOps pour un acc�es transpa-
rent aux sources f�ed�er�ees. Il est disponible en tant que logiciel open-source.
FedX [Schwarte et al. (2011)] �etend l'API Sesame SAIL (la couche de stockage
et d'inf�erence de Sesame) avec une couche de traitement f�ed�er�e de requêtes,
ce qui permet un traitement e�cace des requêtes sur les sources distribu�ees.
FedX adopte une approche sans index. Il analyse en e�et la requête globale et
la divise en sous-requêtes locales auxquelles peuvent r�epondre des sources de
donn�ees individuelles. Cette requête globale est optimis�ee en tenant compte
les di��erents aspects li�es �a la distribution de donn�ees. Plus pr�ecis�ement, il pro-
pose des sous-requêtes locales auxquelles les points d'acc�es SPARQL identi��es
r�epondront. Les r�esultats obtenus sont ensuite fusionn�es par le syst�eme FedX
et renvoy�es sous forme agr�eg�ee.

| DARQ : est un moteur de traitement f�ed�er�e de requêtes complet qui est assist�e
par index et maintient son propre ensemble de statistiques. Il ne repose sur
aucun m�ecanisme en ligne pour s�electionner les sources. Les tâches de s�election
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de source, de d�ecomposition de requête et d'optimisation sont prises en charge
par des descriptions de services. Ils sont d�e�nis �a l'aide du formalisme RDF
et vise �a d�eclarer les donn�ees disponibles aux points d'acc�es sous la forme de
capacit�es. Ces capacit�es sp�eci�ent quel type de motifs de triplets peut être
r�epondu avec une source donn�ee. Ils ne sont d�e�nis qu'en termes de pr�edicats
et de contraintes sur les sujets et les objets. Les contraintes correspondent aux
expressions de �ltre SPARQL et aident �a s�electionner les sources avec plus
de pr�ecision. Les descriptions de services permettent �egalement de d�e�nir les
droits d'acc�es aux donn�ees.

3.3.6 Traitement massivement parall�ele pour RDF

Un syst�eme de traitement massivement parall�ele (MPP) s'appuie sur un nombre
important de n�uds de traitement homog�enes interconnect�es via un r�eseau �a grande
vitesse. L'architecture la plus utilis�e pour construire une telle plateforme s'appelle
"Shared nothing". En e�et, les n�uds de traitement dans ce type de plateforme
sont ind�ependants et g�en�eralement ne partagent pas de ressources mat�erielles (i.e.,
m�emoire, processeur et disque). Chaque n�ud peut ex�ecuter sa propre instance
du syst�eme d'exploitation. Les plateformes MPP fournissent aussi des applications
de contrôleur syst�emiques h�eberg�ees sur des n�uds dits mâ�tres et qui g�erent la
r�epartition des tach�es assign�ees aux n�uds de traitement (appel�es aussi esclaves).

Les machines d'une plateforme MPP peuvent �egalement être connect�ees direc-
tement �a leurs propres p�eriph�eriques d'E/S, ce qui favorise l'�echange de donn�ees
dans l'ensemble du syst�eme via des interconnexions �a haut d�ebit. La Communica-
tion entre les n�uds est susceptible de se produire de mani�ere coordonn�ee, lorsque
tous les n�uds cessent leurs traitements et participent �a un �echange de donn�ees �a
travers le r�eseau, ou de mani�ere non coordonn�ee via des messages cibl�es pour des
n�uds sp�eci�ques.

Une machine qui op�ere dans une plateforme MPP est parfaitement adapt�ee aux
traitements parall�eles de donn�ees. Tous les n�uds ex�ecutent d'ailleurs le même pro-
gramme sur di��erents ux de donn�ees.

Plusieurs syst�emes r�ecents adoptent le framework MapReduce comme cadre ap-
plicatif MPP. Le mâ�tre correspond �a ce qu'on appelle le traqueur de travail, qui
s'ex�ecute sur une seule machine. Les n�uds de traitement sont des traqueurs de
tâches qui s'ex�ecutent sur les n�uds restants du cluster. Lorsqu'un travail est soumis
au framework MapReduce, le mâ�tre le divise en plusieurs tâches qui sont ex�ecut�ees
par les clients.

Initialement, les plateformes MPP ont �et�e d�evelopp�ees et popularis�ees par les
g�eants du Web (Google, Fracebook, Yahoo, ...)., mais aujourd'hui, même les petites
entreprises en pro�tent et ce grâce aux cloud publiques. La vari�et�e de domaines d'uti-
lisation ne cesse d'augmenter, ce qui a permis de construire une nouvelle �economie
bas�ee sur le traitement massive de donn�ees. Les platefomes MPP ont aussi contri-
bu�e �a l'�evolution des syst�emes de gestion de donn�ees RDF en o�rant la possibilit�e
de traiter des volumes importants de donn�ees. Les syst�emes les plus connus qui ont
adopt�e une approache MPP sont : SHARD, HadoopRDF, gStore-D et CliqueSquare.

| SHARD : [Rohlo� and Schantz (2011)] est un syst�eme de gestion de donn�ees
RDF bas�e sur le cadre applicatif MPP Hadoop. Il s'appuie sur ce cadre pour
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les aspects li�es �a la persistance de donn�ees et de traitement des requêtes. Par
rapport au stockage de donn�ees, les triplets RDF sont regroup�es dans des
�chiers distribu�es dits plats qui sont g�er�es par le syst�eme de �chiers HDFS.
Chaque ligne de ces �chiers plats est organis�ee en une seule paire cl�e-valeur,
o�u la cl�e est un sujet du triplet RDF et la valeur est un ensemble de paires
(pr�edicat, objet) associ�ees �a ce sujet.
Cette approche de stockage de donn�ees est similaire �a celle propos�ee par HBase.
Cette organisation de �chiers plats est adapt�ee aux traitements MapReduce,
qui attend des paires cl�e-valeur comme entr�ees. N�eanmoins, il est ine�cace
en termes de redondance des donn�ees, et il y a un index unique sur le sujet.
Ce deuxi�eme aspect est cens�e être pris en charge par le traitement de requête
parall�ele, qui utilise le framework Hadoop. Intuitivement, chaque motif de tri-
plets d'une requête SPARQL est g�er�e par une it�eration d'un job MapReduce.
Les correspondances de variables obtenues dans une it�eration sont assign�ees
aux motifs de triplets SPARQL qui n'ont pas encore �et�e ex�ecut�es. Un job Ma-
pReduce �nal est e�ectu�e pour �ltrer les variables distinctes (celles pr�esentes
dans la clause SELECT) et pour supprimer les doublons.

| HadoopRDF [Huang et al. (2011)] combine l'utilisation du cadre applica-
tif distribu�e Hadoop et le syst�eme RDF centralis�e RDF-3X [Neumann and
Weikum (2008)], pour interroger les bases de donn�ees RDF �a large �echelle. Il
propose un module de partitionnement qui permet de cr�eer des sous-graphes
disjoints. Un algorithme de partitionnement �a base de n�uds du graphe RDF
est utilis�e a�n d'assurer cette tâche. Cela permet de garder les triplets qui
partagent les mêmes sujets dans la même machine. HadoopRDF d�ecompose
automatiquement la requête en sous-requêtes qui peuvent être �evalu�ees ind�e-
pendamment avec une communication nulle entre les partitions et utilise le
framework Hadoop pour combiner les r�esultats partiels obtenus. Les triplets
voisins li�es �a un sujet sont dupliqu�es a�n d'�eviter les jointures distribu�ees, ce
qui permet de r�eduire le coût li�e �a la communication r�eseau lors de l'�evaluation
des requêtes. Le module de r�eplication de donn�ees d�ecide quels triplets sont �a la
limite de chaque partition et les r�eplique en fonction des garanties n-hop sp�eci-
��ees. HadoopRDF s'appuie �egalement sur HadoopDB [Abouzeid et al. (2009)]
pour g�erer le partitionnement de l'�evaluation des requêtes entre les syst�emes
de gestion de donn�ees RDF (i.e., RDF-3X) et le framework Hadoop.

| CliqueSquare [Djahandideh et al. (2015)] est une autre plateforme de gestion
de donn�ees RDF bas�ee sur Hadoop �a la fois pour le stockage et le traitement
des requêtes. Avec l'objectif principale de limiter le nombre de tâches Ma-
pReduce et le transfert de donn�ees entre les n�uds pendant l'�evaluation des
requêtes, CliqueSquare exploite le m�ecanisme de r�eplication de donn�ees int�egr�e
dans le syst�eme de �chiers HDFS (Hadoop Distributed File System). Chaque
partition a trois copies par d�efaut, de qui permet de partitionner l'ensemble de
donn�ees RDF de di��erentes mani�eres. En particulier, pour la premi�ere copie,
CliqueSquare partitionne les triplets en fonction des valeurs de leurs sujets,
de propri�et�es et objets. Pour la seconde copie, CliqueSquare stocke toutes les
partitions sujet, propri�et�e et objet de la même valeur dans le même n�ud.
En�n, pour la troisi�eme copie, CliqueSquare regroupe toutes les partitions de
sujet dans un n�ud par rapport �a la valeur de la propri�et�e dans leurs triplets.
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De même, il regroupe toutes les partitions d'objets en fonction de leurs valeurs
de propri�et�e. En outre, CliqueSquare impl�emente un traitement sp�ecial pour
les triplets dont la propri�et�e est "rdf :type", en les traduisant dans une grande
partition de propri�et�e. CliqueSquare divise ensuite la partition de propri�et�e de
rdf :type en plusieurs partitions plus petites en fonction de leur valeur d'ob-
jet. Pour le traitement des requêtes SPARQL, CliqueSquare s'appuie sur un
algorithme �a base de cliques, qui produit des plans de requête qui minimisent
le nombre d'�etapes MapReduce. L'algorithme est bas�e sur le graphe des va-
riables d'une requête et sa d�ecomposition en sous-graphes �a base de cliques.
L'algorithme fonctionne de mani�ere it�erative pour identi�er les cliques et les
r�eduire en �evaluant les jointures sur les variables communes de chaque clique.
Le processus se termine lorsque le graphe des variables est constitu�e d'un seul
n�ud. Puisque les triplets li�es �a une ressource particuli�ere sont colocalis�es sur
un n�ud, CliqueSquare peut e�ectuer toutes les jointures de premier niveau
dans les requêtes RDF (SS, SP, SO, PP, PS, PO, etc.) localement sur chaque
n�ud et de r�eduire le transfert de donn�ees �a travers le r�eseau. En particulier, il
permet de traiter les requêtes compos�ees de motifs de graphe �a 1 saut avec un
seul travail MapReduce, ce qui permet un avantage concurrentiel signi�catif
en termes de performances.

| gStore-D [Peng et al. (2016)] est un syst�eme distribu�e de gestion de donn�ees
RDF qui d�epend d'une version centralis�e r�evis�ee de gStore[Zou et al. (2011)].
Ce syst�eme s'appuie sur Metis pour partitionner les donn�ees en se basant sur
les propri�et�es graphes de RDF. Il o�re d'ailleurs un cadre d'�evaluation et d'as-
semblage partiels. En e�et, l'�evaluation d'une requête peut impliquer l'acc�es �a
plusieurs fragments (c'est-�a-dire que les correspondances de sous-graphes sont
�evalu�ees localement). Il ne d�ecompose pas la requête qui est envoy�ee en l'�etat
�a tous les n�uds de traitement. gStoreD d�emarre l'�evaluation de la requête
en calculant les correspondances locales partielles au niveau de chaque n�ud
de traitement. Ensuite, gStoreD assemble les correspondances partielles pour
g�en�erer les r�esultats de la partition crois�ee (ceux-ci sont appel�es des correspon-
dances de croisement). gStoreD permet deux modes d'assemblage : centralis�e
et distribu�e. Le mode d'assemblage centralis�e envoie les r�esultats partiels �a un
site centralis�e, tandis que le mode distribu�e les assemble en plusieurs sites en
parall�ele.

| SparkRDF [Chen et al. (2015)] est un moteur RDF bas�e sur Spark qui par-
titionne le graphe RDF en MESGs (Multi-layer Elastic SubGraphs) selon les
pr�edicats (P) et les classes (C) en construisant cinq types d'indices (C, P, CP,
PC, CPC) avec di��erentes granularit�es pour supporter une �evaluation e�cace
pour les di��erents motifs de triplets de requêtes. SparkRDF cr�ee un �chier
d'index pour chaque structure d'index et stocke ces �chiers directement dans
le HDFS, qui sont la seule repr�esentation des triplets utilis�es pour l'ex�ecution
de la requête. Ces indices sont mod�elis�es sous forme de sous-graphes discr�eti-
s�es r�esilients (Rdsg), une collection de sous-graphes en m�emoire partitionn�es
sur des n�uds. Les requêtes SPARQL sont �evalu�ees sur ces indices �a l'aide
d'une s�erie d'op�erateurs de base (par exemple, �lter, join). Tous les r�esultats
interm�ediaires sont repr�esent�es en tant que des Rdsgs et maintenus dans la
m�emoire distribu�ee pour prendre en charge des op�erations de jointure plus ra-
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pides. SparkRDF utilise un algorithme gourmand bas�e sur la s�electivit�e pour
construire un plan de requête avec un ordre d'ex�ecution optimal bas�e sur les
motifs de triplets de requêtes qui vise �a r�eduire e�cacement la taille des r�esul-
tats interm�ediaires. Il utilise aussi une strat�egie de pr�e-partitionnement sans
emplacement qui �evite le coût de brassage.

| S2RDF [Sch•atzle et al. (2016)] (SPARQL on Spark for RDF) a introduit un
sch�ema de partitionnement relationnel, appel�e ExtVP (Extended Vertical Par-
titioning), pour encoder les donn�ees RDF et qui �etend le sch�ema de partition-
nement vertical (VP) introduit par Abadi et al. [Abadi et al. (2007)]. S2RDF
utilise un pr�etraitement bas�e sur la semi-jointure pour minimiser la taille des
donn�ees en entr�ee de la requête et ce en prenant en compte les corr�elations de
jointure possibles entre les tables de codage sous-jacentes des donn�ees RDF.
En particulier, ExtVP pr�ecalcule les relations de jointure possibles entre les
partitions (c'est-�a-dire les tables) de VP. L'objectif principal De ExtVP est
de r�eduire les E/S inutiles, les comparaisons et la consommation de m�emoire
pendant l'ex�ecution des op�erations de jointure tout en �evitant les tuples dans
les tables en entr�ee, c'est-�a-dire les tuples qui ne peuvent pas être compl�et�es
par la jointure. ExtVP n'utilise pas de pr�ecalcules exhaustifs pour toutes les
op�erations de jointure possibles. Au lieu de cela, un seuil de s�electivit�e facul-
tatif pour ExtVP peut être sp�eci��e pour mat�erialiser uniquement les tables o�u
la r�eduction des tables VP d'origine est su�samment grande. Ce m�ecanisme
permet de contrôler et de r�eduire les coûts li�es �a la taille tout en pr�eservant la
plupart de ses avantages cot�e performance. Par cons�equent, lors de l'ex�ecution
de la requête, S2RDF peut utiliser les tables de semi-jointures pr�ecalcul�ees, si
elles existent, ou utilise alternativement les tables de codage de base. S2RDF
est construit sur Spark, un syst�eme �a usage g�en�eral de traitement de donn�ees
en m�emoire distribu�e, et ex�ecute des requêtes SPARQL en les traduisant en
requêtes SQL qui sont �evalu�ees �a l'aide de SparkSQL, un processeur de re-
quêtes SQL bas�e sur Spark, sur l'encodage ExtVP. S2RDF utilise le format de
stockage en colonnes pour stocker les donn�ees RDF et s'appuie sur le syst�eme
de �chiers distribu�e Hadoop (HDFS).

| S2X [Sch•atzle et al. (2015)] (SPARQL to GraphX) exploite la structure graphe
h�erit�ee de RDF pour traiter les requêtes SPARQL en utilisant des op�erations
�a base de graphes au-dessus de GraphX. Il utilise le mod�ele parall�ele centr�e
sur les sommets pour trouver les appariements BGP de SPARQL tandis que
les autres op�erateurs, tels que OPTIONAL et FILTER, sont trait�es par les
op�erateurs sur des RDD Spark. L'appariement BGP commence par distribuer
tous les motifs de triplets �a tous les sommets du graphe. Chaque sommet fait
correspondre ses �etiquettes d'arcs au pr�edicat du triplet.
Les sommets de graphe valident en coop�eration leur r�esultats potentiels avec
leurs voisins directs en �echangeant des messages. Ensuite, les r�esultats partiels
sont collect�es et fusionn�es progressivement. S2X utilise deux types de codage
de châ�nes de caract�eres : hash et count. L'encodage bas�e sur le hachage uti-
lise une fonction de hachage �a base de 64 bits pour encoder les sujets et les
objets, tandis que l'encodage bas�e sur le comptage leur attribue des valeurs
num�eriques uniques. S2X n'a pas de "partitionneur" RDF sp�ecial, il utilise le
hachage GraphX 2D, qui hache sur le sujet cod�e puis sur l'objet cod�e, pour
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partitionner le graphe en entr�ee entre les n�uds de traitement.

| D-SPARQ : Le syst�eme D-SPARQ [Mutharaju et al. (2013)] utilise Hadoop
pour distribuer et traiter les triplets sur un cluster de machines. Certains tri-
plets �a la limite des fragments sont r�epliqu�es. L'approche de fragmentation
est bas�ee sur les valeurs des sujets, ce qui permet �a tous les triplets li�es �a un
sujet donn�ee d'̂etre stock�es dans le même fragment et par cons�equence sur la
même machine. Cela permet un traitement tr�es e�cace des requêtes �etoiles
o�u le sujet repr�esente le n�ud central. Pour prendre en charge e�cacement
les autres mod�eles de requête, des indexes compos�es sont cr�e�es sur les paires
sujet-pr�edicat et pr�edicat-objet. Comme tous les autres syst�emes, l'optimisa-
tion des requêtes se concentre sur l'ordre de jointure des motifs de triplets.
Intuitivement, apr�es avoir analys�e la requête SPARQL, S2X essaie d'identi�er
des motifs de triplets, e.g., �etoiles, chaines. Compte tenu des motifs identi��es,
D-SPARQ essaie de parall�eliser la r�ecup�eration des donn�ees �a partir des di��e-
rents n�uds en utilisant des strat�egies sp�eci�ques pour chaque motif, un ordre
de jointure y est �etabli a�n d'optimiser les performances.

| YARS2 : [Harth et al. (2007)] est bas�e sur le syst�eme Yars. Il fournit des
m�ethodes d'indexation distribu�ees et des m�ethodes d'�evaluation de requête
parall�eles. Bas�e sur le fait qu'il stocke les quadruplets, le syst�eme propose trois
types d'indexes : 1) Un index de mots-cl�es qui utilise Apache Lucene comme
un index invers�e pour faire correspondre des termes se produisant dans les
objets RDF aux sujets. 2) Six index de quadruplets (motiv�es par l'utilisation
de recherches �a base de pr�e�xes) bas�es sur des index �eparpill�es (les index sont
en m�emoire et six �chiers tri�es et compress�e par l'algorithme de Hu�man sont
stock�es sur disque). 3) Des indexes de jointure pour acc�el�erer les requêtes conte-
nant des combinaisons de valeurs ou de chemins dans le graphe. La m�ethode de
partitionnement est bas�ee sur le hachage. L'�evaluateur de requêtes distribu�ees
utilise des m�ethodes de recherche e�ectu�ees en parall�ele.

3.3.7 Fragmentation des donn�ees

Intuitivement, la fragmentation des donn�ees concerne les m�ethodes utilis�ees pour
s�eparer les donn�ees. Dans le mod�ele relationnel, des fragmentations horizontales et
verticales peuvent être utilis�ees. Dans le premier, la division est e�ectu�ee au niveau
des tuples (c'est-�a-dire qu'un ensemble de n tuples est stock�e sur chaque machine),
tandis que dans le second, la division est e�ectu�ee au niveau des colonnes (c'est-�a-
dire qu'un ensemble de m colonnes est stock�e sur chaque machine). Certains sys-
t�emes permettent �egalement une approche de fragmentation hybride qui m�elange �a
la fois les fragmentations horizontales et verticales c-�a-d que pour un sous-ensemble
de tuples, seul un sous-ensemble des colonnes est stock�e sur un n�ud du cluster.
Bien sûr, pour d�e�nir une strat�egie de fragmentation e�cace, il faut poss�eder une
compr�ehension pr�ecise du domaine de la base de donn�ees et de l'application (et de
l'ensemble de requêtes) qui est envisag�ee. De toute �evidence, lorsque plusieurs appli-
cations acc�edent �a la base de donn�ees, la fragmentation devient une tâche complexe.
Nous pouvons consid�erer que plus la fragmentation est �ne, plus la compr�ehension
de ces param�etres est pr�ecise.�Evidemment, la mani�ere dont on d�ecide de regrouper
les tuples ou les colonnes a un fort impact sur la performance globale du syst�eme.
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Il est g�en�eralement suppos�e qu'une solution de fragmentation est sans perte c-�a-d
qu'aucune donn�ee ne devrait être perdue pendant le processus de d�ecomposition et
qu'une reconstruction des donn�ees d'origine devrait être autoris�ee.

Dans le contexte du mod�ele de donn�ees RDF sans sch�ema, nous pouvons facile-
ment d�emontrer que la fragmentation verticale, et conjointement la fragmentation
hybride, n'est pas une option e�cace. La forme la plus intuitive de fragmentation
verticale stockerait les sujets, les pr�edicats et les objets d'un ensemble de triplets
�a des n�uds distincts. Nous pouvons �egalement penser �a di��erentes permutations,
telles que des sujets et des pr�edicats sur une machine et des objets sur une autre.
De même, une fragmentation hybride impliquerait de stocker des sous-ensembles in-
d�ependants des sujets (respectivement des pr�edicats et des objets) sur des n�uds
distincts. De telles fragmentations sont impraticables car elles n�ecessiteraient des
jointures dans un motif de triplets ainsi que des jointures entre des motifs de tri-
plets. Toutes ces jointures n�ecessiteraient une communication entre les n�uds du
cluster, ce que nous avons d�ej�a soulign�e est un goulot d'�etranglement majeur des
performances des syst�emes distribu�es.

3.3.8 Allocation des fragments

Le partitionnement des donn�ees est responsable du placement des fragments �a
di��erents n�uds du cluster. �Evidemment, on peut s'attendre �a un partitionnement
optimal en termes de performances du syst�eme. Les donn�ees partitionn�ees peuvent
être r�epliqu�ees �a di��erents n�uds pour am�eliorer la �abilit�e et les performances des
requêtes en lecture seule, mais elles se feront au prix d'�ecritures de requête lentes ou
de compromis en termes de coh�erence.

