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Résumé :

Etant donné une table T et une requéte (), les k
meilleures réponses sont les k tuples de 7T qui satis-
font au mieux @. L’intégration d’une contrainte de di-
versité vise a éviter de renvoyer des tuples redondants,
qui sont trop similaires les uns aux autres. Cet article
propose une stratégie de diversification dans le cadre des
requétes par I’exemple, en particulier pour les approches
qui traitent d’exemples représentatifs tres différents les
uns des autres. Il propose une nouvelle définition de di-
versité qui dépend de la requéte, pour évaluer si le résultat
reflete la diversité des exemples représentatifs fournis par
I’utilisateur, afin de couvrir toutes les composantes de la
requéte. L’ article propose une mesure numérique de cette
diversité, un algorithme permettant de générer de telles k
meilleures réponses diversifiées, ainsi que son intégration
dans une approche de requéte flexible.

Mots-clés :
Requéte par I’exemple, réponses diversifiées.

Abstract:

For a given table 7" and a user query @, the top-k ans-
wers are the k tuples from 7" that best match (). The in-
tegration of a diversity constraint aims at avoiding retur-
ning redundant tuples, that are too similar one to ano-
ther. This paper addresses the diversification question in
the Query By Example setting, especially for approaches
that can deal with possibly very different representative
examples provided by the user. It proposes a new defi-
nition for diversity that depends on the query, in order
to measure whether the result set illustrates the diversity
of the representative examples provided by the user, co-
vering all components of the query. The paper proposes
a numerical measure to assess diversity in that sense, an
algorithm to identify such a diversified top-k set, opti-
mising both the query satisfaction and the diversity mea-
sure, as well as its integration into a flexible querying ap-
proach.

Keywords:
Querying by example, diversified top-k answers.

1 Introduction
L’interaction avec les systemes de gestion de

bases de données (SGBD) repose sur une
algebre de requéte et, le plus souvent, un lan-

gage formel qui n’est pas naturel aux utili-
sateurs non informaticiens. Le paradigme des
requétes par I’exemple, ou Query By Example,
QBE, introduit dans [14], facilite 1’étape de for-
mulation de la requéte, exprimée par un en-
semble d’exemples représentatifs des réponses
attendues a partir desquels le mécanisme QBE
infere une requéte formelle qui peut étre sou-
mise au SBGD. Cette expression du besoin
d’information signifie que différents types de
réponses sont acceptables : 1a requéte induite est
de nature disjonctive.

Les réponses fournies par les SGBD a des
requétes sont le plus souvent définies comme
les £ tuples de la base de données (ou k est
un parametre fixé par I’utilisateur) qui satisfont
au mieux la requéte et ne sont pas trop simi-
laires les uns aux autres [13] : I’objectif est de
fournir une vue complete des réponses d’intérét
possibles contenues dans la base de données, en
les contraignant a différer les uns des autres. Un
ensemble de réponses diversifié est classique-
ment défini comme maximisant la dissimilarité
des réponses renvoyées prises deux a deux.

Cet article s’intéresse au probleme de la diversi-
fication des résultats dans le cas des requétes par
I’exemple, en soulignant que ce cadre nécessite
une définition de diversité spécifique : elle doit
tenir compte de la diversité des exemples qui
définissent la requéte et ne peut dépendre uni-
quement de I’ensemble de réponses candidates.
Plus précisément, il propose de définir un en-
semble de tuples répondant a une requéte dis-
jonctive comme diversifié ssi il couvre tous



les exemples représentatifs fournis par I’utili-
sateur a partir desquels la requéte est inférée,
afin de tenir compte de toutes les composantes
de cette requéte. Les contributions de 1’article
sont (1) une adaptation de la notion de diversité
dans le cadre QBE, (2) un algorithme permet-
tant de construire un ensemble des £ meilleurs
résultats qui optimise a la fois la satisfaction de
la requéte et la mesure de diversité proposée,
(3) une implémentation de cet algorithme dans
un cadre de QBE flexible.