Dans le contexte d'un syst�eme RDF distribu�e, le partitionnement des donn�ees
peut être e�ectu�ee en utilisant l'une des m�ethodes suivantes :

| Partitionnement al�eatoire : Chaque fragment est stock�e al�eatoirement sur
l'une des machines de cluster. En termes de traitement des requêtes, cette ap-
proche impose d'envoyer des requêtes �a toutes les machines et implique un coût
de communication �elev�e pour calculer le r�esultat �nal des requêtes. �Evidem-
ment, c'est loin d'être id�eal car le traitement des requêtes est tr�es ine�cace en
termes de charge de travail de chaque n�ud et de communication r�eseau.

| Partitionnement bas�ee sur le hachage : Une fonction de hachage identi�e
la machine sur laquelle le fragment doit être stock�e. La fonction de hachage
fonctionne sur une cl�e de partage, qui est dans de nombreux cas l'objet du tri-
plet RDF ; cela garantit que tous les triplets avec un sujet donn�e sont stock�es
sur la même machine. Cette approche permet la recherche directe vers les ma-
chines o�u les triplets ou quadruplets sont stock�es avec une fonction de hachage
connue. Il est reconnu comme e�cace pour les requêtes en �etoiles mais pas
pour les requêtes complexes, car trop de communications r�eseau sont n�eces-
saires. Cette approche est utilis�ee dans des syst�emes tels que YARS2, SHARD
et Virtuoso.

| Partitionnement bas�ee sur le rang : Ce type d'allocation stocke les don-
n�ees en entr�ee dont les cl�es de partage appartiennent �a un rang donn�e sur une
machine particuli�ere. Par exemple, la cl�e de partage pourrait être les sujets
des triplets et on peut d�ecider de stocker tous les URI commen�cant par les
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lettres de A �a M sur la machine M1 et ceux de N �a Z sur la machine M2. Cette
approche prend en charge les recherches directes via une structure de donn�ees
globale, mais g�en�eralement elle est associ�ee �a un biais de donn�ees car on peut
se retrouver avec beaucoup plus de triplets sur une machine que sur une autre.

| Partitionnement des graphes : Cette m�ethode utilise une fonction graphe
pour diviser le graphe en sous-graphes et les stocker sur di��erentes machines.
L'id�ee principale est de garder les triplets qui sont proches les uns des autres
sur la même machine. Cela devrait limiter, au moins pour certaines classes
de requête, la communication r�eseau entre les n�uds au moment de l'�evalua-
tion de requêtes. Le partitionnement graphe est connu pour être un probl�eme
di�cile qui n�ecessite g�en�eralement des algorithmes �a base d'heuristiques et
d'approximation.

| Partitionnement bas�ee sur le jeu de requêtes : Ce type de r�epartition
consid�ere qu'on a un ensemble de requêtes typiques sur la base de donn�ees
distribu�ee �a mod�eliser. �Etant donn�e un ensemble de requêtes, une r�epartition
optimale peut être d�e�ni en conservant les triplets qui vont être consult�e aux
mêmes n�uds pour s'assurer que les jointures sont ex�ecut�ees localement. Cette
m�ethode soul�eve plusieurs probl�emes, tels que la possibilit�e de mettre �a jour
e�cacement la strat�egie de r�epartition lorsque de nouvelles requêtes appa-
raissent. De plus, on peut se demander si les syst�emes RDF sont vraiment le
genre de SGBD pour lequel la charge de travail de requête est pr�ecis�ement
identi��ee au pr�ealable.

3.4 �Evaluation des syst�emes de gestion des LOD

Les syst�emes de gestion de donn�ees RDF sont nombreux, et il est n�ecessaire
d'�evaluer ces syst�emes avec des donn�ees et de requêtes avec diverses caract�eristiques.
Un certain nombre de benchmarks RDF ont �et�e d�evelopp�es pour �evaluer les perfor-
mances des syst�emes RDF. Les benchmarks RDF se concentrent principalement sur
les performances du syst�eme RDF en termes de temps de chargement des donn�ees,
d'�evolutivit�e du syst�eme (c-�a-d. le nombre de triplets pris en charge), de temps de
r�eponse aux requêtes et de capacit�es de raisonnement. Les benchmarks RDF sont
class�es en deux cat�egories : ceux qui se basent sur des donn�ees synth�etiques et ceux
qui utilisent des donn�ees r�eelles. Dans ce qui suit nous pr�esentons une br�eve analyse
de certains benchmarks populaires.

| Le Lehigh University Benchmark (LUBM) : [Guo et al. (2005)] est un
benchmark cr�e�e pour faciliter l'�evaluation des systemes de gestion de donn�ees
RDF de mani�ere standard et syst�ematique. Le benchmark est bas�e sur une on-
tologie li�ee au domaine universitaire et peut g�en�erer des donn�ees synth�etiques
de taille arbitraire et fournit quatorze requêtes qui repr�esentent une vari�et�e de
propri�et�es de graphe RDF et plusieurs mesures de performance.
Le benchmark LUBM, selon ses cr�eateurs, a �et�e con�cu avec les objectifs sui-
vants :

| Prise en charge des requêtes extensives plutôt d'intensives : les cr�eateurs
du benchmark conjecturent que la majorit�e des applications web s�eman-
tiques utiliseront des requêtes sur les instances de donn�ees, des requêtes
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extensives plutôt que des requêtes sur les classes et les propri�et�es, des re-
quêtes intensives. Le benchmark se concentre donc sur les requêtes d'ex-
tension.

| Prise en charge de l'�evolutivit�e des donn�ees : les cr�eateurs de LUBM
pr�edisent qu'�a long terme, les donn�ees seront plus nombreuses que les
ontologies et que le benchmark doit donc être �evolutif.

| Prise en charge d'une taille mod�er�ee et d'une ontologie complexe : les
benchmarks tentent de trouver un �equilibre entre les requêtes qui mani-
pulent des ontologies grandes et complexes et les requêtes qui manipulent
des ontologies bas�ees sur OWL Lite.

LUBM fournit quatorze requêtes de r�ef�erence qui varient dans leur taille, la
s�electivit�e, la complexit�e, la classe et la hi�erarchie des propri�et�es, ainsi que le
degr�e d'inf�erence logique qui est n�ecessaire pour r�epondre �a la requête.
LUBM mesure la taille de donn�ees en entr�ee comme la proportion des instances
de classe impliqu�ees dans une requête par rapport au nombre total d'instances
de classe dans les donn�ees de r�ef�erence. La taille de donn�ees est consid�er�ee
comme grande si la proportion est sup�erieure �a 5%. La s�electivit�e, en revanche,
mesure le rapport entre les instances de classe de nombre impliqu�ees dans une
requête et le nombre d'instances de classe qui satisfont la requête. Une requête
est dite tr�es complexe si cette proportion est inf�erieure �a 10%. Les cr�eateurs du
benchmark pr�etendent que la complexit�e de la requête peut être implicitement
mesur�ee par le nombre de classes et de propri�et�es impliqu�ees dans la requête
ainsi que par la profondeur et la largeur des hi�erarchies de classes impliqu�ees
dans la requête. Les quatorze requêtes de r�ef�erence utilis�ees par LUBM ont
di��erents niveaux de taille, de s�electivit�e et de complexit�e.
L'ensemble de donn�ees g�en�er�e par LUBM se compose de quinze �a vingt-cinq
d�epartements par Universit�e, chacun d�ecrit dans un �chier OWL s�epar�e. Le g�e-
n�erateur de donn�ees LUBM g�en�ere un ensemble de donn�ees bas�e sur le nombre
d'universit�es que les utilisateurs sp�eci�ent.

| Berlin SPARQL Benchmark (BSBM) �etait pr�esent�e pour la premi�ere
fois en 2009. Il est con�cu �a partir d'un sc�enario de commerce �electronique dans
lequel un ensemble de produits est fourni par divers fournisseurs et les consom-
mateurs publient des avis sur les produits. Ce benchmark permet l'utilisation
de trois repr�esentations de donn�ees suivant une s�emantique similaire : les tri-
plets RDF, les Mod�eles de donn�ees de graphes nomm�es et les donn�ees relation-
nelles. BSBM fournit des requêtes SPARQL via un SPARQL Endpoint (End-
point est un service web permettant l'ex�ecution de requêtes SPARQL) pour
�evaluer les syst�emes RDF. BSBM peut �egalement �evaluer les performances �a
di��erentes grandeurs de donn�ees et aussi la pression d'acc�es, en modi�ant la
taille de l'ensemble de donn�ees et le nombre de clients simul�es. Cependant,
les donn�ees et les requêtes BSBM sont synth�etiques et le sch�ema de donn�ees
est tr�es homog�ene et ressemble �a une base de donn�ees relationnelle. Ceci est
raisonnable pour comparer les performances des syst�emes de gestion de don-
n�ees RDF avec le SGBDR, mais ne donne pas beaucoup d'informations sur les
sp�eci�cit�es de la gestion des donn�ees RDF.

| YAGO : est une vaste base de connaissances qui int�egre des d�eclarations
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de Wikipedia, Wordnet et GeoNames. Il d�ecrit plus de dix millions d'entit�es
(qui comprennent des personnes, des organisations et d'autres). L'ensemble de
donn�ees d'origine n'est pas accompagn�e d'un ensemble de requêtes. Cependant,
Neumann and Weikum (2008) a fourni huit requêtes pour une version ant�e-
rieure de l'ontologie YAGO, dans le cadre de l'�evaluation du syst�eme RDF-3X.
Ces requêtes sont principalement des requêtes de recherche et de jointure qui
utilisent les op�erateurs SPARQL �lter, distinct et count ; les requêtes de join-
ture sont des requêtes de types chemin ou �etoile, la plus complexe contenant
jusqu'�a dix motifs de triplets.
La derni�ere version de YAGO (YAGO3), contient 17 millions d'entit�es et 150
millions de faits sur ces types. Le sch�ema comprend environ 488 000 types et
77 relations.

| WatDiv : est un g�en�erateur de donn�ees qui permet aux utilisateurs de contrô-
ler les caract�eristiques diverses des donn�ees g�en�er�ees telles que les entit�es in-
cluses, la structure dela collecte , la mani�ere dont les entit�es sont associ�ees
et la probabilit�e d'association et la cardinalit�e pour di��erents types d'entit�es.
Cela permet d'obtenir une h�et�erog�en�eit�e et une structure di��erentes d'une
collecte de donn�ees. Le benchmark est livr�e avec les sc�enarios d'utilisation
suivants : 1) Test de base : 20 requêtes de complexit�e diverse, 2) Extensions
aux tests de base avec deux cas d'utilisation,3) Les tests lin�eaires incr�ementiels
testent les performances des requêtes avec un nombre croissant de motifs de
triplets, 4) Le test lin�eaire mixte teste la performance pour les requêtes de dif-
f�erents nombres (pas n�ecessairement croissants) de motifs triplets. Le nombre
de motifs de triplets varie entre 5 et 10, 5) Test de r�esistance qui o�re un test
de complet des syst�emes.

| SP2Bench est un autre benchmark pour les syst�emes de gestion de donn�ees
RDF, introduit en 2009. Ses donn�ees RDF sont bas�ees sur le Projet Digital
Bibliography & Library (DBLP) et comprennent des informations sur les pu-
blications et leurs auteurs. Il utilise le G�en�erateur SP2Bench pour g�en�erer ses
donn�ees de test synth�etiques, qui est dans son h�et�erog�en�eit�e de sch�ema en-
core plus limit�ee que LUBM. Le principal avantage de SP2Bench par rapport
�a LUBM est que ses requêtes de test incluent une vari�et�e de fonctionnalit�es
SPARQL (telles que OPTIONAL, UNION, DISTINCT et FILTER). Le bench-
mark contient onze requêtes SELECT et trois requêtes ASK. La principale
di��erence entre le benchmark DBpedia et SP2Bench est que les donn�ees de
test et les requêtes sont synth�etiques dans SP2Bench. De plus, SP2Bench n'a
publi�e que des r�esultats pour des triplets allant JUSQU'�a 25M, ce qui est rela-
tivement faible en ce qui concerne les ensembles de donn�ees tels que DBpedia
et LinkedGeoData.

| Un autre benchmark d�ecrit dans [Owens et al. (2008)] compare les perfor-
mances de BigOWLIM et AllegroGraph. La taille de son ensemble de donn�ees
synth�etiques sous-jacents est de 235 millions de triplets, ce qui est su�samment
grand. Le benchmark mesure les performances d'une vari�et�e de constructions
SPARQL pour les deux syst�emes lors de l'ex�ecution en mode simple et en mode
multithread. Il mesure �egalement les performances de l'ajout de donn�ees, �a la
fois en utilisant l'ajout en bloc et l'ajout partitionn�e. L'inconv�enient de ce
benchmark est qu'il compare les performances de seulement deux syst�emes de
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gestion de donn�ees RDF. De plus, les performances de chaque syst�eme ne sont
pas �evalu�ees pour di��erentes tailles d'ensembles de donn�ees, ce qui empêche
les comparaisons d'�evolution.

En g�en�eral, les e�orts existants de benchmarking SPARQL tels que LUBM,
BSBM et SP2Bench ressemblent �a des rep�eres de base de donn�ees relationnelles.
En particulier, les structures de donn�ees sous-jacentes �a ces benchmarks sont essen-
tiellement des structures de donn�ees relationnelles, avec des classes relativement peu
nombreuses et structur�ees de mani�ere homog�ene. Cependant, les bases de connais-
sances RDF sont de plus en plus h�et�erog�enes. Ainsi, ils ne ressemblent pas �a des
structures relationnelles et ne sont pas facilement repr�esentables en tant que tels.
Des exemples de telles bases de connaissances sont des ontologies biom�edicales orga-
nis�ees telles que celles contenues dans Bio2RDF ainsi que des bases de connaissances
extraites de sources non structur�ees ou semi-structur�ees telles que DBpedia ou Lin-
kedGeoData. Par exemple, DBpedia contient des milliers de classes et de propri�et�es.
DBpedia (version 3.6) par exemple contient 289 016 classes dont 275 classes appar-
tiennent �a L'ontologie DBpedia. De plus, il contient 42 016 propri�et�es, dont 1335
sont dans L'ontologie DBpedia. En outre, divers types de donn�ees et r�ef�erences d'ob-
jets de di��erents types sont utilis�es dans les valeurs de propri�et�e. De telles bases de
connaissances ne peuvent pas être facilement repr�esent�ees selon le mod�ele de don-
n�ees relationnelles et, par cons�equent, les caract�eristiques de performance pour le
chargement, l'interrogation et la mise �a jour de ces bases de connaissances pour-
raient potentiellement être fondamentalement di��erentes des bases de connaissances
ressemblant �a des structures de donn�ees relationnelles.

3.5 �Evaluation exp�erimentale des syst�emes existants

Pour appuyer notre analyse th�eorique une �etude exp�erimentale a �et�e men�e a�n
d'analyser la capacit�e des syst�emes existants �a supporter le passage �a l'�echelle. Cette
�etude a �et�e men�e en utilisant quartes benchmarks (constitu�es de donn�ees r�eels et syn-
th�etiques) connus : Watdiv, LUBM, Yago et DBLP. Nous nous sommes limit�es �a des
jeux de donn�ees avec maximum 1 milliard de triplets. Nous avons choisi trois sys-
t�emes, consid�er�es comme l'�etat de l'art en mati�ere de gestion de donn�ees RDF : une
approche relationnelle (Virtuoso), une approche �a base de graphes (gStore) et une ap-
proche d'indexation intensive (RDF-3X). Dans la premi�ere s�erie d'exp�erimentations,
nous avons test�e la capacit�e de ses syst�emes de supporter le chargement des jeux de
donn�ees fournis par les benchmarks. Le r�esultats sont pr�esent�es dans Tableau 3.1. Il
est clair qu'aucun syst�eme n'est en mesure de charger toutes les donn�ees. L'�evolu-
tion du volume du jeu de donn�ees pourrait impacter le fonctionnement du syst�eme
de gestion de donn�ees RDF. La deuxi�eme s�erie de tests concernent la possibilit�e de
traiter des requêtes SPARQL avec des fonctionnalit�es avanc�ees (BGP, agr�egations,
Tri, �ltrage �a base d'expressions r�eguli�eres). Nous avons le même constat : aucun
syst�eme test�e n'est en mesure de garantir le traitement de ses requêtes.

Les exp�erimentations que nous avons faites ont montr�e la limite des approches
existantes et la n�ecessit�e d'une approche qui garantit le passage �a l'�echelle et la
performance d'�evaluation des requêtes.
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Chargement de donn�ees Wildcards Order-By & Group-By

gStore 3X Virt. gStore 3X Virt. gStore 3X Virt.

Watdiv100M 3 3 3 3 8 3 3 8 3
Watdiv1B 8 3 3 8 8 3 8 8 3
LUBM500M 8 3 3 8 8 3 8 8 3
LUBM1B 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Yago 8 3 3 8 8 3 8 8 3
DBLP 8 3 3 8 8 3 8 8 3

3X : RDF-3X, Virt. : Virtuoso

Tableau 3.1 { R�esultats exp�erimentaux de comparaison

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donn�e un aper�cu de l'�etat de l'art en mati�ere
de gestion de donn�ees RDF. Nous avons cat�egoris�e ses approches selon l'approche
suivie dans le d�eveloppement et plus particuli�erement le fait qu'ils s'appuient sur un
syst�eme existant ou non. Nous avons analys�e di��erents aspects li�es au stockage de
donn�ees RDF et l'�evaluation de requêtes SPARQL. Cette d�emarche nous a permis de
d�etecter les limites des solutions existantes, qui sont li�ees principalement au passage
�a l'�echelle et aux performances. Une �etude exp�erimentale a �et�e �egalement int�egr�ee
a�n d'analyser la capacit�e de ces syst�emes �a prendre en charge des donn�ees vari�ees
avec une taille importante et aussi les fonctionnalit�es avanc�ees (tri, agr�egation et
�ltrage �a base d'expressions r�eguli�eres) de SPARQL. Nous avons pu par ailleurs
con�rmer nos indicateurs que nous avons cit�es dans l'Introduction G�en�erale autour
des limites des approches existantes et le besoin de proposer un nouveau syst�eme
qui permet de garantir un bon compromis entre passage �a l'�echelle et performances.
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Chapitre 4

L'approche RDF QDAG : bases
th�eoriques, mise en �uvre et
optimisation
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Dans le chapitre pr�ec�edent, �a l'aide de notre m�ethode "Tester, Analyser, Propo-
ser", nous avons pu identi�er d'une mani�ere exp�erimentale les limites des syst�emes
actuels et motiv�e la n�ecessit�e d'en proposer un nouveau pour assurer un compromis
entre la performance des requêtes SPARQL et le passage �a l'�echelle des donn�ees
RDF. Une analyse �ne de ces syst�emes et ind�ependamment de leurs r�esultats ex-
p�erimentaux nous a permis de d�egager deux types d'optimisations utilis�es par ces
derniers : (i) une optimisation physique �a l'aide des structures acc�el�eratrices de trai-
tement comme les index souvent d�e�nis sur les composantes d'un triplet (sujet>
< pr�edicat > < objet> ), des structures de stockage des triplets (par ex. la liste ad-
jacente), et la fragmentation de graphe RDF. (ii) Une optimisation dirig�ee par les
services o�erts par les infrastructures de d�eploiement tels que le traitement parall�ele
et distribu�e.

La vision d'optimisation utilis�ee par ces syst�emes ne suit pas malheureusement
celle adopt�ee par des SGBDs relationnels qui r�egnent sur le march�e des donn�ees
depuis plus de 40 ans. En plus des optimisations physiques, les SGBDs relationnels
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o�rent un autre type d'optimisations connues sous le nom des optimisations logiques.
Ces derni�eres ne n�ecessitent pas une compr�ehension approfondie des structures d'op-
timisation physiques. Elles demandent juste une compr�ehension des structures lo-
giques des donn�ees et l'alg�ebre de requêtes associ�ee �a ces donn�ees. Dans cette th�ese,
nous proposons de r�eutiliser un des facteurs des succ�es des SGBDs relationnels �a sa-
voir la vision logique des donn�ees RDF et des requêtes SPARQL. Cette r�eexion nous
a permis de remettre en cause la repr�esentation traditionnelle des graphes RDF sous
forme d'un ensemble de (motif de) triplets en proposant une nouvelle repr�esenta-
tion logique qui permet de d�e�nir des m�ecanismes d'optimisation au niveau logique.
Deux m�ecanismes sont propos�es dans cette th�ese : la fragmentation de donn�ees et
l'exploration de graphes. Nous proposons aussi plusieurs m�ecanismes de mises en
�uvre a�n de garantir les deux propri�et�es que nous avons �x�ees pr�ec�edemment, �a
savoir le passage �a l'�echelle en termes de donn�ees et les performances.

Ce chapitre est compos�e de 3 sections : La Section 4.1 donne les bases th�eoriques
de l'�evaluation de requêtes en utilisant la fragmentation et l'exploration de graphes.
Nous nous basons sur une nouvelle repr�esentation logique des donn�ees RDF, appel�ee
�etoile de donn�ees qui joue le rôle d'une unit�e de base de donn�ees RDF. Nous d�ecri-
vons aussi la repr�esentation logique de requêtes SPARQL en utilisant une structure
similaire, appel�ee �etoile de requêtes. En�n, dans cette même section, nous d�etaillons
le processus d'�evaluation de requêtes SPARQL en utilisant les structures que nous
avons identi��ees. Dans la section 4.2, nous pr�esentons les d�etails techniques de mise
en �uvre ainsi que les optimisations li�ees �a notre nouvelle approche. Nous pr�esen-
tons notre mod�ele de stockage et d'�evaluation de requêtes. Ensuite, nous d�etaillons
les composants principaux de notre syst�eme et nous expliquons en grande partie la
strat�egie, bas�ee sur le mod�ele d'ex�ecution Volcano, utilis�ee pour g�erer la m�emoire
principale lors de l'ex�ecution des requêtes. Finalement, la Section 4.3 conclut ce
chapitre.

4.1 Bases th�eorique de l'�evaluation de requêtes

4.1.1 Repr�esentation logique de donn�ees

Dans cette section, nous pr�esentons de nouvelles structures logiques permettant
de mieux repr�esenter les donn�ees. En e�et, la repr�esentation des graphes RDF sous
forme d'un ensemble de triplets engendre une perte d'informations pr�ecieuses que
nous pouvons exploiter lors de l'�evaluation de requêtes. Traiter un triplet RDF s�epa-
r�ement ne permet pas de consid�erer les triplets voisins, ceux qui partagent le même
sujet ou le même objet. Ce niveau de granularit�e nous prive de plusieurs m�ecanismes
d'�elagage.

Dans notre travail, nous nous appuyions sur l'exploration, qui est bas�ee sur les
arcs entrants et sortants des n�uds du graphe. L'ensemble des arcs (entrants ou
sortants) d'un n�ud permet d'identi�er d'une mani�ere implicite le type (ou la classe)
du n�ud. La structure principale que nous utilisons est bas�ee sur l'�etoile de donn�ees,
qui est formellement d�etaill�ee dans la d�e�nition 4.1.1.

Les �etoiles de donn�ees permettent d'identi�er les triplets li�es �a une instance
(n�ud) sp�eci�que en regroupant les donn�ees (les triplets) par sujet (ou objet).

De�nition 4.1.1. ( �Etoile de donn�ees) Nous appelons �etoile de donn�ees (ED) l'en-
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Tableau 4.1 { Exemple : �Etoiles de donn�ees

�Etoiles de donn�ees Triplets
ED 1f (La loi et l0ordre) f (La loi et l'ordre,genre,Drama),

(La loi et l'ordre,Vedette,Al Pacino),
(La loi et l'ordre,Vedette,Robert De Niro) g

ED 2f (F ilm policier américain ) f (Al Pacino,a gagn�e,Oscar),
(Al pacino,n�e �a,New york)g

ED 3f (Al P acino) f (Robert De Niro,n�e �a,New york)g
ED 1b(Oscar) f (Al Pacino,a gagn�e,Oscar)g
ED 2b(New Y ork) f (Al Pacino,n�e �a,New york),

(Robert De Niro
"
n�e �a,New york)g

ED :::(:::) f (...,...,...),(...,...,...),... g

semble des arcs li�ees �a un n�ud sp�eci�que dans le graphe de donn�ees. Si les arcs sont
sortants, nous appelons cette �etoile de donn�ees "�etoile de donn�ees sortante". Nous
utilisons le symbole :ED f (x), o�u x 2 Vc, pour d�esigner l'�etoile de donn�ees sortante
obtenue �a partir de x. Dans ce cas,x est appel�e la tête de l'�etoile de donn�ees. Si les
arcs sont entrants, nous appelons cette �etoile de donn�ees "�etoile de donn�ees entrante".
Nous utilisons le symbole :ED b(x). Pour simpli�er, nous utilisons �! x (respective-
ment  � x ) pour d�esigner les �etoiles sortantes (respectivement entrantes) obtenues �a
partir du n�ud x.

Les �etoiles de donn�ees sortantes �etendent la notion d'enregistrement dans les
SGBDR. En e�et, dans un mod�ele relationnel, nous ne pouvons pas associer plus
d'une valeur pour un attribut. La cl�e primaire est utilis�ee comme tête de l'�etoile de
donn�ees dans le cas de l'existence d'un seul attribut en tant que cl�e. Dans le cas
contraire, nous utilisons l'identi�ant de l'enregistrement.

A�n de clari�er cette d�e�nition, nous utilisons l'exemple du Tableau 4.1 qui
montre quelques �etoiles de donn�ees extraites �a partir du graphe de la Figure 2.3.
De cet exemple, nous pouvons facilement apercevoir qu'il y a des �etoiles de donn�ees
qui partagent le même ensemble de pr�edicats. Cet ensemble s'appelle ensemble des
caract�eristiques [Pham et al. (2015); Neumann and Moerkotte (2011)] et peut re�eter
le type implicite des n�uds utilis�es comme des têtes. Pour notre exemple, nous avons
"Al Pacino" et "Robert De Niro" qui partagent le même ensemblef a-gagn�e,N�e-�a g.

Chaque sujets dans le graphe RDFG a un ensemble de caract�eristiques sortants
qui est d�e�ni comme suit :

De�nition 4.1.2. (Ensemble de caract�eristiques sortants)
�! ec(s) = f pj9o : (s; p; o) 2 Gg.

De même pour les objets, nous d�e�nissons l'ensemble de caract�eristiques entrants.

De�nition 4.1.3. (Ensemble de caract�eristiques entrants)
 � ec(o) = f pj9s : (s; p; o) 2 Gg.

Dans notre travail, nous regroupons les �etoiles de donn�ees avec le même ensemble
de caract�eristiques. Cela permet de r�epondre facilement lorsque nous demandons
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toutes les �etoiles de donn�ees qui ont un ensemble de caract�eristiques donn�e. Nous
appelons les groupes cr�e�es �a l'issue de ce processus "fragments de graphe". Une
formalisation de la notion de fragment est donn�ee dans la d�e�nition 4.1.4.

De�nition 4.1.4. (fragment de graphe) Un fragment de graphe (Gf ) est un en-
semble d'�etoiles de donn�ees qui partagent le même ensemble de caract�eristiquesec :
�!
Gf = f ED (x)jec(x) = ecg. ec et Gf sont tous les deux entrants ou sortants.

Certaines approches existantes ont tent�e aussi de regrouper les triplets RDF en
utilisant des ontologies. Ces derni�eres permettent de fournir un sch�ema global pour
les donn�ees repr�esent�ees avec un graphe RDF. Cependant, plusieurs �etudes montrent
qu'il existe encore une utilisation tr�es partielle des classes d'ontologie et que parfois
les sujets partagent des triplets avec des propri�et�es provenant de di��erentes sources
ontologiques [Pham et al. (2015)]. Contrairement aux approches (e.g., Jena[McBride
(2002)] et DB2RDF[Bornea et al. (2013)]) qui utilisent ce type explicite, nous avons
d�ecid�e d'utiliser un type implicite qui est identi��e en fonction des pr�edicats associ�es
�a une entit�e �a l'aide des ensembles de caract�eristiques.

Cette organisation correspond �a la notion d'ensembles de caract�eristiques [Neu-
mann and Moerkotte (2011)], sauf que les ensembles de caract�eristiques sont des
structures logiques utilis�ees uniquement pour collecter des statistiques sur des don-
n�ees. Ces ensembles n'ont pas d'impact sur l'organisation des triplets et sur l'�eva-
luation des requêtes. Nos donn�ees sont physiquement organis�ees en fragments. La
Figure 4.1 montre les di��erents fragments cr�e�es �a partir du graphe de la Figure 2.3.

Pour trouver e�cacement les fragments pertinents, nous indexons les �etiquettes
des fragments1) sous la forme d'un treillis [A•�t-Kaci et al. (1989)]. L'op�erateur de
satisfaction du treillis permet de trouver un fragment pertinent par rapport �a l'en-
semble des pr�edicats demand�es, chaque n�ud du treillis est li�e �a un ensemble de
pr�edicats et une liste des fragments satisfaisant ces pr�edicats. Les �etiquettes des
fragments du graphe dans la Figure 2.3 sont organis�ees dans les treillis montr�e dans
la Figure 4.2. Les donn�ees sont en e�et organis�ees en 4 fragments SPO (avec les
�etiquettes 1 2 4 8, 5 6, 5 7 et 3) et 8 fragments OPS (avec les �etiquettes1, 2, 3, 5, 7,
8, 6 7. Par rapport �a OPS, lorsque nous sommes �a la recherche de n�uds qui ont un
arc entrant avec l'�etiqu�ete "�a-gagn�e", seulement deux fragments (associ�es aux n�uds
du treillis ayant les �etiqu�etes 6 7 et 7) sont consid�er�es.

4.1.2 Repr�esentation logique de requêtes

Dans cette section, nous d�etaillons les structures de base que nous utilisons pour
repr�esenter les requêtes SPARQL. Nous nous concentrons seulement sur la repr�esen-
tation des motifs basiques de graphes qui permettent de capturer la nature struc-
turelle des requêtes SPARQL. Nous expliquons dans le chapitre suivant comment
traiter d'autres op�erateurs (i.e., FILTER, GROUP BY et ORDER BY).

Les motifs basiques de graphes sont naturellement repr�esentables par un graphe.
Nous donnons une formalisation de cette pr�esentation dans la d�e�nition 2.4.6.

Consid�erons la requête de la Figure 2.9 avec l'op�erateur Order By :

1. L'ensemble des pr�edicats li�es au sujet (dans le cas d'un fragment SPO) ou aux objets (dans
le cas d'un fragment OPS
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Vedette, genre, R�ealisateur, Cat�egorie
S P O

La loi et l'ordre Vedette Bryan Dennehy
La loi et l'ordre Vedette Al Pacino
La loi et l'ordre Vedette Robert de Niro
La loi et l'ordre genre Drama
La loi et l'ordre R�ealisateur Jon Avnet
La loi et l'ordre sujet Film policier am�ericain

a gagn�e, n�e �a
S P O

Robert De Niro n�e �a New York
Robert De Niro a gagn�e Oscar
Robert De Niro a gagn�e Golden Globe
Al Pacino a gagn�e Oscar
Al Pacino a gagn�e Golden Globe
Al Pacino n�e �a New York

Gamme
S P O

Film policier am�ericain Gamme Films de crime

n�e �a, est nomm�e
S P O

Jon Avnet n�e �a New York
Jon Avnet est nomm�e Golden Globe

(a) Fragmentation de la structure SPO

a gagn�e, est nomm�e
O P S

Golden Globe est nomm�e Jon Avnet
Golden Globe a gagn�e Al Pacino
Golden Globe a gagn�e Robert De Niro

n�e �a
O P S

New York n�e �a Jon Avnet
New York n�e �a Al Pacino
New York n�e �a Robert De Niro

a gagn�e
O P S

Oscar a gagn�e Al Pacino
Oscar a gagn�e Robert De Niro

Vedette
O P S

Bryan Dennehy Vedette La loi et l'ordre
Al Pacino Vedette La loi et l'ordre
Robert De Niro Vedette La loi et l'ordre

genre
O P S

Drama genre La loi et l'ordre

R�ealisateur
O P S

Jon Avnet R�ealisateur La loi et l'ordre

Cat�egorie
O P S

Film policier am�ericain Cat�egorie La loi et l'ordre
Gamme

O P S
Films de crime Gamme Film policier am�ericain

(b) Fragmentation de la structure OPS

Figure 4.1 { Exemple de d�ecoupage de donn�ees

SELECT ?ville, ?acteur1, ?acteur2
WHERE {
?film genre Drama #TP1

97



CHAPITRE 4. L'APPROCHE RDF QDAG : BASES TH �EORIQUES, MISE EN
�UVRE ET OPTIMISATION

Predicate ID

Vedette 1
Cat�egorie 2
Gamme 3
R�ealisateur 4
n�e �a 5
est nomm�e 6
a gagn�e 7
Genre 8

T

5 6 7

1 2 4 5 6 87

T

1 2 4 8

5 75 6

3

Figure(a) : Exemple de treillis SPO
T

1 2 3 4 5 6 87

T

6 7

Figure(b) : Exemple de treillis OPS

Figure 4.2 { Exemple de treillis

?film Vedette ?acteur1 #TP2
?film Vedette ?acteur2 #TP3
?acteur1 a_gagn�e Oscar #TP4
?acteur1 n�e_�a ?ville #TP5
?acteur2 n�e_�a ?ville #TP6
}
ORDER By ?ville

Le motif basique de graphes est montr�e dans la Figure 2.9. Il est constitu�e de six
motifs de triplets TP1, TP2, TP3, TP4, TP5, TP6. Cette requête permet de trouver
les paires d'acteurs qui sont n�es dans la même ville et aussi ont gagn�e l'Oscar. Les
r�esultats de cette requête sont montr�e dans le Tableau 4.3.

A�n de traiter cette requête, nous proposons d'utiliser des structures similaires �a
celles que nous avons utilis�ees pour repr�esenter les donn�ees. En e�et, chaque requête
est d�ecompos�ee en �etoiles. Nous d�etaillons ce concept dans d�e�nition 4.1.5.
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Tableau 4.2 { Exemple : Etoiles de requêtes

ER Stars
ER1f (?f ilm ) f ( ?�lm,genre,Drama), ( ?�lm,Vedette, ?acteur1),

( ?�lm,Vedette, ?acteur2) g
ER2f (?acteur1) f ( ?acteur1,a gagn�e,Oscar), ( ?acteur1,n�e �a, ?ville) g
ER3f (?acteur2) f ( ?acteur2,n�e �a, ?ville) g
ER1b(Oscar) f ( ?acteur1,a gagn�e,Oscar)g
ER2b(?ville ) f ( ?acteur1,n�e �a, ?ville),( ?acteur2

"
n�e �a, ?ville) g

ER3b(?acteur1) f ( ?�lm,Vedette, ?acteur1) g
ER4b(?acteur2) f ( ?�lm,Vedette, ?acteur2) g
ER5b(Drama ) f ( ?�lm,genre,Drama) g

?ville ?acteur1 ?acteur2
New York Al Pacino Robert De Niro

Tableau 4.3 { R�esultats de la requêtes

De�nition 4.1.5. ( �Etoile de requête) Nous appliquons le même principe que les
�etoiles de donn�ees (voir la d�e�nition 4.1.1) pour distinguer les �etoiles dans une re-
quête. Nous utilisons une �etoile de requête sortante (ER f (x)) et une �etoile de requête
entrante (ERb(x)), o�u x 2 Vc [ Vp, pour d�esigner les �etoiles obtenues �a partir des
triplets sortants et des triplets entrants respectivement.

Pour notre requête exemple, les �etoiles de requêtes sont montr�e dans le Tableau
4.2. La premi�ere colonne pr�esente la tête de l'�etoile tant dis que la deuxi�eme repr�e-
sente les motifs de triplets associ�es.

En utilisant ces di��erentes d�e�nitions, nous sommes en mesure maintenant d'iden-
ti�er les fragments pertinents pour chaque �etoile de requêtes.

Proposition 4.1.1. Soit un ensemble de pr�edicats dans un n�ud du treillis S et
un ensemble de pr�edicats associ�es �a une �etoile ER, S satisfait (j= ) ER si pr�edicats
(ER) � pr�edicats(S)

A�n de r�epondre �a l'�etoile de requêtes ER1f (?f ilm ), les fragments identi��es par
les �etiquettes [1 2 4 8] dans la Figure 4.2 (a) doivent être consid�er�es.

4.1.3 �Evaluation de requêtes

Dans cette section, nous pr�esentons les principaux concepts et d�e�nitions li�es
�a notre approche d'�evaluation de requêtes. Nous formalisons la partie logique de
notre technique par rapport aux structures d�ecrites pr�ec�edemment (e.g., fragments,
�etoiles). Nous proposons d'�etendre le m�ecanisme de d'�evaluation propos�e par P�erez
et al. (2006) et qui est bas�e sur l'�evaluation des motifs de triplets d'une requête.
Nous nous nous appuyions sur les structures en �etoiles que nous avons d�e�nies.

Nous expliquons maintenant comment �evaluer une requête en se basant sur les
�etoiles de requêtes. Dans la d�e�nition 4.1.6, nous pr�esentons la notion de correspon-
dance qui permet de d'associer un candidat pour une variable.
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De�nition 4.1.6. (Correspondance)[P�erez et al. (2006)] Une correspondance est
une fonction partielle � : Vp ! Vc d'un sous-ensemble de variablesVp aux n�uds
constants Vc. Le domaine de correspondances� , �ecrit DOM( � ), est d�e�ni comme
le sous-ensemble deVp pour lequel � est d�e�ni. Par M nous d�enotons l'univers de
toutes les correspondances.

A titre d'exemple et par rapport aux r�esultats de la requête (Tableau 4.3), ( ?ville,
"New york" ) est une correspondance.

Nous d�e�nissons ensuite la notion de compatibilit�e entre les correspondances. De
fa�con informelle, deux correspondances sont compatibles s'ils ne contiennent pas de
liaisons de variables contradictoires,i.e. si les variables partag�ees sont li�ees toujours
�a la même valeur dans les deux correspondances.

De�nition 4.1.7. (Compatibilit�e des correspondances) �Etant donn�e deux corres-
pondances� 1, � 2, nous dirons que� 1 est compatible avec� 2 si � 1( ?x) = � 2( ?x)
pour tout ?x 2 dom(� 1) \ dom(� 2). Nous �ecrivons � 1 � � 2 si � 1 et � 2 sont com-
patibles, et � 1 6� � 2 sinon.

Nous notons par vars la fonction qui retourne des variables de l'�el�ement pass�e
comme param�etre. Par exemple, nous notons parvars(t) toutes les variables du
motif de triplets t, tandis que vars(ER f (x)) d�enote toutes les variables de l'�etoile
de requêtesER f (x). Par rapport �a notre requête d'exemple, vars(ER1f (?f ilm ))
renvoie ?�lm et ?acteur tandis que vars(TP1) renvoie ?�lm.

Nous �ecrivons � (t) pour indiquer le motif de triplets obtenu lors du remplacement
de toutes les variables ?x2 vars(t) dans t par � ( ?x).

Dans ce qui suit, nous utilisonsJxKG
2 pour d�esigner le processus permettant de

trouver les correspondances pertinents dex par rapport �a G.

De�nition 4.1.8. ( �Evaluation d'un motif de triplet) Nous appelons JtKG le processus
permettant de trouver les correspondances li�ees �a un motif de triplet t par rapport �a
un grapheG. JtKG est formellement d�e�ni comme suit : JtKG := f � jdom(� ) = vars(t)
et � (t) 2 Gg

De fa�con informelle, nous essayons de trouver des correspondances de telle sorte
que lorsque nous remplacerons les n�uds variables par des constantes correspon-
dantes, le triplet obtenu se trouve dans le graphe de donn�ees.

Dans ce qui suit, nous utilisons une �evaluation de triplet pour d�e�nir une �eva-
luation d'une �etoile de requête.

De�nition 4.1.9. ( �Evaluation de l'�etoile de requêtes) De fa�con informelle, l'�eva-
luation d'une �etoile de requêtes permet de trouver des correspondances pour les
variables dans l'�etoile de requête par rapport au graphe de donn�ees. Pour chaque
triplet t dans l'�etoile, nous essayons de trouver l'ensemble des correspondances sa-
tisfaisant t. Nous construisons ensuite les correspondances de l'�etoile de requête en
joignant des correspondances li�ees aux triplets de l'�etoile de requêtes.

Formellement, l'�evaluation d'une requête ER(x) par rapport au graphe de don-
n�ees G est d�e�nie comme suit :

JER(x)KG := f Jt1KG on Jt2KG on ::: on JtnKG jn = card(ER(x)g
o�u :
Jt i KG on Jt j KG = f � l [ � r j� l 2 Jt i KG et � r 2 Jt j KG, � l � � r et � l (t i ) 6= � r (t j )g

2. x peut être un motif de triplets ou une �etoile de requêtes
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A partir de cette d�e�nition, nous d�e�nissons l'�evaluation de l'op�erateur de join-
ture de deux �etoiles de requêtes. En e�et, la jointure sera utilis�ee comme op�erateur
de base de l'�evaluation de la requête.

De�nition 4.1.10. (Jointure des �etoiles ) De fa�con informelle, la jointure de deux
�etoiles de requête permet d'assembler les correspondances obtenus en �evaluant deux
�etoiles de requêtes. Formellement, l'�evaluation d'une jointure entre deux �etoiles de
requêtes est d�e�nie comme suit :

JER i KG on JER j KG = f � l [ � r j� l 2 JER i KG; � r 2 JER j KG et � l � � r g
Nous prenons une correspondance obtenue �a partir de l'�etoile de requête de

gauche et une autre de l'�etoile de requête de droite, nous v�eri�ons si les deux corres-
pondances sont compatibles, l'union de ces correspondances est une correspondance
valide pour la jointure des deux �etoiles de requête.

Avant de pr�esenter l'�evaluation des requêtes �a l'aide des �etoiles de requêtes,
nous allons d�e�nir le concept de couverture. En e�et, nous utilisons ce concept
pour garantir qu'un ensemble donn�e des �etoiles de requêtes permette une �evaluation
correcte de la requête.

De�nition 4.1.11. (Couverture d'�etoile)
Nous notonsCoverq(ER) l'ensemble des motifs de triplets de requête partag�es

avec l'�etoile de requête.
Coverq(ER) = f tjt 2 triplets (q) \ triplets (ER)g
La fonction triplets renvoie les motifs de triplets associ�es �a une requête ou une

�etoile de requêtes.

A partir des d�e�nitions pr�ec�edentes, nous pouvons d�e�nir l'�evaluation des re-
quêtes �a l'aide d'un ensemble d'�etoile de requête, comme suit :

Proposition 4.1.2. �Etant donn�e un ensemble d'�etoiles f ER1, ER2,..., ERng qui
couvrent la requête, i.e.,Coverq(ER1)[ Coverq(ER2)[ :::[ Coverq(ERn ) = triplets (q),
l'�evaluation de q en utilisant l'ensemble des �etoiles de requête est d�e�nie comme suit :

JqKG = JER1KG on JER2KG on ::: on JERnKG par rapport aux fragments, nous
pouvons d�e�nir l'�evaluation de la requête comme suit :

JqKG =
S

fG j= ER 1
JER1KfG on

S
fG j= ER 2

JER2KfG on ::: on
S

fG j= ER n
JERnKfG

Il est �a noter que les r�esultats de l'�evaluation d'un motif de triplet, d'une �etoile
de requêtes ou d'une requête est un ensemble de correspondances. Pour le reste de
ce manuscrit, nous notons par! cet ensemble de correspondance. Un ensemble de
correspondance, qui repr�esente tous les r�esultats obtenus en �evaluant un motif de
triplet, une �etoile de requêtes ou une requête, est not�e
 (i.e., 
 = f ! g)

�Etant donn�e une requête et les �etoiles obtenues �a partir des arcs entrants sortants,
nous pouvons facilement montrer que l'ensemble des �etoiles de requête permettant
d'�evaluer la requête n'est pas unique. A titre d'exemple, la requête de la Figure 2.9
peut être �evalu�e �a la fois par les �etoiles de requêtes [ER1f ; ER2f etER3f ] et les �etoiles
[ER1f ; ER2f etER2b].

Nous utilisons le mot "Plan" pour faire r�ef�erence �a un ensemble d'�etoiles de
requête permettant d'�evaluer une requête donn�ee. Formellement, un plan est d�e�ni
comme suit :

101



CHAPITRE 4. L'APPROCHE RDF QDAG : BASES TH �EORIQUES, MISE EN
�UVRE ET OPTIMISATION

Proposition 4.1.3. Un plan est une fonction d'ordre sur un ensemble d'�etoile de
requête permettant d'�evaluer des requêtes. Nous notons parp = [ ER1; ER2; :::; ERn ]
le plan form�e en ex�ecutant ER1, puis ER2,..., jusqu'�a ERn

A�n re�eter notre strat�egie d'exploration de graphe, nous ajoutons au plan
quelques contraintes. Cela permet aussi d'�eviter l'utilisation du produit Cart�esien
qui est tr�es coûteux en termes de calcul. Nous appelons le nouveau plan "Plan d'ex�e-
cution Valide (PV)", s'il respecte les conditions suivantes :

1. Couverture : Tous les n�uds et pr�edicats de la requête sont couverts par l'en-
semble des �etoiles de requêtes du plan. Par exemple, pour la requête de la
Figure 2.9, le plan d'ex�ecution [

��!
ER(?f ilm );

��!
ER(?acteur1)] n'est pas valide

puisque l'arc n�e_�a qui relie ?acteur1 �a ?ville n'est pas couvert par le plan.