Larticle est structuré de la fagon suivante :
apres avoir présenté le contexte et les moti-
vations dans la section 2, il décrit, dans la
section 3, la mesure de diversité proposée,
un algorithme permettant de 1’optimiser ainsi
qu'une intégration technique de ce dernier,
I’implémentant dans la stratégie de requéte par
I’exemple DCQ [7], et illustre la pertinence des
résultats qu’elle permet d’obtenir. La section 4
présente de premieres expériences pour évaluer
la qualité de 1’approche proposée, la section 5
conclut I’article et discute des perspectives qu’il
ouvre.

2 Contexte et motivation

Cette section positionne 1’approche proposée
par rapport aux systemes de QBE existants et
aux stratégies de diversification.

2.1 Le paradigme QBE

Principe général La stratégie de requéte par
I’exemple, introduite par Zloof [14], a pour ob-
jectif de simplifier I’interaction d’un utilisateur
non expert avec un SBGD [11] : elle prend
en entrée un ou plusieurs exemples de tuples
fournis par I’utilisateur, ou les évaluations, par
I’utilisateur, d’exemples prototypiques reflétant
le contenu de la base de données. Nous nous
placons dans le premier cas.

La table considérée, qui peut étre le résultat
d’une requéte de jointure est notée I, son
schéma {A;,...A,}. T contient un en-
semble de tuples {t1,...,%,} ou, pour tout i,

ti€e Dy x...xD, et D; est le domaine
de lattribut A;. L’utilisateur fournit un
ensemble £ = {ey,...,e,} d’exemples
représentatifs, qui illustrent ce qu’il cherche.
Le systeme de QBE calcule alors, pour chaque
tuple candidat ¢ € 7' un score de satisfaction
noté sg¢(t), qui quantifie a quel point ¢ répond
a la requéte () induite par £. Comme détaillé
ci-dessous, les approches existantes different
par la facon de calculer le score de satisfaction.
Sans perte de généralité, il peut étre considéré
comme une valeur numérique de [0, 1].

Deux hyperparametres sont utilisés pour
contrdler I’ensemble de résultats : un entier k
qui indique le nombre de résultats attendus et
un seuil a €]0, 1] sur le degré de satisfaction
minimal souhaité : pour toute requéte (),
I’ensemble de candidats est défini comme
¥ = {t € T/se(t) > «a}. Enfin, Ega
représente le sous-ensemble de X.¢, contenant
au plus £ tuples qui satisfont au mieux la
requéte (), c-a-d de degrés de satisfaction
maximaux. Il est possible que |Zga| < k
s’il y a moins de k réponses qui satisfont ()
avec un score d’au moins «. Les principes
précédents s’appliquent de facon générale aux
SGBD. Dans le cas QBE, les notations sont
légerement modifiées, en remplagant () par & :
les ensembles de résultats sont notés L2 et L
respectivement.

Principales approches existantes Trois familles
de méthodes QBE peuvent étre distinguées. La
premiere n’infere pas explicitement de requéte
formelle et considere que les exemples four-
nis par 'utilisateur sont indépendants les uns
des autres : elle identifie les tuples de la
base qui sont similaires a au moins 1’'un des
exemples (par rapport a tous les attributs) et,
s’ils sont fournis, dissimilaires d’au moins 1’un
des contre-exemples (par rapport a au moins
I’un des attributs). L’approche proposée par De
Calmes et al. [2] repose sur un systeme de rai-
sonnement a partir de cas pour identifier les
réponses candidates. Elle définit le score de sa-
tisfaction sg comme une combinaison de la si-



milarité aux exemples positifs et la dissimilarité
aux contre-exemples. Zadrozny et al. [12] pro-
posent une approche par k-plus proches voisins
pour identifier les tuples qui sont proches des
réponses attendues fournies par I’ utilisateur.

L’approche Disjunctive Concept Querying,
DCQ [7], n’infere pas non plus de requéte
formelle, mais exploite des dépendances entre
exemples fournis, pour apprendre une me-
sure de similarité appropriée qui extrait les
corrélations entre attributs : DCQ repose sur
I’intégrale de Choquet pour calculer un score
de satisfaction sg qui permet d’interpréter
les exemples fournis comme différents types
de résultats attendus. Ainsi, comme détaillé
dans la section 3.3, DCQ permet d’identifier
des sous-ensembles d’exemples représentatifs
en soulignant 1’importance de combinaisons
fréquentes de valeurs d’attributs, sans éliminer
les exemples plus exceptionnels qui ne res-
semblent pas aux autres membres de £.

Une troisiecme famille d’approches construit
une requéte formelle a partir des exemples et
contre-exemples fournis : les exemples posi-
tifs peuvent par exemple étre analysés globale-
ment pour identifier les prédicats flous les plus
représentatifs (c-a-d les plus fréquents), en te-
nant compte de la contrainte que ces prédicats
ne couvrent pas également de réponses non-
souhaitées [S]. Une autre approche [12] définit
la condition de recherche induite comme la
composition de termes flous tirés d’un vocabu-
laire pré-défini qui discrétise les domaines de
chaque attribut. Cette approche offre a I’utili-
sateur une description linguistique des valeurs
partagées par les exemples positifs qui ne sont
pas partagées par les contre-exemples.

2.2 Diversification des résultats

La combinaison de la notion de satisfaction
avec celle de diversité est une question qui a
été beaucoup abordée, initialement dans le do-
maine des systemes de recommandation [10],
voir [1] pour une synthese récente. Elle est
maintenant mise en ceuvre dans de nombreuses

applications, par exemple la génération d’ex-
plications [6]. Dans le cas des réponses aux
requétes des bases de données [13], 1’objectif
est d’éviter que de tres nombreux tuples simi-
laires satisfaisant la requéte fournie conduisent
a un ensemble de £ meilleurs résultats conte-
nant un seul type de réponse.

La diversité est le plus souvent définie et
mesurée comme le résultat d’une comparai-
son deux a deux des tuples de I’ensemble
considéré : en notant X ce dernier et dist une
mesure de distance, elle est définie comme

div(X) = > dist(t,t') (1)
tt'es

Etant donné un ensemble de réponses candi-
dates X%, c-a-d des tuples associé€s a un degré
de satisfaction suffisant, un mécanisme de di-
versification a pour but d’identifier un sous-
ensemble de X%, noté ig’a, qui contient &
réponses qui maximisent la diversité :

div(S) ()

=k
Yo" = arg max
£CEg, Lq.[S|=k

L’ optimisation de cette fonction de cofit est un
probleme NP-complet [3], certaines variantes
heuristiques appliquent un algorithme de clus-
tering a I’ensemble 3¢, afin d’identifier sa struc-
ture en sous-groupes de réponses similaires [8].
Le résultat diversifié est alors composé des
tuples les plus représentatifs de chacun de ces
clusters. L’ étape de clustering augmente la com-
plexité du systeme de requéte ainsi que le temps
de calcul. Il peut aussi arriver qu’elle conduise a
une partition non pertinente si I’ensemble initial
est trop petit.

3 Diversification proposée

Cette section décrit la stratégie proposée pour
diversifier un ensemble de résultats dans le
cadre de requéte par ’exemple : elle présente
successivement la mesure de diversité proposée,
un algorithme permettant d’identifier un en-
semble optimal, en termes de score de satisfac-
tion et de diversité, ainsi qu’une implémentation
de ce dernier.



3.1 Mesure de diversité proposée

Comme rappelé dans la section précédente,
la définition classique de diversité ne dépend
que de I’ensemble résultat et s’exprime en
termes de dissimilarité deux a deux des tuples
qu’il contient. La définition que nous propo-
sons dépend de plus de I’ensemble requéte
de réponses attendues £ : un ensemble ¥ de
réponses candidates est dit diversifié par rapport
a £ s’il couvre chaque exemple de &, c’est-a-
dire si chaque exemple e est associé, en terme
de similarité minimale, a au moins 1’une des
réponses candidates. Ainsi X est diversifié s’il
reflete la diversité de £. Formellement, en no-
tant sim une mesure de similarité appropriée (cf
par exemple [4]) et 7 un seuil, X est diversifié
par rapport a £ ssi :

Ve € £,dt € X tqsim(e,t) >n, (3)

Plus précisément, la mesure de diversité pro-
posée évalue dans quelle mesure la couverture
des exemples représentatifs de £ est équitable :
chaque exemple e doit étre couvert par le
méme nombre, soit L%J de tuples de X
qui en soient suffisamment proches. En no-
tant S§ = {t € ¥ / sim(t,e) > n} I'ensemble
des tuples de X suffisamment proches de e,
nous proposons le critere de manque de diver-
sit€ de X par rapport a £ suivant, a minimiser

mDiv(S, ) = ngN 7 Z( MZJ)Q

ecf
“)
On peut noter que dans cette définition, une
réponse candidate ¢ peut couvrir plusieurs
exemples représentatifs simultanément. En ef-
fet, elle peut appartenir a plusieurs Ss; si elle est
suffisamment proche de plusieurs e.