2. Instantiation des têtes : Cette condition garantit que pour un plan P =
[ER1; ::: ; ERn ], 8i> 1ER i , la tête de ER i doit être d�ej�a instanti�ee. Nous utili-
sons cette condition pour �eviter l'utilisation du produit Cart�esien lorsque des
correspondances sont �echang�ees entre deux �etoiles de requêtes.

Par exemple, le plan[
��!
ER(?f ilm );

 ��
ER(?ville )] n'est pas valide puisque la tête

de la deuxi�eme �etoile de requêtes (
 ��
ER(?ville ) n'a pas �et�e instanti�ee avant

de chercher les correspondances pour cette �etoile de requêtes. Pour le plan
[
��!
ER(?f ilm );

��!
ER(?acteur1);

 ��
ER(?ville )], la tête a �et�e instanti�ee.

La d�e�nition formelle d'un plan valide est donn�ee dans la proposition 4.1.4.

Proposition 4.1.4. Plan Valide (PV) Consid�erons q comme une requête donn�ee,
��!
ER et

 ��
ER en tant que ensembles d'�etoile de requêtes entrants et sortants respecti-

vement, T comme ensemble de motifs de triplets et les fonctions suivantes :

| Tr : q[
��!
ER [

 ��
ER ! T Elle renvoie l'ensemble des motifs de triples d'un graphe.

| Nd : q [
��!
ER [

 ��
ER ! V Elle renvoie les n�uds d'un graphe.

| Head :
��!
ER [

 ��
ER ! V une fonction qui renvoie la tête d'une �etoile de requêtes.

Un Plan Valide PV est un couple< X; f > o�u X �
��!
ER [

 ��
ER and f : X !

f 1:::jX jg est la fonction d'ordre des �etoiles de requêtes telle que :

1.
S

ER 2 X Tr(ER) = T r (q)

2. 8i 2 f 2:::jX jg; head(f � 1(i )) 2
S i � 1

j =1 Nd(f � 1(j ))
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 �
fG 11

�!
fG 13

�!
fG 14

 �
fG 16

 �
fG 17

�!
fG 15

 �
fG 18

 �
fG 12

��!
ER (? f ilm )

��!
ER (? acteur 2)

 ��
ER (? ville )

Figure 4.3 { Flux d'ex�ecution

D'un point de vu ux de donn�ees, les correspondances circulent d'un fragment
�a un autre. Chaque fragment valide et enrichie les correspondances qu'il a re�cues.
Un aper�cu d'un exemple de la circulation des correspondances entre fragments est
montr�e dans la Figure 4.3. L'une des strat�egies d'optimisation que nous proposons
consiste �a regrouper les ux pour minimiser les acc�es disques.

4.2 Mise en oeuvre et optimisation

Dans cette section, nous d�etaillons nos choix d'impl�ementation, qui couvrent
principalement notre strat�egie de stockage, nos m�ecanismes d'�evaluation de requêtes
et pour �nir nos techniques d'optimisation.

4.2.1 Stockage de graphes RDF

Dans cette section, nous d�etaillons notre approche de stockage de donn�ees RDF.
En e�et, le sch�ema de stockage inue consid�erablement le mod�ele d'ex�ecution car le
moteur d'�evaluation de requêtes est con�cu pour une con�guration de stockage sp�e-
ci�que. Comme l'a �et�e mentionn�e pr�ec�edemment, plusieurs mod�eles de stockage de
donn�ees RDF ont �et�e propos�e. Toutefois, d'un point de vue repr�esentation �a base de
graphe, les approches existantes mat�erialisent les arcs entrants, les arcs sortants ou
les deux. Par exemple, RDF-3X [Neumann and Weikum (2008)], HexaStore [Weiss
et al. (2008)] et Virtuoso [Erling (2012)] proposent de mat�erialiser les triplets RDF
sous la forme de SPO (Sujet, Pr�edicat, Objet) et de OPS (Objet, Pr�edicat, Sujet).
Dans ce type d'approches, il s'agit de mat�erialiser �a la fois les arcs entrants et les arcs
sortants du graphe construit �a partir des triplets. De l'autre côt�e, les syst�emes sto-
ckant les donn�ees comme des listes d'adjacence et non dans des tables SPO ou OPS
(e.g., gStore [Zou et al. (2011)]) mat�erialisent les arcs sortants de ce même graphe.
Selon l'approche de mat�erialisation, nous pouvons d�eduire facilement quels types
d'exploration sont e�caces sur ce type de graphes. Par exemple, dans le premier
type d'approches, l'exploration est possible dans les deux sens (entrant et sortant)
tandis que pour le deuxi�eme type, nous pouvons nous appuyer seulement sur l'explo-
ration en utilisant les arcs sortants. Les deux structures SPO et OPS repr�esentent la
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même information mais avec un ordre di��erent. Cet ordre permet en e�et d'acc�el�erer
l'exploration dans un sens ou dans un autre. G�en�eralement, une seule structure phy-
sique (�chier, index, ...) est utilis�e pour mat�erialiser SPO et/ou OPS. La recherche
dans cette structure devient pour les jeux de donn�ees avec plusieurs milliards de
triplets ine�cace même si nous nous appuyons sur les indexes.

SPO et OPS stockent des informations h�et�erog�enes. Par exemple, on peut trou-
ver dans le même graphe des informations sur les �lms et aussi des informations
sur les transactions boursi�eres. Cependant, les requêtes manipulent rarement des
informations non li�ees. Une requête se concentre sur un sous-ensemble du jeu de
donn�ees caract�eris�e principalement par ses pr�edicats. Dans notre travail, nous consi-
d�erons une repr�esentation de donn�ees bas�ee sur un graphe utilisant �a la fois des
structures SPO et OPS. Nous n'avons pas envisag�e d'autres combinaisons, comme
par exemple POS et SOP, car notre technique de d'�evaluation n'en pas besoin. SPO
et OPS sont g�en�eralement stock�ees sous forme d'un arbre de type B+ group�e, ce qui
permet d'e�ectuer une recherche de triplets avec un coût d'acc�es disque de l'ordre de
log(n) (n est le nombre de triplets dans la base de donn�ees). Une lecture compl�ete
des structures physiques associ�es n'est pas n�ecessaire pour les requêtes s�electives.
Comme mentionn�e pr�ec�edemment, au lieu de mat�erialiser SPO et OPS avec une
seule structure physique, nous proposons de les fragmenter selon les ensembles de
caract�eristiques [Neumann and Moerkotte (2011)], qui �a l'origine ont �et�e con�cu uni-
quement pour collecter des statistiques sur des donn�ees. Ces ensembles n'ont pas
d'impact sur l'organisation des triplets et sur l'�evaluation des requêtes. Dans notre
cas, les donn�ees sont physiquement stock�ees sous forme de fragments de graphe. Dans
le cas d'une requête (non s�elective), o�u nous devons e�ectuer une lecture compl�ete,
seuls les fragments pertinents (qui r�epondent �a la requête) seront pris en compte.
Lors de l'ex�ecution de la requête, on commence par l'identi�cation du ou des en-
sembles de caract�eristiques en fonction des pr�edicats de la requête. Nous proposons
aussi d'indexer s�epar�ement les fragments en utilisant un arbre de type B+ group�e.
Cela permet d'acc�el�erer la recherche au sein de ses structure. Un nouveau m�ecanisme
est aussi propos�e pour acc�eder aux donn�ees lors que le même fragment est sollicit�e
plusieurs fois.

Notre approche d'�evaluation de requêtes permet d'explorer les fragments du
graphe en utilisant les voisins d'un n�ud (sujet ou objet du triplet RDF) en cours
de traitement. A�n de passer �a un autre n�ud, nous aurons besoin d'identi�er le
fragment qui regroupe les arcs (entrants ou sortants) de ce n�ud. Nous proposons
donc d'�etendre chaque triplet pour int�egrer des informations li�ees aux fragments qui
h�ebergent les arcs entrants et sortants des n�uds mentionn�es dans ce triplet :

< Node1,Gf ,Predicat,Node2,Gf in ,Gf out >
o�u :

| Node1 repr�esente le sujet en cas d'un triplet SPO ou l'objet en cas d'un triplet
OPS.

| Gf repr�esente l'identi�ant du fragment regroupant les arcs sortants dans le cas
o�u node1 est un sujet ou des arcs entrants dans le cas d'un objet.

| Node2 : repr�esente l'objet en cas de triplet SPO ou le sujet en cas de triplet
OPS.

| Gf in repr�esente l'identi�ant du fragment qui regroupe les arcs entrants du
node2.
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| Gf out repr�esente l'identi�ant su fragment qui regroupe les arcs sortants du
node2.

node1 et node2 sont repr�esent�es en utilisant 64 bits (8 octets). En e�et, ce choix
permet �a notre syst�eme de g�erer plusieurs types de donn�ees num�eriques, �a savoir
Short (2 octets), Integer (4 octets), Long (8 octets), Float (4 octets) et Double (8
octets). Ainsi, nous int�egrons �egalement des op�erations de �ltrage natives sur ces
types de donn�ees en utilisant la structure arbre B+.

D'autre part, Gf , Gf in and Gf out sont repr�esent�es en utilisant 32 bits (4 oc-
tets). Notre syst�eme peut donc g�erer jusqu'�a 4294967296 (232) di��erents fragments.
Stocker toutes ces donn�ees directement sur le disque pourrait entrâ�ner un coût de
stockage tr�es important. Nous proposons une technique de compression adapt�ee qui
sera d�etaill�ee dans la section suivante.

Les arbres B+ permettent de stocker les triplets encod�es avec des valeurs nu-
m�erique. Nous proposons d'ailleurs de cr�eer une sorte de dictionnaire bidirectionnel
qui permet d'associer �a chaque lat�eral et URI un identi�ant num�erique. Ce diction-
naire o�re deux op�erations, la premi�ere permet de chercher un identi�ant pour une
châ�ne de caract�eres tandis que la deuxi�eme permet de trouver une châ�ne de carac-
t�eres �a partir d'un identi�ant donn�e. Ce dictionnaire permet aussi de trouver des
n�uds (identi�ants) en utilisant des expressions r�eguli�eres. L'exemple de la Figure
4.4 montre l'encodage des triplets en utilisant des identi�ants.

4.2.1.1 Compression

Dans cette section, nous expliquons comment les donn�ees sont physiquement
repr�esent�ees sur le disque. En e�et, comme expliqu�e pr�ec�edemment, les donn�ees sont
regroup�ees en fragments. Chaque fragment regroupe des �etoiles de donn�ees avec le
même ensemble de caract�eristiques. Les �etoiles de donn�ees sont tri�ees en fonction
de la valeur de leurs têtes et sont stock�ees sous forme d'un arbre B+ group�e. De
plus, comme notre m�ethode d'�evaluation (bas�ee sur l'exploration de graphe) doit
localiser le fragment h�ebergeant les arcs entrants et sortants des n�uds du graphe,
nous proposons de mat�erialiser cette information directement lors du stockage de
triplets li�es �a une �etoile de donn�ees.

Indicateur Pr�edicat
17 bits 1 bit

Node1 fragment Node2 fragment (in) fragment (out)
0-8 bytes 0-4 bytes 0-8 bytes 0-4 bytes 0-4 bytes

Tableau 4.4 { Diagramme de Compression

Tout d'abord, nous stockons le sch�ema (liste des pr�edicats et leurs types) de
chaque fragment de graphe. Nous trions les pr�edicats par rapport �a leurs identi�ants.
Ensuite, nous consacrons un seul bit (0 ou 1 comme valeur) pour indiquer si le triplet
en cours d'encodage a le même pr�edicat comme le triplet pr�ec�edent.

Ceci est possible puisque :

| Nous regroupons les �etoiles de donn�ees avec le même ensemble de caract�eris-
tiques dans le même fragment.
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Dictionnaire de n�uds
ID String
1 la loi et l'ordre
2 Brian Dennehy
3 Jon Avnet
4 Al Pacino
5 Robert De Niro
6 Film policier am�ericain
7 Films de crimes
8 Oscar
9 Golden globe
10 Drama
11 New York

Dictionnaire de pr�edicats
ID String
1 Vedette
2 Cat�egorie
3 Gamme
4 R�ealisateur
5 n�e �a
6 est nomm�e
7 a gagn�e
8 Genre

(a) Dictionnaire des IDs

Fg.1 j= 1 ; 2; 4; 8
S P O
1 1 2
1 1 4
1 1 5
1 3 6
1 4 3
1 8 10

Fg.2 j= 5 ; 7
S P O
4 5 11
4 7 8
4 7 9
5 5 11
5 7 8
5 7 9

Fg.3 j= 3
S P O
6 3 7

Fg.4 j= 5 ; 6
S P O
3 5 11
3 6 9

(b) Fragmentation de la structure SPO sur disque

Fg.5 j= 6 ; 7
O P S
9 6 3
9 7 4
9 7 5

Fg.6 j= 5
O P S
11 5 3
11 5 4
11 5 5

Fg.7 j= 7
O P S
8 7 4
8 7 5

Fg.8 j= 1
O P S
2 1 1
4 1 1
5 1 1

Fg.9 j= 8
O P S
10 8 1

Fg.10 j= 4
O P S
3 4 1

Fg.11 j= 2
O P S
6 2 1

Fg.12 j= 3
O P S
7 3 6

(c) Fragmentation de la structure OPS sur disque

Figure 4.4 { Exemple de stockage sur disque

| l'ensemble des triplets est tri�e par têtes (sujet ou objet du triplet associ�e)

| chaque �etoile de donn�ees est associ�ee �a un seul ensemble de caract�eristiques.

Le premier bit est �egal �a 1 pour le premier triplet d'une �etoile de donn�ee. Si le
triplet suivant appartient �a la même �etoile de donn�ees et qu'il a le même pr�edicat
que le triplet pr�ec�edent, la valeur de son bit est 0. Si le pr�edicat n'est pas le même,
alors les valeurs de bit est �egal �a 1.
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Pour compresser les autres �el�ements du triplet �etendu, nous avons �et�e inspir�es
par RDF3X [Neumann and Weikum (2008)]. Comme pour RDF-3X, nous utilisons le
concept d'indicateur. Nous avons choisi d'allouer un nombre variable d'octets pour
chaque �el�ement du triplet. Ce nombre ne repr�esente que ce qui est n�ecessaire pour
repr�esenter la valeur de l'�el�ement du triple. En revanche, dans notre cas, comme nous
avons �etendu la notion de triplet pour ajouter des informations sur les fragments
li�es aux n�uds (sujet et objet) du triple, l'indicateur est �egalement calcul�e pour ces
fragments. Un total de 17 bits est allou�e �a chaque triplet.

Pour le Node1, nous devons repr�esenter 9�Etats : Etat = 0 pour indiquer que le
Node1 ne change pas par rapport au triplet pr�ec�edent. �Etat 2 [1::8] pour indiquer
le nombre d'octets que nous avons utilis�e pour coder le nouveauNode1. Nous avons
besoin de 4 bits pour repr�esenter les 9�Etats. Par exemple, avec l'�Etat = 1 et pour
repr�esenter la valeur de n�ud 1, nous avons besoin d'au plus 1 octet.

Pour Gf , Gf in et Gf out : nous avons besoin de 5 �etats : 0 pour indiquer que
cette information ne change pas ou NULL. i2 [1::4] pour indiquer le num�ero que
nous avons utilis�e pour encoder le nouveau identi�ant du fragment. Nous avons donc
besoin de 3 bits pour repr�esenter les 5 �etats.

En�n, Pour node2, nous utilisons i 2 [1::8] pour indiquer le num�ero que nous
avons utilis�e pour encoder le nouveaunode2. Nous avons donc besoin de 4 bits pour
repr�esenter les 8 �etats.

Comme illustr�e dans la Figure 4.4, il faut au total 18 bits. Ces bits repr�esentent
l'indicateur du nombre d'octets utilis�es pour encoder chaque triplet. Il est �a noter
que seules les pages feuilles de l'arbre B+ group�e sont compress�ees.

La Figure 4.5 illustre notre strat�egie d'encodage de donn�ees pour le fragment
fg.2. La premi�ere partie montre comment int�egrer les informations li�ees aux frag-
ments associ�es au n�uds mentionn�es par le triplet. Nous montrons aussi comment
remplacer les id des pr�edicats par 0 ou 1. Dans la deuxi�eme partie, nous montrons
comment calculer les indicateurs pour les triplets t1 et t2 de ce même fragment.

4.2.2 Op�erations d'�evaluation de requêtes

Nous pr�esentons dans cette section notre m�ecanisme d'�evaluation de requêtes.
Nous commen�cons par pr�esenter nos di��erents op�erateurs d'�evaluation. Notre sys-
t�eme est bas�e sur cinq op�erateurs :

1. Extracteur Etoiles Donn�ees (EED) : Cet op�erateur permet d'extraire les �etoiles
de donn�ees �a partir des fragments.

2. Extracteur Correspondances (EC) : Cet op�erateur permet de trouver les cor-
respondances pour une �etoile de requêtes en fonction des correspondances d�ej�a
extraites et des �etoiles de donn�ees.

3. Mappeur Dictionnaire (MD) : Cet op�erateur permet d'interagir avec le dic-
tionnaire pour encoder et d�ecoder les châ�nes de caract�eres.

4. Agr�egateur Donn�ees (AD) : Cet op�erateur permet d'agr�eger les donn�ees dans
le cas de requêtes avec "Group By". Nous supportons plusieurs fonctions d'agr�e-
gation (e.g., sum, count, avg).

5. Trieur Donn�ees (TD) : Cet op�erateur permet de trier les donn�ees en fonction
des variables qui sont mentionn�ees dans la clause "Order By" de la requête.
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S P O
4 5 11
4 7 8
4 7 9
5 5 11
5 7 8
5 7 9

(a) Fg2

Int�egration
des

fragments

T n1 Fg Pr n2 Fg(in) Fg(out)
t1 4 ; 5 11 6 ;
t2 4 ; 7 8 7 ;
t3 4 ; 7 9 5 ;
t4 5 ; 5 11 6 ;
t5 5 ; 7 8 7 ;
t6 5 ; 7 9 5 ;

Compression (pr�edicat)

T n1 Fg Pr n2 Fg(in) Fg(out)
t1 4 ; 1 11 6 ;
t2 4 ; 1 8 7 ;
t3 4 ; 0 9 5 ;
t4 5 ; 1 11 6 ;
t5 5 ; 1 8 7 ;
t6 5 ; 0 9 5 ;

Figure 4.5 { Illustration de la m�ethode de compression

6. Collecteur R�esultats (CR) : Cet op�erateur int�egre une strat�egie de traitement
de r�esultats �naux selon les besoins de l'utilisateur. Cela pourrait de l'a�chage
sur �ecran, l'�ecriture dans un �chier ou même la transmission de r�esultats via
le r�eseau.

Nous d�etaillons dans la suite de cette section le fonctionnement de quelques op�era-
teurs.
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4.2.2.1 Extracteur d'Etoiles de Donn�ees (EED)

L'�etoile de donn�ees est l'une des structures de donn�ees principale. Toute demande
de lecture �a partir du disque g�en�ere un ou plusieurs �etoiles de donn�ees. Le module
EED o�re plusieurs types d'appel pour un fragment donn�e :

| Extraction de la totalit�e des �etoiles d'un fragment en fonction d'un ensemble de
pr�edicat. G�en�eralement, cette strat�egie est utilis�ee lorsque nous voulons traiter
une �etoile de requêtes avec une tête variable.

| Extraction d'une �etoile de donn�ees li�ee �a une valeur donn�ee. Cette strat�egie est
utilis�ee lorsque la tête de l'�etoile de requêtes est une constante. Seulement les
arcs mentionn�es par un pr�edicat dans l'�etoile de requêtes sont pris en compte.

| Extraction de plusieurs �etoiles de donn�ees en amont. Cette strat�egie, permet
de r�ecup�erer les �etoiles de donn�ees li�ees �a une liste de têtes pass�ees comme
param�etre. Nous d�etaillons cette strat�egie dans la section suivante. Cette stra-
t�egie est utile pour les �etoiles de requêtes qui n'ont pas la premi�ere position
dans le plan d'ex�ecution.

| Extraction de plusieurs �etoiles avec une tête qui satisfait une condition boo-
l�eenne (e.g., >; <; between). Cette strat�egie est utilis�ee pour le traitement de
la premi�ere �etoile de requêtes qui est mentionn�ee dans la clause "FILTER".

4.2.2.2 Acc�es aux donn�ees via l'arbre B+

Dans cette section, nous discutons notre strat�egie de recherche en amont d'arcs
entrants (ou sortants) d'un n�ud �a l'aide d'un arbre B+. Nos op�erateurs d'�evaluation
utilisent la structure de l'arbre B+ pour trouver les arcs pertinents. L'algorithme
na•�f consiste �a e�ectuer une recherche sur l'arbre B+ pour chaque n�ud dont nous
avons besoin. Si nous avonsn n�uds, nous avons besoin den � log(n) pour trouver
tous les arcs n�ecessaires. Prenons comme exemple l'arbre B+ montr�e dans la Figure
4.6. Pour trouver les �etoiles de donn�ees avec les têtes [5,12,16,18,25], nous avons
besoin de lire les pages suivantes :

| Pour 5 : [P0; P1; P5; P13; P14]

| Pour 12 : [P0; P2; P7; P17]

| Pour 16 : [P0; P2; P7; P17; P18]

| Pour 18 : [P0; P3; P8; P19; P20]

| Pour 25 : [P0; P3; P10; P24]

Au total, ce processus implique la lecture de 23 pages disques.
Nous proposons une autre strat�egie a�n de minimiser le nombre d'acc�es li�e �a la

lecture des cl�es interm�ediaires. Nous factorisons en e�et les travers�ees de L'arbre
B+. Nous commen�cons par trouver la premi�ere �etoile de donn�ees. Au cours de cette
op�eration, nous m�emorisons les pages interm�ediaires que nous avons utilis�ees. Nous
les passons aux prochaines �etoiles de donn�ees. Nous comparons avec la cl�e pr�ec�e-
demment m�emoris�ee, nous d�eclenchons une d�ecouverte partielle si nous violons l'une
des cl�es m�emoris�ees.

L'entr�ee de notre algorithme est un vecteur de têtes d'�etoiles de donn�ees et la
sortie est un ensemble d'�etoiles de donn�ees.
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BTreePath est une liste temporaire de n�uds d'arbre B+. Chaque n�ud est
compos�e de trois �el�ements :

1. page disque

2. condition

3. position

Algorithm 1: Extraction Etoiles Btree(LT ,BT reePath,ED )
Result: ED : L'ensemble des �etoiles de donn�ees demand�ees

1 if LT est vide then
2 return ED ;
3 else
4 Clé  la valeur minimal dans LT ;
5 for N 2 BTreePath do
6 if Clé ne respecte pas N.conditionthen
7 Supprimer N et ses successeurs deBTreePath
8 end
9 N  dernier n�ud dans BTreePath;

10 Chercher Etoile(Clé,N ,ED ,BT reePath);
11 end
12 Extraction Etoiles Btree(LT ,BT reePath)

Notre proc�edure principale "Extraction Etoiles Btree"(algo. 1) prend en entr�ee
une liste de têtes d'�etoiles de donn�ees �a chercher ("LT") et une trace des n�uds de
l'arbre B+ d�ej�a charg�e en m�emoire ("BTreePath") et renvoie une liste d'�etoiles de
donn�ees ("ED"). Cette proc�edure commence par v�eri�er s'il reste des têtes �a traiter.
Si c'est a�rmatif, nous commen�cons par extraire la tête avec la valeur minimale.
Nous examinons ensuite la trace de l'arbre pour garder que les n�uds valides (qui
respectent les conditions). Les autre n�uds sont supprim�es. A partir du dernier n�ud
valide, nous d�eclenchons la recherche de nouvelles �etoiles de donn�ees en utilisant la
proc�edure "Chercher Etoile". Nous passons ensuite aux autres têtes d�es la �n de
l'ex�ecution de cette proc�edure.

La proc�edure "Chercher Etoile"(algo. 2) prend en entr�ee la cl�e �a chercher (la tête
de l'�etoile), le n�ud l'arbre que nous voulons explorer, ainsi que la trace de l'explo-
ration de l'arbre B+. Si la page que nous volons explorer est une page interm�ediaire,
nous commen�cons par chercher la cl�e de cette page qui limite la valeur de la tête de
l'�etoile cible. Nous cr�eons ensuite un nouveau n�ud de trace pour le �ls qui satisfait
cette cl�e et nous d�eclenchons la recherche r�ecursive pour ce nouveau n�ud. Dans le
cas d'une page feuille, nous examinons l'existence de l'�etoile dans cette page. Dans le
cas positif, cette �etoile sera ajout�ee �a la liste des r�esultats. Sinon, nous consid�erons
les pages voisines. Nous arrêtons lorsque nous trouvons l'�etoile recherch�ee.

Avec notre approche, seulement 15 (vs. 23 pour l'approche standard) pages ont
�et�e charg�e du disque. Les pages que nous consid�erons sont les suivantes :
[P0; P1; P5; P13; P14; P2; P7; P17; P18; P3; P8; P19; P20; P10; P24]

Il est �a noter que les algorithmes que nous proposons sont adapt�es �a notre
contexte et ne remplaceront dans aucun cas l'algorithme standard de recherche.
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Algorithm 2: Chercher Etoile(Clé,N ,ED ,BT reePath)

1 if N:page est une page interm�ediaire then
2 i  N.position;
3 while i < N:page:nb clés && Cl�e > N.page.Cl�es do
4 i++;
5 end
6 N.condition  "< = Cl�e" ;
7 Cr�eer un nouveau n�ud N

0
;

8 N
0
.page �ls[i] de N.page ;

9 N
0
.position  0 ;

10 Chercher Etoile(Clé,N
0
,ED ,BT reePath);

11 else
12 P  N.page ;
13 if P contient l'�etoile ed avec Cl�e comme tête then
14 ajouter ed �a ED ;
15 else
16 P  P.successeur ;
17 N.page  P ;
18 Chercher Etoile(Clé,N ,ED ,BT reePath);
19 end
20 end

4.2.2.3 Extracteur de Correspondances

Cet op�erateur permet d'extraire de nouvelles correspondances li�ees �a une �etoile
de requêtes. Nous consid�erons deux cas selon la position de l'�etoile de requêtes dans
le plan d'ex�ecution :

| Lorsque l'�etoile est la premi�ere du plan, nous n'avons pas de correspondances
existantes qu'on doit enrichir. La tête de l'�etoile pourrait être variable ou
constante. Une tête variable peut être aussi mentionn�e dans un �ltre. Selon ces
types, nous d�eclenchons les m�ethodes d'extractions ad�equates. Une extraction
de correspondances est e�ectu�ee. Si nous avons des variables (autre que la
tête) mentionn�ees dans la clause FILTRE avec une expression r�eguli�ere, nous
faisons appel au dictionnaire pour d�ecoder la valeur de la correspondance. La
correspondance de l'�etoile de requête est gard�ee seulement si la valeur satisfait
l'expression r�eguli�ere.

| Lorsque l'�etoile n'est pas la premi�ere, la g�en�eration d'une correspondance doit
respecter celles qui sont d�ej�a cr�e�es. Dans ce cas, nous cherchons que les �etoiles
de donn�ees mentionn�ees par une correspondance. Nous faisons appel �a la m�e-
thode d'extraction que nous avons d�evelopp�e. Apr�es la g�en�eration de corres-
pondances, nous faisons un �ltrage si c'est n�ecessaire.

4.2.2.4 Mappeur de Dictionnaire

Le dictionnaire joue un rôle tr�es important dans notre syst�eme. En e�et, il est
sollicit�e �a plusieurs reprises pendant l'�evaluation d'une requête :
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| Lors du pr�e-traitement de la requête, nous sollicitons le dictionnaire pour d�eco-
der les constantes. Cela permet de trouver l'identi�ant et les fragments h�eber-
geant les �etoiles de donn�ees li�ees �a cette constante. Nous pouvons facilement
charger les �etoiles pertinentes.

| Pendant l'�evaluation de la requête, nous sollicitions le dictionnaire pour v�eri�er
les valeurs qui sont associ�es �a des variables mentionn�ees dans la clause FILTER.

| Apr�es l'ex�ecution de la requête, nous sollicitions le dictionnaire pour associer
des châ�nes de caract�eres aux identi�ants qui contribuent �a la construction des
r�esultats �naux. Ces derniers sont en e�et envoy�es �a l'utilisateur �nal.

4.2.2.5 Collecteur de R�esultats

Cet op�erateur permet d'interagir avec l'utilisateur. Il assure principalement la
transmission des r�esultats. Nous proposons plusieurs impl�ementations de ces mo-
dules. La premi�ere est la plus simple. Elle a�che les r�esultats sur l'�ecran. Elle est
utilis�ee pour des besoin volatiles. La deuxi�eme impl�ementation consiste �a stocker les
r�esultats sur disque, ce qui permet de persister ces r�esultats. Nous pouvons ensuite
les r�eutiliser. La derni�ere strat�egie permet de transmettre les r�esultats via le r�eseau
informatique. En e�et, un client pourrait être install�e sur une machine distante.
Des interfaces de programmation (e.g., JDBC, ODBC) seront int�egr�ees lors de la
prochaine version du syst�eme.

4.2.3 Adaptation du mod�ele Volcano

La premi�ere caract�eristique de "RDF QDAG" est le passage �a l'�echelle. En e�et,
notre objectif �etait de supporter le traitement plusieurs milliards de triplets RDF.
A�n d'atteindre un tel objectif, il est n�ecessaire d'avoir un contrôle total sur la m�e-
moire centrale. Concr�etement, il faut être en mesure de contrôler le nombre d'�etoiles
de donn�ees et de correspondances qui sont stock�ees en m�emoire. Le noyau d'ex�e-
cution du syst�eme est bas�e sur le mod�ele Volcano [Graefe (1994)], qui permet de
contrôler la quantit�e de donn�ees charg�ees dans la m�emoire principale en �evitant tout
d�ebordement. Nous avons con�cu "RDF QDAG" pour garantir une telle propri�et�e en
introduisant plusieurs types de m�emoires tampon, qui interagissent avec les di��erents
op�erateurs :

1. La m�emoire tampon pour �etoiles de donn�ees (MTD) permet de stocker les
�etoiles de donn�ees. Elle est remplie par l'extracteur d'Etoiles de Donn�ees
(EED). Son contenu est consomm�e par un extracteur de correspondances (EC).

2. La m�emoire tampon pour les correspondances (MTC) permet de stocker les
correspondances partielles. Elle est remplie par un EC. Son contenu est consomm�e
par un autre EC. A�n de minimiser les acc�es multiples au même fragment, nous
proposons de regrouper les correspondances en fonctions du fragment donn�ees
et �a l'�etoile demand�ee. [[fG 1; [t1; [w11; ::; wn ]]; [t2; [w

0

12; ::; w
0

n ]]; ::; [fG k ; [::]]. Pour
traiter [w11; ::; wn ], nous chargeons une seule fois l'�etoile de donn�ees avec la tête
t1 �a partir du fragment fG 1.

3. La m�emoire tampon pour l'agr�egateur (MTA) permet de faire une agr�egation
partielle des donn�ees. Elle est remplie par un EC. Son contenu est consomm�e
par agr�egateur de donn�ees. Dans le cas o�u le contenu de la m�emoire d�epasse
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(a) Plan 1 : f ER 1f ; ER 2f ; ER 3f g
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(b) Plan 2 : f ER 1f ; ER 1b; ER 2bg

Figure 4.7 { Exemples de plan d'ex�ecution de requête

la limite possible, une partie des donn�ees est stock�e sur disque. L'agr�egateur
n�ecessite en e�et la totalit�e de donn�ees pour garantir des r�esultats corrects.
L'agr�egateur se base sur cette m�emoire pour faire une agr�egation globale.

4. La m�emoire tampon pour le trieur (MTT) permet de faire un tri partiel. Elle
a le même fonctionnement que la MTA. Elle pourrait être remplie par un EC
ou un agr�egateur (AD).

5. La m�emoire tampon pour le collecteur de r�esultats (MTR) permet de stocker
une partie des r�esultats �naux avant transmission �a l'utilisateur. Ces r�esultats
peuvent être produits par un EC, un agr�egateur (AD) ou un trieur (TD).

Chaque m�emoire tampon a une limite d�e�nie par l'administrateur du syst�eme.
Nous autorisons le d�epassement seulement pour la MTA et la MTT.

Nous int�egrons aussi un op�erateur sp�ecial qui permet d'orchestrer l'ex�ecution
d'un plan. Ce composant prend en entr�ee un plan d'ex�ecution et instancie les di��e-
rents op�erateurs et m�emoires tampons.

L'algorithme 3 permet d'instancier les di��erents composants pour un plan donn�e.
Nous instancions pour chaque ER un EC. Pour chaque EC nous cr�eons et y associons
une MTD et une MTC. Pour le dernier EC, nous ne crions pas de MTC. Pour
chaque EC, nous associons la MTC cr�ee par l'EC pr�ec�edent comme MT d'entr�ee.
Si la requête contient une clause "Group By", nous cr�eons un AD et une MTA. La
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MTA sera consid�er�ee comme une sortie du dernier EC. Si la requête contient une
clause "Order By", nous cr�eons un TD et une MTT. La MTA sera consid�er�e comme
une sortie du AD si une clause "Group By" est exprim�ee sinon du dernier EC. Pour
�nir, nous cr�eons un CR et une MTR. La MTR sera utilis�ee comme sortie du TD si
la clause "Order By" est utilis�ee, comme sortie du AD s'il y a que la clause "Group
By" qui est utilis�ee ou comme sotie du dernier EC s'il n'y a pas de clauses de type
"Group By" et "Order By" dans la requête.

L'exemple dans la Figure 4.9 montre les di��erents composants cr�e�es pour le plan
4.7a. Nous avons commenc�e par cr�eer un ED et un mappeur de dictionnaire. Ce plan
est compos�e de trois �etoiles de donn�ees. Nous avons cr�e�e donc trois EC et trois MTD.
Pour les MTC, nous avons cr�e�e que deux, la premi�ere est utilis�ee comme sortie pour
le premier EC et aussi comme entr�ee du deuxi�eme EC. Le deuxi�eme MTC est utilis�e
comme sortie pour le deuxi�eme EC et entr�ee du troisi�eme EC. La requête comporte
aussi une clause Order By, nous avons donc cr�e�e un TD et une MTT qui sera utilis�ee
comme sortie du dernier EC et entr�ee du TD. Pour �nir, nous avons cr�e�e un RC et
une MTR. La MTT est utilis�e pour stocker les r�esultats du TD avant transmission
�a l'utilisateur �nale.

L'orchestrateur n'assure pas que la cr�eation des composants n�ecessaires pour
l'�evaluation des plans, mais aussi la gestion de l'ex�ecution des di��erents compo-
sants. Il est en mesure de d�ecider �a quel moment il faut ex�ecuter un composant
donn�e. L'orchestrateur se base sur les �etats (i.e., vide, pleine) des di��erentes m�e-
moires tampons. Nous avons mod�elis�e les di��erentes d�ecisions sous forme d'arbre
qui est pr�esent�e dans la Figure 4.8.

L'ensemble de d�ecisions suivent quelques r�egles :

| Avant l'ex�ecution d'un EC, nous essayons de charger le maximum d'�etoiles de
donn�ees en m�emoire. Pour cela l'ED est sollicit�e pour remplir la MTD li�ee �a
ce EC.

| Un EC s'arrête de produire des correspondances si la m�emoire en entr�ee est
vide, la m�emoire de donn�ees est vide ou la m�emoire en sortie est remplie.

| Lorsque la m�emoire tampon d'un EC est remplie, nous ex�ecutons l'op�erateur
suivant sauf dans le cas d'un AD ou TD, qui n�ecessitent l'ensemble des donn�ees
pour fonctionner.

| Si la m�emoire de sortie d'un EC est assez remplie et ce EC n'a pas assez de
donn�ee pour fonctionner, nous pouvons d�eclencher l'op�erateur suivant.

| Si un EC n'a pas assez de donn�ees pour fonctionner et la m�emoire de sortie
n'est pas assez remplie, on laisse un EC pr�ec�edent s'ex�ecuter.

| Un EC est marqu�e comme �ni, si son MT en entr�ee est vide et que tout les
EC pr�ec�edents ont aussi �ni.

Lorsque le dernier EC ne peut pas faire plus, nous examinons le type de l'op�e-
rateur suivant comme montr�e dans la Figure4.10. Dans le cas o�u il n'y a pas de AD
et de TD, nous ex�ecutons directement le RC. Nous donnons ensuite la main aux
di��erents EC pour continuer. Les AD et TD sont d�eclench�es seulement si tous les
EC ont �ni.

L'algorithme 4 montre le traitement assur�e par un EC, dont l'ex�ecution d�epend
de l'emplacement de l'�etoile de requêtes. S'il s'agit du premier EC, nous commen-
�cons par extraire une �etoile de donn�ees �a partir de la MTD li�ee �a ce EC. Cette
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Algorithm 3: Instatiation Operateurs(Q,P lan)
Result: EC : liste d'EC, ED : extracteur de donn�ees, MTD : liste de MTD,

MTC : liste de MTC, AD, MTA, TD, CR, MTR
1 ED  Cr�eer un nouveau ED ;
2 i=0 ;
3 for ER 2 P lan do
4 EC[i]  Cr�eer un nouveau EC ;
5 MTD[i]  Cr�eer un nouveau MTD ;
6 EC[i].SetMTD( MTD[i]);
7 if i < Plan.nbEtoiles()-1 then
8 MTC[i]  Cr�eer un nouveau MTC ;
9 EC[i].SetMTCSortie(MTC[i]);

10 if i > 0 then
11 EC[i].SetMTCEntree(MTC[i-1]);
12 i++ ;
13 end
14 if Q.a une Clause Groupe By() then
15 AD  Cr�eer un nouveau AD ;
16 MTA  Cr�eer un nouveau MTA ;
17 AD.SetMTA(MTA) ; EC[i].SetMTSortie(MTA) ;
18 if Q.a une Clause Order By() then
19 TD  Cr�eer un nouveau TD ;
20 MTT  Cr�eer un nouveau MTT ;
21 TD.SetMTT(MTT);
22 if AD n'est pas instanci�e then
23 EC[i].SetMTSortie(MTT);
24 else
25 AD.SetMTSortie(MTT);
26 end
27 CR  Cr�eer un nouveau CR ;
28 MTR  Cr�eer un nouveau MTR ;
29 CR.SetMTR(MTR);
30 if TD est instanci�e then
31 TD.SetMT(MTR);
32 else
33 if AD est instanci�e then
34 AD.SetMT(MTR);
35 else
36 EC[i].SetMTSortie(MTR);
37 end
38 end
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Algorithm 4: EC[i ]:exec()

1 if i == 0 then
2 while MTD[i] n'est pas vide et EC[i].MTSortie n'est pas remplie do
3 ed  MTD[i].extract ed suivant() ;
4 W  g�en�ere Correspondnaces(ER[i],ed);
5 W  Veri�er �ltres(ER[i],W) ;
6 EC[i].MTSortie.Ajouter(W) ;
7 end
8 else
9 while MTD[i] et EC[i].MTEntree ne sont pas vides et EC[i].MTSortie

n'est pas remplie do
10 ed  MTD[i].extract ed suivant() ;
11 W  EC[i].MTEntree.extract Cor(ed.tête) ;
12 while w 2 W do
13 W

0
 g�en�ere Correspondnaces(ER[i ],ed,w) ;

14 W
0
 Veri�er �ltres(ER[i], W

0
) ;

15 EC[i].MTSortie.Ajouter( W
0
) ;

16 end
17 end
18 end

�etoile de donn�ees est utilis�ee pour g�en�erer ensuite les correspondances par rapport
�a l'�etoile de requêtes. Nous v�eri�ons ensuite les correspondances par rapport �a la
clause FILTER. Seules les variables mentionn�ees dans cette clause sont consid�er�ees.
Les correspondances valides sont ajout�ees �a la m�emoire tampon en sortie. Pour les
autres EC, nous consid�erons les correspondances existantes que nous r�ecup�erons �a
partir MTC en entr�ee. Nous g�en�erons seulement les correspondances compatibles
avec les correspondances existantes. Comme pour le premier EC, nous gardons que
les correspondances qui respectent la clause FILTER.

L'ED de son côt�e quand il est sollicit�e pour remplir la MTD d'un EC outre
que le premier se base sur les correspondances qui entrent dans la MTC de ce EC.
Lors de son ex�ecution, il fait appel �a l'algorithme 1. Dans le cas d'un premier EC
avec une tête variable, il est n�ecessaire de faire une lecture compl�ete des fragments
compatible avec l'ER associ�ee. En revanche, l'algorithme classique de l'arbre B+ est
utilis�e lorsqu'il s'agit de traiter une ER avec une tête constante.

4.2.4 Traitement des requêtes wildcard

Jusqu'ici, nous n'avons trait�e que des requêtes SPARQL avec des motifs basiques
de graphes. Dans cette section, nous d�ecrivons notre strat�egie de traitement des
requêtes avec la clauseFILTER , utile pour exprimer des requêtes plus souples dans
les applications r�eelles. Consid�erons la requête :

SELECT ?acteur WHERE
{ ?acteur <a_gagn�e> <Oscar> .

?acteur <birthDate> ?date
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FILTER(regex(str(?date),"1943") }

Dans ce cas, même si la date de naissance exacte de l'auteur recherch�e est inconnue,
l'utilisateur est en mesure d'indiquer que l'auteur recherch�e est n�e en 1943.

Dans notre syst�eme, nous distinguons deux cas pour traiter cette clause sur
chaque requête d'�etoile individuelle. Tout d'abord, nous consid�erons une requête
dans laquelle l'expression �lter se trouve sur latête de l'�etoile de requêtes comme
indiqu�e dans la Figure 4.12a. Le �ltre est trait�e �a la vol�ee avant de charger les �etoiles
de donn�ees, comme expliqu�e dans la section pr�ec�edente.�A cette �n, le dictionnaire
et l'arbre B + servent �a �ltrer les expressions r�eguli�eres et les valeurs num�eriques,
respectivement. Cela �elimine un grand nombre de r�esultats interm�ediaires �a envoyer
au prochain EC du plan.

Par contre, lorsque le �ltre ne �gure pas en tête de la requête en �etoile (comme
illustr�e dans la Figure 4.12b, les �etoiles de donn�ees candidates sont toutes charg�ees
et le �ltrage s'applique par cons�equent �a l'ensemble des �etoiles de donn�ees candidats.

4.2.5 Modules compl�ementaires

Apr�es avoir pr�esent�e notre strat�egie d'�evaluation, nous discutons dans cette sec-
tion des modules compl�ementaires que nous utilisons pour charger les donn�ees et
optimiser le traitement. Notre ux de traitement est illustr�e dans la Figure 4.13.

"RDF QDAG"comprend trois modules principaux : le chargeur de donn�ees, l'op-
timiseur de requêtes et le module d'�evaluation. Dans cette section, nous donnons
quelques d�etails sur les deux composants chargeur de donn�ees et optimiseur.

4.2.5.1 Chargement de donn�ees

Ce module est en charge du pr�e-traitement et de l'indexation des donn�ees. Il
re�coit en entr�ee un �chier RDF et il est en charge de le fragmenter, le compresser et
l'indexer. Ce module est compos�e de trois unit�es principales :

| fragmenteur : Ce composant est charg�e du pr�e-traitement du �chier RDF d'en-
tr�ee. Il cr�ee d'abord les �etoiles de donn�ees, puis les regroupe et les stocke dans
des �chiers de fragments distincts. Les châ�nes de caract�eres dans le �chier
d'entr�ee sont index�ees et les donn�ees sont compress�ees avec le format de sto-
ckage graphe que nous avons d�e�ni pr�ec�edemment.

| Indexeur : Ce module re�coit en entr�ee les donn�ees pr�e-trait�ees envoy�ees par
le fragmenteur. Ce composant cr�ee les �chiers binaires cod�es et g�en�ere des
indexes sous forme d'arbres B+.

| Constructeur de dictionnaires : Ce composant g�ere la cr�eation de l'index pour
les châ�nes de caract�eres.

4.2.5.2 Optimisation de requêtes

Le plan d'ex�ecution de la requête est g�en�er�e dans ce module. Ses principaux
composants transforment la requête SPARQL en un plan physique d'ex�ecution, qui
sera envoy�e �a la couche d'ex�ecution du syst�eme.

| Parser : ce sous-module analyse la requête SPARQL initiale et la transforme
en une liste d'�etoiles de requête (ER f or ERb).
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| G�en�erateur de plan : En utilisant des m�ethodes heuristiques, des plans d'ex�ecu-
tion valides exprim�es sous forme d'une s�equence de requêtes en �etoile sortante
ou entrante (ER) sont g�en�er�es. Deux plans d'ex�ecution pour une requête sp�e-
ci�que sont illustr�es dans la Figure 4.7.

| S�electionneur de plan : Cette tâche est bas�ee sur l'approche heuristique pr�e-
sent�ee dans [Tsialiamanis et al. (2012)]. Le s�electeur de plan envoie ensuite ce
plan �a la couche d'ex�ecution du syst�eme. Nous nous basons sur un ensemble
de r�egles pour ordonner les �etoiles de requêtes. Apr�es avoir g�en�er�e toutes les
�etoiles de requêtes possibles pour un plan, nous les classons selon :

| Constantes : Une �etoile de requêtes avec des valeurs limit�ees doit être
ex�ecut�ee avant les �etoiles qui contiennent que des n�uds variables. En
outre, si la valeur limit�ee est la tête de l'�etoile de requêtes, elle doit être
ex�ecut�ee en premier.

| Literals/URIs : Une �etoile de requêtes avec plus de litt�eraux/URI est plus
s�elective qu'une �etoile avec moins de litt�eraux.

| Nombre d'arcs : Une �etoile de requêtes avec plus d'arêtes est plus s�elective
qu'une �etoile de requêtes avec moins d'arêtes.

| Prioriser les �etoile avec des arcs sortants: En se basant sur nos propres
exp�erimentations, ils ont moins de valeurs �a explorer.