L’ objectif est alors d’identifier, a partir d’un en-
semble de candidats ¢, le sous-ensemble f)fé’“
de cardinal £ qui maximise la diversité. Sa
définition est identique a celle donnée dans
I’équation 2, instanciée avec 1’opposé de la me-
sure de manque de diversité proposée. En fonc-
tion de &, la table considérée T et les valeurs

des parametres (k, o, 1), il est bien siir possible
qu’un tel sous-ensemble n’existe pas.

3.2 Algorithme de diversification proposé

L’algorithme 1 donne la description en pseudo-
code de I’ approche proposée pour calculer 1’en-
semble S5 ¢ qui maximise la diversité par rap-
port a £. Il prend en entrée I’ensemble X de
tuples qui ont un degré de satisfaction suffi-
sant par rapport a la requéte £, calculé dans une
étape préliminaire.

Une liste vide [. est d’abord initialisée pour
chaque élément e € &£. Ensuite, X¢ est par-
couru dans I’ordre décroissant des scores sg(t)
et chaque candidat ¢ est inséré a la fin des
listes [, telles que sim(t,e) > 7. Enfin, les pre-
miers éléments de chaque liste sont ajoutés a
I’ensemble final, puls les seconds éléments, et
ainsi de suite, jusqu’a ce que Eg contienne k
éléments ou que X¢ ait été€ intégralement par-
couru.

Comme dans le cas classique il est possible
que I’ensemble résultant final 35" £ necontienne
pas le nombre souhaité de réponses, k. C’est
d’abord évidemment le cas si I’ensemble de
réponses candidates initial X% est de cardi-
nal insuffisant, c-a-d si I’étape préliminaire
n’a pas identifié au moins k tuples qui satis-
font suffisamment la requéte. La seconde rai-
son vient de la contrainte imposée par le test
sur la taille de ig a la ligne 15 : elle a pour
objectif de garantir que 1’ordre dans lequel
les éléments de &£ sont traités n’a pas d’ef-
fet sur le résultat. Elle garantit en effet qu’a
chaque tour de boucle, toutes les listes non
vides représentant les réponses différentes at-
tendues (les [.) soient traitées, ou aucune. Aussi,
152 < min(k, maz.(|l])).

Lutilisation de cet algorithme pour diversifier
un ensemble de résultats n’ajoute pas de cofit
de calcul significatif : le tri des tuples de Xg
en ordre décroissant de leur score s¢(t) est ef-
fectué en O(|X¢|log,(]2¢])). L affectation de
ces réponses candidates aux différentes listes
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Input: Requéte £ ; réponses candidates
¢; mesure de similarité sim ; seuil
71 ; nombre de réponses souhaitées k
Output: Réponses diversifiées f]?a
S )
le < [] pour chaque e € £
maxle < 0
sort(Xg,sg); > trier X¢ par valeurs
> décroissantes de s¢(t)
foreach ¢t € ¢ do
foreach e € £ do
if sim(t,e) > n then
le.append(t)
mazxle < max(mazxle, |l.]|)
end
end
end
140
while 25| 4 |£| < k and i < mazle do
foreach e € £ do
if i < |l.| then
| SE.add(l[i])
end
end
1 1+1
end

return >5*
Algorithm 1: Diversification de g

se fait en temps linéaire, elle est bornée par le
nombre de tuples a diversifier, soit |Xg|.

La correction et la complétude de I’algorithme
sont formulées dans la proposition suivante :

Proposition 1 L’algorithme 1 renvoie les k
résultats les plus diversifiés par rapport a
I’ensemble d’exemples représentatifs £ d’aprés
I’équation 4 du critere de manque de diversité.