4.2.6 Exemple d'ex�ecution

Dans cette section, nous d�eveloppons un exemple du d�ebut �a la �n en utilisant le
graphe et la requête pr�esent�ee dans la Figure 2.9. Supposons que l'utilisateur envoie
une requête qui est d'abord analys�ee par le composantParser du module optimiseur
de requêtes. Ensuite, une s�erie de plans d'ex�ecution est g�en�er�ee par l'optimiseur de
requêtes. Les requêtes �etoiles sortantes et entrantes de chaque n�ud sont pr�esent�ees
dans le Tableau 4.2. Deux plans d'ex�ecution sont illustr�es dans les Figures 4.7a et
4.7b. Le s�electionneur de plan s�electionne le meilleur plan �a l'aide de l'heuristique
que nous avons pr�esent�ee. Une fois le meilleur plan s�electionn�e, il est envoy�e au
module d'ex�ecution.

Le module d'ex�ecution s�electionne un ensemble fragments de graphecandidats
correspondant aux pr�edicats de l'�etoile de requêtes. Pour cela, les pr�edicats sont
examin�es dans le treillis SPO et OPS (voir la Figure 4.2). En supposant que le plan
1 de la Figure 4.7a ait �et�e s�electionn�e, nous illustrerons les fragments candidats pour
chaqueER de la Figure 4.11. Les r�esultats deER1f se trouvent dans les fragments
sortants du graphe dont les pr�edicats sontgenre et Vedette . Par cons�equent, ER1f

n'a qu'un fragment avec l'ID 1. ER2f et ER3f ont respectivement 1 et 2 graphe
de fragments candidats. Le composantEC du syst�eme recherche les triplets cor-
respondants pour chaque requête en �etoile et les transf�ere comme illustr�e dans la
Figure 4.11. Le transfert est e�ectu�e avec le mod�ele Volcano d�ecrit dans la section
pr�ec�edente. Si la requête avait impliqu�e des agr�egations, les r�esultats auraient �et�e
envoy�es aux composantsAggregator et Sorter de l'ex�ecuteur. Ensuite, les châ�nes
de caract�eres sont d�ecod�ees dans leDictionary Matcher puisque tout le processus
de correspondance a �et�e e�ectu�e avec les donn�ees compress�ees. En�n, les r�esultats
sont envoy�es auResults Writer qui formate et renvoie �a l'utilisateur la r�eponse �a la
requête dans la sortie souhait�ee (par exemple, console, �chier).
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Tout le processus d'ex�ecution d�ecrit pr�ec�edemment est e�ectu�e �a l'aide des don-
n�ees compress�ees et des châ�nes cod�ees. Toutefois, si la requête comporte des �ltres
ou si la tête du ER est connue, les châ�nes sont d�ecod�ees en supprimant les r�esultats
interm�ediaires non valides. Par exemple, le n�ud Drama est examin�e dans l'index
du dictionnaire avant de trouver les correspondances de l'�etoile de requêtes.
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Figure 4.10 { Arbre de d�ecisions (suite)

fG 1 fG 2 fG 2

fG 4

ER1f ER2f ER3f

Figure 4.11 { Sch�ema d'ex�ecution
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?a ?b
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DS1

. . .
DSp

(a) Filter sur la tête de l' �Etoile en requêtes

?a ?b

?c

!

DS
DS1

DS2

DS3

. . .
DSn

FILTER
DS �

DS1

. . .
DSm

(b) Filter pas sur la tête de l' �Etoile en requêtes

Figure 4.12 { Traitement des �ltres

Figure 4.13 { Flux de traitement de requêtes et de donn�ees
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4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commenc�e par pr�esenter une cadre th�eorique d'�eva-
luation de requêtes bas�e sur la fragmentation et l'exploration de graphes. Nous avons
montr�e comment construire formellement des r�esultats d'une requêtes en se basant
sur le m�ecanisme d'�evaluation que nous proposons. Notre approche �etend le m�e-
canisme de P�erez et al. (2006), qui est bas�e sur les motifs de triplets, et permet
d'exploiter la structure logique de graphes. Nous avons ensuite pr�esent�e les di��e-
rentes techniques utilis�ees dans la mise en �uvre de "RDF QDAG", notre nouveau
syst�eme de gestion de donn�ees RDF. Notre objectif �etait de garantir non seulement
le passage �a l'�echelle, qui est un probl�eme crucial dans les syst�emes existants lors
du traitement de plusieurs milliards de triplets, mais �egalement les performances
(principalement le temps d'ex�ecution) lorsqu' il s'agit de l'�evaluation de requêtes
en utilisant des con�gurations mat�erielles avec une m�emoire principale limit�ee. Le
chapitre suivant est consacr�e �a la validation exp�erimentale de nos proposions par
rapport �a l'�etat de l'art en termes de gestion de donn�ees RDF.
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Chapitre 5

L'approche RDF QDAG :
Validation exp�erimentale
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Apr�es avoir d�etaill�e le cadre formel de nos unit�es de travail repr�esentant les
donn�ees et les requêtes ainsi que les composantes de notre syst�eme, nous avons alors
tous les ingr�edients pour pr�esenter nos r�esultats exp�erimentaux en utilisant des bancs
d'essai existants. Pour �evaluer la satisfaction des crit�eres que nous avons impos�es qui
sont la performance des requêtes et le passage �a l'�echelle, notre syst�eme est compar�e
avec plusieurs syst�emes existants, qui sont aussi discut�es dans notre �etat de l'art.
Ces r�esultats montrent �egalement que notre d�emarche est e�ective.

Ce chapitre est compos�e de six sections : La Section 5.1 pr�esente bri�evement
notre d�emarche exp�erimentale. La Section 5.2 d�ecrit en d�etail l'environnement glo-
bal de nos exp�erimentations qui int�egre les logiciels utilis�es, les syst�emes utilis�es
pour la comparaison, les jeux de donn�ees, et les requêtes. La Section 5.3 pr�esente le
processus de pr�e-traitement li�e aux chargements de donn�ees. La Section 5.4 pr�esente
nos r�esultats d'�evaluation de l'ensemble de requêtes. La Section 5.5 compare notre
syst�eme RDF QDAG avec certains syst�emes parall�eles. Finalement la Section 5.6
conclut ce Chapitre.
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

Nous avons �evalu�e les performances de notre syst�eme sur des ensembles de don-
n�ees synth�etiques (WatDiv et LUBM) et r�eelles (Yago et DBLP). Nous avons com-
par�e les temps de chargement et d'ex�ecution des requêtes SPARQL avec di��erentes
con�gurations. Nous avons compar�e notre syst�eme avec Virtuoso [Erling (2012)] (un
syst�eme relationnel), RDF-3X [Neumann and Weikum (2008)] (un syst�eme d'in-
dexation intensive) et gStore [Zou et al. (2014)] (un syst�eme �a base de graphes).
Nous n'avons pas compar�e notre syst�eme avec des syst�emes populaires bas�es sur
des graphes comme Neo4J puisque même si les deux repr�esentent des donn�ees sous
forme de graphe, Neo4J ne supporte pas SPARQL. Nous avons �egalement tent�e de
charger les donn�ees dans la version communautaire de GraphDB1, mais il n'a pas
�et�e possible de charger des ensembles de donn�ees de plusieurs millions de triplets
avec notre con�guration mat�erielle.

Nous commen�cons �a d�ecrire notre environnement d'exp�erimentations et nos jeux
de donn�ees. Ensuite, nous comparons les capacit�es du pr�e-traitement pour tous les
syst�emes. En�n, nous �evaluons les performances de tous les syst�emes �a l'aide de
requêtes BGP (Basic Graph Pattern), d'agr�egations et de requêtes Wildcard.

5.2 Environnement d'exp�erimentations

Mat�eriel : Dans le cadre de nos exp�erimentations, nous avons e�ectu�e tous les
tests sur une machine dot�ee d'un processeur Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @
2.30GHz CPU, 1 Disque dur de 1 To et 32GB de m�emoire. Ubuntu server 16.04 LTS
est utilis�e comme syst�eme d'exploitation.

Logiciels : Les principaux composants de notre approche nomm�e "RDFQDAG"
(i.e., modules de fragmentation, d'allocation et d'indexation) sont impl�ement�es en
Java. L'extraction des �etoiles de donn�ees est cod�ee avec le langage C++.

Syst�emes compar�es : Notre syst�eme a �et�e compar�e �a cinq approches de pointe
qui appliquent di��erents paradigmes d'ex�ecution. Tout d'abord un syst�eme d'ex�e-
cution bas�e sur les graphe, nous avons e�ectu�e des tests sur la version centralis�ee
gStore2 et la version distribu�ee du syst�eme gStoreD, un syst�eme bas�e sur un SGBDR
(Virtuoso) 3, une approche d'indexation intensive (RDF-3X), et un syst�eme bas�e sur
le cloud fragmentant les donn�ees par pr�edicats (Cliquesquare).

Jeux de donn�ees : Nous �evaluons et comparons les performances des syst�emes
�a l'aide des jeux de donn�ees synth�etiques (WatDiv et LUBM) et r�eelles (DBLP et
Yago). Pour WatDiv, nous avons g�en�er�e un jeu de donn�ees de 100 millions et de
1 milliard de triplets. Pour LUBM, nous avons g�en�er�e 500 millions et 1 milliard
de triplets, et ce a�n de comparer les performances de tous les syst�emes �a grande
�echelle. Les d�etails de tous les jeux de donn�ees se trouvent dans le Tableau 5.1.

Requêtes : Nous comparons le temps d'ex�ecution pour r�epondre aux requêtes
que nous avons class�ees en trois groupes : BGP, Aggregation et Wildcard. Le pre-
mier consid�ere le BGP avec quatre con�gurations (lin�eaire, �Etoile, Flocon De Neige
et complexe). Ce groupe de requêtes a �et�e �evalu�e dans tous les syst�emes consid�er�es.

1. http://graphdb.ontotext.com/
2. https://github.com/pkumod/gStore
3. https://github.com/openlink/virtuoso-opensource

129



CHAPITRE 5. L'APPROCHE RDF QDAG : VALIDATION EXP �ERIMENTALE

Tableau 5.1 { Jeux de donn�ees exp�erimentaux

Jeu de donn�ees
Triplets
(M)

Taille
(GB)

# S
(M)

# P
(M)

# O
(M)

WatDiv100M 109 15 5.21 86 9.76
WatDiv1B 1000 149 52.12 86 179.09
LUBM1B 1367 224 222.21 18 165.29

LUBM500M 500 83 81.38 17 60.54
Yago 284 42 10.12 98 52.37

DBLP 207 32 6.84 27 35.52
M : Millions, GB : Gigabytes

Le deuxi�eme groupe de requêtes comprend des requêtes avec des fonctions d'agr�e-
gation et de tri. En�n, le troisi�eme groupe comprend des requêtes g�en�eriques (avec
l'op�erateur FILTER). Pour ces deux derniers groupes, nous avons compar�e notre
syst�eme avec Virtuoso uniquement puisque RDF-3X ne supporte pas ces types de
requêtes.

La liste des requêtes se trouve en annexes de la th�ese.

5.3 �Evaluation du pr�e-traitement

Nous avons d'abord test�e la capacit�e des syst�emes �a pr�e-traiter et �a charger des
jeux de donn�ees RDF bruts (au format N-Triples). "RDF QDAG", Virtuoso et RDF-
3X ont �et�e en mesure de charger tous les jeux de donn�ees du benchmark WatDiv.
gStoreD n'a pas pu charger les jeux de donn�ees dont la taille �etait sup�erieure �a 15
Go, ce qui repr�esente plus de 50% de la m�emoire principale disponible. LUBM a �et�e
trait�ee avec succ�es par tous les syst�emes �a l'exception du milliard de tripl�es, qui n'a
�et�e pris en charge que par "RDF QDAG". Les r�esultats pour chaque ensemble de
donn�ees sont r�esum�es dans le Tableau 5.2.

Tableau 5.2 { Jeux de donn�ees test�es par les syst�emes

Jeu de donn�ees gStore Rdf-3X Virtuso gStoreD CS QDAG

WatDiv100M 3 s 3 s s 3
WatDiv1B 8 s 3 s s 3
LUBM1B 8 8 8 s s 3

LUBM500M 8 s 3 s s 3
Yago 8 s 3 s 8 3

DBLP 8 s 3 s s 3
3 : Supporte toutes les requêtes,s : Charg�e avec succ�es mais ne supporte pas

toutes les requêtes,8 : Incapable de charger, CS : Cliquesquare

5.4 Performances des requêtes

Dans cette section, nous montrons les r�esultats des �evaluations de requête pour
tous les ensembles de donn�ees et les syst�emes. Nous organisons cette section comme
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Tableau 5.3 { R�esultats des requêtes BGP en secondes sur WatDiv100M

C1 C2 C3 F1 F2 F3 F4 F5

gS 93.9 92.1 96.4 91.3 93.1 97.8 88.9 91.9
3X 12.9 0.7 66.1 0.1 0.7 0.8 1.5 0.01
V 13.3 2.2 69.3 0.4 0.7 0.3 0.2 0.3
QD 1.4 1.7 11.1 0.3 1.2 0.6 0.6 0.01

L1 L2 L3 L4 L5 S1 S2 S6 S7

gS 93.8 94.4 92.3 93.3 95.2 91.2 89.2 85.0 93.8
3X 0.1 1.1 0.03 0.8 0.6 2.0 0.3 0.9 14.8

V 0.3 0.1 0.01 0.3 0.1 8 0.1 0.2 20.3
QD 0.1 1.1 0.01 1.1 0.4 3.0 0.7 1.5 1.9
gS : gStore, 3X : RDF-3X, V : Virtuoso, QD : QDAG, 8 : Error

suit. Tout d'abord, nous pr�esentons les r�esultats pour les requêtes BGP pour tous
les ensembles de donn�ees. Ensuite, nous montrons les r�esultats lorsque nous traitons
des agr�egations et �nalement nous d�etaillons les performances de requête Wildcard
pour les syst�emes qui prennent en charge ce type de requêtes.

5.4.1 Basic Graph Pattern queries

Dans cette section, nous pr�esentons les r�esultats de la requête par jeu de donn�ees.
Les requêtes BGP sont support�ees par tous les syst�emes test�es. Toutefois, lorsque les
requêtes sont ex�ecut�ees dans les bases de donn�ees de ces requêtes, elles sont ex�ecut�ees
dans des jeux de donn�ees repr�esentant au moins la moiti�e de la m�emoire principale
du syst�eme, comme indiqu�e dans le Tableau 5.2. Tous les syst�emes ne peuvent pas
les traiter.

WatDiv : Nous avons utilis�e cet ensemble de donn�ees pour �evaluer les perfor-
mances des requêtes pour les types lin�eaires (L), �etoiles (S), Flocons de neige (F) et
complexes (C). Les r�esultats pour les jeux de donn�ees de 100 millions et de 1 milliard
sont pr�esent�es respectivement dans les tableaux 5.3 et 5.4. Pour WatDiv100M, RDF-
3X, Virtuoso et "RDF QDAG" ont des performances tr�es similaires, bien meilleures
que celles de gStore. Nous attribuons cette di��erence �a la con�guration de notre
syst�eme dans laquelle la m�emoire principale est tr�es limit�ee. Notre syst�eme brille
dans la r�esolution des requêtes pour le jeu de donn�ees d'un milliard de triplets, en
particulier dans la solution de requêtes complexes (C) dans lesquelles notre syst�eme
pr�esente une am�elioration des performances jusqu'�a 7 fois sup�erieure (par exemple,
C3 dans le Tableau 5.4). Ceci est prouv�e avec les requêtes complexes et celles avec
le type ocons de neige dans lesquelles notre syst�eme est en moyenne 1,6 fois plus
rapide. Le comportement des mêmes requêtes dans un ensemble de donn�ees de 100
millions est tr�es similaire, "RDF QDAG" est capable de r�esoudre des requêtes beau-
coup plus complexes qui sont �a peine transform�ees en SQL avec une performance
raisonnable.

LUBM : Comme pour WatDiv, nous avons �evalu�e la capacit�e des syst�emes �a
traiter des requêtes de di��erentes formes. gStore a �et�e incapable de charger l'ensemble
de donn�ees de 500 millions de tripl�es car il est sup�erieur �a la m�emoire principale
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Tableau 5.4 { R�esultats des requêtes BGP en secondes sur WatDiv1B

C1 C2 C3 F1 F2 F3 F4 F5

3X 6818.2 16.1 694.2 0.4 14.0 12.7 10.3 1.3
V 152.4 111.9 921.8 4.7 56.2 10.4 8.0 4.6
Q 21.8 13.4 94.8 1.0 2.0 3.7 1.4 0.3

L1 L2 L3 L4 L5 S1 S2 S6 S7

3X 0.4 56.1 0.5 21.0 19.1 173.7 6.0 11.6 267.0
V 33.7 2.3 30.8 33.1 37.6 E 1.5 1.8 697.5

QD 0.2 1652.0 0.3 6.2 36.0 89.0 16.7 2.1 0.2
gS : gStore, 3X : RDF-3X, V : Virtuoso, QD : QDAG, 8 : Error

Tableau 5.5 { R�esultats des requêtes BGP en secondes sur LUBM500M

LB1 LB2 LB3 LB4 LB5 LB6 LB7

3X 0.1 388.4 0.1 0.1 0.14 553.4 0.1
QD 0.01 151.9 0.01 0.03 0.10 550.0 0.03

V 0.05 214.9 0.1 0.1 2.8 683.3 0.1

LB8 LB9 LB10 LB11 LB12 LB13 LB14

3X 0.2 72.7 0.1 0.4 0.2 250.6 533.1
QD 4.0 13.9 0.01 3.6 3.4 248.0 550.0
V 6.7 27.0 0.7 3.8 4.6 326.6 796.9

3X : RDF-3X, V : Virtuoso, QD : QDAG

disponible. Les performances de requête de RDF-3X, de Virtuoso et de notre syst�eme
sont pr�esent�ees dans le Tableau 5.5. En moyenne, notre syst�eme a fonctionn�e jusqu'�a
6 fois plus vite que Virtouoso et 3 fois plus vite que RDF-3X.

DBLP : Nous avons con�cu des requêtes avec di��erentes formes comme il a �et�e
fait pour le jeu de donn�ees WatDiv (complexe, lin�eaire et �etoile). Les r�esultats de
cet ensemble de donn�ees sont pr�esent�es dans le Tableau 5.6. Pour ce jeu de donn�ees,
les r�esultats variaient en fonction de la s�electivit�e de la requête. Pour les requêtes
tr�es s�electives, les trois syst�emes ont eu une performance tr�es similaire. Cependant,
lorsque la requête n'�etait pas tr�es s�elective (comme c'est le cas dans de nombreuses
applications r�eelles), "RDF QDAG" surpasse les deux syst�emes.

DB L1 DB L2 DB L3 DB L4

3x 4226.4 0.4 0.1 0.1
V 8 0.05 0.5 0.13

QD 414.3 0.01 45.9 0.01

DB S1 DB S2 DB S3 DB S4 DB S5

3x 2687.5 0.2 155.4 2.7 439.4
V 8 2.3 210.8 88.3 405.9

QD 165.7 0.007 139.5 1.2 354.5
3x : RDF-3X, V : Virtuoso, QD : QDAG, 8 : Error

Tableau 5.6 { R�esultats des requêtes BGP en secondes (DBLP)
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Yago2 : Les performances de RDF-3X, Virtuoso et "RDF QDAG" sont illustr�ees
dans la Figure 5.1. Nous montrons pour des raisons de lisibilit�e les temps logarith-
miques pour chaque requête. "RDFQDAG" a surpass�e les trois syst�emes pour la
plupart des requêtes, en particulier les plus complexes qui ne sont pas tr�es s�electifs.
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Figure 5.1 { Requêtes BGP sur Yago2 (Temps logarithmique)

5.4.2 Aggregations

WatDiv : Les r�esultats des requêtes d'agr�egation (GroupBy, OrderBy) d�e�nis
pour les jeux de donn�ees de 100 millions et d'un milliard sont pr�esent�es respective-
ment dans les �gures5.2 et 5.3. RDF-3X n'a pas pu traiter ces types de requêtes.
"RDF QDAG"a surpass�e Virtuoso pour toutes les requêtes de test. Le m�ecanisme de
�ltrage expliqu�e pr�ec�edemment �elimine e�cacement les r�esultats interm�ediaires et
permet �a notre syst�eme de r�esoudre ces requêtes en moyenne 4 fois plus rapidement
que Virtuoso.

5.4.3 Requêtes Wildcard

WatDiv : Nous avons con�cu 14 requêtes avec plusieurs expressions r�eguli�eres. Nous
avons r�eussi �a cr�eer des requêtes �a la fois s�electives et non s�electives en utilisant
le benchmark WatDiv (100 millions et 1 milliard de tripl�es). Les r�esultats de nos
exp�eriences sont pr�esent�es dans les tableaux 5.7 et 5.8. Virtuoso et "RDFQDAG"
ont eu une performance tr�es similaire pour le jeu de donn�ees le plus petit. "RDF -
QDAG" a r�esolu plus e�cacement les requêtes dans lesquelles le �ltre n'est pas
extrêmement s�electif, par exemple quand ce dernier porte sur une date comme c'est
le cas dans les requêtes WC5 et WC9.
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Figure 5.2 { R�esultat aggr�egations - WatDiv100M
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Figure 5.3 { R�esultat aggr�egations - WatDiv1B
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Tableau 5.7 { Requêtes Wildcards sur WatDiv100M (r�esultats en secondes)

WC1 WC2 WC3 WC4 WC5 WC6 WC7

gS 92.3 92.6 97.1 88.1 92.5 92.3 78.4
V 0.1 0.2 0.3 0.03 0.003 0.02 0.01

QD 0.5 0.9 0.6 0.4 0.001 1.3 0.1

WC8 WC9 WC10 WC11 WC12 WC13 WC14

gS 93.9 88.3 91.4 86.4 87.1 106.6 97.7
V 0.01 0.1 0.2 0.001 0.8 0.2 0.4

QD 1.1 0.001 1.6 0.1 0.8 1.5 0.6
gS : gStore, V : Virtuoso, QD : QDAG.