Le principe de la preuve est le suivant : a
chaque itération jusqu’a ce que la plus courte
des listes [. ait été parcourue, le nombre de
réponses couvrant chaque exemple représentatif
de &£ est augmenté de 1, garantissant une équi-
couverture tant que cela est possible par rapport
au contenu de la base de données elle-méme.

[

o

[N]

0.7
0.6
0.5
0.4
4 0.3
0.2
0.1
0 0.0
0 2 4 6 8

FIGURE 1 — Illustration de DCQ en 2D : &£
contient les 5 exemples représentés par les lo-
sanges. Les couleurs montrent les degrés de sa-
tisfaction calculés par CHOCOLATE.

f]?o‘ est ensuite complété selon le méme prin-
cipe pour les exemples e associés a d’autres
réponses, conduisant a une diversit€é maximale
relativement a la base considérée. Le fait que
les réponses candidates soient traitées par ordre
décroissant de s¢(t) garantit que X5* contient
les meilleurs tuples par rapport a requéte.

3.3 Implémentation : Div-DCQ

Div-DCQ propose une implémentation de
I’algorithme précédent pour la stratégie de
reqéte par l'exemple DCQ [7], dont une
implémentation en PostgreSQL est disponible.
DCQ permet de traiter des requétes corres-
pondant a des concepts disjonctifs. La di-
versification est alors particulicrement perti-
nente car DCQ garantit que tous les exemples
représentatifs sont pris en compte pendant le
calcul du score de satisfaction des réponses can-
didates. Il est donc important de garantir leur
couverture dans la phase de diversification.

La premiere étape de DCQ, illustrée sur la fi-
gure 1, infere la fonction de satisfaction sg a
partir de £ en appliquant la méthode CHO-
COLATE [9]. s¢ peut étre interprétée comme
la fonction d’appartenance au concept dis-



jonctif flou dont les points de & constituent
des exemples. Deux propriétés d’importance
sont a souligner (voir [9]) : d’abord CHOCO-
LATE permet, comme attendu, de généraliser
les exemples de réponses attendues fournis par
I’utilisateur. Ainsi, sur la figure 1, le fait que
trois réponses attendues se situent dans la méme
région, autour du point (1.5, 8.5), donne en
effet plus d’importance a cette région. Tou-
tefois, contrairement a une agrégation par la
moyenne par exemple, la fonction d’apparte-
nance induite n’ignore pas les deux exemples
atypiques, ce qui constitue la seconde propriété
d’intérét. Néanmoins, elle donne plus d’impor-
tance au point (6, 8.5), dont I’ordonnée est par-
tagée avec d’autres exemples.

Techniquement, la procédure infer_concept ci-
dessous est utilisée pour inférer la fonction de
satisfaction, nommée ici myQBE, qui peut étre
appliquée a la table testData, qui peut étre une
vue d’un résultat d’une jointure plus complexe :

CALL infer_concept (’testData’, ’'myQBE’,
{ M=>1 .5, "y"=>8 . 5’ Me=>1 .21 "y"=>8,
"X"=>l . 5, "y"=>9, "X":>6, "y"=>8 .5,
n"g"=>9 5’ uyu:>2}) ;

La fonction myQBE peut ensuite €tre intégrée
dans la clause de sélection d’une requéte.
L’exemple ci-dessous collecte les 200 meilleurs
tuples (k = 200) de testData qui satisfont my-
OBE avec un degré d’au moins 0.2 (o = 0.2).

SELECT %, get_mu() as mu FROM testData
WHERE myQBE () >= 0.2 LIMIT 200;

Pour I’exemple représenté sur la figure 1 et
une table testData contenant, a titre d’illustra-
tion, 2000 tuples générés selon des distribu-
tions normales autour des 5 exemples illustra-
tifs considérés, la partie haute de la figure 2
montre les 200 meilleurs résultats de la requéte
ci-dessus. Comme la zone autour du point
(1.5, 8.5) obtient les meilleurs scores, les 200
meilleurs points sont tous situés dans cette
région exclusivement : ils manquent de diversité
et de représentativité par rapport aux différentes
réponses attendues par 1’ utilisateur.