Tableau 5.8 { Requêtes Wildcards sur WatDiv1B (r�esultats en secondes)

WC1 WC2 WC3 WC4 WC5 WC6 WC7

V 3.18 15.18 6.96 2.21 3.13 1.20 0.97
QD 1.87 2.18 2.32 1.98 0.28 0.18 0.11

WC8 WC9 WC10 WC11 WC12 WC13 WC14

V 25.73 3.75 0.61 0.04 12.58 187.45 33.13
QD 2.53 0.13 2.08 0.14 11.45 14.76 8.98

V : Virtuoso, QD : QDAG.

5.5 RDF QDAG vs. les syst�emes parall�eles

Pour voir le comportement de notre syst�eme vis �a vis les syst�emes parall�eles,
nous avons compar�e notre syst�eme avec deux des syst�emes les plus connus 1) la
version distribu�ee de gStore (gStoreD) et un syst�eme bas�e sur le cloud fragmentant
les donn�ees par pr�edicats (Cliquesquare version centralis�ee et distribu�ee).

LUBM : Comme vu pr�ec�edemment la version centralis�ee de gStore n'a pas pu
charger le jeu de donn�ees de 100 millions de triplets, nous avons g�en�er�e un jeu de
donn�ees de 20 millions de triplets pour comparer tous les syst�emes avec ce bench-
mark. Les r�esultats des deux ensembles de donn�ees sont pr�esent�es dans la Figure
5.4 et la Figure 5.5 respectivement. Le syst�eme "RDFQDAG" a surpass�e tous les
autres syst�emes test�es (versions centralis�ees ou distribu�ees). Même si Cliquesquare
a pu �evoluer les requêtes, il a sou�ert des frais g�en�eraux de MapReduce et du coût
de d�emarrage du moteur MapReduce pour r�esoudre chaque requête.

WatDiv : WatDiv Les r�esultats pr�esent�es dans la Figure 5.6 montrent un com-
portement similaire �a LUBM. Pour la plupart des requêtes, le temps d'ex�ecution de
"RDF QDAG" est jusqu'�a 60x moins que tous les autres syst�emes. Dans les requêtes
complexes avec de nombreux r�esultats (par exemple C2), gStoreD est e�cace mais
comme il est montr�e lors du traitement des ensembles de donn�ees r�eels, il ne s'adapte
pas lorsque l'ensemble de donn�ees ne se trouve pas dans la m�emoire principale.

Yago : Les r�esultats sont pr�esent�es �a la Figure 5.7. Cliquesquare n'a pas pu traiter
les requêtes test�ees. "RDFQDAG" a surperform�e gStoreD par presque 1000x.
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Figure 5.7 { R�esultats de requêtes BGP sur YAGO
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Figure 5.8 { R�esultats des requêtes BGP (DBLP) avec syst�emes distribu�es

DBLP : La version distribu�ee de gStore et Cliquesquare ainsi que "RDFQDAG"
ont pu traiter les requêtes sur cet ensemble de donn�ees. "RDFQDAG" a r�ealis�e en
moyenne 500x mieux que tous les syst�emes test�es comme montre la Figure 5.8.

Dans tous les jeux de donn�ees test�es, notre syst�eme "RDFQDAG" a surpass�e les
syst�emes distribuant les donn�ees avec une fonction de hachage et par des pr�edicats.

5.6 Conclusion

Dans la phase de validation exp�erimentale, nous avons consid�er�e quatre types de
requêtes couvrant la majorit�e du vocabulaire du langage SPARQL : BGP, �ltres �a
base d'expressions r�eguli�eres, agr�egation et tri. Nous avons compar�e notre approche
avec cinq autres syst�emes �a la pointe de la technologie : l'approche relationnelle (Vir-
tuoso), une approche orient�ee graphe (g-Store), une approche d'indexation intensive
(RDF-3X) et deux syst�emes parall�eles (gStore-D et CliqueSquare). "RDF QDAG"
est le seul syst�eme qui a r�eussi �a charger toutes les bases de donn�ees de test et �a
ex�ecuter toutes les requêtes. Notre syst�eme surpasse les syst�emes existants, en par-
ticulier lors de l'�evaluation des requêtes dans des bases de donn�ees �a grande �echelle.
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Chapitre 6

Conclusion & Perspectives

6.1 Conclusion

Dans cette th�ese nous avons mis l'accent sur l'explosion spectaculaire desKnow-
ledge Graphset des Donn�ees Ouvertes Li�ees. Nous pouvons facilement annoncer
que tout domaine traditionnel (la m�edecine, la banque, la biologie, l'agriculteur,
l'�energie) a son Knowledge Graphou ses donn�ees li�ees. D'autres domaines tels que
l'industrie du Luxe et des Produits de Beaut�e ont a�ch�e leur int�erêt �a ces sources
de donn�ees pour promouvoir leurs produits (e.g., Zalando1). R�ecemment, l'Indus-
trie 4.0 (I40) s'int�eresse de plus en plus �a ces sources de donn�ees pour optimiser
les processus complexes manipulant d'�enormes quantit�es de donn�ees provenant de
di��erents fournisseurs, syst�emes et plateformes. Les services o�erts par lesKnow-
ledge Graphset les Donn�ees Ouvertes Li�ees en termes de partage, de publication,
et de collaboration ont motiv�e les organismes de standardisation de constituer des
r�eseaux de normes et de standards existants. Ces derniers sont souvent int�egr�es dans
les processus de fabrication dans la châ�ne industrielle. Nous pouvons citer l'initiative
I40KG (Standards Knowledge Graph)2.

Cette situation a fait nâ�tre deux acteurs principaux : les producteurs et les
consommateurs de ces donn�ees et connaissances. Tout producteur doit se soucier
de la qualit�e de la base de donn�ees/connaissances qu'il produit, et assurer un acc�es
facile et e�cace aux utilisateurs. Deux types de consommateurs existent : (i) des uti-
lisateurs lambda qui interrogent ces sources �a l'aide des requêtes ou via des syst�emes
de questions r�eponses et (ii) des utilisateurs qui exploitent ces donn�ees pour enrichir
des solutions (tels que les entrepôts de donn�ees, les syst�emes de recommandation,
etc.). Quel que soit le type des acteurs, le besoin de stockage et d'interrogation de
ces donn�ees/connaissances devient un enjeu important.

Le langage RDF avec ses facilit�es est devenu l'un des outils les plus adapt�es pour
repr�esenter les donn�ees. D'ailleurs, plusieurs formats ont �et�e propos�es pour �echanger
les donn�ees RDF. Les plus simples sont bas�es sur la notion de triplets tandis que
les plus avanc�ees s'appuient sur la th�eorie des graphes. Le niveau de maturit�e de
SPARQL lui a permis de devenir le langage d'interrogation de ces donn�ees (SPARQL
Endpoints).

Le stockage des donn�ees RDF n'a pas �echapp�e �a la loi impos�ee par le mod�ele

1. https://www.youtube.com/watch?v=QkgAFKL26Vg
2. https://github.com/i40-Tools/I40KG
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relationnel. L'infrastructure de ce dernier a �et�e quasiment r�eutilis�ee pour suppor-
ter les mod�eles de donn�ees qui sont n�es apr�es le mod�ele relationnel. Nous pouvons
citer le cas des donn�ees Objets, XML, multidimensionnelles, etc. Les premi�eres ap-
proches de gestion de donn�ees RDF se sont bas�ees sur les syst�emes de gestion de
donn�ees relationnelles. Une table est utilis�ee pour stocker les triplets RDF et les
requêtes SPARQL sont traduites en SQL. Ce type de syst�emes, cat�egoris�e comme
non-natifs, engendre une d�egradation de performances �a cause de l'inad�equation de
la repr�esentation relationnelle aux donn�ees RDF. Pour rem�edier aux limites de ces
syst�emes, des nouvelles approches ont �et�e propos�ees qui ont donn�e lieu aux syst�emes
natives qui prennent en compte les sp�eci�cit�es du mod�ele de graphe RDF. Les dif-
f�erentes propositions ont contribu�e aussi �a l'�evolution rapide des donn�ees RDF et
ont permis de cr�eer plusieurs jeux de donn�ees qui regroupent plusieurs milliards de
triplets. RDF est devenu d'ailleurs la victime de son succ�es, o�u le besoin de g�erer
plusieurs milliards de triplets est devenu une demande classique des producteurs et
consommateurs de ces donn�ees. En cons�equence, nous avons rapidement constat�e
des di�cult�es des syst�emes natifs et non natifs pour r�epondre �a ce besoin.

La satisfaction de ce besoin (le passage �a l'�echelle des syst�emes de stockage des
donn�ees RDF) a �et�e assur�ee par les d�eveloppements des syst�emes parall�eles et plus
particuli�erement ceux bas�es sur l'architecture MPP. En adoptant une telle approche,
les performances sont sacri��ees. En se basant sur ces constats, nous avons privil�egi�e
la piste de d�eveloppement d'un syst�eme centralis�e. Apr�es la mâ�trise de ces com-
posantes, ses fonctionnalit�es, ses fondements math�ematiques il serait envisageable
par la suite de fournir une version parall�ele. Cette vision est largement adapt�ee par
les �editeurs traditionnels de syst�emes de gestion et de stockage de donn�ees comme
PostgreSQL.

Lorsque nous avons �x�es ces objectifs, nous avons rapidement r�ealis�e l'ampleur
des syst�emes de stockage des donn�ees RDF dans la litt�erature. Devant cette situa-
tion, il est indispensable d'analyser ces syst�emes a�n de con�rmer nos indicateurs
initialement d�e�nis. Nous avons alors suivi la m�ethode : Tester, Analyser, Propo-
ser qui consiste �a identi�er les syst�emes de stockage existants les plus utilis�es et les
tester en utilisant les mêmes jeux de donn�ees d�eploy�es sur les mêmes plateformes.
Les r�esultats de ces campagnes de test sont alors analys�es, et critiqu�es. Un point
important que nous souhaitons souligner est les e�orts consid�erables que nous avons
d�eploy�es pour r�ealiser cette m�ethode. Sur la base de ces r�esultats, nous avons pro-
pos�e dans cette th�ese, le syst�eme "RDF QDAG", un nouveau syst�eme pour g�erer
les donn�ees RDF �a large �echelle. Ce syst�eme revisite les composants de base li�es au
stockage et �a l'�evaluation de requêtes. "RDF QDAG" est bas�e sur la fragmentation
des graphes. Les triplets de graphes avec les mêmes caract�eristiques sont regroup�es
ensemble, ce qui permet d'�eviter certains parcours inutiles et la reconstruction de
certains motifs de graphes en se basant sur des jointures. Nous gardons au mieux la
structure logique du graphe, et ce en se basant sur des r�ef�erences entre les fragments.
Cela nous permettra d'explorer l'int�egralit�e des donn�ees en passant d'un fragment
�a un autre, et par cons�equence pro�ter de la repr�esentation des donn�ees sous forme
de graphe. Nous avons deux types de fragments qui repr�esentent respectivement les
arcs entrants et les arcs sortant du graphe RDF. L'exploration peut donc se faire
dans les deux sens.

Chaque fragment est index�e avec un arbre B+. Les pages feuilles de l'arbre sont
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compress�ees en utilisant les caract�eristiques des fragments. Malgr�e le fait que les
triplets RDF soient enrichis par quelques informations li�ees �a la navigation inter-
fragments et aussi aux deux types d'arcs entrants et sortants, cette technique de
compression permet de mâ�triser l'espace de stockage. Nous avons aussi propos�e une
nouvelle strat�egie pour acc�eder aux arbres B+, qui permet de factoriser les acc�es
quand l'index est sollicit�e plusieurs fois durant l'�evaluation de la requête. Cette
technique permet de minimiser le coût de transfert Disque/M�emoire centrale.

Notre strat�egie d'�evaluation est bas�ee sur l'exploration, guid�ee par la requête, du
graphe de donn�ees. Chaque requête est d�ecompos�ee en sous-requêtes en fonction des
arcs entrant et sortant de chaque n�ud. Chaque sous-requête pourrait être satisfaite
par un ou plusieurs fragments. Nous proposons donc d'�elaguer les fragments qui ne
contribuent pas �a la construction des r�esultats de la requête. Avec cette technique
nous avons pu constater qu'une requête peut être �evalu�ee de plusieurs mani�eres en
fonction des sous-requêtes choisies et leurs ordres. Nos exp�erimentations, ont montr�e
que le choix de la strat�egie d'�evaluation pourrait impacter consid�erablement les
performances. Nous avons d�e�ni la notion de plan d'ex�ecution qui permet de capturer
�a la fois les sous-requêtes et leur ordre. Une requête pourrait par cons�equence avoir
plusieurs plans possibles. Nous proposons une approche permettant de choisir au
mieux le plan d'ex�ecution. Notre approche d'�evaluation est bas�ee sur le mod�ele
Volcano, ce qui permet d'�eviter de mat�erialiser sur disque les r�esultats interm�ediaires
li�es au traitement de la partie BGP de la requête. Quand il s'agit de traiter des
requêtes avec des op�erateurs de tri et/ou de regroupement, nous sommes oblig�es
dans certains cas de recourir �a la mat�erialisation des donn�ees sur le disque. En e�et,
certains op�erateurs n�ecessitent l'int�egralit�e de donn�ees pour fonctionner. Quand il
s'agit de traiter les requêtes avec des �ltres, notre moteur d'�evaluation s'adapte pour
interroger le dictionnaire au fur et mesure a�n de garantir la validit�e du r�esultat
partiel obtenu.

Pour conclure nous avons propos�e de revisiter plusieurs composants d'un sys-
t�eme de gestion de donn�ees. Cela a permis d'am�eliorer plusieurs points mais dans
l'ensemble, "RDF QDAG" est le seul syst�eme centralis�e permettant de garantir �a la
fois le passage �a l'�echelle et les performances. Nous avons d'ailleurs, men�e plusieurs
exp�erimentations �a large �echelle qui ont con�rm�e sa sup�eriorit�e. "RDF QDAG" a �et�e
confront�e avec non seulement des syst�emes centralis�es mais aussi avec des syst�emes
parall�eles. Nous avons utilis�e plusieurs jeux de donn�ees r�eels et synth�etiques, avec
des jeux de donn�ees qui peuvent regrouper plusieurs milliards de triplets. Nous avons
mesur�e dans un premier temps la capacit�e de "RDF QDAG" �a supporter le char-
gement de donn�ees. Par rapport aux syst�emes centralis�es, notre syst�eme est le seul
en mesure de charger tous les jeux de donn�ees. Il surpasse même certains syst�emes
parall�eles comme gStore-D. Le deuxi�eme point de comparaison est li�e aux perfor-
mances. Nous avons con�rm�e la sup�eriorit�e de notre approche. D�es que les requêtes
sont ex�ecut�ees sur des bases avec un nombre important de triplets, "RDFQDAG"
devient le meilleur syst�eme �a r�epondre au besoin li�e aux performances. Nous avons
�egalement compar�e "RDF QDAG" avec quelques syst�emes parall�eles (GStore-D et
CliqueSquare) qui n�ecessitent plus de ressources. Les r�esultats obtenus ont montr�e
que notre syst�eme "RDF QDAG" garantit un bon compromis entre le passage �a
l'�echelle et la performance et ce pour plusieurs types de requêtes.
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6.2 Perspectives

Les travaux pr�esent�es dans ce manuscrit laissent envisager de nombreuses pers-
pectives. Certaines pistes sont en cours de d�eveloppement tandis que d'autres sont
envisag�ees �a moyen termes.

| Actuellement, nous �etudions de nouvelles strat�egies a�n d'aborder le probl�eme
li�e au choix du plan d'ex�ecution et ce en proposant des mod�eles de coûts ad�e-
quats. Nous travaillons sur des techniques d'estimations bas�ee sur les fragments
et leurs interactions. Deux coûts se d�egagent, le premier est li�e �a la structure
interne du fragment, ce qui permet d'estimer le coût d'entr�ees/sorties. Le d�e�
majeur derri�ere ce probl�eme consiste �a trouver une bonne heuristique qui per-
met de trouver rapidement un plan d'ex�ecution avec de bonnes performances.
Une technique de type programmation dynamique combin�ee �a des propri�et�es
li�ees la structure graphe des requêtes permettrait d'�elaguer certains plans que
nous jugeons inutiles �a �evaluer. Vu la complexit�e du probl�eme, il serait peut-
être judicieux d'envisager une solution bas�ee sur l'apprentissage automatique.
Cette derni�ere serait bas�ee sur l'analyse les traces d'ex�ecutions des requêtes.
Une technique de typeDeep Learning serait envisageable si nous exploitions
les traces des utilisateurs (consommateurs) disponibles sur "RDFQDAG".

| Nous avons aussi pu constater que le nombre de fragments g�en�er�es pouvait
être tr�es grand. On se retrouve quelques fois avec des fragments avec moins
de 10 triplets surtout pour les fragments qui stockent les arcs entrants. Nous
pr�evoyions donc de regrouper certains fragments qui partagent des caract�e-
ristiques communes. Nous pensons aussi �a casser certains fragments qui ont
une taille excessive. Cette strat�egie serait combin�ee avec une technique de
clustering a�n de regrouper les fragments avec une forte connexion. Une telle
organisation nous permettra de choisir les fragments en fonctions de plusieurs
sous requêtes au lieu de consid�erer une ind�ependance entre les sous requêtes.

| L'inf�erence doit �egalement être pris en compte. L'int�egration des ontologies
RDFS et OWL permettrait d'apporter des connaissances aux donn�ees RDF.
Dans notre cas, nous pensons adapter le moteur d'�evaluation pour r�e�ecrire les
requêtes en fonctions des ontologies.

| Nous pr�evoyons aussi d'�etendre "RDF QDAG" pour supporter les donn�ees
RDF spatio-temporelles. Cela n�ecessite d'int�egrer de nouveaux op�erateurs li�es
aux traitements spatio-temporelles. Nous devons �egalement int�egrer des in-
dexes multi dimensionnelle (e.g. R-Tree) a�n d'acc�el�erer la recherche de don-
n�ees spatio-temporelles. Lors du choix du plan d'ex�ecution, il sera important
de consid�erer aussi ce type de donn�ees. L'exploration, consid�er�ee jusqu'�a main-
tenant comme structurelle, doit �evoluer pour devenir �a la fois structurelle et
spatio-temporelle.

| "RDF QDAG" pourrait naturellement �evoluer vers une version parall�ele. En
e�et, sa nature qui est bas�ee sur la fragmentation lui permettrait d'̂etre fa-
cilement parall�elisable. Nous travaillons actuellement sur de nouvelles tech-
niques d'allocation de fragments qui permettrait de prendre en compte plu-
sieurs contraintes li�ees aux ressources disponibles et la connectivit�e entre les
fragments. Le syst�eme devrait aussi supporter la tol�erance aux pannes. Nous
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pensons assurer cette tâche au niveau fragment. Des strat�egies de duplica-
tion devrait être aussi int�egr�ees. Il serait d'ailleurs int�eressant d'int�egrer les
contraintes sur la r�eplication lors de l'allocation. "RDF QDAG" devrait int�e-
grer une strat�egie de gestion dynamique, et ce en s'adaptant aux requêtes ex�e-
cut�ees. Nous r�e�echissons �a des strat�egies de r�eallocation de fragments. L'id�ee
est de donner au syst�eme la possibilit�e de r�eorganiser dynamiquement ses frag-
ments sur plusieurs strat�egies : dupliquer, d�eplacer, splitter et regrouper. Les
probl�emes de r�eallocations sont des probl�emes combinatoires et n�ecessitent un
e�ort dans la conception des heuristiques adapt�ees. Il sera aussi n�ecessaire d'in-
t�egrer une strat�egie de transfert de r�esultats interm�ediaires entre les machines.
Le transfert r�eseau pourrait être un facteur important impactant s�erieuse-
ment les performances. Cela est vrai quand plusieurs machines sollicitent le
transfert de donn�ees interm�ediaires en même temps. Nous r�e�echissons donc �a
une strat�egie pour ordonnancer les transferts tout en maximisant l'utilisation
de la bande passante. L'optimiseur doit aussi s'adapter au coût r�eseau. Nous
pouvons nous appuyer sur la connectivit�e des fragments. Le coût total de trai-
tement comporte donc deux parties : une partie qui capture les acc�es disque
et une autre qui capture le nombre de r�esultats transf�er�es entre les fragments
qui se situent sur des machines di��erentes.
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Annexe : Requêtes
exp�erimentales

Requêtes Watdiv

C1.

SELECT ?v0 ?v4 ?v6 ?v7 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/caption> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v4 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#title> ?v5 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#reviewer> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/actor> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/language> ?v8 .
}

C2.

SELECT ?v0 ?v3 ?v4 ?v8 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/legalName> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/offers> ?v2 .
?v2<http://schema.org/eligibleRegion> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country5> .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v3 .
?v4 <http://schema.org/jobTitle> ?v5 .
?v4 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v6 .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v7 .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v3 .
?v3 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v8 .
?v8 <http://purl.org/stuff/rev#totalVotes> ?v9 .
}

C3.

SELECT ?v0 WHERE
{
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v1 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/friendOf> ?v2 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/Location> ?v3 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/age> ?v4 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/gender> ?v5 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/givenName> ?v6 .
}

F1.
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SELECT ?v0 ?v2 ?v3 ?v4 ?v5 WHERE
{
?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic172> .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v2 .
?v3 <http://schema.org/trailer> ?v4 .
?v3 <http://schema.org/keywords> ?v5 .
?v3 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre> ?v0 .
?v3 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/ProductCategory2> .}

F2.
SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 WHERE
{
?v0 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v1 .
?v0 <http://ogp.me/ns#title> ?v2 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v3 .
?v0 <http://schema.org/caption> ?v4 .
?v0 <http://schema.org/description> ?v5 .
?v1 <http://schema.org/url> ?v6 .
?v1 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hits> ?v7 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre55> .}

F3.
SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v2 .
?v0<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre42> .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v5 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseDate> ?v6 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v0 .
}

F4.
SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 ?v8 WHERE
{
?v0 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v1 .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v0 .
?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic71> .
?v0 <http://schema.org/description> ?v4 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v8 .
?v1 <http://schema.org/url> ?v5 .
?v1 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hits> ?v6 .
?v1<http://schema.org/language> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Language0> .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v0 .
}

F5.
SELECT ?v0 ?v1 ?v3 ?v4 ?v5 ?v6 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v1 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Retailer28001>

<http://purl.org/goodrelations/offers> ?v0 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/price> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validThrough> ?v4 .
?v1 <http://ogp.me/ns#title> ?v5 .
?v1 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v6 .
}
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L1.

SELECT ?v0 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/subscribes>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Website18627> .
?v2 <http://schema.org/caption> ?v3 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v2 .
}

L2.

SELECT ?v1 ?v2 WHERE
{
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/City107>

<http://www.geonames.org/ontology#parentCountry> ?v1 .
?v2<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Product0> .
?v2 <http://schema.org/nationality> ?v1 .
}

L3.