L’approche de diversification proposée peut étre
activée en ajoutant simplement le mot clé DI-
VERSIFY a la clause de sélection, indiquant

e

FIGURE 2 — Résultats de la requéte de la fig. 1 :
(haut) 200 meilleurs, (bas) avec diversification.

qu’une étape de diversification doit €tre ap-
pliquée a posteriori a I’ensemble de réponses
candidates :

SELECT DIVERSIFY %, get_mu() as mu
FROM testData
WHERE myQBE () > 0.2 LIMIT 200 ;

Le graphe en bas de la figure 2 montre les
résultats obtenus, qui couvrent alors tous les
exemples représentatifs des réponses attendus.
Ils tiennent compte de leurs propres redon-
dances et sont, comme souhaité, plus denses au-
tour des trois exemples fournis proches.

4 Expérimentations

Cette section présente les expérimentations
réalisées pour étudier le colit de calcul et
les résultats renvoyés par Div-DCQ, sur des
données artificielles en dimension 4, générées
par un mélange de 12 gaussiennes elliptiques
définies sur le méme domaine [0, 10].

Temps de calcul La figure 3 montre le temps
de calcul en fonction de la taille de la base
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FIGURE 3 - Temps de calcul moyen sur
20 requétes en fonction de la taille de la base
de données. En vert, étape de recherche des
réponses candidates, en bleu, étape de diversi-
fication.

de données, de 10° a 107. Pour chaque va-
leur, 20 requétes sont exécutées avec k = 50.
Elle confirme que la plus grande partie du
temps de calcul est consacré a l’identifica-
tion de ¢, I’étape de diversification représente
en moyenne 9% du temps total. Dans ces
expériences, un parcours séquentiel de 7" est ef-
fectué, 1’utilisation d’indices pourrait accélérer
I’étape de recherche, mais de telles optimisa-
tions sont a la charge du SGBD.

Compromis satisfaction/diversité La figure 4
compare la moyenne, sur 20 requétes, du degré
moyen de satisfaction sg (graphe du haut) ainsi
que le score de manque de diversité mDiv
(graphe du bas), pour les k£ meilleures réponses,
obtenues avec et sans diversité

Elle montre que, pour une diminution faible de
satisfaction, Div-DCQ permet une amélioration
significative de la diversité, en particulier pour
des valeurs faibles de k. Pour celles-ci en ef-
fet, les réponses sans diversification conduisent
souvent a la situation représentée sur le graphe
du haut de la figure 2, dans laquelle les tuples
résultats sont uniquement situés autour des

0.5

—— without diversification
—— with diversification

0.4 1

0.31

024

Overall satisfaction degree
|
| /

0.1+

0.0

50 100 150 200 250 300
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1.8 —— with diversification
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1414

124

1.09

Diversity degree (coeff. of variation)
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0.6 q
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FIGURE 4 — Score de satisfaction (haut, a maxi-
miser) et de manque de diversité (bas, a mini-
miser) de 1’ensemble des résultats, avec et sans
diversification, pour différentes valeurs de k.

exemples représentatifs majoritaires, en igno-
rant les autres.

5 Conclusion et perspectives

Dans le contexte des requétes par 1’exemple,
I’article a proposé une définition de diversité
de I’ensemble des tuples renvoyés, adaptée aux
particularités de ce type de requéte, mesurant
sa représentativit¢ de la variété des compo-
santes de la requéte. Il a également proposé
un algorithme permettant de diversifier a pos-
teriori un ensemble de tuples et montré que
son colt de calcul est négligeable par rap-
port a I’exécution de la requéte elle-méme. Les



premicres expérimentations réalisées montrent
qu’il permet une augmentation significative de
la diversité pour une diminution faible de la sa-
tisfaction moyenne : la stratégie proposée per-
met une meilleure représentativité des exemples
de réponses attendues définissant la requéte
fournie par I’utilisateur dans le résultat final.

Les travaux en cours visent a approfondir
I’étude de 1’approche proposée, notamment
par rapport aux parametres comme le nombre
d’exemples représentatifs fournis ou le score de
satisfaction minimal. Une autre perspective a
pour but de trouver une stratégie, ou une heu-
ristique, pour éviter 1’étape préliminaire d’iden-
tification et d’ordonnancement de tous les can-
didats avant I’étape de diversification.
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