SELECT ?v0 ?v1 WHERE
{
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v1 .
?v0<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/subscribes>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Website50122> .
}

L4.

SELECT ?v0 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic132> .
?v0 <http://schema.org/caption> ?v2 .
}

L5.

SELECT ?v0 ?v1 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/jobTitle> ?v1 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/City24>

<http://www.geonames.org/ontology#parentCountry> ?v3 .
?v0 <http://schema.org/nationality> ?v3 .
}

S1.

SELECT ?v0 ?v1 ?v3 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 ?v8 ?v9 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v1 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Retailer52462>

<http://purl.org/goodrelations/offers> ?v0 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/price> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/serialNumber> ?v4 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validFrom> ?v5 .
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?v0 <http://purl.org/goodrelations/validThrough> ?v6 .
?v0 <http://schema.org/eligibleQuantity> ?v7 .
?v0 <http://schema.org/eligibleRegion> ?v8 .
?v0 <http://schema.org/priceValidUntil> ?v9 .
}

S2.
SELECT ?v0 ?v1 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/terms/Location> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/nationality>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country14> .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/gender> ?v3 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Role2> .
}

S3.
SELECT ?v0 ?v2 ?v3 ?v4 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/ProductCategory14> .
?v0 <http://schema.org/caption> ?v2 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre> ?v3 .
?v0 <http://schema.org/publisher> ?v4 .
}

S4.
SELECT ?v0 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://xmlns.com/foaf/age> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/AgeGroup1> .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/familyName> ?v2 .
?v3 <http://purl.org/ontology/mo/artist> ?v0 .
?v0 <http://schema.org/nationality> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country1> .
}

S5.
SELECT ?v0 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/ProductCategory7> .
?v0 <http://schema.org/description> ?v2 .
?v0 <http://schema.org/keywords> ?v3 .
?v0 <http://schema.org/language> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Language0> .
}

S6.
SELECT ?v0 ?v1 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/ontology/mo/conductor> ?v1 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v2 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre83> .
}
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S7.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/User145869>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v0 .
}

Requêtes LUBM
LB1.

SELECT ?x WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#GraduateStudent>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#takesCourse>

<http://www.Department0.University0.edu/GraduateCourse0>.
}

LB2.

SELECT ?x ?y where
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#GraduateStudent>.
?y <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#University>.
?z <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Department>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#memberOf> ?z.
?z <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#subOrganizationOf> ?y.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#undergraduateDegreeFrom> ?y
}

LB3.

SELECT ?x WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Publication>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#publicationAuthor>

<http://www.Department0.University0.edu/AssistantProfessor0>.
}

LB4.

SELECT ?x ?y1 ?y3 WHERE {
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#worksFor>

<http://www.Department0.University0.edu>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#name> ?y1.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#emailAddress> ?y2.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#telephone> ?y3.
}
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LB5.

SELECT ?x WHERE
{
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#memberOf>

<http://www.Department0.University0.edu>.
}

LB6.

SELECT ?x WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#UndergraduateStudent>.
}

LB7.

SELECT ?x ?y WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#UndergraduateStudent>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#takesCourse> ?y.
?y <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Course>.
<http://www.Department0.University0.edu/AssociateProfessor0>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#teacherOf> ?y.
}

LB8.

SELECT ?x ?y WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#UndergraduateStudent>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#memberOf> ?y.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#emailAddress> ?z.
?y <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Department>.
?y <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#subOrganizationOf>

<http://www.University0.edu>.
}

LB9.

SELECT ?x ?y WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#UndergraduateStudent>.
?y <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#FullProfessor>.
?z <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Course>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#advisor> ?y.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#takesCourse> ?z.
?y <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#teacherOf> ?z.
}
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LB10.
SELECT ?x WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#GraduateStudent>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#takesCourse>

<http://www.Department0.University0.edu/GraduateCourse0>.
}

LB11.
SELECT ?x ?y WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#ResearchGroup>.
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#subOrganizationOf> ?y.
?y <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#subOrganizationOf>

<http://www.University0.edu>.
}

LB12.
SELECT ?x ?y WHERE
{
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#headOf> ?y.
?y <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#Department>.
?y <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#subOrganizationOf>

<http://www.University0.edu>.
}

LB13.
SELECT ?x WHERE
{
?x <http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#undergraduateDegreeFrom>

<http://www.University0.edu>.
}

LB14.
SELECT ?x WHERE
{
?x <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://swat.cse.lehigh.edu/onto/univ-bench.owl#UndergraduateStudent>.
}

Requêtes DBLP
DBL1.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/elements/1.1/creator> ?v1 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/0.1/maker> ?v2 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/0.1/homepage> ?v3 .
}

DBL2.
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Annexe : Requêtes exp�erimentales

SELECT ?v0 ?v1 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/terms/tableOfContent> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/bibliographicCitation>

<http://dblp.uni-trier.de/rec/bibtex/series/cogtech/Helbig2006> .
}

DBL3.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://swrc.ontoware.org/ontology#month> ?v1 .
?v2 <http://purl.org/dc/elements/1.1/subject> ?v1 .
?v3 <http://swrc.ontoware.org/ontology#isbn> ?v1 .
}

DBL4.

SELECT ?v0 ?v1 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#seeAlso>

<http://dblp.l3s.de/d2r/resource/publications/books/ph/Shasha92> .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/tableOfContent> ?v1 .
}

DBS1.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v5 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/elements/1.1/creator> ?v1 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/0.1/maker> ?v2 .
?v0 <http://swrc.ontoware.org/ontology#journal> ?v3 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v4 .
?v0 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> ?v5 .
}

DBS2.

SELECT ?v0 ?v4 ?v6 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/terms/tableOfContent> ?v1 .
?v0 <http://swrc.ontoware.org/ontology#editor>

<http://dblp.l3s.de/d2r/resource/authors/Rodney_W._Topor> .
?v0 <http://swrc.ontoware.org/ontology#number> ?v3 .
?v0 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> ?v4 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/issued> ?v5 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/bibliographicCitation> ?v6 .
}

DBS3.

SELECT ?v0 ?v3 ?v1 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#seeAlso> ?v1 .
?v3 <http://xmlns.com/foaf/0.1/homepage> ?v1 .
}

DBS4.

SELECT ?v0 ?v1 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#seeAlso> ?v1 .
?v3 <http://xmlns.com/foaf/0.1/page> ?v1 .
}

DBS5.
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SELECT ?v0 ?v1 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/dc/elements/1.1/title> ?v1 .
?v0 <http://www.w3.org/2002/07/owl#sameAs> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/bibliographicCitation> ?v2 .
}

Requêtes Grouping and Sorting
G1.

SELECT ?v6 COUNT(?v0) WHERE
{
?v0 <http://schema.org/caption> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v4 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#title> ?v5 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#reviewer> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/actor> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/language> ?v8 .
}
GROUP BY ?v6;

G2.

SELECT ?v0 AVG(?v8) WHERE
{
?v0 <http://schema.org/legalName> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/offers> ?v2 .
?v2 <http://schema.org/eligibleRegion> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country5> .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v3 .
?v4 <http://schema.org/jobTitle> ?v5 .
?v4 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v6 .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v7 .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v3 .
?v3 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v8 .
?v8 <http://purl.org/stuff/rev#totalVotes> ?v9 .
}
GROUP BY ?v0

G3.

SELECT ?v3 COUNT(?v0) WHERE
{
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v1 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/friendOf> ?v2 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/Location> ?v3 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/age> ?v4 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/gender> ?v5 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/givenName> ?v6 .
}
GROUP BY ?v3

G4.

SELECT ?v6 COUNT(?v5) WHERE
{

?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v2 .
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?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre42> .

?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v5 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseDate> ?v6 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v0 .
}
GROUP BY ?v6

O1.

SELECT ?v0 ?v4 ?v6 ?v7 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/caption> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v4 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#title> ?v5 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#reviewer> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/actor> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/language> ?v8 .
}
ORDER BY ?v3

O2.

SELECT ?v0 ?v3 ?v4 ?v8 ?v9 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/legalName> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/offers> ?v2 .
?v2 <http://schema.org/eligibleRegion> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country5> .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v3 .
?v4 <http://schema.org/jobTitle> ?v5 .
?v4 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v6 .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v7 .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v3 .
?v3 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v8 .
?v8 <http://purl.org/stuff/rev#totalVotes> ?v9 .
}
ORDER BY ?v8 ?v9

O3.

SELECT ?v0 WHERE
{
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v1 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/friendOf> ?v2 .
?v0 <http://purl.org/dc/terms/Location> ?v3 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/age> ?v4 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/gender> ?v5 .
?v0 <http://xmlns.com/foaf/givenName> ?v6 .
}
ORDER BY ?v6

O4.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 WHERE
{

?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v2 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre42> .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v5 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseDate> ?v6 .
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?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v0 .
}
ORDER BY ?v6

Requêtes Yago
Q1.

SELECT ?GivenName ?FamilyName WHERE
{

?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasGivenName> ?GivenName .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasFamilyName> ?FamilyName .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasAcademicAdvisor> ?a .
?a <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .

}

Q2.
SELECT ?GivenName ?FamilyName WHERE
{

?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasGivenName> ?GivenName .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasFamilyName> ?FamilyName .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/hasAcademicAdvisor> ?a .
?a <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .
?p <http://yago-knowledge.org/resource/isMarriedTo> ?p2 .
?p2 <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .

}

Q3.
SELECT ?name1 ?name2 WHERE
{

?a1 <http://yago-knowledge.org/resource/hasPreferredName> ?name1 .
?a2 <http://yago-knowledge.org/resource/hasPreferredName> ?name2 .
?a1 <http://yago-knowledge.org/resource/actedIn> ?movie .
?a2 <http://yago-knowledge.org/resource/actedIn> ?movie .

}

Q4.
SELECT ?name1 ?name2 WHERE
{

?p1 <http://yago-knowledge.org/resource/hasPreferredName> ?name1 .
?p2 <http://yago-knowledge.org/resource/hasPreferredName> ?name2 .
?p1 <http://yago-knowledge.org/resource/isMarriedTo> ?p2 .
?p1 <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .
?p2 <http://yago-knowledge.org/resource/wasBornIn> ?city .

}

Q5.
SELECT ?c1 WHERE
{
?c1 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?c3 .
?c1 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> ?label .
?c1 <http://yago-knowledge.org/resource/hasInternalWikipediaLinkTo> ?c2 .
?c2 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?c4 .
?c2 <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#label> ?label .
}
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Requêtes Wildcard
WC1.

SELECT ?v0 ?v2 ?v3 ?v4 ?v5 WHERE
{
?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic172> .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v2 .
?v3 <http://schema.org/trailer> ?v4 .
?v3 <http://schema.org/keywords> ?v5 .
?v3 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre> ?v0 .
?v3 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/ProductCategory2> .
FILTER(regex(str(?v4),"Website"))
}

WC2.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 WHERE
{
?v0 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v1 .
?v0 <http://ogp.me/ns#title> ?v2 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v3 .
?v0 <http://schema.org/caption> ?v4 .
?v0 <http://schema.org/description> ?v5 .
?v1 <http://schema.org/url> ?v6 .
?v1 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hits> ?v7 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre55> .
FILTER(regex(str(?v6),"elementary"))
}

WC3.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v2 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre42> .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v5 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseDate> ?v6 .
?v5 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v0 .
FILTER(regex(str(?v6),"2012-04"))
}

WC4.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 ?v8 WHERE
{
?v0 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v1 .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v0 .
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?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic71> .
?v0 <http://schema.org/description> ?v4 .
?v0 <http://schema.org/contentSize> ?v8 .
?v1 <http://schema.org/url> ?v5 .
?v1 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hits> ?v6 .
?v1 <http://schema.org/language> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Language0> .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v0 .
FILTER(regex(str(?v5),"Product21"))
}

WC5.

SELECT ?v0 ?v1 ?v3 ?v4 ?v5 ?v6 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v1 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Retailer28001>

<http://purl.org/goodrelations/offers> ?v0 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/price> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validThrough> ?v4 .
?v1 <http://ogp.me/ns#title> ?v5 .
?v1 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v6 .
FILTER(regex(str(?v4),"2013"))
}

WC6.

SELECT ?v0 ?v2 ?v3 WHERE
{
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/subscribes>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Website18627> .
?v2 <http://schema.org/caption> ?v3 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v2 .
FILTER(regex(str(?v2),"Product6"))
}

WC7.

SELECT ?v1 ?v2 WHERE
{

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/City107>
<http://www.geonames.org/ontology#parentCountry> ?v1 .

?v2 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes>
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Product0> .

?v2 <http://schema.org/nationality> ?v1 .
FILTER(regex(str(?v1),"Country2"))
}

WC8.

SELECT ?v0 ?v2 WHERE
{

?v0 <http://ogp.me/ns#tag> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Topic132> .
?v0 <http://schema.org/caption> ?v2 .
FILTER(regex(str(?v2),"Profiles"))
}
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Annexe : Requêtes exp�erimentales

WC9.

SELECT ?v0 ?v1 ?v3 ?v4 ?v5 ?v6 ?v7 ?v8 ?v9 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v1 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Retailer52462>

<http://purl.org/goodrelations/offers> ?v0 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/price> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/serialNumber> ?v4 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validFrom> ?v5 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validThrough> ?v6 .
?v0 <http://schema.org/eligibleQuantity> ?v7 .
?v0 <http://schema.org/eligibleRegion> ?v8 .
?v0 <http://schema.org/priceValidUntil> ?v9 .
FILTER(regex(str(?v6),"2013-10"))
}

WC10.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/ontology/mo/conductor> ?v1 .
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v2 .
?v0 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/hasGenre>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/SubGenre83> .
FILTER(regex(str(?v1),"User4"))
}

WC11.

SELECT ?v0 ?v1 ?v2 WHERE
{
?v0 <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/User145869>

<http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/likes> ?v0 .
FILTER(regex(str(?v0),"Product5"))
}

WC12.

SELECT ?v6 WHERE
{
?v0 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/price> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/serialNumber> ?v4 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validFrom> ?v5 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/validThrough> ?v6 .
?v0 <http://schema.org/eligibleQuantity> ?v7 .
?v0 <http://schema.org/eligibleRegion> ?v8 .
?v0 <http://schema.org/priceValidUntil> ?v9 .
FILTER(regex(str(?v6),"2013-10"))
}

WC13.

SELECT ?v0 ?v4 ?v6 ?v7 WHERE
{
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?v0 <http://schema.org/caption> ?v1 .
?v0 <http://schema.org/text> ?v2 .
?v0 <http://schema.org/contentRating> ?v3 .
?v0 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v4 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#title> ?v5 .
?v4 <http://purl.org/stuff/rev#reviewer> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/actor> ?v6 .
?v7 <http://schema.org/language> ?v8 .
FILTER(regex(str(?v8),"Language2"))
}

WC14.

SELECT ?v0 ?v3 ?v4 ?v8 WHERE
{
?v0 <http://schema.org/legalName> ?v1 .
?v0 <http://purl.org/goodrelations/offers> ?v2 .
?v2 <http://schema.org/eligibleRegion> <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/Country5> .
?v2 <http://purl.org/goodrelations/includes> ?v3 .
?v4 <http://schema.org/jobTitle> ?v5 .
?v4 <http://xmlns.com/foaf/homepage> ?v6 .
?v4 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/makesPurchase> ?v7 .
?v7 <http://db.uwaterloo.ca/~galuc/wsdbm/purchaseFor> ?v3 .
?v3 <http://purl.org/stuff/rev#hasReview> ?v8 .
?v8 <http://purl.org/stuff/rev#totalVotes> ?v9 .
FILTER(regex(str(?v6),"Website60"))
}
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R�esum�e

Le Big Data repr�esente un d�e� non seulement pour le monde socio-�economique mais aussi pour la recherche
scienti�que. En e�et, comme il a �et�e soulign�e dans plusieurs articles scienti�ques et rapports strat�egiques, les
applications informatiques modernes sont confront�ees �a de nouveaux probl�emes qui sont li�es essentiellement au
stockage et �a l'exploitation de donn�ees g�en�er�ees par les instruments d'observation et de simulation. La gestion
de telles donn�ees repr�esente un v�eritable goulot d'�etranglement qui a pour e�et de ralentir la valorisation des
di��erentes donn�ees collect�ees non seulement dans le cadre de programmes scienti�ques internationaux mais
aussi par des entreprises, ces derni�eres s'appuyant de plus en plus sur l'analyse de donn�ees massives. Une
bonne partie de ces donn�ees sont publi�e aujourd'hui sur le WEB. Nous assistons en e�et �a une �evolution du
Web classique permettant de g�erer les documents vers un Web de donn�ees qui permet d'o�rir des m�ecanismes
d'interrogation des informations s�emantiques. Plusieurs mod�eles de donn�ees ont �et�e propos�es pour repr�esenter
ces informations sur le Web. Le plus important est le Resource Description Framework (RDF) qui fournit
une repr�esentation des connaissances simple et abstraite pour les ressources sur le Web. Chaque fait du
Web s�emantique peut être cod�e avec un triplet RDF. A�n de pouvoir explorer et interroger les informations
structur�ees exprim�ees en RDF, plusieurs langages de requête ont �et�e propos�es au �l des ann�ees. En 2008,
SPARQL est devenu le langage de recommandation o�ciel du W3C pour l'interrogation des donn�ees RDF.
La n�ecessit�e de g�erer et interroger e�cacement les donn�ees RDF a conduit au d�eveloppement de nouveaux
syst�emes con�cus sp�ecialement pour traiter ce format de donn�ees. Ces approches peuvent être cat�egoris�ees en
�etant centralis�ees qui s'appuient sur une seule machine pour g�erer les donn�ees RDF et distribu�ees qui peuvent
combiner plusieurs machines connect�ees avec un r�eseau informatique. Certaines de ces approches s'appuient
sur un syst�eme de gestion de donn�ees existant tels que Virtuoso et Jena, d'autres approches sont bas�ees sur
une approche sp�ecialement con�cue pour la gestion des triplets RDF comme GRIN, RDF3X et gStore. Avec
l'�evolution des jeux de donn�ees RDF (e.g. DBPedia) et du langage Sparql, la plupart des syst�emes sont devenus
obsol�etes et/ou ine�caces. A titre d'exemple, aucun syst�eme centralis�e existant n'est en mesure de g�erer 1
Milliard de triplets fournies dans le cadre du benchmark WatDiv. Les syst�emes distribu�es permettraient sous
certaines conditions d'am�eliorer ce point mais une perte de performances cons�equente est induite.

Dans cette th�ese, nous proposons le syst�eme centralis�e "RDFQDAG" qui permet de trouver un bon
compromis entre passage �a l'�echelle et performances. Nous proposons de combiner la fragmentation physique
de donn�ees et l'exploration du graphe de donn�ees. "RDF QDAG"permet de support plusieurs types de requêtes
bas�ees non seulement sur les motifs basiques de graphes mais aussi qui int�egrent des �ltres �a base d'expressions
r�eguli�eres et aussi des fonctions d'agr�egation et de tri. "RDF QDAG"se base sur le mod�ele d'ex�ecution Volcano,
ce qui permet de contrôler la m�emoire principale, en �evitant tout d�ebordement pour garantir les performances
même si la con�guration mat�erielle est limit�ee. A notre connaissance, "RDF QDAG" est le seul syst�eme
centralis�e capable de g�erer plusieurs milliards de triplets tout en garantissant de bonnes performances. Nous
avons compar�e ce syst�eme avec d'autres syst�emes qui repr�esentent l'�etat de l'art en mati�ere de gestion de
donn�ees RDF : une approche relationnelle (Virtuoso), une approche �a base de graphes (g-Store), une approche
d'indexation intensive (RDF-3X) et une approche MPP (CliqueSquare). "RDF QDAG" surpasse les syst�emes
existants lorsqu'il s'agit de garantir �a la fois le passage �a l'�echelle et les performances.

Mots-cl�es : Bases de donn�ees{Interrogation, Donn�ees massives, Explorations de graphes, Gestion des donn�ees
(syst�emes d'information), Resource Description Framework (informatique), SPARQL (langage de programma-
tion), Fragmentation, �Evolutivit�e, Performance



Abstract

Big Data represents a challenge not only for the socio-economic world but also for scienti�c research. Indeed,
as has been pointed out in several scienti�c articles and strategic reports, modern computer applications are
facing new problems and issues that are mainly related to the storage and the exploitation of data generated
by modern observation and simulation instruments. The management of such data represents a real bottleneck
which has the e�ect of slowing down the exploitation of the various data collected not only in the framework
of international scienti�c programs but also by companies, the latter relying increasingly on the analysis of
large-scale data. Much of this data is published today on the WEB. Indeed, we are witnessing an evolution of
the traditional web, designed basically to manage documents, to a web of data that allows to o�er mechanisms
for querying semantic information. Several data models have been proposed to represent this information on
the Web. The most important is the Resource Description Framework (RDF) which provides a simple and
abstract representation of knowledge for resources on the Web. Each semantic Web fact can be encoded with
an RDF triple. In order to explore and query structured information expressed in RDF, several query languages
have been proposed over the years. In 2008, SPARQL became the o�cial W3C Recommendation language for
querying RDF data.

The need to e�ciently manage and query RDF data has led to the development of new systems speci�cally
designed to process this data format. These approaches can be categorized as centralized that rely on a single
machine to manage RDF data and distributed that can combine multiple machines connected with a computer
network. Some of these approaches are based on an existing data management system such as Virtuoso and
Jena, others relies on an approach speci�cally designed for the management of RDF triples such as GRIN,
RDF3X and gStore. With the evolution of RDF datasets (e.g. DBPedia) and Sparql, most systems have become
obsolete and/or ine�cient. For example, no one of existing centralized system is able to manage 1 billion triples
provided under the WatDiv benchmark. Distributed systems would allow under certain conditions to improve
this point but consequently leads a performance degradation.

In this Phd thesis, we propose the centralized system "RDFQDAG" that allows to �nd a good compromise
between scalability and performance. We propose to combine physical data fragmentation and data graph
exploration. "RDF QDAG" supports multiple types of queries based not only on basic graph patterns but also
that incorporate �lters based on regular expressions and also aggregation and sorting functions. "RDFQDAG"
relies on the Volcano execution model, which allows controlling the main memory, avoiding any overow even
if the hardware con�guration is limited. To the best of our knowledge, "RDF QDAG" is the only centralized
system that good performance when manage several billion triples. We compared this system with other
systems that represent the state of the art in RDF data management : a relational approach (Virtuoso),
a graph-based approach (g-Store), an intensive indexing approach (RDF-3X) and two parallel approaches
(CliqueSquare and g-Store-D). "RDF QDAG" surpasses existing systems when it comes to ensuring both
scalability and performance.

Keywords : Database searching, Big data, Graph exploration, Data management, RDF (Document markup
language), SPARQL (Computer program language)
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